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RESUMO

Quanto mais cenarios disruptivos acontecem na economia mundial, mais os
modelos quantitativos de previséo de crises séo questionados se de fato fizeram seu
papel de esséncia, ou seja, alarmar os detentores de posicéo contraria ao do

movimento antes que os prejuizos se realizem.

Métodos tradicionais de analise de sensibilidade de riscos associados as
séries financeiras se baseiam pelo calculo do desvio-padréao em janelas historicas
dos instrumentos de interesse, sensibilidade conhecida por volatilidade do
instrumento, porém tal medida ndo traduz em alarme especificamente, apenas
aponta que os hiveis de retorno estdo se descolando do comportamento médio da
janela, como pode ser percebido na figura 1, onde, para o indice Ibovespa, perante
uma forte crise mundial observada entre maio e novembro de 2008, o preco de
fechamento teve uma variagdo de mais de 100% entre o maximo € o minimo do

periodo, sem grandes alertas na medigéo da volatilidade em janela de vinte e um

dias.
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Figura 1: Prego e volatilidade do Indice Ibovespa, crise de 2008. Fonte: Yahoo Finance




A missdo de prever cenarios de crise claramente carece e recebe muita
atengdo, tanto por parte dos investidores quanto dos proprios orgaos reguladores,
responsaveis pela saide dos sistemas financeiros globais, porém, € nitida a

distancia que o mercado financeiro se encontra da atraente antecipacao de crises.

Com a constante evolugdo do computador, técnicas descobertas no século
XIX por importantes figuras da histéria da matematica e da fisica estao sendo
visitadas e adaptadas para o mercado financeiro, principaimente depois dos anos
1990, fomentando uma importante evolugdo para todos os agentes que tomam e

dao posi¢des no mercado.

Este estudo acata um desafio abstrato publicado no livro de Mudancas
Abruptas (Leonel Caetano, 2013) para uma avaliagao proxima e tangivel do
direcionamento passado pelo autor, alimentando o assunto para posteriores avangos

e conclusdes sobre a possibilidade real de se prever uma crise de mercado.

Palavras chave: Mercado financeiro, predigao de crises, mudangas abruptas,

séries temporais, modelagem, wavelet.
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1 Introdugao

1.1 Motivagado

Para atingir lucro, geragéo de valor e sustentabilidade, as empresas, através
de investimento de seus acionistas, se deparam com iniUmeras variaveis para gestao
dos seus objetivos, varidveis essas necessarias ndo somente para a prospeccao
(visdo proativa), mas também para a gestdo dos riscos inerentes das operagoes
intrinsecas aos negécios. Dentro desse amplo contexto, e de muitos outros
obviamente, a profundidade estatistica e a previsibilidade do comportamento de
determinados instrumentos financeiros, tais como retorno de agdes, taxas de juros
ou de cambio, por exemplo, sdo essenciais para atingimento da almejada solidez,
fatores que motivam o estudo e o refinamento das diversas modelagens existentes
para predigdo de fendmenos a partir da coleta empirica de dados disponiveis nas
incontaveis operagoes que transitam diariamente pelo mercado financeiro.

O mercado financeiro é o parque disponivel para que ocorram as operagdes
comerciais, de empréstimo e de investimento, por meio de agentes

especializados que utilizam diversos instrumentos para atender as
demandas de tomadores de recursos e investidores (Fernandes Andrezo &

Siqueira Lima, 2012).

Estudar o comportamento de determinadas variaveis é fundamental para a
gestdo dos negocios e, nesse contexto, a estatistica e a econometria desempenham
um papel fundamental. O uso de métodos dessas areas permite a analise dos
fendmenos econdmicos a partir de modelos matematicos, os quais sdao uma
representagdo simplificada de um processo real, onde é possivel medir e calibrar os
erros intrinsecos da representagdo com certo intervalo de confianga, informacgdes
valiosas para a tomada de decisdo e posicionamento estratégico, possibilitando
prever aumento de lucros, reinvestimentos, protegdes aos riscos inerentes a prépria
operagdo da empresa e as operagbes especificamente financeiras, garantia de

liquidez, entre muitos outros aspectos saudaveis para as empresas.

Para propésitos de previsdo, um modelo simples, que descreva o

comportamento de uma variavel, ou conjunto de varidveis, em termos de valores



passados, sem necessariamente ter o emprego de uma teoria complexa, pode ser

muito satisfatorio, resultado que este estudo se dispde a revelar.
1.2 Objetivo

Este estudo tem por objetivo implementar computacionalmente metodologia
disposta em pesquisas de antecipagdo de crises financeiras, utilizando
aproximagdes e técnicas avangadas de modelagem de séries temporais, direcionado
para estudo especifico referente a mudangas abruptas e como elas podem ser
percebidas preventivamente através da intensidade das frequéncias que o fendbmeno

carrega.

Com a finalidade de demonstrar a eficacia desta metodologia, serao
apresentados os principais resultados alcangados no estudo de dois indices
disponiveis no mercado, termdmetros do mercado financeiro de paises como Brasil,
indice denominado lbovespa, sigla BVSP, e Estados Unidos, através do seu indice
SP&500, sigla SPX, que concentra o setor de alta capitalizagéo, parte importante do

valor total do mercado norte americano.

O estudo nao tem pretensdo de ser conclusivo e necessita de maior
investimento e aprofundamento dos comportamentos para demais mercados e

crises.

1.3 Justificativa

A instabilidade do cenario econémico do Brasil somado aos grandes
acontecimentos mundiais sdo variaveis severas e imprevisiveis que compoéem a
realidade da administracdo das empresas brasileiras. Estar atento aos principais
cenarios que afetam a atividade especifica da empresa e por consequéncia sua
economia deixou de ser um diferencial competitivo e passou a ser condicéo de
sobrevivéncia. Muitos desses efeitos “imprevisiveis” podem ser percebidos no preco
com que as agdes das companhias abertas sdo negociadas no mercado, fato que
deve ser aproveitado pela alta administragéo, resumindo a complexidade global em

indicadores tangiveis para as decisdes estratégicas.



Em suma, acompanhar e estimar uma previsdo do cenério futuro € uma
realidade disseminada, investir na acuracia dos modelos € onde estdo as maiores

oportunidades de diferenciagédo competitiva.
1.4 Estrutura do trabalho

Observando a abrangéncia dos universos presentes nesse material, tais
como mercado financeiro, computagdo, métodos quantitativos, modelagem
matematica, dentre outros, a estrutura deste trabalho foi dividida entre conceitos
introdutorios sobre o mercado financeiro e suas componentes e os conceitos
referentes ao entorno fisico-matematico que embasam e déo condigdo para a

proposta do estudo.

As secoes 2.1 a 2.4 apresentam definicées e detalhamentos do mecanismo
de operagdes no mercado financeiro e seu macro funcionamento, com maior foco no
mercado acionario e seus riscos dada rentabilidade desconhecida, assim como
tratado por (Fernandes Andrezo & Siqueira Lima, 2012) e (Moura Cintra Goulart,

Sampaio Franco de Lima, & Gregorio, 2012).

As seg¢bes 2.5 e 2.6 apresentam principais conceitos e definicdes de séries
temporais e processos estocasticos, embasando matematicamente os conceitos
implicitos dispostos nas séries financeiras estudadas, assim como abordados por
(Hamilton, 1994).

As secées 2.8 e 2.13 sdo adaptadas essencialmente da publicagéo de
(Leonel Caetano, 2013).

As segbes 2.9 a 2.12 apresentam a introdugdo da teoria wavelet, tema
central da proposta do estudo, e foram traduzidos e adaptados essencialmente de
(Lai, 2015), (Boggess & Narcowich, 2002) e (Leonel Caetano, 2013).



2 Referencial tedrico e revisado bibliografica

2.1 Mercado Financeiro: Introdugéo

Dois grandes temas definem o nucleo do sistema financeiro: Investimento e
poupanca. Poupanga € a parte da renda néao consumida, onde o individuo opta por
trocar um poder de consumo imediato e certo por um poder de consumo futuro e
incerto, geralmente quando ha expectativa de maiores beneficios com essa decisao.
Por outro lado, a utilizagdo dos recursos poupados para fins de aumento de

capacidade produtiva representa um investimento.

Na economia moderna, & possivel dividir os agentes econdmicos em dois
grupos, no que se refere ao processo poupanga-investimento: Unidades econdmicas
superavitarias ou poupadores, aqueles que apresentam desejo de investir inferior a
capacidade de poupanga, ou seja, possuem recursos em excesso € unidades
econdmicas deficitarias ou tomadores, aqueles que apresentam desejo de investir

superior a capacidade de poupanga, ou seja, necessitam de recursos.

Para o primeiro grupo, surge a questdo de como aplicar os recursos em
excesso, enquanto o segundo grupo preocupa-se em como obter recursos
necessarios a viabilizagdo de seus projetos de investimento. E factivel notar que
esses problemas sdo complementares, de modo que a solugdo dos problemas de
um grupo pode resolver também os problemas do outro. O mercado financeiro entao
consiste no conjunto de agentes e instrumentos destinados a oferecer alternativas

de aplicacédo e captagéo de recursos financeiros.

Sob a ética de finangas, é possivel dividir o mercado financeiro entre o
mercado de crédito e o mercado de capitais. O mercado de crédito & composto pelas
operagdbes de prazo curto, médio ou aleat6rio, comumente com possibilidade de
resgate antecipado, como depositos a vista, por exemplo, e destina-se basicamente
ao financiamento do consumo e a disponibilizagdo de recursos de curto e medio
prazo para as empresas. O Mercado de capitais abrange operagdes de prazo medio,
longo ou indeterminado, como o exemplo das agdes, uma vez que, por definicao,
ndo sdo caracterizadas como exigibilidades perante a sociedade emissora €
destinam-se principalmente ao financiamento de capital fixo e disponibilizagao de

recursos de longo prazo para as empresas.



Para o mercado de capitais, foco deste estudo, as operagbes sao
normalmente efetuadas diretamente entre poupadores e tomadores, sem
necessidade de intermediagdo por instituigdo financeira. Esse mercado abrange
basicamente o conjunto de operagdes com valores mobiliarios, os quais podem ser
representativos de capital social no caso das agdes. Além dos titulos de
propriedade, existem também os titulos de divida, como debéntures. Essas
operagoes realizam-se principalmente em bolsas de valores e mercados de balcao.

2.2 Mercado primario e mercado secundario

Mercado primario € onde ocorre a primeira negociagado entre a entidade
emissora de um titulo, geralmente demandante por recurso para fins de
capitalizagdo ou financiamento, e o investidor, geralmente selecionando
instrumentos de maior possibilidade de ganho, respeitando seu apetite ao risco. Eo
tinico instante onde se efetiva a captagdo de recursos pela entidade emissora. Apos
a aquisicdo de ativos financeiros pelos investidores no mercado primario, forma-se
uma necessidade adicional de haver possibilidade de negociagdo desses titulos,
uma vez hao sendo mais interessante aos detentores. O mercado onde se negociam
titulos e valores mobiliarios anteriormente colocados no mercado primario denomina-
se mercado secundario. Este abrange as negociacbes de transferéncia de titulos
entre investidores, apos ja ter ocorrido a primeira venda. Portanto ndo ha ingresso
de recursos novos a entidade emissora, mas apenas um resgate de valor para quem

o havia adquirido.

No mercado primario, as distribuigbes publicas de agbes realizadas pela
primeira vez em bolsa de valores sdo chamadas de “oferta publica inicial” — IPO
(Initial Public Offering). Uma vez que suas agdes passam a ser negociadas em bolsa
de valores, as novas distribuicbes de agdes sdo chamadas de emissoes

subsequentes, do termo em inglés follow on.

Importante reparar que o mercado primario é a colheita dos detentores de
poupanca através dos centros de liquidez, que podem ser bolsas ou mercados de
balcio. Nesses centros de liquidez, os titulos podem ser negociados entre esses

mesmos detentores de poupanca, formando assim o mercado secundario.



Um dos principais titulos negociados no mercado s&o as acbes de
empresas, que sdo caracterizados pela menor parcela em que o capital social de
uma companhia ou sociedade andnima é dividido, constituindo um titulo de
participagdo a cada acionista que a detém, sendo que a responsabilidade dos
acionistas é limitada ao preco de emissdo das agdes por eles subscritas ou
adquiridas. A companhia pode ser aberta ou fechada, dependendo se os valores
mobiliarios de sua emisso sdo admitidos ou ndo admitidos a negociagédo em bolsa

de valores ou mercado balcéo e ofertados ao publico de uma forma geral.

2.3 Mercado Acionario

O mercado de agdes € um ambiente publico e organizado para negociagao
de titulos mobiliarios (acdes, opgbes de agbes etc.), utilizado para diferentes
perspectivas pessoais ou empresariais. As transagoes podem ocorrer por intermédio
das bolsas de valores ou nos chamados mercados de balcdo (mercados em que séo
comercializados titulos ndo negociados em bolsas, dentro das normas legais
previstas em lei e regulamentos, sem coordenacdo de entidades privadas de

autorregulacédo).

No Brasil a tnica bolsa de valores em que sdo negociadas as agdes € a
BM&F Bovespa — Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros. As agbes sao
negociadas em sistema eletronico de negociagdo em que a oferta de compra ou
venda é feita através de terminais de computador. O encontro das ofertas e o
fechamento dos negécios sdo realizados automaticamente pela infraestrutura da
BM&F Bovespa.

O mercado de balcdo organizado, também administrado pela BM&F
Bovespa, possui uma segmentagdo especifica para esta finalidade. Tal segmento
disponibiliza a listagem das agbes la registradas, com intuito de facilitar o acesso
das empresas ao mercado acionario. Os maiores participantes desse segmento sao
aquelas que desejam ingressar no mercado de capitais de forma gradativa,
destacando-se as empresas de pequeno e médio porte, que buscam crescer
utilizando o mercado acionario como fonte de recursos.



Como pode ser consultado na regulamentagéo das operagdes financeiras na

bolsa de valores, existem quatro formas basicas de negociagdo com agoes:

Operagao a vista: E a compra ou venda de uma determinada quantidade de
acbes. Quando ha a realizagdo do negocio, o comprador realiza o pagamento e 0
vendedor entrega as agdes objeto da transagao, no terceiro dia util ap6s a realizagao

do negocio.

Operagbes a termo: Sdo contratos para compra ou venda de uma
determinada quantidade de agées, a um prego fixado, para liquidacdo em prazo
determinado. O prazo do contrato a termo € livremente escolhido pelos investidores,

respeitando um limite inferior e superior em dias corridos.

Opgoes de agdes: Sdo contratos que garantem o direito de compra ou
venda de uma determinada acdo dentro de um prazo estipulado, a um valor

prefixado.

Operagdes no mercado futuro: Sdo contratos de compra ou venda de
acoes, a um preco acordado entre as partes, para liquidacdo em uma data futura
especifica, previamente autorizada. Normalmente, o esperado € que o preco do
contrato futuro de uma determinada agéo seja equivalente ao prego a vista,
acrescido de uma fragdo correspondente a expectativa de taxas de juros entre o
momento da negociagdo do contrato futuro de agbes e a respectiva data de

liquidagéo do contrato formado.

Os pregos das agdes sdo formados em pregéo, pela dinédmica das forcas de
oferta e demanda de cada papel, o que torna a cotacdo praticada um indicador
confiavel do valor que o mercado atribui as diferentes agbes. A maior ou menor
oferta e procura por determinado papel estad diretamente relacionada ao
comportamento histérico dos pregos e, majoritariamente, as perspectivas futuras da
empresa emissora, incluindo sua politica de dividendos, divulgagao da sua intencao
de expansdo de mercado e de seus lucros e influéncia da politica econdmica sobre

as atividades da empresa.

Uma pratica bastante atraente e disseminada entre os investidores é tentar
interpretar o comportamento dos pregos em modelos matematicos, de maneira com
que seja possivel acertar os movimentos futuros, para maximizar lucros ou minimizar

prejuizos. Conceitos matematicos importantes associados ao comportamento dos
7




precos se fazem necessarios para essa pratica e serdo dispostos adiante neste

estudo.

2.4 Riscos do mercado de acbes

O investimento em agdes & considerado investimento de risco devido a
incerteza na sua rentabilidade, reforcando a oportunidade que um bom modelo de
predigdo possui. Os titulos de renda variavel, como as agdes, sao caracterizados por
terem sua remuneragdo dependente de eventos futuros incertos, como o
desempenho de uma empresa, por isso néo oferecem ao investidor uma
rentabilidade garantida, previamente conhecida. Essa rentabilidade € composta de
dividendos ou participagdo nos resultados e beneficios concedidos pela empresa
emissora, além do eventual ganho de capital realizado na venda da acao no
mercado secundario. O retorno do investimento dependera de uma série de fatores,
tais como desempenho da empresa, comportamento da economia brasileira e

internacional, entre outros fatores.

As modelagens tradicionais de antecipagdo de movimentos bruscos nas
diregdes dos pregos dos ativos se déo pela apuragéo do desvio padrao referente ha
uma amostra (janela) sobre o calculo do retorno dos pregos. No jargéo de mercado,
o calculo do desvio-padrdo é conhecido como volatilidade e, quanto maior a
discrepancia do retorno quanto a sua média, mais arriscado e incerto € o0 movimento
do prego, podendo levar ao lucro ou prejuizo expressivo. Os modelos tradicionais de
volatilidade pressupdem distribuicdes estatisticas que néo refletem a realidade do
comportamento dos retornos. Tal suposi¢do € a maior motivacdo do avango em
modelagens de predicdo de comportamento, como foco em interpretagdo da

intensidade das frequéncias conforme evolugéo do tempo.

Independentemente da técnica aplicada sobre as séries, definicoes basicas
de modelagem s&o necessarias, tais como séries temporais € processos
estocasticos, assuntos que suportam a abordagem deste estudo e que serao vistas

adiante.



2.5 Séries temporais

O comportamento dos pregos pertinentes as séries financeiras s&o exemplos
bastante tipicos dentro de todo o universo de séries temporais, por isso €

interessante e necessario definir tal conceito.

De maneira simples e objetiva, uma série temporal € um conjunto de
observagbes de determinadas variaveis em certo numero de instantes no tempo,
usualmente uniformemente espacadas. E a colegdo de observagbes de valores
variando em diferentes instantes de tempo. Os valores devem ser coletados em
intervalos regulares, como instantes mensais, semanais, trimestrais, anuais, assim
por diante. O conceito de séries temporais é utilizado em estatistica, econometria,
matematica financeira, estudos de fendmenos naturais, como predi¢do de

terremotos, entre muitos outros campos e exemplos.

Por (Menezes Reis, 2014), o objetivo da analise de séries temporais €
identificar padrdes nao aleatérios na série temporal de uma variavel de interesse, e a
observagdo deste comportamento passado pode permitir fazer previsées sobre o
futuro, orientando a tomada de decisdes. A suposigédo basica que norteia a analise
de séries temporais é que ha um sistema causal mais ou menos constante,
relacionado com o tempo, que exerceu influéncia sobre os dados no passado e pode
continuar a fazé-lo no futuro. Este sistema causal costuma atuar criando padroes
nao aleatdrios que podem ser detectados em um grafico da série temporal, ou

mediante algum outro processo estatistico.

2.6 Processos estocasticos e esperanca

Um processo estocastico é dado por uma variavel aleatéria com
dependéncia temporal, fato que traduz o comportamento dos pregos de uma série

financeira.

Mais genericamente, um processo estocastico pode ser expresso por uma
colecdo de valores aleatorios observados de tamanho T de uma variavel Y,

qualquer.

1,Y2Y3:Yar - Y1}




Por exemplo, uma colegdo independente e identicamente distribuida de

tamanho T:
{€1,82€3, &4, -, €T},
com
£~N(0,0?%)

Esta colecdo independente especifica & particularmente chamada de

sequéncia Gaussiana de ruido branco.

A colecdo observada representada por Y, apresenta apenas um dos
possiveis resultados do processo estocastico representado por &, que originou os
dados assistidos. Mais a fundo, mesmo que se pudesse observar um periodo infinito

de tempo
YR 0 = {0 Vec1. Y0 V1o o, Y1 V141 S

a sequéncia infinita {y,}2 _. poderia ainda ser vista como uma simples realizagéo
da série temporal. Outra forma de materializar essa abstragédo € gerar

independentemente duas séries aleatorias de pardmetros iguais N(0,0?), sendo
(eM) e (e,@) em dois computadores diferentes. Constataria-se duas
t=—00 t=—00

realizagdes independentes de ruido branco Gaussiano.

Em maior escala, ao tomar uma série i de computadores gerando

. . L 1 [o's) 2 [o] f [o'e]
aleatoriamente sequencias numéricas {y,®}___ {»:®} ___ ... R N
pode-se selecionar uma amostra associada a data ¢ para cada sequéncia:

1) @ i
P, y?, .. ey}

Esse processo pode ser descrito como i realizagdes da variavel aleatoria y,.
Essa variavel aleatéria possui uma densidade associada, denotada por fyt(yt),

chamada de densidade incondicional de y,. Por exemplo, para processos de ruidos

brancos Gaussianos, essa densidade é definida por:

fyt(yt) =
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A esperanga da t-ésima observagdo da série temporal se refere a media
dessa distribuigdo de probabilidades, desde que:

o)

E(Yt) = i J’tfyt(}’t)dyt

Por exemplo, se {¥,}2_., representa a soma da constante u mais o ruido

branco Gaussiano {&;:}¢> -«

Yi=n+ &
Significa que
EY)=pn+E(E)=mp

Oportunamente, a esperanga E(Y,) também & conhecida como média

incondicional de Y, descrita como u,
E(Y) = u,

Essa notacédo permite avaliar a média como sendo uma fungéo considerando

a data de observacéo t.

Os conceitos dispostos nesta segéo sio definicoes matematicas que podem
ser aplicados sobre os pregos histéricos das séries, visando interpretagéo e predicao
dos comportamentos futuros. Como visto, esta pratica & bastante atraente e
disseminada, porém, como toda modelagem é na verdade uma simplificacdo de um
processo real, as premissas necessarias para as elaboragbes dos modelos sao
justamente os pontos divergentes quando o assunto é crise e movimento abrupto,

cujo estudo objetiva explorar.

2.7 indices do mercado acionario

Uma vez definido o mercado acionario e seus riscos e os conceitos de séries
temporais e processos estocasticos, de maneira resumida, esta seg@o aborda
basicamente um complemento de foco mais abrangente, extremamente relevante no
sentido de traducdo da economia de determinado conjunto, no caso, do mercado
financeiro. Isto &, dada proposta de implementacgéo de técnica de predigéo de crise

em mercados, a aplicagdo dos estudos sobre um conjunto de informagdes cuja
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definicdo é a tradugéo do comportamento do mercado ddo maior sentido a proposta,

mas que definitivamente pode ser extrapolada para universos mais particulares.

Comumente, as bolsas de valores de todo o mundo divulgam informacgées
sobre indices que representam a evolugdo dos negécios e dos pregos das agoes
negociada nos mercados. Os principais indicadores referem-se a pregos e volumes
das agdes negociadas, que traduzem a liquidez do mercado. S&o elaborados
também indices que mostram o comportamento do mercado como um todo ou
segmentos especificos.

A implementagdo da técnica de avaliagdo de mudancas abruptas se dara
sobre dois indices que refletem o mercado brasileiro e o mercado dos Estados

Unidos respectivamente.

Para o Brasil, conforme (BM&F Bovespa, 2015), o indice Bovespa
(Ibovespa) é o mais importante indicador do desempenho do mercado de agdes,
pois retrata o comportamento das principais agdes negociadas na Bovespa. Ele é
formado a partir de uma aplicagéo imaginaria, em reais, em uma quantidade teorica
de agdes (carteira). Sua finalidade basica é servir como indicador meédio do
comportamento do mercado. Para tanto, as agbes que fazem parte do indice
representam mais de 80% do numero de negécios e do volume financeiro

negociados no mercado a vista.

Para o mercado acionario dos Estados Unidos, conforme (S&P Global,
2018), o indice que reflete a economia do pais é medido pela S&P U.S. indices,
através do indice S&P 500, SPX, cujo se concentra no setor de alta capitalizagéo
(large cap), porém, levando em conta que ele inclui uma parte importante do valor
total do mercado, também representa o mercado. As empresas que fazem parte do
S&P 500 s3o consideradas lideres nas principais industrias. O S&P 500 faz parte da
familia de indices do S&P Global 1200.

2.8 Identificagao de frequéncias e padroes

Consistentemente apés diversas crises ja assistidas, os modelos tradicionais
de acompanhamento de volatilidade dos mercados evidenciam o quéo distante

estdo de conseguir alarmar um cenario de deterioragdo. Técnicas avangadas como
12




simulagbes de Monte Carlo possuem premissas que, comparadas historicamente
com o realizado ap6s crise instalada, ndo chegam nem perto da perda que muitos
investidores ja amargaram. Mais além, conforme (Leonel Caetano, 2013), os
métodos quantitativos geralmente sdo vinculados ao tempo e ao passado,
linearizando eventos ndo lineares e/ou aplicando distribuicdes estatisticas em
cenarios que claramente ndo seguem padroes, trazendo uma necessidade cada vez
maior de aprofundar as andlises nos espectros de oscilagdes e frequéncias,
demandas oriundas do século XIX aplicadas a previsdo do comportamento de molas
e cordas, potencialmente aprimoradas apds a invengdo do calculo diferencial e
provocados pelo surgimento de industrias, como a industria bélica, por exemplo. O
problema da época e que se encontra sinergia no estudo do mercado financeiro é o
estudo da vibragdo presente na equagédo de calor e na precisdo no comportamento
balistico. Neste direcionamento, o matematico e fisico francés Jean Baptiste Joseph
Fourier (1768 a 1830) trouxe grande contribuicéo, ao afirmar que qualquer funcéo de
uma variavel, continua ou discreta, poderia ser expandida em uma série sinuosa de
multiplos dessa variavel, decompondo fungdes periddicas infinitas em séries
trigonométricas convergentes, que levam o nome de séries de Fourier. Tal
abordagem possibilitou solugdo de diversos problemas até aquele momento sem
solugdo. Adiante, essa aproximagdo poderosa, quando analisada em tempo
infinitesimal e continuo, expande sua aplicagdo para observacdo de padrbes de
repeticdes, também conhecido como fendmenos harménicos, e que levam o nome
de transformada de Fourier (FFT de Fast Fourier Transform em inglés). Pelo lado
pratico, se o evento observado for periddico, a técnica de transformada de Fourier
irA capturar e evidenciar qual a frequéncia de oscilagdo. Embora fascinante
descoberta, a predigdo de crises ainda abre espacos ndo preenchidos, pois, para
emitir alarmes “anti-crises”, ja ndo é suficiente constatar que um mercado a beira de
uma crise possui um comportamento identificavel de oscilacdo e repeticdo. Uma
necessidade nao tratada por Fourier estd precisamente no tempo em que as
mudancas de frequéncias ocorrem, espago preenchido em teorias recentes de

estudo nos dominios tempo-frequéncia, enderegados na teoria Wavelet.

O estudo de wavelets, pequenas ondas conforme (Modern Language
Association (MLA), 1979), também sido aplicado em diversas areas como

medicina, meteorologia, etc, foi primeiramente aplicado a finangas nos anos 1990 e
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trata exatamente do aprimoramento dessa necessidade observada, de,
simultaneamente, conseguir dividir um sinal em vetores de frequéncia que evoluem
ao longo do tempo, tornando possivel decompor um sinal no que é chamado de
tempo-frequéncia. Essa abordagem é um avango significativo em relagéo a
transformada de Fourier, pois é possivel localizar precisamente cada frequéncia num

instante de tempo especifico.

Aplicado sobre a proposta de predigdo de crises, uma recente técnica de
captura de mudancas abruptas proposta por (Leonel Caetano, 2013) une o estudo
das séries temporais desprovidos de tendéncias e sazonalidades utilizando
aproximagdes lineares e Fourier, abrindo caminho para a implementagao da teoria
wavelet, onde é apresentado um indice de mudangas abruptas variando entre zero e
um, na intengdo de, quanto mais proximo de um, mais provavel uma reversao do

comportamento dos pregos.

Para entendimento da proposta e implementagdo computacional, uma

introdugdo um pouco mais profunda sobre a teoria wavelet sera disposta a seguir.

2.9 Introducao a teoria wavelet

A base da teoria wavelet surgiu com Alfred Haar, em 1909, antes de o
modelo receber o nome de wavelet. Aplicado a varidveis discretas, Haar wavelets
referem-se as operacbes matematicas denominadas transformagéo Haar e sédo um
protétipo para os outros tipos de transformagbes wavelets, mas que fornecem uma

base sélida para entender os modelos mais sofisticados.

Para implementar algoritmos eficientes de decomposicdo de sinais em
expansodes (base das teorias de Fourier e Wavelet), as fases ou blocos cujos sinais
sdo decompostos em senos, cossenos ou wavelets devem satisfazer diversas
propriedades, em especial e conveniente sdo as propriedades de ortogonalidade
(soma do produto dos vetores projetados resultar zero). A propriedade ortogonal da
teoria wavelet produz novas técnicas para solucionar determinadas questoes de
previsdo de fendmenos nao enderegcadas no passado. Diferente de outros filtros,

cujas amplitudes sdo preservadas especificamente pelas propriedades de frequéncia
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sem considerar o tempo, as amplitudes do modelo de wavelets preservam ambos

aspectos.

Segundo (Leonel Caetano, 2013), wavelet representa uma ferramenta de
analise de sinal cuja funcéo é adaptar pequenas ondas a um conjunto de dados com
a finalidade de extrair informagéo tais como padroes, fazer filtragens, ajustes de

curva, etc.

Existem diferentes tipos de wavelets com complexidades distintas na
formacdo das fungdes de decomposigdo. Na figura 2 sdo mostradas as fungbes

wavelets mais disseminadas.

4 A

T Y

Motlet Daubechles Coiflets
Biorthogonal Mexican Hat Symlets

Figura 2: Diferentes familias de wavelets. Fonte: MathWorks.

Complementarmente as dimensdes de andlise, é possivel empregar a teoria
wavelet em agregacdo temporal, isto é, compactar grandes volumes de dados
disponiveis continuamente em uma unidade de tempo e transforma-los em intervalos
discretos menos granulares, com propriedades severas que preservam o
comportamento da amostra bruta, isto é, nao descaracterizar os dados brutos ap6s
sua agregacdo. Esta frente ndo sera abordada neste estudo, mas é destacada aqui
dada relevancia dessa aplicacdo no contexto de finangas, onde, dependendo da
variavel e necessidade de observagdo, o volume de dados pode ser inviavel em

nivel granular.

Em resumo, conforme sintese de (Leonel Caetano, 2013), uma
transformada wavelet possui em seu plano xy a disposi¢do do sinal do tempo (eixo
x) e as escalas, que s&o as frequéncias, dispostas no eixo y. O valor inverso dessas
escalas representa as frequéncias, isto &, quanto mais acima no eixo y, mais baixa a

frequéncia no movimento observado no tempo e, logicamente, quanto mais proximo
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de zero no eixo y, mais frenéticos estdo os dados dispostos no tempo.
Computacionalmente, os valores provenientes da aplicagao wavelel sao
identificados em tons de cinza e a disposigdo das cores e intensidades podem ser
utilizados como indicativos de mudancas abruptas de valor de mercado ou prego. A

figura 3 exemplifica a aplicagdo computacional da transformagao wavelet sobre

dados brutos quaisquer.

Absolute of Values of Ca,bfora= 12345..

Scales a

10 20 30 40 50 60
Time {or Space) b

Figura 3: Transformada wavelet aplicada sobre uma série temporal. Fonte: Matlab.

Segundo (Ranta, 2010), o método de separar cada componente em bandas
individuais de frequéncia é extremamente compativel com as caracteristicas das
variaveis dos setores econdmico-financeiros, onde é possivel obter melhores
resultados de modelos de previsdo separando os comportamentos das suas

eventuais sazonalidades, também chamados de stress de mercado.

2.10 Wavelets

Wavelets literalmente sdo pequenas ondas, pois possuem um tamanho finito
e oscilatorio, isto &, iniciam em determinada unidade de tempo e finalizam (ou

morrem) subsequentemente.

Na teoria wavelet existem filtros de baixa frequéncia, conhecido como filtro
de escala (¢,), os quais, dentro de uma banda estabelecida, preservam os

componentes de frequéncia semelhante, e de alta frequéncia, conhecido como filtro
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wavelet (1,), 0s quais operam inversamente ao primeiro, ignorando os componentes

de baixa frequéncia sob o mesmo intervalo estabelecido.

Por defini¢do, a fungéo de escala deve satisfazer duas condigées:
1: J ¢o(t)dt - 1,

2: f:«po (e~ ot~ pae =g 5 £ 1)

A funcéo wavelet deve satisfazer outras duas condigoes:
1: f 'lpo(t)dt - 0,

2 [ wote-twe-pae={g 30k )

A segunda condigéo das fungdes escala e wavelet garante que séo fungdes

ortogonais.

Supondo que exista um plano V, este pode ser decomposto ortogonalmente
em muitos outros diferentes sub-planos W, , W, W, ... Adiante, o plano V,, que
possui um intervalo de frequéncias [0, 7], pode ser decomposto ortogonalmente em

dois sub-planos We V,, que correspondem respectivamente as bandas de
frequéncia En] e [Og] A ortogonalidade dos sub-planos garante que a soma deles

leva ao plano original, representado por W;®V;= V,. V;, que pode ser
decomposto novamente em dois sub-planos ortogonais W,e V, com frequéncias
E%] e [0,%]. Decompor os planos das fungdes escala j vezes até obter os sub-
planos W;e V; reduz o esforco computacional e traz eficiéncia. Pode ser

representado matematicamente conforme:

Vo = W1@ V1
= W dW,,0V,

= W1® W2® W3$ S @ V]
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Para a fungdo f(£)(t =0,..,T —1,comT = 2/) em V,, a projegdo de f(t)
em W,é Af(t) e a projegdo de f(t) em V,é f(t). Como Vo= W, ®V,, f(t) =
Af1(t) + f1(t). Dado algoritmo de piramide, f(t) pode ser escrita como combinacgéo
linear de Af;()(L <j<]) e f;(£): f(t) = X}, Af;(t) + f;(t). Essa abordagem é
praticamente a definicdo de andlise em multiresolugdo (MRA de multiresolution

analysis em inglés), principal conceito da teoria wavelet.

Convergindo as definicées até aqui, f;(t) pode ser aproximado por ¢;(t)
enquanto Af;(t) pode ser expresso por ¥;(t), com padroes de relagdes importantes

definidos em equac6es de dilatagdo ou compressao, conhecidas como equagéo de
dilatacédo e equagao wavelet.

2.11 Equagdo de dilatagiao e equagdo wavelet

No sub-plano V, € V,, V; abrange a fungdo base da parte escala ¢, (),
enquanto V, é constituido pela funcéo base de ¢¢(t). Essas duas fungbes seguem a

relagéao abaixo:
¢1(t) = 272¢o(271¢)

Esta relagdo também pode ser escrita como:

Po(t) = 21/2¢4(21)

Dada recursividade, a relagao pode ser generalizada conforme:
¢; () = 2772¢9(271)

Como o sub-plano V;é metade de V,, a fragdo de tempo na fungéo escala

também é reduzida pela metade e é igual a 271¢.

¢.(t) é a versdo dilatada de ¢(t), e a verséo transformada é ¢4(t — k),
que é uma funcdo da base ortogonal de V,. Consequentemente, ¢,(t—k) =
2712¢o (271t — k), chamada de versao transformada dilatada de ¢¢(t). A verséo
genérica da fungao escala é definida por:

] . T
Gjx= 2712¢g(277t - k),k = 0, ... 57~ 1
18




A porcéo do tempo t na funcdo escala ¢o(t) é de 0 até T — 1 e representa
metade da fungdo escala ¢4(t), de 0 até (T —1)/2. A fungéo transformada ¢, (¢t —
k) inicia no tempo t = k + 0 e termina no tempo t = k + (T — 1)/2.

Em conclusdo, a fungéo escala ¢o(t — k); k = Of, ...,T — 1 existe para cada
observacdo da série observada, acompanhada da fungdo wavelet em pontos
alternados. Para cada nivel de decomposigcdo, as sucessbes das fungbes escala e

wavelet abrangem toda a amostra de dados.

Por conta do sub-plano V estar contido em V,, ¢4(t) € um elemento de
base do plano V, assim como ¢(t). A expressao apropriada da relagédo entre os

elementos é:

10 = ) Gido(t+10 =212 ) gups (2t+1)
k k

Esta equacgéo é conhecida como equagéo de dilatagéo (dilation equation em
inglés), onde gy = (P1(8), Po(t + k) = [ d1(O)do(t + k)dt, conhecido como filtro

de escala.

A equacgédo wavelet é analoga, conforme:
P = 2712 (2778)

A versao transformada e dilatada da fungéo wavelet é:

Y= 2772t~ 10,k =0,.. .55 - 1

Pelas propriedades embutidas de ortogonalidade e relagéo entre os sub-
planos, & possivel escrever a fungdo wavelet ¥4(t) como uma combinagao linear

dos elementos base de V. A equagao mais apropriada é:

PO = ) bt +k) =212 ) hepy (2t +19)
k k

Esta equacdo é conhecida como equagdo wavelet (wavelet equation em
inglés), onde hy = (WY1 (1), Po(t + k) = [ W1 (O)do(t + k)dt é chamado de filtro

wavelef .
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Em conclusao, os filtros h; e g, devem satisfazer trés importantes

Z hy = o,z hZ = 1,2 Rihpszm = 0 (m # 0),

ng = ﬁ,zgi = 1'2 IrGrizm = 0 (m = 0),

condigoes:

Existem ainda outras condigées para garantir a ortogonalidade mutua entre
os planos, porém para o proposito de introdugéo a teoria, as condigdes formalizadas
acima sdo suficientes e garantem que ambas as fungdes sdo ortogonais em suas
proprias decomposi¢des em diferentes deslocamentos, construindo a base ortogonal

dos sub-planos W; ou V;.
E pertinente definir a relagéo entre as fungdes wavelet e escala, como:
g =Dy g

E a relagdo inversa:

h, = (—1)kgL—k—1

Onde L é a largura do filtro e deve ser uniforme. Os filtros g,e h,sé&o
respectivamente de baixa e alta frequéncia, preservando os componentes dessas

naturezas.

2.12 Decomposigao da fungao no plano V,

Compactando a teoria descrita até este ponto, o plano V, pode ser
decomposto ortogonalmente em dois sub-planos W, e V,, construidos pelas fungées
de escala ¢,(t) e wavelet P,(t) respectivamente. A consequéncia é que a fungéo
continua f(t) que pertence ao plano V, pode ser decomposta em elementos dos

sub-planos W, e V,, conforme:
F@® = f1(®) + Af4(t)

Onde f,(t) é a projegao de f(t) no sub-plano V, e Af,(t) é a projecédo de
f(t) no sub-plano W.
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A ilustragdo basica da aplicagéo da teoria wavelet sobre um sinal é:

WAVELET
" TRANSFORM

Time Time

Scale

Amplitude

-

Figura 4: llustragdo da transformagéo wavelet. Fonte: MathWorks.

Aplicando um maior zoom no potencial da decomposi¢ao (“microscépio

matematico”):

n

w2

/4
/8

0 32 64 96 128

Figura 5: Partigéo do plano em tempo-frequéncia, observagéo de 27pontos, Fonte: (Lai, 2015).

2.13 IMA - indice de mudangas abruptas

A proposta do indice, segundo (Leonel Caetano, 2013), & formar um
indicador alarmante em um cenario de pré-crise. Utilizando e compactando a teoria
disposta nos topicos supracitados, o autor sugere a criagdo de um indice medido
através da intensidade com que a decomposigcdo wavelet em tons de cinzas e
brancos aparece, conforme tratamento aplicado a série financeira selecionada para

o estudo.
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A construgéo do indice IMA comega entdo com a formatacéo dos dados para
a construgdo do espectro wavelet. Uma transformada wavelet necessita que a média
dos dados observados seja nula. Isso significa que dados de bolsa de valores néao
podem ser utilizados diretamente pela transformada. O primeiro passo é retirar a
tendéncia linear dos pregos e em seguida, deve-se eliminar a sazonalidade do
conjunto de dados. Para isso, uma fungéo periédica deve ser ajustada, onde Fourier
se encaixa perfeitamente. O resultado dos dois passos € o ruido de fundo da série
de dados, ndao apenas um ruido com média zero, mas sim um ruido com
informagdes "preciosas" do mercado, as quais se pretende interpretar através da

transformada wavelet.

Esta técnica recente vem sendo aplicada historicamente sobre crises
passadas e vem apresentando bons resultados sobre os ruidos de bolsas de
valores, quando préximos de mudancas abruptas. Conforme (Leonel Caetano,
2013), o que esta se revelando é que esse padrdo ocorre com dados das bolsas de
valores, onde apesar de ndo serem singularidade teorica, diversos crashes

estudados podem ter antecipacdes avisadas no espectro das wavelets.

Voltando & composigcdo do indice IMA sobre a transformagdo wavelet, os
coeficientes da transformada indicam que, quanto mais intensidade de branco, mais
coeficientes tomam importancia no conjunto de dados, logo, visto que primeiro quem
sempre aparece sdo as representagoes de alta frequéncia, o ideal & sempre saber
se todos 0s coeficientes estdo brancos no dia mais recente e normaliza-los em
termos do maior, para se obter nimeros entre 0 e 1. Normalizando pela quantidade
total de coeficientes, se tem um indice que, quando esta em zero, significa que so6
existem coeficientes de baixa frequéncia e mercado sem chance de virada. Quando

se tem numero 1, mercado estressado com altissima probabilidade de virada.
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3 Metodologia
3.1 Coleta de dados

Os dados empiricos utilizados para a proposta sdo disponibilizados
regularmente na internet, em provedores como a propria bolsa de valores e outras
fontes referéncias de disponibilizagdo como Yahoo Finance. Os custos de coleta sao
relativamente baixos, uma vez que as informagdes séo publicas e existem inimeros
contratos realizados diariamente, o que traz também seguranca e confiabilidade aos

dados divulgados.

3.2 Eliminagéo de tendéncias na série financeira

Como primeiro exemplo pratico, em posse dos dados brutos do fechamento
diario do indice Ibovespa, que contem em sua extensédo extraida o periodo da crise
de 2008, com quedas bruscas de preco no periodo de maio de 2008, o passo inicial
para calculo do indice IMA é fatiar a série bruta em janelas de curtos periodos, para
tracar a reta que melhor se ajusta aos pontos de cada janela. No software utilizado
para o calculo, Matlab da Mathworks, a fungéo que calcula o polindmio de grau n
utilizando o método dos minimos quadrados para melhor ajuste da fungéo, que para
este caso se deseja uma reta e utiliza-se grau um, chama-se polyfit. A figura 6
mostra a aplicagdo da fungéo tracada em vermelho sobre uma janela de dados
brutos de quarenta dias, tragados em azul.
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Figura 6: Utilizagéo da fung&o polyfit em Matlab, tracando uma reta nos dados brutos.
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Como segundo passo, visando eliminar as tendéncias da janela observada,
deve-se subtrair as duas fungdes, a plotada com os dados brutos e a plotada com a
fungdo linear ajustada. O resultado, como objetivo, € uma série desprovida de

tendéncias, exibida na figura 7.
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Figura 7: Resultado da subtrag&o das fungdes plotadas na figura 6, software Matlab.

No procedimento implementado em cédigo Matlab, a variavel que recebe o

tamanho da janela de dias foi apelidada de windowsize.

3.3 Eliminacao de sazonalidade na série financeira

Com o resultado obtido na figura 7, o proximo passo de preparagéo consiste
em aproximar os dados em senos e cossenos, utilizando a teoria de Fourier. A
fungdo que aplica a aproximagdo no software Matlab é a fungéo FFT (Fast Fourier

Transform), exibida em vermelho na figura 8.
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Figura 8: Aplicagéo da fungéo FFT nos dados dispostos na figura 7, software Matiab.

24



Para cumprir o objetivo dessa etapa, € necessario novamente subtrair os
dados das duas fungdes plotadas, de maneira a resultar no denominado ruido da
janela observada que, segundo a técnica, expde os dados desprovidos de tendéncia
e de sazonalidade, que é periédica e é capturada pela transformada de Fourier. A
figura 9 exibe o resultado da subtragéo.
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Figura 9: Subtragéo das fungbes plotadas na figura 8, software Matiab.

3.4 Aplicagdo da transformagao wavelet

Sobre o resultado obtido na figura 9, denominado por ruido, cumprindo uma
das exigéncias da teoria wavelet de estacionariedade, se aplica a fungdo de
transformacdo continua utilizando uma das familias disponiveis. Seguindo a
recomendagdo de (Leonel Caetano, 2013), a familia Mexican Hat (chapéu
mexicano) possui uma boa configuragdo para os dados da bolsa de valores. A figura

10 exibe o resultado da aplicagdo da transformacgéo.

Absolute of Values of Cabfora= 12345..

5 10 15 20 25 30 35
Time {or Space} b

Figura 10: Aplicacéo da transformagéo wavelet, familia mexh, sobre a figura 9, software Matlab.
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No procedimento implementado em codigo Matlab, a variavel que recebe a
escala de frequéncias foi apelidada de wFreq e a que armazena o valor dos
coeficientes resultantes da transformacéao foi apelidada de wt.

3.5 Calculo do IMA

Como ultimo passo para o calculo do indicador proposto, se faz necessario a
criagdo de um numerador menor ou igual a um denominador, tendo como fonte de
entrada os coeficientes resultantes da transformada wavelet, dispostos em imagens
de diferentes tonalidades de branco e cinza. Para tanto, a imagem é fatiada
igualmente em retangulos que cobrem todo o eixo de frequéncias (eixo y), onde,
para o Ultimo retangulo, que contem o espago onde o dia mais atual da janela
aparece, é realizada a analise de quantos tons fortes, isto €, acima de um
determinado fator ou limiar, aparecem dentro de todos os tons presentes no corte.
Importante notar que é um conceito simples, mas que condiz com a definicéo da
metodologia wavelef, o qual mostra em tons mais fortes as frequéncias com mais

“nervosismo”, que, para cenarios de crise, se traduzem em relevancia.

No procedimento implementado em cédigo Matlab, a varidvel que recebe o
tamanho da janela para cdmputo do IMA foi apelidada de imatime e a variavel

utilizada para cdmputo do numerador do indice foi apelidada de Limiar.

Absolute of Values of Cabforam $234 5

imatime
(6 = ™0~ wt>meaniwt)+ limiar® std(wt)
T emld Sand
IMA length(wt) * imatime

Figura 11: Célculo IMA sobre a transformada wavelet, software Matlab.
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4 Resultados

Os diferentes pardmetros explicados nos topicos do capitulo de metodologia
devem possuir uma condigdo inicial, a qual ndo se conhece a configuragéo dtima,
que, dada complexidade dos recursos utilizados, nédo se trata simplesmente de um

problema de maximizagéo.

As figuras a seguir sdo testes empiricos simulando diferentes valores para
os parametros, onde podera ser evidenciado um resultado significativo, atendendo o
objetivo de sinalizagdo de pré-crise para dois indices de dois mercados

completamente distintos.

Para o indice Ibovespa, a melhor configuragdo obtida foi representada na
figura 10, onde o IMA atingiu 0.89 e pode-se observar uma desvalorizagédo da
cotacdo do fechamento do indice de mais de 100% em um horizonte de quatro

meses apoés este pico.
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Figura 12: Maior IMA obtido sobre o indice Ibovespa, periodo de Jan/07 & Dez/08, software Matlab.
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Para o indice SPX, o maior valor obtido para o IMA foi de aproximadamente
0.93. Dois meses apos o pico, observou-se uma desvalorizagéo do prego de cotagao
de mais de 60%.
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Figura 13: Maior IMA obtido sobre o indice SPX, periodo de Out/07 & Dez/08, software Matiab.

Cabe o conservadorismo de que os resultados obtidos no estudo nédo séo
suficientes para assegurar que a técnica prevé crises, mas déo forte sinal de

aderéncia com o objetivo proposto pela teoria de mudancas abruptas.

As proximas figuras séo referentes ha experimentos nas configuragées dos
parametros. Em alguns exemplos a trajetoria do IMA foi suprimida, para identificar

somente o ponto maximo do indice.
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Figura 14: Calculo IMA com diferentes parametros.

Ibovespa entre Jan/07 a Jan/09, software Matlab.
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Figura 15: Célculo IMA com diferentes parametros. Ibovespa entre Jan/07 & Jan/09, software Matlab.
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Figura 16: Calculo IMA com diferentes parametros. Ibovespa entre Jan/07 a Jan/09, software Matlab.
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Figura 17: Calculo IMA com diferentes parametros. Ibovespa entre Jan/07 a Jan/09, software Matlab.
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Figura 18: Calculo IMA com diferentes parametros. S&P500 entre Mar/08 a Nov/08, software Matlab.
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Figura 19: Calculo IMA com diferentes parametros. S&P500 entre Mar/08 & Nov/08, software Matlab.
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Figura 20: Calculo IMA com diferentes parametros. S&P500 entre Mar/08 & Nov/08, software Matlab.

Olhando o melhor resultado por indice avaliado, a Unica variavel que néo

apresentou similaridade no éxito foi a variavel imaTime, que, conforme definido na

secdo 3.5, é a variavel responsavel pelo tamanho da janela para computo do IMA.

Para o indice Ibovespa o indice foi maximizado em janela unitaria, ja para o SPX, foi

necessario aumentar a janela para maximizar o resultado.
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5 Conclusoes

Diversos autores reconhecidos no meio quantitativo afirmam a relevancia da
utilizacdo da teoria wavelet aplicado sobre o mercado financeiro, devido as
caracteristicas da teoria e do proprio mercado. O principal diferencial desta
metodologia de estudo de sinais, segundo a prdpria implementagéo da teoria no
software de calculo numérico utilizado neste estudo, & que as transformagdes
sumarizam as correlagdes entre os sinais e as fungdes de analise, com propriedades
fisicas de frequéncia, escala e posicdo, que aprimoram e d&o condigdo de
interpretacdo do mecanismo que gerou o sinal em estudo, no caso particular desta
aplicagdo, o mecanismo é a captura do fendmeno que antecede uma crise no

mercado.

Como apresentado, o produto final da compilagédo de toda a teoria presente
na proposta do (Leonel Caetano, 2013) é um indice variando entre zero e um, onde
quanto mais perto de um, mais provavel a mudanca abrupta no comportamento da

série financeira em avaliagao.

Importante destacar que os indices avaliados séo provenientes de mercados
completamente distintos, porém apresentaram um alto valor do indicador em
momento anterior & mudanca abrupta, com paradmetros significativamente similares.

Embora tenha sido possivel e interessante obter um alto indice em
momentos visivelmente de pré-crise, a conclusdo deste estudo é que os testes
empiricos realizados nos moldes dispostos em capitulo de apéndice mostram uma
abordagem diferente das tradicionais, com fortes indicios de tradugéo pre-crise,
porém ainda nao suficientes para validar a técnica proposta, e que se faz necessario
alteracdes de diferentes trechos, em particular no computo do IMA, além de
diversificagdo de mais cenarios em mais mercados, a fim de evoluir e gerar

seguranga em sua promissora aplicagao.
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7 Apéndices

Fungao para extracdo de tendéncia e sazonalidade:

function z = removeTrend(x)
X = x(:):
N length(x);
t = (1:N)';
% Remove Linear Trend
c = polyfit(t, %, 1);
linearTrend = c(1l) * t + c(2);
y = x - linearTrend
% Remove Seasonal Trend

a = fft(y):
i = abs(a) < 0.8 * max(abs(a)):
a(i) = 0;

sazonalTrend = real(ifft(a)):;
z = y - sazonalTrend;
end

Implementagéo do calculo IMA:

windowSize = 60; $Size of window for IMA analysis

imaTime = 5; $# time intervals used to calculate IMA
limiar = 0.6; $threshold for ima pixel detection

wEFreq = 30; $Escala da andlise wavelet

$Ibovespa

[price, date] = readIbovespa('BVSP.csv');

ind = date >= datetime (2007, 1, 1) & date<datetime (2009, 1, 1):

price = price(ind);
date date (ind) ;
N = length(price);

% Allocate IMA vector
ima = zeros(size(price));

for ind = windowSize:N
begInd = ind - windowSize + 1;
endInd = ind;
data = price(begInd:endInd):
data = removeTrend(data, debugTrend):;
wt = cwt(data, [l:wFreq], 'mexh');
wt = abs(wt);

indBigValues = wt(:, end-imaTime+l:end) > mean{wt(:)) +
limiar*std(wt(:)):
imaTemp = sum({sum(indBigValues)) / (length(wt(:, end)) * imaTime);
ima(ind) = imaTemp:
end
[ax hl h2] =

plotyy(date (windowSize:end),price (windowSize:end),date (windowSize:end), ima (
windowSize:end))
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