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RESUMO

Foi elaborado um modelo com a finalidade de estimar uma possivel antecipac¢do do
momento de reversao da tendéncia de curto prazo para o Ibovespa, reduzindo a exposicao
ao risco pelo investidor e buscando aumentar seu retorno através de técnicas estatisticas,
como a Analise de Regressao Mdltipla. Além disso, utilizou-se as Redes Neurais Artificiais,
para a construcdo de um algoritmo capaz de antecipar as tendéncias e prever a sua
reversdo. O estudo foi limitado a Bolsa de Valores de S&o Paulo em seu principal indicador,
o indice Bovespa no periodo de julho/1994 a dezembro/2009 considerando somente seu
valor em pontos, tendo sido coletados dados histéricos do mercado brasileiro, americano,
europeu e asiatico para a composi¢cao do modelo artificial.

Verificou-se que a porcentagem de erro do modelo construido através da Rede
Neural foi de 21,76%, podendo-se assim dizer que em 78,24% dos casos, 0 modelo
proposto por meio da utilizacdo das redes neurais conseguiu determinar acertadamente a
relacdo existente entre as varidveis de entrada. Ao se realizar uma aplicacdo ficticia,
considerando as condi¢gdes de mercado acima mencionadas foi obtido um retorno bruto de
65,37% para respostas com dados desconhecidos, ante 53,51% do Ibovespa para 0 mesmo
periodo, podendo-se dizer que o modelo elaborado apresentou condi¢des de tratar de forma
satisfatoria os dados desconhecidos e obter um ganho adicional em relagdo ao mercado no

periodo estudado.

Palavras chave: Rede Neural, Ibovespa, Inteligéncia Artificial.



ABSTRACT

A model was developed with the purpose to estimate a potential anticipation of the
reversal of the short-term trend for Ibovespa, reducing the investor’s risk exposure and
seeking to increase its return through statistical techniques, like the Multiple Regression
Analysis. Besides, the Artificial Neural Networks have been used to build an algorithm able to
anticipate trends and forecast its reversal. The study was limited to the S&o Paulo Stock
Exchange in its main index (Ibovespa), within the period between July 1994 and December
2009, taking into consideration only its value in points. In order to build the artificial model,
historical information have been collected from the Brazilian, American, European and Asian
markets.

It was found that the error percentage of the model built through the Neural Network
was 21.76%, which allows us to conclude that in 78.24% of the cases, the model proposed
through the use of neural networks could accurately determine the existing relationship
between the input variables. When a fictitious application was performed based on the
market conditions above mentioned, a gross return of 65.37% was found for responses with
unknown data, in comparison with 53.51% of Ibovespa for the same period. Therefore, it can
be concluded that the developed model presented conditions to treat the unknown data in a
satisfactory manner and reach an additional gain in relation to the market in the analyzed

period.

Keywords: Neural Network, Ibovespa, Artificial Intelligence.
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1. INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

Desde os primdrdios, a humanidade buscou técnicas para aprimorar o seu
modo de interagir com a realidade que a cerca. Ao longo da historia diversas
inovacdes provocaram rupturas com as antigas culturas, fazendo com que surgisse
um novo modo de organizacdo. Um dos exemplos possiveis de apresentagdo € o do
homem no momento em que foi capaz de dominar o fogo e a agricultura, deixando de
ser nomade.

Atendo-se as financas, o surgimento da moeda como padréo de troca para 0s
produtos produzidos por uma determinada sociedade proporcionou o surgimento da
ordem econdmica. HUBERMAN (1981) afirma que durante esse periodo, diversos
foram os materiais utilizados como meio de troca, desde o sal, passando pelo couro e
até mesmo por rodas de pedra sendo que a invengdo do meio de troca possibilitou a
troca de experiéncias entre diversos povos distantes entre si, em um primeiro sinal de
globalizacdo e de mercado.

Os primeiros mercados organizados de que se tem noticia surgiram no Império
Chinés. Nesse Império, tais mercados representavam ndo somente os lugares de
trocas comerciais, mas também o lugar das dancas da primavera, dos intercambios
matrimoniais, dos ritos relacionados a obtencdo de chuvas, da fecundidade, da
influéncia celeste, etc. sendo que Para os chineses, representava ainda um lugar
sagrado onde ying e yang buscavam o equilibrio da paz.

Séculos depois, a humanidade passou a utilizar como meios de troca os
produtos que possuiam relativa escassez, como metais e pedras, devido a
portabilidade e a durabilidade, haja vista que os materiais utilizados anteriormente se
deterioravam com o tempo. Surge assim o comercio de metais e pedras preciosas
entre 0s povos, e a nocdo do que viria a se tornar posteriormente o dinheiro,por meio
de recibos de depositos desses metais custodiados nas igrejas durante os primeiros
séculos depois de Cristo.

Os mercadores que viajavam com esses recibos, buscavam transacionar suas
operacdes em locais que tivessem uma organizagdo que possibilitasse a aproximacao

entre os compradores e os vendedores de produtos. BERNSTEIN (1997) considera



entdo o surgimento na Franca da primeira Bolsa de valores durante o reinado de Luis
VIl,por meio da criagdo da Bolsa de Paris em 1141. Durante toda a Idade Média até o
séc. XVIl, as bolsas de valores negociavam apenas a compra e venda de moedas e
metais preciosos, devido principalmente pelas dificuldades de comunicacdo, escassez
de capitais e a auséncia de crédito.

BERNSTEIN (1997) aponta ainda que ap6s o séc. XVIl, com o advento das
sociedades por agbes e a figura do banqueiro como ofertante de crédito publico,
comecou-se a gerar grandes acumulagfes de recursos para a oferta e procura de
capitais, iniciando as negocia¢cdes por intermédio dos brokers (corretores
intermediarios) e jobbers (que negociavam por conta propria).

Surgiu dai, principalmente pelo aumento dos volumes negociados, a
necessidade de gerenciar 0os riscos existentes para uma negociagdo em bolsa de
valores de maneira mais precisa.

Pode-se dizer que desde o inicio da histéria registrada, os jogos de azar tém
sido um passatempo popular, que desperta o raciocinio humano para maximizar a sua
satisfacdo. Foi em um desses jogos que surgiu a inspiracdo que fez com que os
homens passassem a estudar o que se tornariam as leis das probabilidades,
verificando que com o conhecimento das probabilidades envolvidas nas jogadas, seria
possivel aumentar o ganho esperado por rodada e diminuir suas perdas.

O investimento em ativos, por sua vez, pode ser encarado por parte dos
investidores como um jogo de azar, na medida em que apostam na sequéncia da
normalidade de hoje acreditando que a mesma tera continuidade no futuro, gerando
riquezas e frutos. Isso, porém, ndo € um jogo, uma vez que as forcas em acdo na
natureza ndo sao as mesmas forgcas em acdo na mente humana; ou seja, a exatidao
da maioria das previsbes depende das decisdes tomadas por pessoas. Dessa forma,
0 sucesso € atingido por meio da analise de oportunidades de um mercado que
negocia acbes de empresas e expectativas de crescimento. O investidor que tiver
capacidade de identificar oportunidades mais rapidamente e interpretar suas
informag0des obtera maior sucesso que os demais.

O investimento em bolsa de valores deveria obedecer a critérios de escolha
determinados pelo investidor de maneira racional, baseados em analises estatisticas e
informacg0des disponiveis que visem a maximizar o controle sobre o resultado. Uma vez
gue isso ndo ocorre plenamente, pode-se dizer que sob condigbes de incerteza, a
racionalidade e a medicdo da maquina sdo essenciais para a administracao do risco,
pois se tudo fosse uma questédo de sorte, a administragdo do risco seria um exercicio

sem sentido. Mas existe ainda um fator humano que determina o0 acaso que possa



existir no mercado, pois invocar a sorte obscurece a verdade, ja que separa um evento
de sua causa.

Com o surgimento da eletronica, TURING(1950) busca desenvolver uma
maquina capaz de reproduzir o comportamento humano em sua perfeigédo,por meio de
das técnicas de inteligéncia artificial. Especificamente nas financas, buscou-se
compreender a expectativa dos investidores e simular cenarios de ocorréncia de
eventos para suas atitudes, visando a maximizacao do lucro por meio da utilizacao de
sistemas de processamento especificos para cada caso. A Rede Neural Artificial
demonstrou ser uma das técnicas possiveis de utilizacdo para a tentativa de previsao
de dados desconhecidos, e foi utilizada nos mercados internacionais desde meados
da década de 1960.

Apos a criacdo do Plano Real, em 1994, o mercado brasileiro foi aos poucos
possibilitando a entrada de recursos estrangeiros, 0s quais contribuiram para elevar o
volume negociado na Bovespa e na BM&F, atraindo a atencdo dos investidores para o
mercado de capitais. Em 30/08/2005 a Bovespa encerrou as atividades de seu pregao
viva-voz, ap6s mais de 115 anos de negociacdo, migrando para a negociagdo por
meio de plataformas eletrbnicas. Tal decisdo se deu, conforme apresentado pela
prépria Bovespa, pelo fato de o Brasil atualmente representar perto de 60% do volume
financeiro negociado em Bolsas Latino-Americanas e ser o sexto maior mercado do
mundo em volume negociado e o maior mercado do hemisfério sul, além da evolug¢éo
das técnicas computacionais, que torna a negociacdo mais rapida, eficaz, e com
menores custos. A BM&F, instituicdo responsavel pela garantia dos negdcios de
derivativos agricolas e financeiros, além do contrato disponivel de ouro, manteve seu
pregdo viva-voz simultaneamente com o eletrénico até 30/06/2009, para que apos
essa data consolidasse a fusdo anunciada em 2008 com a Bovespa e negociasse 0s
contratos de forma eletronica somente.

Conforme dados divulgados pela BM&FBovespa em Agosto de 2010, cerca de
37% do volume negociado é oriundo de investidores estrangeiros. Mais de 80
empresas brasileiras possuem suas ag¢des negociadas em outras bolsas mundiais,
além da expectativa de insercdo de listagem de 11 recibos de a¢cdes americanas até o
final de 2010, demonstrando a globalizag&o existente entre os mercados. Por meio do
mercado de capitais as grandes empresas brasileiras financiaram seu crescimento até
0 momento atual, conquistando o titulo de grau de investimento para o pais. Sabe-se
que esse titulo € concedido pelas agéncias de risco a paises com sélidos
fundamentos econémicos considerados capazes de quitar seus débitos de forma a

reduzir seus riscos de inadimpléncia.
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Existem diversos debates éticos acerca dos campos em que 0s computadores
poderiam ou nao atuar de maneira autbnoma de forma a garantir a supremacia
humana. ASIMOV (1950) foi um dos precursores desses questionamentos ao propor
limitacbes necessérias para que a raca humana mantivesse sua supremacia no
planeta apds as méaquinas dotadas de inteligéncia propria adquirissem a nocao de
uma consciéncia. SKINNER (1953) afirma que as pessoas sdo produtos da
aprendizagem, modelada pelas varidveis externas mais do que por fatores genéticos.
Assim, STEIN (2006) postula que a consciéncia é a percep¢do dos nossos proprios
sentimentos sobre o entendimento de eventos externos e internos, tais como
pensamentos, lembrangas, identidade, emogdes, etc.. SILVA (2008:26), por sua vez,
define consciéncia como sendo um “atributo que transita entre a razdo e sensibilidade
(pag, 26)". Dessa forma, a “consciéncia € um senso de responsabilidade e
generosidade baseado em vinculos emocionais com outras criaturas, sendo a criadora
do significado de nossa existéncia e do significado da vida de cada um de
nos.”(ibidem:27.)

Essas indagac®es iniciais se mostraram para a época extremamente factiveis,
principalmente pelo teste proposto por TURING(1950) que versava sobre as condigfes
ideais necessarias para a constru¢cdo de uma maquina perfeitamente capaz de imitar o
raciocinio humano o que, no entanto, devido as condi¢Bes tecnologicas, ndo se
concretizaram até o momento. WHITBY (1997) retoma essa discusséo posteriormente
guestionando qual seria a implicacdo que os sistemas de inteligéncia artificial
causariam nos seres humanos devido ao constante aumento de interagdo homem-
maquina. O autor indaga se haveria um ponto onde ndo se poderia mais distinguir as
fronteiras e as maquinas seriam ndo mais somente obras criadas pelo homem, mas
sim uma extensdo de seus pensamentos. Apresenta-se ainda a ideia de mecanizacéo
do raciocinio, no gual, gracas a falsa nocao de criacdo de empregos com a tecnologia,
desumanizam-se as fun¢des que o homem desempenha em seu trabalho.

Diversos programadores perseguiram a criacdo de maquinas capazes de atuar
de forma similar ao humano para condi¢cdes especificas. Um dos casos mais
divulgados foi 0 embate entre o enxadrista russo Garry Kasparov e o supercomputador
criado pela IBM Deep Blue no ano de 1996. Composta por 256 processadores com
alta capacidade de processamento, essa maquina foi criada para realizar o calculo de
200 milhdes de jogadas possiveis por segundo, por meio de uma base de dados de
mais de 700 mil jogos de xadrez entre os grandes mestres do jogo. Em um primeiro
embate, acompanhado e divulgado amplamente pela midia impressa americana,
Kasparov obteve no computado total o maior nUmero de pontos. Tendo vencido o

computador, Kasparov afirmou naquele momento que provavelmente teria sido “o
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ultimo humano a ganhar um campeonato de xadrez”. No ano seguinte, apds diversas
atualizagOes realizadas pela IBM na programacdo do supercomputador, foi repetido o
teste. A partir de entdo, o computador vencido pela primeira vez um campeonato de
xadrez contra humanos.

Apesar de questionamentos da midia acerca da validade de tal vitéria - haja
vista que Kasparov acusou a companhia de ter alterado os registros de dados do
computador de forma irregular e a empresa néo forneceu informacgdes que refutassem
iISso — esse foi um marco para 0s sistemas artificiais de inteligéncia. Tal marco
levantou questionamentos acerca do real valor ético existente no ser humano para a
elaboragdo de mecanismos artificiais de forma a garantir a sua sobrevivéncia no
futuro.

IVANQUI (2005) ressalta que diversos produtos utilizados diariamente
possuem mecanismos de inteligéncia artificial com a finalidade ndo de superar a
inteligéncia humana, mas sim de auxilia-la na resolucdo de questdes das mais
diversas ordens, desde a programacéo de ciclos nas maquinas de lavar identificando o
tipo de tecido, como até mesmo no auxilio para diagnosticos de doencas, analisando
detalhes que podem algumas vezes passar despercebidos pelo olhar humano mais
critico. Dessa forma, apesar dos debates éticos existentes neste campo até o
momento, as técnicas artificiais tém criado softwares capazes de auxiliar o ser humano
para aprimorar as suas atividades e desenvolver novas técnicas que impulsionam o

avanco cientifico.

1.2 QUESTAO-PROBLEMA

Considerando o avanco significativo que se teve no campo da inteligéncia
artificial e a sua aplicagéo cotidiana nos mais diversos produtos e, considerando ainda
a evolucdo ocorrida nas financas e seus produtos, busca-se verificar se é possivel a
elaboracdo de um modelo artificial de inteligéncia capaz de analisar os dados e
reconhecer padrdes em sua formacdo, de modo que esse modelo seja capaz de
ajustar de forma satisfatoria suas estimacdes com dados reais desconhecidos,
verificando assim sua acuracia. Pergunta-se entdo: seria possivel a formulacdo de tal

modelo?
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1.3 OBJETIVO DO ESTUDO

A presente pesquisa visa propor um modelo baseado na utilizagdo de sistemas
artificiais de inteligéncia e processamento de dados que seja capaz de verificar uma
possivel antecipagcdo do momento de reversdo da tendéncia de curto prazo para o
Ibovespa, reduzindo a exposicdo ao risco pelo investidor e buscando aumentar seu
retorno.

Para tanto, realiza-se a comparacdo dos resultados com técnicas estatisticas
amplamente utilizadas, tais como a Andlise de Regressao Mdltipla e a Andlise de
correlagdo, utilizando como base de dados os indicadores financeiros geralmente
empregados para a tomada de decisdo de investimento e os dados histéricos das
cotacOes de mercado do Ibovespa. Busca-se entdo compor um modelo capaz de tratar
de forma estatisticamente relevante o ajustamento de dados desconhecidos do
fechamento do Ibovespa, por meio do reconhecimento de padrdes em outras variaveis

acima citadas.

1.4 JUSTIFICATIVA

Precos de agbes negociadas em mercado apresentam um padrdo oscilatorio
de alternancia de movimentos de altas e baixas no decorrer do tempo, buscando
realinhar seus valores de negociacdo com os valores relativos na economia (THOMAZ
;VELASCO, 2005). A hipétese de mercados eficientes € um dos assuntos mais
importantes dentro da teoria de finangas. Este conceito, primeiramente proposto por
FAMA (1970) e aprimorado posteriormente por FAMA (1991) buscou verificar a
capacidade do mercado em ajustar seus precos conforme as informacdes séo
divulgadas, considerando que se 0s mesmos sao racionais em suas escolhas, nao ha
a possibilidade de ganho adicional.

Com o aumento da capacidade de processamento dos computadores e a sua
consequente popularizacdo, diversos pesquisadores passaram a partir da década de
1980 a questionar tal hipotese, sob a alegacédo de ser possivel verificar a existéncia de
retornos anormais nos retornos dos ativos financeiros. De acordo com FAMA e BRUNI
(1998) as principais anomalias de mercado, como o efeito janeiro e o efeito segunda-
feira, podem ser detectados de forma persistente nos mercados de capitais de

diversos paises.
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CORREA e SOUZA (2001) afirmam que o maior desafio do mercado financeiro
€ o de combinar a maxima rentabilidade incorrendo no menor nivel de risco possivel.
Dessa forma, conforme sugere MELLO (2004) a Rede Neural Artificial (RNA) é a
melhor técnica para este tipo de aplicacdo, pois consegue reconhecer padrdes em
sistemas néo lineares e propor um bom ajustamento de dados ndo conhecidos, da
mesma forma como se comporta 0 mercado, visto que ele sofre influéncias de fatores
politicos e econdmicos.

Buscou-se entdo utilizar técnicas computacionais com a finalidade de obter um
melhor ajustamento de dados como forma de auferir um retorno adicional superior aos
demais participantes de mercado. A fim de verificar a efetividade deste modelo de
RNA, foi simulada comparacao da tomada de decisdo da rede e do ativo visando a um
horizonte de longo prazo na estratégia de compra e manutencao.

Especificamente no ramo das finangas, as redes neurais foram extensamente
testadas - como se demonstra a seguir - com a finalidade de avaliar a hipétese de
eficiéncia de mercado e a capacidade preditiva de modelos artificiais para se auferir
retornos adicionais em ac¢des. Uma das hipoteses mais fortes do modelo atual de
financas foi apresentada inicialmente por TVERSKY (1979) e consiste no
guestionamento da hip6tese de racionalidade ilimitada proposta pela eficiéncia de
mercado. Questiona-se entdo a capacidade do homem em ser completamente racional
nas suas escolhas e a real maximizagao da utilidade.

NORVIG (2004) afirma que o histérico de precos de uma acdo pode ser
representado por uma série temporal, ou seja, um conjunto de observa¢6es ordenadas
no tempo, no qual em razdo da pequena quantidade de observacbes da série, tem
carater ndo estacionario, pois as leis que a governam alteram no decorrer do tempo.
De acordo ainda com BRAV e HEATON (2006), considerando a teoria das financas
comportamentais, os investidores podem levar o mercado a serem ineficientes em
dado momento devido a possibilidade de levarem os precos além dos niveis racionais
por algum tempo.

No que tange a inteligéncia artificial, destaca-se ainda a capacidade de
aprendizado e generalizagdo na andlise de séries temporais ndo estacionarias como
pontos a serem considerados para justificar tal aplicagdo. ABELEM (1994) afirma que
as RNA'’s séo capazes de aprender com dados da série sem que haja conhecimento a
priori a cerca do problema em estudo acima mencionado. Suas habilidades em extrair
complicadas relagbes ndo lineares entre as variaveis de um conjunto de dados
temporais tém possibilitado resultados surpreendentes, na maioria das vezes melhores

do que os obtidos por procedimentos convencionais.
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De acordo com MARIJANA (2003) as RNA’s se tornaram um importante
método para a analise de acdes, pelo fato de poderem trabalhar com os cenérios
incertos, e, dessa forma, obter melhor resultado assim se comparado com os métodos
tradicionais empregados. Ainda, de acordo com o autor, cerca de 25% de todos o0s
trabalhos na area visam a elaboracdo de um modelo que busca prever o
comportamento de a¢gdes ou otimizar a escolha de acdes para uma carteira.

No contexto americano, visando analisar a capacidade preditiva de modelos
artificiais, KULKARNI (1996) propos um modelo para o S&P500, buscando uma
relagéo de implicacdo entre as taxas de juros de curto e longo prazo americanos com
0 respectivo mercado acionario. Durante o periodo estudado, compreendido entre
1972 e 1996 o autor ressalta que as redes neurais obtiveram um bom ajustamento de
dados em condi¢des normais de mercado. Em periodos de repentina baixa ou alta a
rede previu estes fatos, porém com menor ajustamento, sendo correta em 65 das 75
vezes com erro maximo de 13,7% e erro médio de 4,18%.

MUELLER (1996) propde inicialmente a utilizacdo de RNA’'s no mercado
acionario brasileiro, justificando que se as leis que regem um determinado fendmeno
séo expressas por meio de equagdes precisas - como o ocorrido em finangas — logo,
seria possivel prever o comportamento futuro dos eventos por meio da aplicagdo de
um modelo mateméatico. Dessa forma, obteve-se um modelo preditivo que alcangou
valores observados proximos dos valores reais, com desvios de menor magnitude
quando comparados com aqueles obtidos pelos métodos preditivos convencionais. O
autor afirma ainda que o modelo apresentou desempenho satisfatério no decorrer do
estudo, e ndo necessitou de ajustes entre as conexdes estabelecidas entre o periodo
de treinamento e o periodo de previsdo de dados. Infere-se entdo que as RNA’s
possuem maior capacidade de ajuste, se comparadas as técnicas convencionais, pois
reagem mais rapidamente as novas informagbes do mercado, mesmo que
desconhecidas da rede.

Atendo-se ao contexto brasileiro, pode-se apresentar como exemplo o trabalho
proposto por BONOMO e AGNOL (2003) que constataram que, com o inicio do plano
Real, a eficiéncia alocacional de mercado no contexto brasileiro aumentou
significativamente, devido a uma maior precisdo na divulgacdo das informacdes e a
desnecessidade de tratamento especial dos dados gragas a inexisténcia de contexto
inflacionério.

MELLO (2004), por sua vez, desenvolveu um trabalho de pesquisa que
consiste na elaboracdo de um modelo artificial de inteligéncia que aperfeicoe o
processo de precificacdo de acdes e escolha de carteira, considerando que este € um

problema que envolve uma série de solugBes possiveis, e que na préatica, quando
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escolhida por uma pessoa, ndo necessariamente a escolha é da carteira de melhor
eficiéncia. Apds diversos testes, a autora obteve um modelo neural que superou 0s
demais modelos amplamente empregados para a selecdo de agBes. O modelo foi
capaz ainda de, em alguns momentos, aproximar a estimativa de retorno do valor real.

De outra forma, o estudo proposto por SESTREM (2005), elaborou um modelo
preditivo para o valor de fechamento das acdes da Petrobras, por meio da utilizagéo
das RNA’s no periodo de quatro anos. Neste estudo o autor obteve um indice de
acerto da ordem de 31% quando utilizou somente o valor de fechamento e, um nivel
de 55% quando inserida a varidvel volume como auxiliar. Com essa experiéncia, o
autor conclui ndo ser recomendada a utilizacdo isolada do modelo artificial, mas

aconselha sua utilizacdo como um modelo auxiliar para a tomada de decisao.

1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho a seguir foi estruturado de forma a apresentar de forma introdutéria
neste primeiro capitulo o contexto tedrico principal que permeia o campo das financas
atualmente, sua evolugéo historica e uma possivel area de atuagcdo no campo de
inteligéncia artificial. Buscou-se ainda apresentar a relevancia do trabalho proposto
justificando sua elaboracdo por meio de trabalhos académicos diversos que visaram a
elaboragdo de modelos preditivos em finangas e suas vantagens e desvantagens em
relacdo aos modelos tradicionais.No capitulo 2, na fundamentacdo teorica sao
abordados os aspectos referentes a percepcao de utilidade pelo investidor e a relacao
risco / retorno que determinardo a escolha e a preferéncia por ativos. Busca-se entao
apresentar a Hipotese de Eficiéncia de Mercado e os modelos de precificacdo de
retornos fatoriais e multifatoriais, apresentando o0s aspectos operacionais que
popularizaram tais modelos e as criticas referentes aos mesmos. A partir dai,
analisam-se as anomalias de mercado percebidas pelos investidores e a evolucdo da
teoria financeira até os dias de hoje, no que se refere as financas comportamentais.

No capitulo 3, apresenta-se a metodologia utilizada, justificando a escolha das
técnicas estatisticas de regressao, as formas de coleta de dados e organizacao, além
dos estudos de correlacdo entre as variaveis e 0 emprego das Redes Neurais
Aratificiais para a formulagdo de um modelo preditivo.

No capitulo 4, realiza-se a andlise dos dados por meio de técnicas estatisticas
de correlagdo entre as variaveis e regressdo stepwise, além da regressdo mdultipla

para estimar um modelo inicial. Propde-se entdo o tratamento dos dados por meio da
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criacdo de um modelo artificial de inteligéncia baseado no algoritmo perceptron multi-
camadas e a utilizacdo de algoritmo backpropagation para verificar o ajustamento dos
dados e a capacidade de aprendizagem da rede com dados desconhecidos.

No capitulo 5, analisam-se entédo os resultados obtidos por meio das anélises
estatisticas e simula-se o indice de acerto da rede neural em situacdo hipotética de
investimento.

Apresentam-se, por fim, no capitulo 6, as consideracdes finais acerca do
trabalho, discorrendo sobre as conclusdes relativas as analises e as limitagbes dos
resultados encontrados, além de sugestdes para novos estudos relativos ao tema que

utilizarao as técnicas apresentadas.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 MERCADO, RISco E PREFERENCIA DO INVESTIDOR.

2.1.1 CONCEITO DE MERCADO

Caso se dividam as unidades econdmicas individuais em dois grandes grupos
de acordo com sua fungédo, compradores e vendedores, entende-se que a interacao
ocorrida entre tais grupos para a determinacdo de precos em comum originam 0s
mercados.

Em uma economia, PINHEIRO (2003) afirma existirem diversos tipos de
mercados, que podem ser agrupados em: a- Mercado de produtos, no qual sdo
operados bens manufaturados ou servi¢os; b - Mercado de fatores, que corresponde
aos fatores de produgéo e outros. PINHEIRO (2003, pg.82) considera ainda o mercado
financeiro como “mecanismo ou ambiente integrante do mercado de fatores,
responsavel pelo intercambio de ativos financeiros criados pelo homem para o fator de
producado capital”. A fungdo do mercado financeiro passa ser entdo a de transferir
unidades financeiras dos agentes superavitarios_- familias, empresas e governo - que
tém excesso de fundos, para os agentes deficitarios — familias, empresas e governo -
que tém necessidades de fundos. Essa oferta de recursos pelos agentes
superavitarios ira financiar as necessidades dos deficitarios, que buscam obter fontes
de financiamento, transferindo as poupancas dos agentes superavitarios para 0S

agentes deficitarios com prazo indeterminado.

2.1.2 TEORIA DO CONSUMIDOR

Dadas as diferentes classificacdes de mercado, criaram-se diversos produtos
financeiros para investimento, os quais estdo acessiveis aos participantes em
determinado momento, sob determinadas condi¢cdes. Considera-se que ‘0 consumo

pelo investidor em dois periodos quaisquer €é limitado pelo rendimento que o investidor
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pode obter nos dois periodos” (PINDYCK, 2003 pg. 62). De acordo com o autor,
chama-se o conjunto de opg¢Bes disponiveis ao investidor de “conjunto de
oportunidades”, composto por diversas combinagcbes de ativos, em que cabe ao
investidor revelar a sua preferéncia, optando por um conjunto A ou B, sendo a cesta
de mercadorias uma combinacgdo de produtos, cada um em uma quantidade.

Sabe-se que os consumidores n&o podem consumir tudo o que querem de
todas as mercadorias, porque esses consumidores tém um poder de compra limitado
por sua renda monetéria e pelos precos da mercadoria, a qual serd chamada de
restricdo orcamentaria.

A teoria do consumidor parte entdo da hip6tese de que o consumidor escolhe,
entre as cestas de mercadorias acessiveis haquele momento, dada a sua restricao
or¢camentaria, aquela que seré preferivel a todas as outras. (GUENA, 2009, pg.40)

De acordo com VARIAN (2003) deve-se entdo, ponderar primeiramente a
possibilidade de encontrar uma forma pratica de compreender as preferéncias do
consumidor para a escolha entre dois produtos distintos. Consideram-se como
premissas para a analise que as preferéncias do consumidor sdo completas, isto €, o0s
consumidores tém condi¢cdes de comparar e ordenar todas as cestas de produtos que
sdo oferecidas. A partir dai, assume-se que as preferéncias sao transitivas, ou seja, se
um consumidor prefere um produto A em relagdo a um produto B, e prefere B em vez
de um produto C logo, ele devera optar por A em relacdo a C. Por fim, considera-se
que todas as mercadorias oferecidas sao desejaveis, situagdo em que 0s
consumidores buscardo maximizar a quantidade obtida de cada produto — mais é
melhor que menos.

Podem-se representar tais premissas graficamente por meio da utilizacdo do
conceito de curvas de indiferenca. Apresentada primeiramente por HICKS e ALLEN
(1934 apud. Varian), uma curva de indiferenca é um grafico de uma funcdo que mostra
todas as combinacbes de cestas de mercado que na quantidade ofertada torna o
consumidor indiferente entre determinadas escolhas. Assim, ele ndo tem preferéncia
entre uma combinagdo ou outra, ja& que cada uma prové um mesmo nivel de
satisfacdo. Na curva de indiferenca séo colocados diversos cenarios de escolhas entre
categorias de um ativo frente ao outro e todos os pontos formados ao longo da curva
de indiferenga o consumidor ndo devera apresentar preferéncia entre os ativos
oferecidos. A curva de indiferenca pode ser entendida entdo como a possibilidade de
comportamento esperado diante do conflito risco-retorno de um investimento por parte
do investidor. VARIAN (2003, pg. 38) afirma, no entanto, que um dos problemas em se
usar curvas de indiferenga para descrever preferéncias esta no fato de que “elas

mostram apenas as cestas que o consumidor percebe como indiferentes entre si, ndo
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distinguindo as cestas melhores das piores.”. ROSSETI (2003) argumenta por sua vez
que:

“uma hipotese que da sustentacdo a curva de indiferenga do
consumidor é que ele alcanca o mesmo grau de utilidade total com
diferentes combina¢des de produtos e quantidades. Todas I|he
proporcionariam o mesmo grau de satisfacdo, desde que pudessem ser
viabilizadas por dado nivel de renda disponivel para consumo”’.
(ROSSETI 2003, pg 452)

NEUMANN e MORGENSTERN (1944) apresentam ainda uma segunda
hipétese comportamental basica da Teoria do Consumidor, que consiste na premissa
de que dadas as preferéncias e as restricbes or¢camentarias, o consumidor visara
sempre maximizar a sua utilidade. Esse conceito assume que as preferéncias dos
individuos preenchem os requisitos de completude, transitividade, continuidade e
independéncia, podendo assim ser representados pela esperanca de uma fungéo
utilidade. Assim, para descrever as preferéncias de um consumidor perante todas as
combinagbes de bens, poder-se-ia tracar um conjunto de curvas de indiferengas,

denominado mapa de indiferenca.

Consume no periedo 2, G2

Linha de restricia croamentarna:
Cr=Ye={1+rkCi - ¥4}

Curva de Indiferenca

{1+

el C1 ) Consumo no periodo 1, Ci

Gréfico 1 - A linha de restrigdo orgcamentéria e o mapa de indiferenca. (Adaptado VARIAN 2003)

A fim de medir a quantidade de uma determinada mercadoria que um
consumidor se propde a deixar de consumir para obter um numero maior de outra
PINDYCK (2003) apresenta o conceito de Taxa marginal de substituicdo (TMS), que
mede “o valor que um individuo atribui a uma unidade extra de um bem em termos de

outro.”(pg. 68) dada pela equacéo:

TMS = a4
~  AB

Equacgéo 2.1.2.1 — Taxa Marginal de Substituicdo. Onde:
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AA = Variagéo na quantidade consumida de um bem A
AB = Variagao na quantidade consumida de um bem B
TMS = Taxa Marginal de Substituicdo

Logo, podem-se relacionar as curvas de indiferenca por intermédio da
classificacdo dos bens, demonstrando os diferentes graus de disposicdo de um
consumidor para escolher por um ou outro bem. Assim, dois bens sdo considerados
substitutos perfeitos quando o consumidor aceita substituir um pelo outro a uma TMS
constante. De outra forma, chamam-se de bens complementares perfeitos aqueles
que sdo preferiveis de consumo sempre juntos e em proporgdes fixas em relacdo a
outros bens. Nesse sentido, o0 aumento de consumo de um bem, sem contrapartida no
outro, deixa o consumidor indiferente a posi¢cdo anterior. Por fim, ha ainda os bens
considerados maus, em que o consumo dos mesmos € evitavel e os bens neutros,
simbolizados pela falta de importancia que os mesmos possuem para o consumidor
em questdo, se comparados com outro bem que tenha preferéncia revelada. Diz-se
ainda que a TMS mede a taxa em que o consumidor se encontra na fronteira entre
querer substituir ou ndo o bem A pelo bem B, simbolizando a propensdo marginal a
pagar de um consumidor, conforme a sua preferéncia. A escolha do consumidor
devera entdo estar sobre a linha de seu orgamento, maximizando assim o grau de
satisfacdo que se podera obter, combinando sua preferéncia de bens e servigos dado

0 orgamento limitado que possuli.

2.1.3 A EVOLUCAO DA NOCAO DE RISCO

A ideia de risco como se conhece atualmente surge, em termos histéricos,
guando o homem passa a ter condicdes de mensurar suas opc¢des de escolha, por
meio da utilizacdo do sistema de numeracéo indo-arabico. A origem etimologica do
risco é oriunda do latim, palavra que em sua concepgdo original risico tem como
significac@o aproximada para o portugués ousar. Outra definicdo aceita é a da palavra
advinda do latim resecare que representava a nocdo do perigo que os marinheiros
tinham ao navegar perto de rochas.

A maneira atual de mensurar o risco consiste da atribuicdo de probabilidades
para a sua ocorréncia e remonta os trabalhos de CARDANO (1565 apud. Bernstein)
sobre 0 jogo, descrito matematicamente por PASCAL (1654 apud. Bernstein)
posteriormente, sobre quantas vezes um valor pode ocorrer durante um experimento

imaginario. O desafio proposto foi formulado duzentos anos antes pelo criador das
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partidas dobradas, o paroco e matematico italiano Luca Paccioli. A solucdo deste
desafio permitiu que pela primeira vez os homens pudessem estimar por meio de
previsbes 0 que aconteceria no futuro por meio do calculo de probabilidades.
Sinteticamente, o procedimento adotado consistiu na tabulagéo de todos os resultados
possiveis para que apods isso se sintetizem os dados por intermédio da distribui¢cdo de
suas frequéncias resumindo os resultados por meio da utilizagdo de fragdes.

Outro matematico francés, MOIVRE (1730 apud. Bernstein), apresentou a
distribuicdo Normal (Curva em Sino, mais tarde formalizada por Gauss) e desenvolveu
0 conceito de risco padréo que mais tarde seria utilizado na medicdo de risco de um
ativo isolado. Alguns anos depois, BERNOULLI (1738 apud. Bernstein) desenvolveu
0S conceitos essenciais de como as pessoas tomam decisfes e realizam escolhas
entre alternativas que sdo apresentadas. No desenvolvimento de suas concepgdes, 0
autor formula pela primeira vez o que depois se tornaria o conceito de aversao ao
risco, enunciando formalmente pela primeira vez que “a satisfacdo gerada numa
pessoa por qualquer pequeno aumento de sua riqueza é inversamente proporcional a
riqueza possuida por tal pessoa” (BERNSTEIN, pag. 23).

Na mesma época, LEIBNIZ (1740 apud. Bernstein), verificou que a natureza
estabeleceu padrées que se repetiam de tempos em tempos, mas s6 “na maior parte
dos casos”. Ou seja, os eventos se repetem, mas ndo da mesma forma, o que
contribuiu para o desenvolvimento dos métodos de amostragens que sao utilizados
atualmente nas questbes econdmicas, financeiras e administrativas que envolvem a
avaliacdo do risco.

No inicio do século XIX, LAPLACE (1812 apud. Bernstein) que formulava o que
posteriormente se tornou o conceito de Teorema do Limite Central, propunha que a
tendéncia de que as médias de médias se reduzirdo em dispersdo em torno da grande
média ou da média principal, permitindo estabelecer que, se uma populagéo tem uma
distribuicdo normal, a distribuicdo das médias amostrais retiradas da populacdo
também terd uma distribuicdo normal, independente do tamanho de amostra Desse
modo simplifica-se o tratamento das informacdes de uma amostra, pois reduz o
numero de informagfes necessario para que se tomem decisfes sobre 0s elementos

de uma populagéo.
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2.1.4 FONTES DE RISCOS FINANCEIROS

Os ativos que compdem os produtos financeiros podem ser divididos
basicamente em dois tipos, ativos de renda fixa e ativos de renda varidvel. Entende-se
por ativos de renda fixa, aqueles cujo valor final € conhecido e acordado no momento
em que se realiza a aplicagdo, sendo mantido até o final do periodo. Os ativos de
renda variavel, por sua vez, ndo possuem garantias acerca da existéncia do
conhecimento de seus retornos, independentemente do prazo.

Surge a partir dai, a nogéo implicita da possibilidade de existéncia de perda de
valor, mesmo com a postergacao do consumo, dado o ndo conhecimento do cenario
futuro no momento da aplicacdo devido a existéncia de volatilidade de resultados
inesperados. Nesse sentido, entende-se risco financeiro como “a probabilidade de
recebermos um retorno sobre um investimento que seja diferente daquele que
esperavamos.” (DAMODARAN, pg. 63). Por sua vez, pode-se ainda considerar o risco
financeiro como “a dispersdo de resultados inesperados, devido a oscilagbes nas
variaveis financeiras” (JORION, pg.71).

Acredita-se que ao realizar um investimento, o investidor racional que adquire
um ativo espera um retorno positivo compativel com o periodo em que estiver em
posse do mesmo considerando, inicialmente, os seguintes tipos de riscos de mercado
principais: taxa de juro, cambio, liquidez, derivativos, concentracdo, hedge, acdes e
commodities (Pinheiro; Junior; Jordao; Bastos, 2005).

Quando a distribuicdo do retorno para um determinado investimento em um
ativo A n&o possui variacdes significativas em relacdo ao retorno esperado, dados os
riscos acima citados, este pode ser considerado um ativo livre de risco. Para
estabelecer um contraste com este ativo, ha ativos que possuem variacdes relevantes
em seus retornos reais, quando comparados ao retorno esperado. A diferenca entre os
dois é medida pela variancia ou pelo desvio-padrao da distribuicédo.

Entende-se como valor esperado, ou média, como a medida da posi¢ao central
para a variavel aleatoria em questao. Enquanto o valor esperado fornece o valor médio
para a variavel, FISCHER (1918 apud. Stevenson) em um trabalho sobre genética
introduz o conceito de variacdo de uma base de dados em relagcdo ao valor médio de
X, chamado de variancia, o qual mede a distancia que um valor em particular da
variavel aleatoria esta do valor esperado. O desvio-padrdo é entdo definido como
sendo a raiz quadrada da variancia e serve de medida para a volatilidade dos valores
em relacdo a média. Nesse sentido, quanto maior o desvio do retorno real desse ativo
em relacdo ao retorno esperado, maior a variancia, representando maior tendéncia de

0 prec¢o ter uma variagdo, seja para cima ou para baixo, de modo a aumentar a

23

23



percepcdo do risco para o investidor. Se uma escolha tiver que ser feita entre duas
oportunidades de investimento que tenham 0s mesmos retornos esperados - mas
diferentes desvios-padrédo - o investidor racional devera optar pelo ativo que possua

menor desvio-padrao.

Nta,b)

Y

Grafico 2 — Comparacao entre as distribuicdes de Retorno (adaptagdo Damodaran pag.64)

Da mesma forma, dados dois ativos que possuam 0 mesmo risco, mas retornos
esperados diferentes, o investidor optara pelo ativo que fornecer maior retorno por
unidade de risco incorrida. Esta medida recebe o nome de coeficiente de variagédo
(CV), e é responsavel por mostrar o risco por unidade de retorno, de modo a oferecer
uma base mais confiavel para comparagdo quando os retornos esperados de dois

ativos ndo sao iguais.

o
CV =-—
u
Equacao 2.1.4.1 Coeficiente de Variacdo. Onde:
o = Desvio-padrédo

u = Retorno esperado

Cabe ressaltar que as varidncias e 0s retornos esperados sdo medidas
baseadas em dados passados, e ndo em retornos futuros, em que a variancia de uma
soma de variaveis aleatorias ndo € igual a soma das variancias e as distribuicbes de
retornos passados séo utilizadas como indicadores de futuras distribuicdes por meio
de distribuicbes de probabilidade continua, com sua faixa de resultados variando de -
© até +«, cuja soma final devera ser igual ao valor 1, sobre todos os valores
possiveis, ou seja, [ f(x)dx = 1.

Apresenta-se ainda a medida estatistica que mensura 0S movimentos
conjuntos de duas variaveis aleatérias, a covariancia. A normalizagcdo da covariancia,
por meio da correlagdo, gera sempre um numero que varia de -1 a +1. Nesse caso
pode-se afirmar que existe uma forte correlacdo positiva quando os movimentos de
uma das séries de retorno tendem a ser acompanhados similarmente por outra série
de retorno sendo caracterizada a correlacdo negativa, quando duas séries possuem

direcBes diferentes em seus movimentos.
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A partir do proposto por GAUSS (1809 apud. Stevenson) de que a média de
uma série converge para uma distribuicdo normal conforme se aumenta o numero de
observacdes, pode-se dizer que a curva normal é simétrica, podendo utilizar os
valores tabelados e o desvio padrdo. Todavia, uma vez que nem todas as variaveis
normalmente distribuidas tém média zero e desvio-padrdo igual a um, € necessario
padronizar os dados subtraindo a média e dividindo pelo desvio-padrdo. Esta
padronizagdo fara com que a distribuicdo assuma média igual a zero e desvio-padrao

igual a um, conforme apresenta a equacao:

Equagéo 2.1.4.2 Padronizag&o da fungdo normal. Onde:
z = valor padronizado

x = valor observado

o = Desvio-padréo

u = Retorno esperado

Logo, a distribuicdo normal padrdo apresentada no Grafico 2 € uma fungéo
perfeitamente simétrica e padronizada, e tem média igual a moda e mediana, na qual
95% dos valores estdo contidos entre -2 e +2 desvios-padrdo, razdo pela qual é

utilizada para configurar a nog&o de risco em um ativo isolado.

2.1.5 ANALISANDO O RISCO

Embora sejam muitas as razdes que motivam a dispersdo dos valores
esperados em relacdo aos valores realmente observados, pode-se classificar o risco
financeiro como sendo ndo apenas a possibilidade de existéncia de retornos
negativos, mas também a possibilidade de retornos superiores aos esperados,
denotando um misto de perigos e oportunidades. Por ser subjetivo, o risco total de
qgualquer ativo financeiro é definido pela sua parte sistematica e nao sistematica. O
risco sistematico é o risco que é afetado por diversos fatores macroeconémicos como
taxa de juros, cambio ou qualquer outra variavel que afete a economia como um todo.
Por sua vez, o risco ndo sistematico € a parcela do risco total que depende das
variaveis especificas que afetam uma empresa. Somando-se o risco sistematico com o

ndo sistematico encontra-se o risco total de um ativo.
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Considerando as condicdes de investimento de um investidor, 0 mesmo pode
concentrar toda a sua carteira em um sé ativo, de modo a ficar exposto ao mesmo
tempo, tanto no risco do mercado, quanto no risco especifico da empresa. Visando
reduzir a exposigao do investidor no risco especifico da empresa, MARKOWITZ (1952)
apresentou pela primeira vez a ideia de que se incluirem outros ativos ou ac¢des em
uma carteira, estar-se-ia diversificando o risco especifico da mesma, até o momento
em que se torna possivel a sua total eliminacdo, incorrendo apenas no risco de

mercado, inerente a todos os participantes.

Risco

Risco Diversificavel

Risco Nao Diversificavel

0 . 5 X
Numero de Ativos

Gréfico 3 — Diversificagdo do Risco (adaptagéo Gruber pag.73)

Sédo duas as principais razbes apresentadas pelo autor para justificar a sua
hipotese. Primeiramente, devido a diversificagdo, cada investimento representaria um
percentual menor no total da carteira, tal que suas variagdes isoladas impactariam de
menor forma no retorno do total. A segunda razdo é que os efeitos de decisdes
especificas das empresas sobre os ativos de uma carteira - se diversificados - tendem
a zero, nao interferindo assim em seu valor total. Sendo o investidor racional, o Unico
risco que devera lhe interessar é o de mercado, uma vez que este ndo carrega
qgualquer risco especifico. Ainda assim, a reducdo do risco constatada em uma carteira
é parcial, uma vez que é impraticavel a eliminacao total do risco da carteira.

Isso é explicado pela dificuldade real de encontrar investimentos com
correlagéo perfeitamente negativa. Cabe lembrar que o risco de um ativo isoladamente
é diferente de seu risco em um contexto de carteira, pois esta depende da forma de
COmo 0S componentes que a integram se relacionam entre si por meio do conceito de
covariancia-correlagao.

Segundo MARKOWITZ (1952), o retorno de uma carteira € dado pela média
ponderada dos retornos esperados dos ativos que a compdem, sendo que o investidor
buscard compor uma carteira com ativos que apresentem o0 menor risco para um

retorno esperado mais elevado. Em teoria, poder-se-ia representar graficamente todos
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0s ativos com risco e todas as combinacfes de ativos com riscos imaginaveis em um
diagrama de retorno-esperado e desvio-padrdo. Tal conceito foi chamado de fronteira
eficiente, sendo uma fungédo concava no espaco, e que se estende da carteira de
minima variancia a carteira de retorno maximo, em que o investidor escolhera uma das
carteiras que a compdem, de acordo com seu perfil.

TOBIN (1958) vem entdo em seu trabalho complementar o conceito proposto
por MARKOWITZ (1952) sugerindo a insercédo do ativo com taxa livre de risco (Rf),
considerando que sendo livre de risco o raciocinio nos leva a uma nova interpretacao
do que seria o conceito de fronteira eficiente, pois esta devera representar todas as
combinagfes possiveis de alocagdo da renda entre a taxa livre de risco. Devido a
insercdo de um ativo sem risco para aplicacdes e empréstimos, verificou-se que
existira somente uma Unica carteira de ativos com risco que seja preferivel a todas as
demais carteiras, sendo conjunto eficiente determinado pela identificacdo da carteira
tangenciada pela reta oriunda do maior quociente entre retorno excedente e desvio-
padrdo que satisfaz a restricdo de que a soma das proporgdes investidas nos ativos
seja igual a um. A esta reta deu-se o nome de “Capital Market Line” (CML),
relacionando o retorno de um ativo com o seu risco, medido em termos de desvio-

padrdo da média.

Equagédo 2.1.5.1 — CML .Onde :

6 = conjunto eficiente

up = retorno excedente da carteira
uy = retorno livre de risco

g, = desvio padrdo da carteira

TOBIN (1958) afirma ainda que esta seria a tangente da fronteira eficiente de
MARKOWITZ (1952) no ponto de maior retorno para menor risco. A carteira de
mercado seria entdo uma s6 para todos os investidores e incluiria todos os ativos do
mundo, garantindo a mesma rentabilidade a todos. Para resolver esse Problema,
SHARPE (1964) prop6s uma medida, que teria por finalidade representar uma
padronizacdo da medida de risco de um ativo em relacdo ao mercado, conhecida por
Beta, que divide a covariancia entre os retornos de um ativo especifico com os do

mercado, a variancia do mercado, que representa o risco do sistema.
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cov (14, 1m)

.Baz 2

Equagéo 2.1.5.2 — Calculo do Beta. Onde:
B, = Beta do ativo a
cov (1,,1,) = covariancia do ativo a em relagdo ao mercado

0, = variancia do mercado

Define-se o beta de uma carteira como sendo uma média ponderada dos betas
individuais de cada acéo contida na carteira, sendo considerada entdo uma medida da
sensibilidade de uma acdo a oscilacbes do mercado. Diante da necessidade de
realizar escolhas acerca dos ativos e, assumindo as premissas citadas anteriormente,
SHARPE (1966) propde ainda a utilizacdo do indice de Sharpe, calculado como sendo
o fruto do quociente do Retorno Esperado de um ativo pelo seu Desvio-Padréo. Dessa
forma, o retorno de seu investimento ser4 dado por unidade de risco incorrida na
operacédo, considerando a restricado orcamentéaria de investimento. A maximizacao de
sua utilidade ocorrera entdo no ponto em que a curva de indiferenca tangencia a linha
que representa a restricdo orcamentaria, sendo que quando isto ocorre, pode-se dizer
que o beneficio marginal, associado ao consumo de uma unidade adicional de um

produto, é igual ao custo marginal.

Indice de Sharpe = g

Equacéo 2.1.5.3 — indice de Sharpe. Onde:
o = Desvio-padrédo

u = Retorno esperado

2.1.6 AS PREFERENCIAS DO INVESTIDOR

Dadas as restricdes impostas ao investidor, 0 mesmo procurara alocar seus
recursos de forma a maximizar a utlidade dos mesmos e assim obter maior
capacidade de consumo futuro, por meio do calculo de maximizagéo do retorno de seu
portfélio, também chamado de excedente de retorno, considerando que “uma vez
determinados os titulos que devem pertencer a carteira, supde-se a existéncia de
possibilidades de aplicacéo e captacdo a taxa de juros livre de risco” (TOBIN, 1958),
gue determinara a criacdo de uma fronteira eficiente que apresentara como restricao
inicial, no que tange a utilidade, a preferéncia por maior volume de rigueza também

chamado de auséncia de saciedade. Isso quer dizer que (X + 1) unidades monetarias
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sempre é melhor do que a utilidade de (X) unidades monetérias, demonstrando que
na necessidade de escolha entre dois investimentos sem risco, se optara sempre por
aguele que produz o maior resultado.

A segunda propriedade da funcao utilidade supbe que os investidores possuem
diversas rea¢cfes quando suas decisdes sdo tomadas diante de um cenario com risco,
assumindo trés hipéteses possiveis: o investidor tem aversdo a risco, o investidor é
neutro em relacdo a risco ou o investidor gosta de correr risco, todos em termos de
uma aposta cujo valor esperado é igual ao seu custo, sendo assim chamada de aposta
justa. GRUBER (2003) afirma que dizer que um investidor possui aversdo ao risco,
significa que dada a necessidade de decisdo acerca de uma aposta justa, ele sempre
a rejeitard, afirmando que a certeza de manutencdo de sua riqueza atual € mais
importante do que a possibilidade de ganho ou perda de uma operagdo porque a
desutilidade da perda é maior do que a utilidade de um ganho idéntico. Da mesma
forma, em um contexto onde o investidor possui neutralidade ao risco, supde-se que
um investidor possui indiferenca em uma aposta justa, demonstrando que a variagao
de utilidade devida a uma variagdo positiva ou negativa de uma unidade de riqueza
tem valor zero para o investidor. Logo, para os investidores que tém a preferéncia por
aceitar a aposta justa, diz-se que 0s mesmos possuem gosto pelo risco, pois para 0s
mesmos, existe a percepcdo de que a utilidade gerada pela possibilidade de ganho
excede a possibilidade de perda da sua riqueza.

A terceira propriedade da funcdo utilidade supbe que as preferéncias do
investidor se modificam conforme a sua riqueza total varia. Assim, dada uma riqueza
inicial aplicada em uma determinada carteira, se a riqueza deste investidor aumentar e
ele aumentar o volume de recursos aplicados em ativos com risco, em maior
propor¢do, diz-se que 0 mesmo possui aversdo absoluta decrescente ao risco. Se a
aplicacdo em ativos de risco pelo investidor permanecer inalterada ao haver variacao
de sua riqueza, entdo se diz que ele possui aversdo absoluta constante ao risco; e,
por ultimo, se a quantidade aplicada em ativos com risco diminuir conforme sua
rigueza aumenta, diz-se que ele possui aversdo absoluta crescente ao risco. BLUME e
FRIEND (1975 apud. Gruber) ao examinar um levantamento do Federal Reserve a
respeito das caracteristicas financeiras dos investidores, constataram que a propor¢ao
aplicada em ativos com risco permanecia praticamente inalterada ao serem
examinados ativos possuidos por investidores de niveis distintos de riqueza,
implicando em uma aversdo absoluta decrescente ao risco. GRUBER (2003)
apresenta como ressalva para o estudo, que em uma andlise critica, o fato de que os
autores examinaram investidores diferentes com niveis distintos de riqueza, e ndo o

mesmo investidor em niveis distintos de riqueza, ndo torna possivel determinar com
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certeza se o comportamento de aversdo absoluta verificado € compativel com o

comportamento real dos investidores.

2.2 MODELOS PARA A FORMACAO DE PRECOS DE ATIVOS

2.2.1 CAPITAL ASSET PRICING MODEL (CAPM)

SHARPE (1964), LINTNER (1965), MOSSIN (1966) e BLACK (1972) apos
analise do estudo sobre as carteiras de investimento, proposto por MARKOWITZ
(1952) um modelo de formacdo de precos de ativos de um uUnico fator, chamado
Capital Asset Pricing Model (CAPM)

A hipétese inicial deste modelo implica supor que nao existem custos de
transacdo, ou 0s mesmos séo irrelevantes, para que ndo se dependa da posse ou ndo
do investidor antes do periodo de decisdo para calculo do retorno. A partir dai,
considera-se os ativos como sendo infinitamente divisivel independente da magnitude
da riqueza do investidor. A terceira hipotese versa sobre a indiferenca do investidor no
gque tange a forma de recebimento do retorno de capital, seja por dividendos ou juros ,
dada a inexisténcia de imposto de renda para pessoa fisica. O modelo supfe existir
um sistema de concorréncia perfeita, onde um investidor ndo é capaz de influenciar o
preco de uma agéo por meio de suas operacdes de compra e venda. Acredita-se ainda
gque os investidores tomem suas decisfes somente em termos de valores esperados e
desvios-padrdo, sendo permitido aos mesmos as operaces de venda a descoberto
em qualquer quantidade e a aplicacao e captagdo de recursos a taxa livre de risco em
gquantidades ilimitadas de capital. Por fim, o modelo pressupfe que os investidores se
preocupam com a meédia e a variancia dos retornos, considerando que todos os ativos
existentes no mercado sejam negociaveis.

Partindo destas hipoteses, busca-se demonstrar a relacao basica de equilibrio
geral para os retornos de ativos. Quando é permitido fazer vendas a descoberto, mas
ndo é possivel a aplicacdo ou captacdo de recursos a taxa livre de risco, a fronteira
eficiente diferird de um investidor para outro por conta das diferencas em termos de
expectativas. Ao inserir a possibilidade de aplicar ou captar a taxa livre de risco, é
possivel identificar a carteira de ativos com risco que os investidores deverdo

considerar preferivel, sendo esta localizada no ponto de tangéncia entre a fronteira
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eficiente original e um raio que passa pelo retorno livre de risco, localizado no eixo

vertical.

«Q
Portfolio de mercado

Linha de Mercado de Capitais

S
Fronteira eficiente

Retorno Esperado

Taxa livre de risco

Risco (desvio-padrao)
Gréafico 4 — Representacdo da Fronteira eficiente e CML (Adaptado de Damodaran)

Tendo todos os investidores expectativas homogéneas e as mesmas taxas de
juros para aplicacdo e captacdo, a carteira de ativos com risco (P;) que venha a ser
possuida por um investidor serd idéntica a carteira de ativos com risco de outro
investidor e, se todos os investidores possuirem a mesma carteira de ativos com risco,
entdo em condigdes de equilibrio esta sera a carteira de mercado, que compreendera
todos os ativos com risco existente, na proporgdo correspondente de sua participagédo
no mercado.

Infere-se assim que todos os investidores aplicardo em combinagbes de
apenas duas carteiras, a carteira de mercado e um ativo livre de risco, no que TOBIN
(1958) intitulou separacdo monetaria e posteriormente CASS e STIGLITZ (1970)
denominaram como sendo o teorema de dois fundos, onde todos os investidores
ficariam satisfeitos em aplicar no fundo associado a carteira de mercado, acrescida da
possibilidade de comprar ou vender um titulo livre de risco e, todos os investidores
acabariam dessa forma com carteiras situadas em algum ponto da linha de mercado
de capitais, onde estardo todas as carteiras eficientes.

Voltando a equacgédo 2.1.5.1 que determina a CML, pode-se verificar que o

Hp—Hf

termo - pode ser interpretado como o preco de mercado do risco de todas as
14

carteiras eficientes, correspondendo ao retorno adicional que pode ser conseguido
aumentando-se em uma unidade o nivel de risco de uma carteira eficiente,
representando o componente de retorno exigido que fosse devido ao risco. Assim,
adicionando o custo do dinheiro no tempo, por meio ativo livre de risco nesta equacéao,

chega-se a seguinte expressao:
Hp — 1
0 =us+ p—fae
Op
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Equacgéo 2.2.1.1. Onde:

o, = desvio padréo existente em uma carteira

Considerando validas as premissas anteriores de diversificagdo, a relevancia
do risco sistematico e homogeneidade das expectativas demonstram que o investidor
procurara ter uma carteira muito diversificada, em que as Unicas dimensfes de um
titulo que interessaréo o investidor sdo retorno esperado e beta.

Desta forma, sempre que um titulo estiver situado acima ou abaixo da linha da
reta, um investidor fara arbitragem sem risco até o ponto em que este titulo se situara
sobre uma linha reta no espaco retorno-beta, situacdo em que se assumira a equacao
da reta R; = a + bB; , com valores (i =0;i = 1) para o ativo livre de risco e para a
carteira de mercado, respectivamente. Assim, juntando as duas expressfes tem-se a
equacédo do CAPM:

Ri = Re + Bi (R — Ry)

Equacdo 2.2.1.2 CAPM . Onde:

R; = Retorno exigido pelo investidor para o ativo i

Ry = Retorno livre de risco

R,, = Retorno do mercado

B; =Betado ativo i

Esta equacdo, denominada linha do mercado de titulos, tem por objetivo
descrever o retorno esperado de todos os ativos e carteiras de ativos na economia.
Nesse caso, quanto mais alto for o beta de um titulo, maior devera ser seu retorno em
equilibrio, tendo uma relagcdo linear. Os autores concluem entdo que 0 risco
sisteméatico € o unico ingrediente importante da determinacéo de retornos esperados,
e que somente a parte da variancia que ndo pode ser eliminada com a diversificacao
dos investimentos é que afeta os retornos esperados.

Obtido o modelo de CAPM, MILLER e SCHOLES (1972) analisaram
posteriormente sua aplicacdo por meio de testes empiricos, 0s quais se iniciam com a
discussé@o da existéncia de possiveis vieses devidos a erros de especificacdo das
equacdes basicas de estimacdo, uma vez que se os retornos fossem gerados pela
equacao basica do CAPM, entdo a equacao que estimaria o beta deveria ser coerente
com o0 mesmo, fato que ocorre somente se o ativo livre de risco mantiver seu retorno
constante durante o periodo de estimacdo. Os autores demonstram ainda que as
distribuicbes de retornos parecem ter assimetria positiva e, caso isso exista, a
regressao tenderd a apresentar uma associacdo entre risco residual e retorno, o que

na pratica ndo existe.
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Outro estudo feito por BLACK, JENSEN E SCHOLES (1972) buscou testar o
CAPM por meio da utilizacdo de séries temporais. Ao formarem carteiras, os autores
visaram maximizar a dispersao de betas buscando analisar o efeito do mesmo sobre o
retorno, utilizando como variavel instrumental o beta de cada titulo no periodo anterior,
concluindo que uma das maneiras de reduzir substancialmente o erro na estimagéo do
beta se da por meio da mensuracédo dos betas das carteiras em detrimento dos betas
individuais.

FAMA e MACBETH (1973) visando testar o modelo do CAPM buscaram formar
carteiras de titulos, estimando os betas por meio da anélise de regressdo em primeiro
e segundo passo, visando examinar ainda por meio de suas hip6teses se o mercado
funciona como um jogo justo. Dessa forma, concluem que o risco residual ndo mais é
significante estatisticamente e que o beta além de possuir relacdo linear com o
retorno, a mesma demonstra ser positiva.

FAMA e FRENCH (1992) buscaram posteriormente examinar de forma
empirica a aplicagéo do coeficiente Beta, no qual por meio do estudo de cruzamentos
de retornos entre as a¢Bes americanas no periodo de 1963 & 1990, o nivel de
estimagdo do modelo CAPM por meio do Beta foi insignificante. Por essa razédo, foi
visto como uma forte evidéncia contra o0 modelo, uma vez que para que ele seja valido,
assume-se como premissa a analise em um Unico periodo, diferente do mercado real,
onde o dinamismo faz com que os retornos esperados e os betas variem no decorrer
do tempo. FAMA e FRENCH (1993) examinaram ainda em outro estudo que 0s
indices de valor contabil e valor de mercado possuem uma relagdo positiva com o
retorno das acdes, enquanto a variavel valor de mercado tem uma relacdo negativa, o
gue pode sugerir existirem caracteristicas multidimensionais do risco que ndo seriam

captadas por meio do modelo CAPM.

2.2.2 MODELO DE FORMACAO DE PRECOS POR ARBITRAGEM (APT)

Apresentada inicialmente por ROSS (1976), a Teoria de formacéo de precos
por arbitragem (APT) consiste basicamente em uma lei de prego Unico, ou seja, dois
bens idénticos ndo podem ser vendidos a precos diferentes, por meio da hipotese de
expectativas homogéneas, exigindo que os retornos de qualquer acdo estejam
linearmente relacionados a um conjunto de indices. Suponha que se possa descrever

os retornos dos indices por meio do seguinte modelo:
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Ri = a; + billl + biZIZ + binln + eq
Equagéo 2.2.2.1 APT. Onde:
a; = nivel esperado do retorno da agdo independente de fatores
I, = valor do n-ésimo indice com influéncia sobre o retorno da acdo
b;,= sensibilidade do retorno da acéo ao indice

e, = erro aleatorio

Assim, se um investidor possuir uma carteira diversificada, o risco residual
tendera a zero e havera apenas o risco sistematico. Nesse sentido, os dois Unicos
termos que afetam a equacdo acima serdo os indicadores de sensibilidade, —razéo
pela qual o investidor se preocupar apenas com estes atributos, retorno esperado e
risco. Ainda, de acordo com a lei do preco Unico, se duas carteiras possuem o mesmo
risco ambas devem ser negociadas com 0 mesmo retorno esperado, para que nao
exista arbitragem entre elas. Uma condi¢do suficiente para a demonstragdo de tal
modelo é a existéncia de titulos suficientes no mercado para que seja formada uma
carteira que possua grande diversificacdo inexistindo a oportunidade de arbitragem.

Assim, a fim de testar a capacidade de predicdo de seu modelo ROLL e ROSS
(1984) aplicaram a analise a grupos de acles para periodos diarios, verificando em
primeiro passo que existiria mais fatores significativos do que se esperaria com base
no CAPM para determinar o retorno esperado de uma acdo. CHO, ELTON e GRUBER
(1984) repetiram a metodologia do teste anterior, e encontraram como resultado que a
relacdo de um ou mais de um dos fatores sdo importantes para a determinacdo de
precos e retornos de equilibrio. A utilidade de um modelo APT ndo poderia ser
diferenciada da metodologia usada para estima-la, ou seja, apesar de se possuir um
embasamento tedrico coerente e correto, se ndo for possivel a sua implantagdo de
forma adequada, a mesma ndo podera ser utilizada no processo decisério de

investimento.

Buscar resultados obtidos com o APT no mercado brasileiro (desde 85/87 -

Savoia)

2.3 MERCADOS EFICIENTES
Apés a grande desvalorizacdo dos ativos financeiros em 1929 com o crash da

Bolsa de New York, conforme apresenta GALBRAITH (1997) os analistas financeiros

procuraram elaborar novas metodologias de avaliacdo dos ativos e gerenciamento de
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riscos, uma vez que as premissas utilizadas até entdo se mostraram ineficientes para
diminuir a exposicdo de uma carteira a riscos e aumentar o ganho de capital pelos
investidores de maneira eficiente.

Denominado Renda Variavel, o investimento em ac¢des possui tal definicdo por
ter um valor de aplicacdo conhecido sem um valor de resgate certo. Sendo assim, o
Retorno do investimento em acdes é o somatorio do Ganho de Capital oriundo da
diferenga entre o valor de compra e o valor de venda do ativo. Somado a isso, as
empresas distribuem aos acionistas parcelas de seus lucros, chamados dividendos,
complementando o ganho de capital no periodo. A fim de mensurar o valor de tais
dividendos, e do préprio negdcio em si, os analistas financeiros buscaram obter o valor
presente para o que seria considerado proximo da realidade futura para os ativos
negociados, descontando os fluxos de caixa e os dividendos por meio da taxa que
representa o custo de oportunidade, além da andlise dos setores econdmicos e
paises.

Considerar que o mercado de acdes apresenta movimentos aleatorios no
decorrer de sua série histérica remete primeiramente a uma teoria desenvolvida por
INGENHOUSZ (1785 apud Chancellor) e aprimorada por BROWN (1827 apud.
Chancellor) para refletir o movimento de particulas em fluidos, apresentando-se nestes
estudos que o movimento aleatério das particulas deve-se a um incessante
bombardeio ocorrido na superficie que provoca uma agitacdo das particulas. Isso
significa que a cada instante a particula esta recebendo o impacto desordenado das
moléculas do fluido, de tal modo que seu movimento muda constantemente de
direcdo, sem velocidade definida supondo esses movimentos serem resultado de um
“caminho aleatério” (random walk) das particulas. No contexto financeiro, tal ideia foi
apresentada pela primeira vez, por BACHELIER (1900 apud. Mandelbrot) que trouxe
guestdes basicas de como os precos se movimentam, com algumas sugestfes de
respostas. Vale destacar que o autor foi um desconhecido do meio académico
enquanto vivo e somente estudado a partir da década de 1950, quando seu trabalho
foi encontrado e traduzido. E apresentado ainda neste estudo que a determinagéo das
flutuagbes dos precos depende de um numero infinito de fatores, que agem
influenciando os precos positivamente ou negativamente. Assim, a probabilidade de
apreciacdo dos precos seria a mesma da probabilidade de depreciacéo.

FAMA (1970) apresentou uma das bases da andlise financeira atual, em que a
hipétese inicial consistia na observacdo de que o0s pregos dos titulos refletem
integralmente todas as informagfes disponiveis. Sendo assim, na inexisténcia de
informac®es privilegiadas por parte dos investidores, os titulos deverdo expressar seu

valor justo, e caso seja apresentada uma nova informacgéo, o mercado ajustar-se-a ao
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evento. A essa hipotese deu-se o conceito de Eficiéncia de Mercado. Considera-se
que para que tal hipétese seja verdadeira, deverdo existir as seguintes restricdes: 0s
custos de transagéo deverdo ser infimos ou inexistentes, toda a informac&o poderé ser
obtida sem custo para todos os participantes do mercado e todos os participantes
concordam com as implica¢cfes das informagdes correntes sobre os pre¢os. De acordo

com o autor, a eficiéncia de mercado:

“é uma condigdo necessaria requerida pelos investidores para
que 0s mesmos negociem o0s ativos até que o0s precos reflitam

integralmente todas as informagées disponiveis até o momento.”

Isso significa que os precos correntes dos ativos refletem o valor presente dos
titulos e que ndo had maneira alguma de se obter um ganho adicional que o de
mercado com o uso das informacdes disponiveis (jogo justo). E importante ressaltar
ainda que de acordo com esta hipétese, as cotacbes das acbes possuem um
comportamento aleatério (random walk), ou seja, 0S processos nos quais as
sucessivas alteracbdes nelas realizadas sédo estatisticamente independentes e a
correlacdo serial é zero. A expressao jogo justo diz que ndo ha maneira alguma de
utilizar a informagéo disponivel em um momento t para se obter retorno acima do
normal. Sendo assim, um investidor pode realizar estimativas do retorno de um ativo
para o periodo compreendido entre t e t+1. As diferencas entre as estimativas de
retorno por parte do investidor ndo devem conter informac¢des sobre os retornos
futuros, e a estimativa de retorno ndo deve estar relacionada com a possibilidade de
retornos efetivos diferentes do retorno de equilibrio. O modelo de random walk supde
gue os retornos sucessivos se mostram independentes e possuem uma distribuicdo de
probabilidades idénticas no tempo, além de se caracterizarem como uma Vversao
restrita do modelo de “jogo justo”, visto que o ultimo ndo exige que as distribuicbes dos
retornos sejam idénticas em periodos distintos. Sendo assim, se a hip6tese de random
walk for valida, a hipotese de mercado eficiente também serd em relacdo a retornos
passados.

Um mercado eficiente, em sua teoria, deve refletir em seus precos a maior
disponibilidade de informacgéo devido a globalizacdo dos mercados. Segundo FAMA
(1970) ainda, um mercado eficiente traz implicacbes que podem ser consideradas
muito negativas para as estratégias de investimento, pois sendo eficiente, o trabalho
de pesquisa e avaliacdo de acles seriam tarefas caras que nao trariam beneficio
algum, pois as probabilidades de ganho seriam sempre de 50:50, refletindo a
aleatoriedade dos erros de precificagdo. Além disso, ndo haveria agregacéo de valor

pela diversificacdo aleatéria entre acdes e a carteira de mercado, pois a estratégia de
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minimizacdo de negociacdes seria superior que as demais, haja vista que somente 0s
custos de transacdao iriam conceder vantagem adicional aos participantes.

De acordo com JENSEN (1978), um mercado é relativamente eficiente, na
medida em que ha um conjunto de informagfes das quais é impossivel se obter lucro
no momento em que sao divulgadas, jA que ndo refletem as condi¢cbes atuais das
empresas. BREALEY, MYERS e MARCUS (2002) definiram mercados de capitais
eficientes, como aqueles nos quais “os precos de titulos rapidamente refletem todas as
informacdes relevantes sobre os valores dos ativos.” A definicdo vai ainda mais além,
se considerarmos que se o mercado de capitais for realmente eficiente, todos os
titulos seréo precificados da mesma forma, diminuindo a especulacao, pois todas as
informac8es estardo disponiveis aos investidores e as expectativas refletidas no preco
da acao.

Os estudos mais conhecidos e utilizados atualmente, no que se refere a teoria
de mercado eficiente, sdo os de FAMA (1970; 1991) nos quais a eficiéncia de mercado
foi classificada em trés tipos: forte, semiforte e fraca. Os critérios adotados levaram em
consideracdo o poder da informagéo para previsdes de mercado. A intensidade varia
de acordo com o nivel de informacdo e os reflexos nos pregos dos ativos, ndo
deixando com que o investidor possa planejar retornos anormais.

Um mercado caracterizado de forma forte devera ter os pregos de seus ativos
refletindo todos os tipos de informacéo a todos os investidores. Porém, quando se diz
que a eficiéncia do mercado € do tipo semiforte leva-se em consideracdo que 0s
precos dos ativos sdo formados pela assimilacdo das informacdes disponiveis para
avaliacdo financeira e toda a informacéo publicada pela empresa. As informacdes
disponiveis para avaliacdo podem ser, por exemplo, as demonstracdes contabeis,
planos financeiros, entre outras. Além disso, o tipo de eficiéncia semiforte devera
englobar as caracteristicas do nivel fraco de eficiéncia. A forma fraca de mercado
eficiente serd baseada somente em informacdes passadas, como as séries histéricas
dos precos dos ativos. Assim, somente analisam-se as possibilidades de retornos
futuros com o estudo do comportamento histérico das taxas de retorno das acoes para
definirmos as estratégias de mercado e investirmos.

Verifica-se assim que a literatura acerca da eficiéncia de mercado se preocupa
principalmente com a velocidade de divulgacdo das informacdes e a velocidade com
gue essas informacgfes s&o incorporadas nos pregos dos ativos, juntamente com as
possibilidades que os investidores possuem de obter ganhos adicionais com a

divulgacéo de informacdes.
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2.4 ANOMALIAS DE MERCADO

Considerando que se os investidores sao racionais e 0os mercados sao
eficientes, espera-se que ndo existam discrepancias entre os precos estimados e os
precos reais dos ativos. Diversos estudos tém relatado, todavia, acerca da existéncia
de padrdes nos retornos de titulos em funcéo da hora do dia, ou do dia da semana, do
més ou do ano, contrariando a hipétese de eficiéncia de mercado.

Um padrdo que tem sido amplamente examinado é a diferenca de retornos
entre os varios dias da semana, também chamado de efeito calendario. BRANCH
(1977) analisou operagbes que consistiam na compra de um titulo cuja minima foi
atingida na udltima semana de dezembro, constatando que esses titulos subiam mais
rapidamente no més de janeiro se comparados ao mercado como um todo. Cogitou-se
entdo a existéncia da hipdtese de um ganho fiscal em dezembro, para que seja
retomada a compra no més de janeiro, por meio da venda de um titulo em que exista
prejuizo, para a aquisi¢cao de titulo similar no més seguinte, tendo a compensacgéo de
impostos. E interessante notar ainda que varios estudos questionam a existéncia de tal
ganho fiscal. JONES, PEARCE e WILSON (1987) estudaram um periodo de retornos
entre 1821 e 1917, antes da introdug&o do imposto sobre a renda nos Estados Unidos,
e constataram a igual existéncia de retornos extraordinarios no més de janeiro.

GIBBONS e HESS (1981) examinaram por um periodo de 17 anos (1962-1978)
as acOes negociadas na bolsa de valores de New York, constatando que 0s retornos
as segundas-feiras sdo muito mais baixos que nos outros dias da semana. Os autores
relatam ainda existir uma predominancia de retornos positivos as quartas e sextas-
feiras. KEIM e STAMBAUGH (1984) consideram a existéncia de um efeito final de
semana, em que os investidores teriam maior tempo para analisarem as informacdes
e ajustassem suas expectativas, verificando tal anormalidade de retornos também no
mercado de titulos de renda fixa, onde constataram que é somente em janeiro que 0s
titulos de risco mais altos fornecem retornos acima do normal. HARRIS (1986)
verificou ainda a existéncia do elevado retorno negativo as segundas-feiras, mas
observou que 0s retornos nos quatro outros dias seguintes possuiam magnitude
similar entre si, refutando a hipétese original de GIBBONS e HESS (1981). O autor
afirma ainda que o retorno negativo das segundas-feiras n&o era uniformemente
distribuido no dia, uma vez que parte dele ocorria nos finais de semana, quando 0s
mercados estéo fechados. Em relagdo aos movimentos dentro de um mesmo pregao,
foi verificado que o declinio ocorre principalmente nos primeiros 45 minutos de
negociacdo da segunda-feira, enquanto as altas predominavam nos ultimos 30

minutos de negociacdo de todos os dias. KLEIN (1989) constatou que existe uma
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tendéncia para que os precos de fechamento as sextas-feiras sejam os precos de
venda, e ndo de compra, fato que justifica 0 motivo da predominéncia de baixas na
segunda-feira.

KEIM (1989) percebeu que a tendéncia para que as acdes fossem negociadas
ao preco de compra nos ultimos dias de dezembro era mais evidente nas empresas de
pequeno e médio porte, explicando em parte a valorizagdo ocorrida em janeiro. FAMA
(1991) relata a existéncia de padrdes mensais no comportamento dos retornos
esperados das acOes americanas, principalmente nos primeiros dias do més de
janeiro, o que foi chamado de “efeito janeiro” por alguns.

BANZ (1981) publicou um dos primeiros estudos sobre o que atualmente se
denomina “efeito tamanho”. Esta anomalia de mercado consiste em observar a
existéncia de retornos extraordinarios em empresas menores, predominante a sua
existéncia no més de janeiro. O termo tamanho se refere a significancia estatistica do
beta, no que se refere a explicagdo dos retornos complementando dessa forma um
estudo proposto por ROLL (1970 apud. Gruber) que alega a existéncia de um viés na
subavaliacdo do beta de empresas pequenas devido a falta de negociacdo das
mesmas em ambiente de mercado, impossibilitando sua estimagé&o real. CHRISTIE e
HERTZEL (1981 apud. Gruber) apresentam ainda como possivel explica¢do o fato de
gue o beta € medido em relagdo aos retornos passados, fazendo com que as
empresas pequenas sofram mudancas em suas caracteristicas econémicas mais
rapidamente que as grandes, introduzindo maior risco que nédo é capturado pelo beta
no instante zero, explicando parcialmente a relagao existente no “efeito tamanho”.

ROLL (1983) estima ainda como sendo um dos fatores determinantes para a
subestimacdo do beta o elevado custo de transacdo das empresas menores,
verificando que o efeito tamanho se reduz a metade quando as carteiras de acbes com
empresas pequenas sao constituidas anualmente, ao invés de diariamente, deixando
implicito haver um preco pela liquidez.

Visando verificar a existéncia de eficiéncia semiforte no mercado americano
DAVIES e CANES (1978 apud Gruber) analisaram se as informagfes possuidas por
analistas poderiam ser usadas para se obter retornos anormais, ou se as mesmas ja
estavam incorporadas ao preco das acdes, valendo-se do uso da técnica de estudos
de eventos de dados das colunas publicadas nos jornais, observando que existem
retornos anormais no momento da divulgacdo da mesma, demonstrando que nem
todos os investidores possuiam o mesmo nivel de informagdo. DIMSON e MARSH
(1984 apud Gruber) analisaram previsGes de analistas com a finalidade de observar se
0s analistas possuem ou ndo nivel informacional superior a um investidor capaz de

gerar um ganho excedente. Os autores concluem existir contetdo informacional capaz
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de gerar ganho adicional na recomendacao dos analistas, mas o0 mesmo sé é valido
para o curto prazo, em razdo de ser ineficaz para o longo prazo. Uma das
justificativas para isto € um possivel viés, devido a uma necessidade de sobrevivéncia
dos administradores de recursos e dos analistas, fato este apresentado por ELTON,
GRUBER, DAS e HKLARKA (1990 apud. Gruber). Nesse estudo, os autores verificam
que os administradores de recursos possuem desempenho inferior ao de indices
passivos, depois de considerados 0s custos operacionais e as taxas de administracao,
sendo em média, incapazes de gerar resultados suficientes para compensar as taxas
cobradas e as despesas incorridas.

Desenvolvida inicialmente por MUTH (1961 apud Porter), e aperfeicoada
posteriormente por LUCAS (1979 apud Porter) e SARGENT (1979 apud Porter), a
hipotese das expectativas racionais acredita que inexistirdo diferencas sistematicas
entre precos de acdes e valor do titulo, pois 0 mesmo se baseara no valor presente do
fluxo de caixa previsto para seus portadores. A existéncia de retornos extraordinarios é
evidencia contréria a racionalidade de mercado. A fim de verificar tal premissa, LEROY
e PORTER (1981) buscaram examinar a volatilidade dos precos das a¢gfes em relacao
aos seus fundamentos, por meio da montagem de testes baseados na volatilidade dos
precos efetivos, comparados a volatilidade tedrica das agdes. Os autores constataram
gue os precgos efetivos possuem variagcdo superior aos precos teoricos, rejeitando a
hipétese de racionalidade de mercado. Tendo o mercado real discrepancias no que
tange a racionalidade, DE BONDT e THALER (1985; 1987) buscaram entédo estudar a
influéncia da reacdo dos participantes de mercado, verificando que os participantes
reagem de maneira excessiva as informacdes, gerando retornos anormais tornando o

mercado temporariamente ineficiente acerca da racionalidade.

2.5 FINANCAS COMPORTAMENTAIS

Considerando que em determinados momentos o mercado ndo se mostra
racional, uma nova linha de pensamento denominada finangcas comportamentais,
assume como premissa que os individuos que atuam nos mercados financeiros ao
receberem noticias sobre os mesmos, realizam acdes que divergem da teoria
tradicional que acredita na racionalidade do homem a todo momento.

SHLEIFER e SUMMERS (1990) apresentaram inicialmente a ideia da
existéncia de dois pilares fundamentais para justificar tal atitude: os limites a

arbitragem e a psicologia. Os limites & arbitragem estdo relacionados com a
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dificuldade enfrentada pelos investidores racionais para desfazerem as distor¢des
provocadas pelos investidores quase racionais, enquanto a psicologia vem para
embasar os desvios da racionalidade pura que podem responder por essas
distorcdes. Na existéncia de uma interacdo econbmica entre agentes racionais e
guase racionais, pode-se acreditar que a quase racionalidade pode influenciar
significativamente os precos dos ativos, de maneira que € possivel supor que ocorra
um padrdo de preferéncia dos investidores que influenciardo seu comportamento. Tal
ideia @ proposta por SKINNER (1953) ao analisar o comportamento dos animais,
inclusive do homem. Para esse autor, o homem é fruto de sua interacdo com o grupo,
por ndo existir espontaneidade e por ter como objetivo responder fisicamente aos
estimulos que lhe séo induzidos. Dessa forma, complemente o apresentado por
PAVLOV (1927) para quem 0s seres vivos possuem condicionamentos em suas
reacbes com finalidade de garantir a sua sobrevivéncia. Assim, dados os estimulos,
torna-se possivel estabelecer padrdes de comportamentos dos seres vivos, pois eles
dardo como resposta 0s mesmos estimulos que eles ou seus descendentes
demonstraram no passado. Para esse autor, o condicionamento tem como objetivo
garantir a sobrevivéncia da espécie.

TVERSKY e KAHNEMAN (1974) revelam ainda que muitos individuos
superestimam a prépria capacidade de analise diante de condi¢cdes de incertezas e,
por isso, criam um excesso de confianca. Os autores verificaram ainda que tal
confianga culmina na geracéo de vieses no julgamento de acontecimentos, pautando
as decisfes nos padrbes ocorridos no passado e na crenca de sua possivel repeticao
no futuro. Muitos individuos apresentam uma tendéncia a considerar eventos
independentes de forma interligada, fato também analisado por BAZERMAN (2002)
gue acredita ainda que os individuos apresentam frequentemente opinido formada
sobre os assuntos, buscando evidéncias confirmatérias para suas hipéteses quando
0s eventos ocorrem o que justificaria o forte viés existente no processo decisorio.

THALER e BARBERIS (2003) afirmam ainda que o ser humano possui desvios
inerentes de racionalidade e, no que tange as financas, tais desvios devem ser
incorporados a analise econdbmica, pois a quase racionalidade pode influenciar
significativamente os pregos dos ativos. Argumenta-se que € discutivel acreditar que
se cria uma otima oportunidade de arbitragem se existir um desvio dos pregos dos
ativos em relacdo aos seus valores esperados, sob a alegacdo de ser demasiado
arriscadas e custosas as operacdes de ajuste dos precos, justificando o desinteresse
dos investidores racionais pelas mesmas.

Uma das premissas que se supbe quando se fala de Financas

Comportamentais considera ser possivel modelar a preferéncia dos investidores e a
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forma que eles avaliam os riscos envolvidos em uma decisdo. Esse processo é
chamado de Teoria da Perspectiva (TVERSKY e KAHNEMAN, 1974) e considera a
existéncia de um ponto neutro de referéncia para a avaliacdo de ganhos e perdas
pelos investidores. Leva em consideracdo também o fato de que as escolhas sao
regidas por uma funcdo de utilidade, no qual a dor associada a uma perda € maior
que o prazer gerado por igual ganho. Ha ainda uma tendéncia natural a supra avaliar
eventos de pequena probabilidade e sub avaliar eventos de média e grande
probabilidade. Considera-se ainda que os individuos avaliem erroneamente as
probabilidades de ocorréncia de eventos incertos, chamada de pseudocerteza, oriunda
da crencga de que o individuo possui na ocorréncia de determinado evento atribuindo
maior valor a certeza percebida.

Proposto por ELLSBERG (1961) este paradoxo caracteriza a aversao a
ambiguidade ao sugerir que as pessoas ndo apreciam situacbes em que
desconhecem as distribuicbes de probabilidade de um determinado jogo, causando
desconforto. Isto posto, SAVAGE (1964) apresenta o conceito de utilidade subjetiva, e
propde que em determinadas situagfes as pessoas representam as suas escolhas por
meio de uma funcéo utilidade ponderada pela probabilidade subjetiva percebida pelo
individuo. HEATON (2002) credita o excesso de otimismo dos gestores de recursos, a
essas ideias justificando sua hipétese em dois estudos anteriores que afirmam: 1. As
pessoas sdo mais otimistas em relagdo a resultados que elas acreditam que podem
controlar (MARCH e SHAPIRA, 1987 apud Heaton); e 2. As pessoas Sado mais
otimistas sobre resultados com os quais estdo comprometidas (GILSON, 1989 apud
Heaton). Assim, a teoria do otimismo gerencial considera que quanto mais otimista for
0 gestor mais o0s acionistas terdo preferéncia por retencdo de caixa diante de
oportunidades de investimento.

SCHEINKMAN e XIONG (2003), por sua vez, utilizando os conceitos
comportamentais aplicados as finangcas, buscaram explicar como a quase
racionalidade contribui para a formacdo de bolhas especulativas, devido ao excesso
de otimismo. Para os autores, uma bolha especulativa pode ser caracterizada como
um grande volume de operagBes que ocorrem rapidamente, valorizando os ativos
acima de seus valores justos com elevada volatiidade em que os investidores
possuem expectativas heterogéneas, causada pelo excesso de confianca. Para que o
mercado fosse racional, as expectativas dos investidores deveriam ser as mesmas. Os
movimentos significariam a revisdo das expectativas por parte de todos os
participantes do mercado. Assim, € dificil afirmar que no momento das grandes crises

do mercado financeiro as noticias disponiveis possam causar uma grande varia¢ao
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das expectativas. O panico e as falhas de negociacdo podem ser utilizados como
fatores explicativos de um crash.

LINTZ (2004) verificou por meio de testes quantitativos evidéncias de que a
dindmica de bolhas especulativas poderia ser potencializada por falhas cognitivas
cometidas pelos agentes que participam do mercado, e constataram que apesar de
estarem presentes nos dados analisados com frequéncias distintas, ha indicios de que
tais fatores poderiam contribuir para a formacdo de bolhas especulativas. Segundo
GALBRAITH (1992 apud Lintz), diante de um processo de euforia de mercado podem
ser identificados dois tipos de participantes: o primeiro grupo formado pelos otimistas
gue estdo convencidos que 0s pre¢os continuardo a se apreciar indefinidamente e o
segundo grupo formado pelos que acreditam estar em uma onda especulativa, mas
que sao capazes de sair no apice, realizando lucros e interpretando o0 processo
especulativo.

KINDLEBERG (2005) acredita que as crises financeiras estdo ligadas aos
auges dos ciclos econbmicos, hnos quais os periodos de expansdo econdmica

culminam com uma depressao posterior. Segundo ele:

“Quando a alta se torna excessiva, o sistema financeiro passa por um tipo de aflicéo,
no curso da qual a corrida para reverter o processo de expanséo pode tornar-se tdo precipitada

que se assemelha a um pénico.”(KINDLEBERG , pag. 72)

Dessa forma, pode-se inferir que existe uma tendéncia dos participantes em ter
reacbes além do considerado racional em determinados momentos, levando o
mercado a niveis extremos de alta ou baixa devido a condigbes psicologicas
insuficientes para garantir a racionalidade de suas decisdes naquele instante.
SCHUMPETER (1912 apud Chancellor) apresentou ainda a hipbétese de que as
manifestacdes de um ciclo econdbmico seriam previsiveis, de modo a gerar periodos
de crescimento e depressdo devido ao surgimento de inovagbes, as quais
alavancariam o desenvolvimento econdmico, criando “manias” e “euforia” entre os
investidores.

Em latim, a palavra speculator se refere a sentinela cuja tarefa é a de prestar
atencdo para detectar problemas, sendo que o especulador financeiro era denominado
guaestor, palavra cujo significado é “investigador’. O especulador € comumente
definido como sendo o participante de mercado que visa obter lucro com a compra e
venda de titulos no curto prazo. Sua figura é essencial para garantir a liquidez do
mercado e a estabilidade do mesmo. CARRET (1930 apud Chancellor) acredita que o

especulador é o individuo motivado pelo ganho de comprar e vender ativos para
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ganhar com a flutuacdo de seus precos quando a compra e a venda no mesmo
mercado ndo envolvessem custos de distribuicdo, armazenagem e transporte. Assim,
uma pessoa que comprasse um determinado bem em grandes quantidades no
atacado e os revendesse no varejo, ndo poderia ser considerado um especulador.
KINDLEBERG (2005), por sua vez, acredita que o especulador seria responsavel pelo
excesso de negociacdo que gera um aumento de precos nos ativos, causando
retornos extraordinarios oriundos da compra e venda de ativos somente para revenda
e ndo para obter renda de investimento com 0s mesmos.

MINSKY (1982) sugere ser a expansao da oferta de crédito durante o periodo
prospero da economia com a finalidade de suprir o otimismo dos investidores, o
principal responsavel pela criacdo de bolhas especulativas uma vez que essa politica
faz com que participantes subestimem sua capacidade de endividamento para realizar
operacbes alavancadas de especulacdo com titulos. Nos periodos de crise, tal
otimismo se dissipa e 0s emprestadores de recursos passam a exigir maiores
garantias de seus tomadores, que nao as possuem, enfraquecendo a oferta de crédito
e obrigando a realizacdo de vendas da posi¢édo, criando o que o autor chama de
“fragilidade financeira”. O efeito de tal incerteza do futuro de acordo com KEYNES
(1936), torna as empresas mais suscetiveis a financiar ativos de capital de longo prazo
via emisséo de novas dividas, o que o autor chama de finangas especulativas, pois se
originam no mercado financeiro, uma vez que as empresas buscam liquidez para seu
endividamento com a finalidade de reducéo de custos de captacdo, em ambientes de

alternadas ondas de euforia ou desespero.

“[...] dentre as maximas da ortodoxia financeira, nenhuma é
mais antissocial que o fetiche da liquidez, ou seja, a doutrina que atribui
uma virtude positiva as instituicdes de investimento que concentram a
aplicacdo de seus recursos em papéis liquidos. [...] Quando o capital
de desenvolvimento de um pais se transforma num subproduto das

atividades de um cassino, a tarefa ndo vai ser bem executada.
(KEYNES, pag. 128; 187).

2.5.1 A ESPECULACAO FINANCEIRA DURANTE O TEMPO
Durante os varios séculos desde o inicio das transacdes em bolsa de valores, a

sociedade buscou criar instrumentos que garantiriam a manutengédo de sua riqueza,

tendo sido variado ao longo dos séculos, de acordo com a sua disponibilidade e
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demanda, gerando grandes “bolhas” nesse periodo devido a expectativas nao
racionais por parte dos participantes de mercado.

FISHER (1996) apresenta que “todas as grandes ondas de pregos comegaram
em periodos de prosperidade e terminaram em crises mundiais, seguidas de periodos
de recuperagdo, onde a instabilidade dos mercados pode ser agravada por meio da
manipulacdo de precos”. Ao que se refere sobre os movimentos especulativos
ocorridos em bolsa de valores, as trés primeiras grandes crises que se tem registro
foram a Tulipomania na Holanda nos 1630s, o Esquema Mississipi ha Franga nos
anos 1710-1720, e a South Sea Bubble, na Inglaterra, aproximadamente no mesmo
periodo.

CHANCELLOR (1999) afirma que a Holanda da década de 1630 apresentava
condicbes favoraveis para o aparecimento de um cenario especulativo, devido ao
exacerbado periodo de otimismo comercial gerado pela expanséo téxtil. No ano de
1631, a Holanda possuia a mais alta renda per capita da Europa e a bolsa de valores
transferira seu ambiente de negociacdo para instalagdes maiores, motivadas pela forte
alta da Companhia das indias orientais e do inicio da ocupacao do Brasil e de Angola
gue impulsionaram a alta da Companhia das indias ocidentais.

Ressalta-se ainda o elevado apre¢o que os holandeses possuiam por flores,
sendo 0 mesmo objeto de ostentagcdo e demonstracdo de riqueza. Em um dado
momento, descobriu-se a existéncia de um virus que atacava diretamente o bulbo da
tulipa modificando sua coloracao e a sua variedade, sem ser possivel identificar antes
da floracéo se a planta estaria ou ndo infectada. A partir dai surge o mercado futuro de
tulipas, chamado windhandel, que funcionava da seguinte maneira: os compradores
adquiriam o direito de comprar um bulbo de certo tipo e peso na primavera seguinte
gue os vendedores tinham a obrigacéo de entregar. Durante este intervalo de tempo,
as negociacfes ocorriam e ajustava-se a diferenca de precos com pagamentos em
dinheiro de uma parte para a outra, sendo que diversas dessas transacdes eram feitas
por meio de notas promissorias. No inicio de fevereiro de 1637, quando se aproximava
a primavera e a entrega dos bulbos, a bolha estourou. Apesar disso, ndo houve
grandes repercussdes na economia, a ndo ser junto aqueles que se alavancaram por
meio de seus bens para especular.

Outro episodio especulativo foi o Esquema Mississipi, ocorrido na Franga nos
anos 1720 e foi encabecado por um especulador chamado John Law, nascido na
Escoécia em 1671. Aos 21 anos havia gastado toda a fortuna que herdara de seu pai
com jogos e mulheres. Law comecgou entdo a estudar o jogo de maneira cientifica por
meio do calculo de probabilidades. Apresentou a ideia de papel-moeda para o rei Luis

XIV em 1715, por meio da criagdo do Banque Royale para emissédo de papel-moeda
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com crédito baseado no valor da terra. Em 1717, John Law fundou a Companhia do
Mississipi, empresa responsavel pelo controle da Luisiana francesa, o monopdélio do
tabaco, a casa da moeda, o direito de cobranca de impostos, o banco nacional e,
posteriormente, a divida nacional francesa, substituindo papel moeda por ouro. Para
financiar a expanséo de seus negdécios, Law comecou a imprimir crescentes somas de
dinheiro para financiar a compra de acdes de sua empresa, sendo que quanto mais
subia o preco dessas acdes, mais papel-moeda era emitido, caindo em descrédito em
1720. Com isso, houve uma grande fuga de capitais, onde parte importante desses
recursos foi direcionado para Londres a fim de cobrir prejuizos com outra bolha
especulativa a South Sea Bubble, que sera apresentada adiante. Por fim, o esquema
Mississipi falhou, pois as colénias foram incapazes de produzir fluxos de renda
suficientes para garantir a sustentacdo do sistema financeiro montado, sendo
impossivel para o Banque Royale repagar os depésitos, decretando faléncia e
desvalorizando o papel-moeda. Law morreu ha miséria.

Antes da decretacdo da faléncia do Banque Royale, os ingleses buscaram
copiar o modelo proposto por Law, no que ficou conhecido como a bolha inglesa
(South Sea Bubble). A South Sea Company foi uma empresa fundada em 1711, cuja
ideia consistia em consolidar a elevada divida publica britanica contraida durante a
guerra. Em troca disso a companhia passaria a receber juros anuais de 6% do
governo britanico e deteria 0 monopdlio do trafico e comércio com a parte espanhola
na América do Sul. De acordo com GALBRAITH (1992) naquela época mais de 100
novas empresas emitiram acdes para financiar suas operacdes. Ele menciona a
existéncia de empresas ficticias que tinham como objetivo comprar galinhas e
transforma-las em ovelhas, por exemplo. Em julho de 1720, a Inglaterra aprova uma lei
que proibia a criacdo de novas empresas abertas, chamada de Bubble act. Esse
projeto visaria disciplinar o mercado e fortalecer a South Sea Company, o que nao
ocorreu devido principalmente aos problemas de moeda que eram enfrentados na
época.

O episbédio mais importante que se tem histéria no século XX foi a grande
quebra da bolsa de New York em 1929. WALTON e ROCKOFF (1998) consideram
que a Grande Depressao foi 0 evento econbmico mais importante do século, pois “é
quase impossivel transmitir 0 enorme terror e a grande miséria produzida pela
depressdo”. A Grande depressdo atingiu ndo somente a economia americana, mas
também o restante do mundo, conforme relata CAMERON (1997). Para ele, a grande
guebra do mercado de ac¢des ndo teve como causa a depressdo, mas sinalizou que a
mesma estaria por vir. No mercado financeiro, no entanto o clima de otimismo beirava

a euforia, uma vez que o New York Times Index, principal indicador da época, havia
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subido de 110 pontos em 1924 para 338 em Janeiro de 1929 e 452 em Setembro
desse ano.

O dia 24 de outubro, conhecido como “Black Thursday” fez com que a baixa se
acentuasse ainda mais e os bancos ndo pudessem conter 0 movimento, pois suas
divisas estavam se esgotando. Multiddes se aglomeravam na porta de Wall Street e
confrontos com a policia comecavam a ocorrer. Em 28 e 29 de outubro o pénico tomou
conta do mercado, sendo o dia mais devastador da bolsa de valores que obteve queda
de 25% no periodo, sendo que para WALTON e ROCKOFF (1998) o trauma
psicolégico causado pela quebra foi “muito mais significativo do que a perda de
riqueza, pois muitos americanos acreditavam estar em uma nova onda de
prosperidade, que caiu juntamente com o valor das agodes”.

No contexto brasileiro, muitas crises ocorreram desde a proclamacdo da
Independéncia, a maioria delas cambiais ou fruto de encilhamento devido a falta de
divisas. Considerando somente as ocorréncias em bolsa de valores, o episédio mais
recente foi a crise do subprime que se deflagrou em 2007 e atingiu os mercados
globais. Os subprimes consistiam em conjuntos agrupados de empréstimos oriundos
de clientes sem comprovagédo de renda e capacidade duvidosa de pagamento - 0s
chamados clientes NINJA (do inglés: no income, no job, no assets). Esses
empréstimos variavam desde empréstimos hipotecarios até cartdes de crédito e
aluguel de carros concedidos majoritariamente nos Estados Unidos onde s6 eram
honradas mediante "rolagens”, que consistiam no pagamento dos encargos
financeiros somente e que so6 foi possivel enquanto o preco dos imoéveis permaneceu
em alta. A partir do dia 18 de Julho de 2007, a crise do crédito hipotecéario provocou
uma crise de confianga geral no sistema financeiro, falta de liquidez bancaria e a
necessidade de desalavancagem no mercado de acbes. Posteriormente, foi
introduzido um pacote de socorro aos bancos, que teve seu custo total em torno de
US$ 850 bilhdes, dos quais até US$ 700 bilhdes poderiam ser usados para comprar
titulos podres, conforme o projeto original. Outros US$ 150 bilhdes foram
acrescentados pelo Senado, na forma de cortes de impostos e incentivos fiscais. No
Brasil, a Bolsa de Valores de S&do Paulo chegou a cair de 74.000 pontos no inicio da

crise para algo em torno de 45.000 pontos no periodo de oito meses.
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2.5.2 A TEORIA DO CAOS EM FINANCAS

ALMEIDA (2004) sugere que a palavra caos, de origem indo-europeia, tem por
significado abismo, precipicio. POINCARE (1887 apud Almeida) como precursor da
teoria do caos em finangas, acreditava na formacdo de sistemas por um pequeno
namero de elementos sujeitos a observagédo por meio de condi¢fes iniciais que nunca
poderiam ser conhecidas de maneira precisa, tornando assim o0s sistemas
imprevisiveis. Dessa forma, as leis deterministas se cumpriam, mas nunca seria
possivel se estimar com certeza qual seria a solugdo exata das equacdes que a
regeram.

Com o advento da informatica e o aumento da capacidade de processamento
de dados, a hipotese de eficiéncia de mercado passou a ser testada mais facilmente e
com isso questionada. FAMA e BRUNI (1998) consideram que no periodo anterior a
década de 1980, a maioria dos trabalhos que buscavam demonstrar a hipotese de
eficiéncia de mercado conseguia afirmar a sua existéncia e a aleatoriedade de pregos
dos ativos. Ja apds 1980, os trabalhos em sua maioria buscavam apresentar a ideia
de que o mercado ndo apresentaria eficiéncia, como se previa anteriormente. De
acordo com COSTA e FAMA (2008):

“a existéncia de tais trabalhos atesta que com a evolugéao da
tecnologia, formas de calculos mais complexas e dificeis puderam ser
executadas, 0 que permitiu a realizacdo de metodologias de pesquisa
mais sofisticadas que tendem a negar a hip6tese de mercados
eficientes.” (COSTA e FAMA, pag. 7)

Surgem assim novos modelos que buscam explicar oS movimentos existentes
no mercado financeiro. Tais pesquisas se dividiram em duas correntes distintas, a
saber: a primeira, baseada em modelos de processos aleatérios (estocasticos)
buscava validar a hip6tese de eficiéncia de mercado; e a segunda, deterministica, que
afirmava a existéncia de dependéncias néo lineares (cadticas), sendo o mercado
ineficiente, uma vez que os modelos estocasticos podem ser divididos em dois
subgrupos, os modelos lineares e os néo lineares.

Segundo SANTOS (2007) “em um sistema linear, uma perturbagao que se faz
no sistema, ou seja, um ou mais fendbmenos que causam modifica¢cdes no resultado
produzido pelo sistema, podendo ser interna (interferéncia) ou externa (entrada) ao

sistema, provoca nas suas variaveis perturbacdes proporcionais a perturbagao.”
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Deste modo, os modelos lineares, também chamados de Autoregressive
Movable Average (ARMA) sdo modelos que sugerem que a capacidade de previsdo
dos rendimentos de um titulo depende linearmente dos rendimentos de outro titulo,
como o CAPM, por exemplo, que propbe o rendimento de determinado titulo em
funcdo de um titulo livre de risco além de seu valor de beta, assumindo volatilidade
constante no tempo. Considerando tal suposi¢do questionavel, ENGLE (1982) e
BOLLERSLEV (1986) propdem um novo modelo chamado General Autoregressive
Conditional Heteroscedasticity (GARCH), no qual é admitida a hipétese de que os
retornos sejam gerados por um processo estocastico, cuja variancia dos retornos
segue um processo previsivel, introduzindo hipoteses de distribuicbes condicionais
dos retornos que se correlacionam e sugerindo a existéncia de autorregressao.

Nos mercados de agbes, € comum observar em periodos de baixa no mercado
maior indice de volatilidade do que em periodos de ascensdo. De acordo com
ALEXANDER (2001, pag. 72) isso se deve ao fato de que, “quando os precos das
acdes caem, 0 passivo da empresa permanece constante no curto prazo, fazendo que
a razdo passivo/PL aumente, alavancando a empresa em maior proporc¢ao, alterando
negativamente a percepcao dos investidores ao que tange o risco, gerando assimetria
de volatilidade”. Os modelos GARCH normais sao geralmente utilizados na
modelagem da volatilidade dos retornos diarios. Entretanto, TERASVIRTA (1996 apud
Alexander) sugere que os modelos normais podem ndo capturar completamente a
extensdo do excesso de curtose em dados de alta frequéncia. Outra desvantagem
apontada dos modelos ARCH reside na sua nao linearidade, pois de acordo com
JORION (2001) os parametros devem ser estimados pela maximizagdo da funcgdo
probabilidade. De acordo com ALEXANDER (2001), a maioria dos modelos utilizados
na pratica admite a hipotese de que os erros da equacdo da média condicional,
parcela ndoesperada dos retornos, seja normal e condicionalmente distribuido tendo a
volatilidade condicional variavel no tempo.

De acordo com RODRIGUES (2008), em sistemas ndo lineares as
perturbagbes aplicadas ndo geram reacdes proporcionais, ou seja, uma pequena
perturbagdo pode gerar uma grande reacdo ou vice-versa; e perturbacdes distintas
aplicadas num mesmo sistema ndo geram reacdes aditivas, mas resultados totalmente
inesperados e imprevisiveis. Esses sistemas - chamados de dindmicos — s&o, de
acordo com ALMEIDA (2006, p.39) “uma colegéo de partes que integram umas com as
outras e se modificam mutuamente com o passar do tempo”, tendo como objetivo
principal entender o comportamento de longo prazo de sistemas deterministicos.

HAYASHI (2002) acredita que a utilizacdo desses sistemas € justificavel em finangas

49

49



devido ao fato de que o estado do sistema deve ser determinado regularmente no
tempo, conforme sugere PRIGOGINE (1996):

“os sistemas dinamicos podem ser estaveis ou cadticos, [...] 0s
estaveis sdo aqueles em que as pequenas variagdes nas condices
iniciais produzem pequenos efeitos, ja os cadticos sdo um exemplo
extremo de sistema instavel, pois as variagdes por menores que sejam
nas condi¢Bes iniciais podem divergir de maneira exponencial e

imprevisivel ao longo do tempo”.

Conhecida na matematica como Teoria da Catastrofe, o caos estuda as
possiveis leis reguladoras do movimento aleatério e imprevisivel dos sistemas e a
maneira de como mudancas matematicamente continuas podem levar a resultados
inesperados. Esse sistema opera com a ideia de realimentacdo dos dados nos
periodos subsequentes, considerando que o futuro é completamente determinado pelo
passado, ampliando a ocorréncia de erros nas condi¢des iniciais do sistema, razdo
pela qual torna-se impossivel a sua previsao no longo prazo. A fim de possibilitar a
utilizacdo de tal teoria no campo das finangas, GLEICK (1994 apud Almeida) sugere a

utilizacdo de uma ferramenta adversa, chamada de atrator estranho.

“um atrator é um conjunto sobre o qual se move o ponto P que
representa o estado de um sistema dindmico determinista quando
aguardamos bastante tempo. Porém, para que esta definicdo tenha
sentido, é importante que as forcas exteriores que ajam sobre o

sistema sejam independentes no tempo” (ALMEIDA , 2004 p. 71)

Destarte, LORENZ (1999 apud Hayashi) define posteriormente que “sistemas
caoticos sdo deterministicos, ou quase deterministicos devido a presenca de uma
pequena quantidade de aleatoriedade, mas que nao parecem deterministicos, ou seja,
aparentemente sao randémicos.” Esses sistemas possuem, portanto uma leve
aleatoriedade que decorre de eventos surgidos ao acaso oriundos de fontes externas,
devido ao acumulo ndo linear de erros de arredondamento. A expressédo caos
determinista pode parecer contraditéria, mas ela somente significa que a perda de
informacdo que caracteriza 0 caos ndo € devida a circunstancias aleatérias ou
randdmicas, como na fisica quantica, mas obedecem as leis deterministas da fisica

classica.
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De acordo com MANDELBROT (2004), HURST (1950 apud Maldelbrot)
considerou inicialmente que as chuvas anuais médias apresentavam distribuicdes
continuas com desvios acumulados em relacdo a média. Assim, a amplitude indicaria
o tamanho efetivo da barragem a ser construida de forma a evitar enchentes onde,
SOUZA, TABAK e CAJUEIRO (2006) apresentam que a relacdo estatistica R/S ¢é

igual a metade do niumero de observagfes elevado ao coeficiente de Hurst, conforme

(5)-)

Equagéo 2.5.2.1 Coeficiente de Hurst. Onde :
R = Amplitude

abaixo:

S = Desvio-padréo do periodo seguinte
N = Periodo
H = Expoente de Hurst

Segundo PETERS (1994 apud Mandelbrot), este estudo “foi desenvolvido para
detectar uma persisténcia, ou memoéria de longo prazo, em séries temporais e também
para estimar a extensao dos ciclos periddicos e nao periddicos”, significando que uma
tendéncia positiva no passado pode vir a se reverter em uma tendéncia negativa no
futuro. Este processo, também chamado de processo fractal, ao ser aplicado em
finangas possibilitou afirmar que as agfes possuem um comportamento imprevisivel e
valor intrinseco. Além disso, demonstrou ser impossivel determinar a variagdo dos
precos em torno das medidas centrais dos ativos 0 que contraria a hipétese de
eficiéncia de mercado e assume a hipétese de que ha autocorrelagbes entre 0s
rendimentos no longo prazo, como apresentado por COSTA e FAMA (2008).

Ao assumir essa correlacdo de longo prazo, considera-se que os rendimentos
de hoje dependem dos rendimentos passados desde seu inicio, ndo existindo entdo
aleatoriedade. Os autores acreditam entdo que dado um sistema qualquer, ha uma
evolucdo temporal onde cada instante possui um conjunto de magnitudes que
determinard este sistema, chamado de espaco de fase, sendo este deterministico.
Desta forma, mesmo ndo se conhecendo com exatiddo as condi¢fes iniciais, pode-se
dizer que a teoria do caos fornece condigBes estatisticas suficientes para que se
possa mensurar qual sera o cenario provavel de um sistema em um periodo de tempo

t+n.
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3. METODOLOGIA

3.1 DELIMITACAO DO ESTUDO

Fundada em 23/08/1890 como entidade oficial corporativa, vinculada as
secretarias de financas do governo estadual e composta por corretores homeados
pelo poder publico, a BM&FBovespa s6 assumiu a caracteristica institucional com as
reformas do sistema financeiro nacional e do mercado de capitais implementada em
1965, tornando-se uma associacdo civili sem fins lucrativos, com autonomia
administrativa, financeira e patrimonial. Recentemente, em 2007, gracas ao
aguecimento do mercado de capitais e a ampla liquidez mundial, a BM&FBovespa foi
composta pela fusdo entre a Bolsa de Mercadorias e Futuros (BM&F) e a Bolsa de
Valores de Sao Paulo (Bovespa) se tornando uma entidade com fins lucrativos por
meio da conversao dos titulos patrimoniais que davam direito das corretoras operarem
em acdes ordinarias negociadas em bolsa.

Atualmente, as atividades de negociagdo sdo estritamente eletrbnicas, sendo
que conforme dados divulgados pela BM&FBovespa, em agosto de 2010, cerca de
60% do volume financeiro negociado em Bolsas Latino-Americanas é oriundo das
negociacdes realizadas na BM&FBovespa, fazendo com que o mercado acionario
brasileiro seja 0 sexto maior mercado do mundo em volume negociado e o maior
mercado do hemisfério sul. Sabe-se ainda que 37% do volume negociado na
BM&FBovespa € fruto de investidores estrangeiros. Mais de 80 empresas brasileiras
possuem suas acdes negociadas em outras bolsas mundiais, além da expectativa de
insercdo de listagem de 11 recibos de acdes americanas até o final de 2010,
demonstrando a globalizacdo existente entre os mercados.

Dessa forma, o estudo foi limitado a BM&FBovespa em seu principal indicador,
o indice Bovespa no periodo de julho/1994 a dezembro/2009 sem se considerar as
empresas que compunham sua carteira teérica. Tal decisdo se justifica por se estar
considerando o periodo de vigéncia do Plano Real até o ultimo ano completo de dados
disponiveis, eliminando assim o tratamento de dados em decorréncia de sucessivas
conversdes monetéarias e fatores hiperinflacionarios. Foi escolhido o indice Bovespa
(Ibovespa) por ser o mais importante indicador do desempenho médio das cotacdes
do mercado de a¢des brasileiro. Sua relevancia advém do fato de o Ibovespa retratar o

comportamento dos principais papéis negociados na Bovespa e também de sua
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tradicdo, pois o indice manteve a integridade de sua série historica e ndo sofreu
modificagbes metodoldgicas desde sua implantagéo, em 1968.

LEITE e SANVICENTE (1994) afirmam que a negociabilidade é o principal fator
para a utilizacdo do Ibovespa como indice de mercado, devendo ser considerado para
a analise da rentabilidade a variagdo percentual entre dois pontos histéricos quaisquer
e ndo somente seu valor em pontos. Justifica-se ainda a escolha do indice, pois
verifica-se que o Ibovespa reflete o comportamento do mercado acionério brasileiro,
uma vez que a existéncia de concentracdo historica em alguns ativos na composi¢ao
do indice ocorre ndo por um erro metodoldégico na sua concepgdo, mas sim pela
existéncia de concentragdo no mercado brasileiro em algumas areas especificas.

Na BM&FBovespa, sdo regularmente negociadas acBes de companhias
abertas, opgbes sobre acdes , direitos e dividendos sobre ac¢des, bonus de subscrigdo
e cotas de fundos. No que se refere aos procedimentos operacionais, entender-se-a
por sistemas de negociagdo aqueles que permitem as sociedades corretoras
cumprirem as ordens dos clientes diretamente de seus escritérios. Dessa forma, ao
regulamentar as operacdes, a BM&FBovespa permite que os pregos efetivamente
reflitam as condi¢cdes de oferta e procura. A instituicdo é responsavel pela coleta,
organizacdo e divulgacdo das informagbes sobre os negdcios realizados em cada

pregao.

3.1.1 INDICE IBOVESPA

O indice Bovespa & o valor atual, em moeda corrente, de uma carteira tedrica
de acdes constituida em 2/1/1968 (valor-base: 100 pontos), a partir de uma aplicagédo
hipotética. Supbe-se ndo ter sido efetuado nenhum investimento adicional desde
entdo, considerando-se somente os ajustes efetuados em decorréncia da distribuicdo
de proventos pelas empresas emissoras (tais como reaplicacdo de dividendos
recebidos e do valor apurado com a venda de direitos de subscricdo, e manutencao
em carteira das ac¢des recebidas em bonificacéo).

Dessa forma, o indice reflete ndo apenas as variacdes dos precos das acdes,
mas também o impacto da distribuicdo dos proventos, sendo considerado um
indicador que avalia o retorno total de suas agbes componentes.

A carteira de ac¢Bes do Ibovespa é composta pelas agbes que tiveram, nos
ultimos 12 meses, o maior indice de negociagcdo. Seu critério de selecdo é feito com

base na negociabilidade das acbes no mercado a vista dos pregdes, selecionando,
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para a composicao do indice, aquelas que representam uma negociabilidade minima
de 80% e representatividade de volume de 0,01% do total da Bolsa. Feito isso, monta-
se uma carteira, atribuindo pesos para as a¢des, com a finalidade de se formar o valor
em pontos do Ibovespa.

A finalidade bésica do Ibovespa entdo é a de servir como indicador médio do
comportamento do mercado acionario brasileiro. Para tanto, sua composi¢cao procura
aproximar o maximo possivel da configuracdo real das negociacdes a vista da
Bovespa. O indice Bovespa é o somatdrio dos pesos (quantidade teérica da acéo
multiplicada pelo ultimo preco da mesma) das acdes integrantes de sua carteira
tedrica. Assim sendo, pode ser apurado, a qualquer momento, por meio da seguinte

formula;

n
Ibovespa; = Z P; Qit
—

L

Equagéo 3.1.1.1 — Calculo do Ibovespa em um instante t. Fonte: Bovespa
onde:

Ibovespa t = Indice Bovespa no instante t;

n = nimero total de agdes componentes da

carteira tedrica;

P = ultimo prego da agéo “i” no instante t;

wn

Q = quantidade tedrica da agdo “i” na carteira no

instante t.

A Bovespa calcula seu indice em tempo real, considerando instantaneamente
os precos de todos os negocios efetuados no mercado a vista (lote padréo), com as
acOes componentes de sua carteira, atualizando seu valor para os investidores a cada

30 segundos.

3.2 DADOS COLETADOS

Coletaram-se por meio do banco de dados do software Economéatica as
informac®es relativas as cotagdes histéricas do Ibovespa no periodo de julho de 1994

a dezembro de 2009 com periodicidade diaria para os valores de abertura,
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fechamento, minimo, maximo, médio, volume financeiro negociado, quantidade de
negocios realizados e quantidade de titulos negociados.

Devido a globalizagdo dos mercados e ao crescente aumento da participacéo
de capital estrangeiro durante o periodo no volume financeiro do Ibovespa coletaram-
se ainda informag¢des dos principais indices acionarios do mundo por meio da
ferramenta Bloomberg Professional. Considera-se para a escolha dos paises a
atividade industrial, participacdo no PIB Mundial e negociabilidade. Nos EUA, utilizar-
se-a o indice S&P500 e o Dow Jones; na Europa, os indices DAX da Alemanha e
FTSE do Reino Unido; na Asia, o indice Nikkei da Bolsa Japonesa. Os dados obtidos
foram entdo organizados cronologicamente e separados por colunas conforme

exemplo da tela listada a seguir:
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Figura 3.1.1.1 -Modelo de Dados do Ibovespa em Planilha Eletronica

Utilizou-se ainda a ferramenta Bloomberg Professional para coleta de
indicadores técnicos do indice Ibovespa e demais mercados utilizados para a
composi¢do da base de dados no periodo referido anteriormente sendo composta a

base de dados pela quantidade de negdcios realizados, o numero de titulos
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A [ B [ C [ D [ E [  F T & [ H ] I
1 |Data Ctdade de Negocios | Otdade de Titulos “olume (em §) Fechamento Abertura  Minimo  Maximo  Medio
1787 452001 14.614 23.971.370.000 R§ 438.320.000,00 15.032,00 15.141,00 15.045,00 15.304,00 15.205,00
1788 7/5.2001 11.135 19.904.550.000  R§ 327.516.800,00 14.875,00 15.102,00 14.861,00 15.221,00 15.030,00
1783  &8/5/2001 13.931 25.153.650.000 R§ 466.600.100,00 14.747 00 14.560,00 14.655,00 14.952,00 14.765,00
1790 2452001 15.153 28.962.520.000 R§ 546.340.400,00 14.778,00 14.717,00 14.576,00 14.866,00 14.731,00
1791 104552001 14.420 26.0658.600.000, R§ 550.885.100,00 14.993,00 14.796,00 14.796,00 1511700 15.017,00
1792 11/5.2001 15.253 24.324.950.000 R§ 433.085.000,00 14.433,00 15.011,00 14.409,00 15.017 00 14.651,00
1793 14/5.2001 11.021 18.221.130.000 R§ 35¥.357.200,00 14.132,00 14.493,00 14.075,00 14.507 00 14.205,00
1794 1552001 14272 36.510.350.000 R§ 450.470.900,00 1422600 14.140,00 14.110,00 1431300 14.251,00
1795 16452001 15.005 38.4658.390.000 R§ 529.6065.200,00 14.714,00 14.265,00 1425500 14.737 00 14.554,00
1796 17452001 13.623 24.880.350.000 R§ 488.251.800,00 14.793,00 14.726,00 14.725,00 15.024,00 14.853,00
1797 18452001 14.225 30.235.400.000 ) R§ 500.953.900,00 14.884,00 14.847,00 14.801,00 15.011,00 14.875,00
1798 21/5/2001 15.025 32.835.470.000 R§ 527 .356.900,00 15.127,00 14.570,00 14.805,00 15.156,00 15.007,00
1793 22752001 15.018 31.150.040.000 R§ 550.200.600,00 14.828,00 15.141,00 14.794,00 15157 00 15.021,00
1800 Z3/5.2001 15.321 37.994.5370.000 R$ B¥E5.425.000,00 14.691,00 14.828,00 14.626,00 14.804,00 14.770,00
1801 24/5.2001 14.476 42.169.280.000 R§ 584.990.500,00 14.523,00 14.693,00 14.431,00 14.833,00 14.558,00
1802 25/5.2001 14.024 29.4258.130.000 R§ 456.251.100,00 14.310,00 14.523,00 14.186,00 14.555,00 14.358,00
1803 28/5.2001 2191 13.320.330.000 R% 212.708.300,00 14.302,00 14.328,00 14.056,00 14.435,00 14.187 00
1804 29/5.2001 12,193 24.114.340.000 R§ 472.885.900,00 14.453,00 14.302,00 14.300,00 14.4589,00 14.418,00
1805 30452001 12,545 28.262.040.000 R§ 452.625.700,00 14.489,00 14.458,00 14.347,00 14.578,00 14.461,00
1806 31/5.2001 12.643 26.771.050.000 R§ 500.574.600,00 14.642,00 14.514,00 14.507,00 14.716,00 14.635,00
1807 1/6/2001 11.631 32.796.960.000 RE 444.144.500,00 14.791,00 14.654,00 14.409,00 14.791,00 14.572,00
1808 44,2001 12.580 21.236.140.000 R§ 445.365.200,00 15.103,00 14.798,00 14.795,00 15.143,00 15.043,00
1802 5452001 17.224 35.862.270.000 R§ 718.529.200,00 15.324,00 15.107,00 15.050,00 15.4065,00 15.260,00
1810 G%52001 15.616 32.066.450.000 R§ 547.329.100,00 15.328,00 15.393,00 15.2658,00 15.565,00 15.370,00
1811 742001 15.287 29.140.100.000 ) R§ 5¥0.281.300,00 15.464,00 15.318,00 15.200,00 1554500 15.424,00
1812 842001 12.704 24.073.570.000 R§ 477 .632.100,00 15.366,00 15.468,00 15.355,00 15.644,00 15.535,00
1813 1142001 10.385 32.530.090.000 R§ 424.179.200,00 15.224,00 15.290,00 15.156,00 15.396,00 15.277 .00
1814 12/4,2001 12.668 22.812.760.000 R§ £50.7592.800,00 15.173,00 15.237,00 14.955,00 15.237 00 15.067 00
1815 1342001 25.544 37.429.990.000 R§ 941.485.400,00 15.403,00 15.175,00 15.175,00 1552900 15.415,00



negociados, o volume financeiro negociado (em reais), as cotacfes do indice em seu
fechamento e abertura, e seus pontos de minimo, médio e maximo.

Coletaram-se ainda indicadores financeiros para o lbovespa e as demais
bolsas mundiais, a saber: Indx Adv Vol (Entrada de novos recursos no dia), Indx Decl
Vol (Saida de recursos no dia), Px To Cash Flow (Periodos para Fluxo de Caixa
descontado), Média Movel de 200 dias, o indice de Forca Relativa de 30, 14, 9 e 3
dias. Incluiu-se ainda o calculo de Médias Mdveis exponenciais com 0s seguintes
valores: para o curto prazo-3 dias, médio prazo- 8 dias e longo prazo- 20 dias. Utilizou-
se ainda o MACD (Moving Average Convergence/ Divergence) e OBV (On Balance
Volume) para buscar sinais de reversao ou inicio de tendéncias no curto prazo.

A cotacdo de fechamento diaria da Ptax sera utilizada como referéncia para o
Délar, além de dados da Bolsa de Mercadorias e Futuros (BM&F) que indicam o
namero de contratos em aberto para o Cupom Cambial, A-Bond, Global 2040,
Volatilidade de Dolar, Futuro de Doélar, FRA, Volatiidade do Ibovespa, Ibovespa
Futuro, Volatilidade do DI de 1 dia , Depésitos do DI de 1 dia, DI de 1 dia , FRA DI x
IGPM , DI x IGPM, DI x IPCA , DI x Dolar , Volatilidade DI x Doélar e Real x Euro.
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Fig 3.2 — Exemplo de Indicadores Financeiros coletados por meio do Bloomberg Professional.

Ressalta-se ainda que os dados coletados assumem a analise de seus dados

brutos, ndo sendo realizada nenhuma andlise dos ativos que compf8em as carteiras
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A B | 03 \ D | E | F | G | H | & | J | kK|
|1 |IBOY Index
| 2 |Date Indx Adv Vol Indx Decl Val Px To Cash Flow Ebitda  Px Volume  Mov Avg 200d Rsi 14d Rsi3d Rsi30d Rsi 9d|
| 3| 1741996 535022016 45101680 25 231221 609955328 488364 6522 5949 6635 6448
4 | 271996 333349376 72718976 254 231221 429868352 489205 6768 7098 677 6808
| 5 | 37A1996 124971744 1301509760 258 231221 1461311488 490108 7045 8098 6928 72,01
6 | 4771996 504250752 102972912 261 231221 B07356672 491059 7223 8599 7031 7446
7| 5711998 972755904 57420248 255 231221 1069806144 491883 6429 4902 6592 6268
| 8 | 8/7A1996 42782720 779180672 258 231221 524146240 4927 B574 5861 6B6EI 6492
| 9 | 9/7/1996 B42660480 42910580 264 231221 691034045 493575 6956 7706 6878 7059
(10| 10/7/1996 52280000 924732160 262 231221 977015488 494392 6722 B455 6751 6706
11| 11/7A1996 774427840 70578064 2p4 231221 870725120 495246 6888 7392 634 6959
12| 12/7/1996 1669627008 58957700 27 231221 1730584704 496146 7229 8622 703 7454
13| 15/7/1996 1997184640 970381536 261 231221 2095776128 496932 6127 4145 6421 5826
14| 16/7/1996 1280586496 44357272 256 231221 1326601600 49769 5547 2772 6076 5038
15| 17/7/1996 220970384 6513192896 253 231221 863533312 498451 5246 2165 588 464
16| 18/7/1996 187585040 345712928 251 231221 573097984 499209 5147 1954 583 4508
17| 19/7/1996 245261904 961133376 261 231221 1207886080 500125 587 6438 6179 5693
18| 22/7/1996 2963210 219129552 256 231221 241963712 501002 543 4527 592 50,71
19| 23771996 B9731232 465967200 253 231221 539831424 50184 5147 3475 575 468
20| 24/7/1996 72100 345835008 246 231221 350499104 502582 4573 195 5392 3918
21| 25/7/1996 16930630 367231264 248 231221 389010112 503285 474 3142 5469 4199
22| 26/7/1996 4922900 560780032 243 231221 570552896 50401 4335 1932 5214 3663
| 23| 287199 1739740 29870030 24 231221 525845856 504713 4158 1525 5101 3435
24| 30771996 120530384 1386853248 25 231221 1507903616 505571 5024 6236 5502 486
25| 31/7/1996 161897632 906911168 249 231221 1080536832 506384 4956 582 5462 4761
(26| 1/8A1996 574689280 351410 255 231221 696334720 507265 5463 7637 5708 5549
27| 2/8/1996 14085370 127911800 259 231221 948080896 5082,18 57,22 8283 5839 5935
28| 5/8/1996 10910400 485216800 254 231221 488514112 508136 5273 53,16 5595 5229
28| B/8A1996  B74570176 132304512 249 231221 807150720 509851 4881 3524 5375 464
(30| 7/8A1996 573215936 24767370 251 231221 598560896 510776 5003 4388 5431 4839
(31| 8/8A1996 305979424 21215830 254 231221 332441376 51163 5322 634 5581 5357

QRMGGR . 77RTNNARN.  AR3G418N0 253 931291 821900448 512431 A18R AN AR 11 £1730
M < » M Ibov b Ibov_Bloomberg / Andlise_tecnica / |<



tedricas dos indices. Tal decisdo se da no fato de que independente dos papéis que
componham sua carteira, conforme apresenta LEITE e SANVICENTE (1994) acredita-
se que o Indice Bovespa por ser considerado o indice de mercado brasileiro,
responséavel por cerca de 80% do volume negociado no mercado de acdes local, sera
assim como os demais indices de mercado a expectativa de representacédo de todos
os setores da economia de um determinado pais ponderados por sua relevancia.
Admite-se ainda como hipétese inicial que os mercados sejam eficientes, ou
seja, espera-se que todas as alteracfes das situacdes financeiras e expectativas das
empresas bem como situagbes de crescimento ou recessdo econdémicas mundiais
serdo refletidas nas cotacdes das acdes e, consequentemente, no valor em pontos do
indice conforme as expectativas dos investidores e seus niveis de informagao.
Desconsidera-se ainda, para a Analise dos Dados, a o valor de negociagéo dos
ADR’'S (American Depositary Receipts) de empresas brasileiras e considerar-se-a
irrelevantes para o retorno do indice a realizagdo das operagfes de arbitragem com
esses recibos, uma vez que os arbitradores se valem de distor¢bes momentaneas
existentes no mesmo ativo em diferentes pracas de negociagdo, e considerando
inicialmente que o mercado é eficiente, a tendéncia € que os precgos arbitrados se

ajustem conforme os investidores do mercado percebam esta possibilidade.

3.3 TRATAMENTO DOS DADOS

Realizar-se-4 entdo uma Analise de Regressdo Mdltipla por meio do Excel, a
fim de estimar um modelo com as variaveis locais. Apés isso, por meio do software
estatistico SPSS, sera elaborada a Regressdo Stepwise para obter quais variaveis
seriam realmente relevantes para a composicdo de um modelo capaz de prever as
oscilac6es do Ibovespa a vista.

Apés obter este modelo por meio da Regressdo Stepwise, sera elaborada a
simulacao de um investimento ficticio, considerando como valor de aquisi¢cdo ou venda
o valor de fechamento do Ibovespa a Vista, utilizando uma quantia de R$1000,00
somente para fins de céalculo da oscilacdo percentual no periodo, uma vez que o
Ibovespa a Vista ndo € negociado. A negociagdo do Ibovespa ocorre por meio de seu
derivativo, o Ibovespa Futuro, em que cada ponto do Ibovespa representa R$1,00
sendo considerado como lote minimo para a apregoacdo na BM&F cinco contratos de

Ibovespa Futuro.
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Realizada a simulacdo, buscar-se-4 utilizar técnicas computacionais de
Inteligéncia Artificial, por meio da montagem de uma Rede Neural, a fim de verificar a
capacidade de um Modelo Perceptron Multi-Camadas em prever o valor futuro de
fechamento do Ibovespa a vista.

Para a montagem da Rede Neural, seréo utilizados como dados de entrada os
dados coletados, mencionados anteriormente, para as Bolsas da Alemanha ( indice
DAX de Frankfurt), Bolsa Japonesa (indice Nikkei de Toéquio), Bolsa de Londres
(indice FTSE), e a Bolsa Americana ( Indice Industrial Dow Jones e S&P 500). Além
disso, seréo utilizados indicadores locais, como o valor de fechamento da PTAX diéria,
além do valor de fechamento do Ibovespa e indicadores derivados de tal valor (Médias
Méveis de 3 e 8 dias, Volume, Valorizagdo acumulada maxima e entrada e saida de
recursos).

A Rede Neural serd entdo treinada com os dados, a fim de verificar sua
capacidade em reconhecer padrbes e prever dados desconhecidos que lhe foi

reservado.

3.4 A ANALISE DE REGRESSAO

A Analise de Regressdo consiste em um método estatistico que visa explicar
uma variavel, chamada variavel dependente, usando outra variavel como referéncia,
chamada variavel independente. Neste estudo, considerando a manutencdo da
tradicdo estatistica, o autor apresenta Y como a variavel dependente e X a variavel
independente. Assim, se as duas variaveis sdo dispostas uma contra a outra em um
grafico de dispers@o, com Y no eixo vertical e X no eixo horizontal, a regressdo busca
ajustar uma linha reta por meio dos pontos de tal modo que minimiza a soma dos

desvios quadrados dos pontos da linha, sendo descrita pela seguinte equacao:

y= PBo+Pix+e

Equacéo 3.4.1 — Modelo de Regresséo

Neste modelo, y € uma funcgéo linear de x, sendo B, e B; denominados os
parametros do modelo onde e representa uma variavel aleatéria que define o termo

erro. Sabendo-se que os valores dos parametros ndo sdo conhecidos na pratica,
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calcula-se por meio dos dados obtidos na amostra, sendo este estudo chamado de
regressao estimada. Cabe ressaltar, porém que a analise de regressao nado deve ser
interpretada como um procedimento que estabelece a relacio de causa e efeito entre
variaveis, pois ela visa indicar somente até que ponto as variaveis estdo associadas
umas com as outras.

Desta forma, se faz necesséario que se calcule o coeficiente de determinacgéo
ou explicagdo (R?) para o modelo de regressdo encontrado, o qual estimara a
propor¢cdo da variabilidade em Y que é explicada por X que ser4 o quociente da
divisdo entre a soma dos quadrados devida a regressdo pela soma total dos
quadrados. Analisando o valor obtido, caso tenha-se como valor de R2 um numero
muito préximo de Um, isto indica que existe uma forte relacdo entre as duas variaveis
do modelo, tanto positivamente como negativamente.

Caso insira-se mais uma variavel independente diz-se que a regressdo que
mede a relagéo entre as variaveis independentes torna-se uma regressdo multipla na
tentativa de explicar a variavel dependente Y, sendo a regressao mdultipla dada pela

seguinte férmula:

Y= Bo+ P1x1+ Paxy+ o+ Brxy + €

Equagéo 3.4.6 Modelo de Regressao miiltipla. Onde:
y = variavel dependente

B1; Bo i Bn= parametros do modelo

x, = variaveis independentes

€ = termo erro

As varidveis independentes adicionais inseridas no modelo de regressao
multipla tém como objetivo melhorar os resultados da regressao linear simples, por
meio da reducdo da parte da variavel dependente explicada por outras variaveis, que
néo é considerada no modelo. A inser¢cdo das variaveis independentes adicionais teria
por finalidade entdo melhorar a capacidade de predicdo em confronto com a regressao
linear simples, o que ANDERSON (2003) considera como sendo a reducdo do
coeficiente do intercepto, o qual, em regressao, significa a parte da variavel
dependente explicada por outras variaveis, que ndo a considerada no modelo.

Quando os valores de x apresentam infima variacdo sobre a variavel
dependente, o efeito de x sobre y ja ndo pode ser determinado. O problema da
multicolinearidade surge entdo quando se procura estimar a variavel dependente em

relacdo a variavel independente em unidade distinta de sua formatacdo original ou
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utilizando variaveis que se auto alimentam, como inflacdo e precos para o consumidor,

por exemplo.

3.5 SISTEMAS ARTIFICIAIS DE INTELIGENCIA

Apresentado apo6s o final da Segunda Guerra Mundial, o conceito de
Inteligéncia Artificial (IA) conforme NORVIG e RUSSELL (2004) abrange uma série de
subcampos, sistematizando e automatizando tarefas intelectuais, definidas por
distintas correntes. A primeira corrente cria sistemas que pensam como seres
humanos, enquanto a segunda corrente teoriza que 0s sistemas artificiais devem
pensar racionalmente por meio do uso de modelos computacionais, conceito
complementado posteriormente por WINSTON (1992) que acredita ainda que estes
sistemas serdo entendidos pela faculdade de raciocinar e agir, percebendo o que esta
a sua volta.

KURZWEIL (1990) acredita, todavia, que os sistemas devem atuar como seres
humanos afirmando que a inteligéncia artificial é a arte de criar maguinas que
executam funcdes que exigem inteligéncia quando executadas por pessoas. POOLE
(1998) afirma entdo que a inteligéncia artificial € composta por sistemas que atuam
racionalmente, sendo o estudo do projeto de agentes inteligentes. De acordo com
NORVIG e RUSSELL (2004) todas as linhas de pensamento acima expostas para o
campo da Inteligéncia Artificial tém sido utilizadas com frequéncia.

Proposto por TURING (1950), o teste de Turing € o principal instrumento
utilizado para fornecer uma definicdo operacional satisfatéria de inteligéncia, sugerindo
um teste baseado na impossibilidade de distinguir entre computadores e humanos.
Desta forma, um computador passara no teste se um interrogador humano, depois de
propor algumas perguntas por escrito verificar ser impossivel distinguir se as respostas
escritas vém de uma pessoa ou néo.

Assim, se pretende dizer que um determinado programa pensa como ser
humano, tem que se determinar como um humano pensa, para que apds isso se
possa expressar a teoria como um programa de computador. Tal ideia foi proposta por
NEWELL e SIMON (1961), desenvolvedores do General Problem Solver (GPS), em
que buscaram comparar 0os passos de suas etapas de raciocinio programados no

computador, com o0s passos de raciocinio de um ser humano na mesma tarefa.
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Assim, para que um sistema de IA funcione corretamente, é necessario que um
agente seja racional, ou seja, aja para alcancar o melhor resultado ou, quando ha
incerteza, o melhor resultado esperado, conforme propde o teste de Turing. Em
relacdo a Economia e Financas, NEUMANN e MORGENSTERN (1944 apud Guena)
sugerem que em alguns momentos, um agente racional deve agir de forma casual ou,
pelo menos, de uma forma que pareca casual para os adversarios na sua tomada de
decisdo como no caso proposto por LUCE e RAIFFA (1957) de momento em que ndo
0s lucros das acdes ndo sao imediatos. BELLMAN (1957) definiu esses processos de
forma que as decisbes devem ser tomadas conforme se percebem as recompensas a
serem obtidas posteriormente, tornando implicito assim a no¢do de postergacao de
uma recompensa atual visando uma recompensa futura maior.

Um sistema de IA, de forma similar ao cérebro humano é composto por
diversos neurdnios, com um ndcleo que contém um corpo celular ramificado em
diversas fibras curtas — chamadas dendritos — e uma Unica fibra longa, denominada
axbnio, responsavel pelas diversas sinapses. CRAIK (1943) especificou os trés
passos fundamentais de um agente que se baseia no conhecimento: 1. O estimulo
deve ser traduzido em uma representacdo interna; 2. A representacdo sera
manipulada por processos cognitivos que derivardo novas representagdes internas e,
3. Essas representacfes gerardo novas acdes. O autor justifica sua teoria na

passagem a seguir:

“se um organismo transporta um “modelo em escala reduzida”
da realidade externa e de suas préprias acdes possiveis dentro de sua
cabeca, ele é capaz de experimentar vérias alternativas, concluir qual a
melhor delas, reagir com as situa¢des futuras antes que elas surjam,
utilizar o conhecimento de eventos passados para lidar com o presente
e o futuro e, em todos os sentidos, reagir de maneira muito mais
completa, segura e competente as emergéncias que enfrenta”. (CRAIK,
1943)

Para a IA, o computador tem sido o principal veiculo de transmissao das ideias.
Tendo sido inventado por ROBINSON (1940 apud Rusell), o computador tinha como
objetivo inicial decifrar as mensagens do exercito nazista geradas por meio de outro
instrumento aprimorado para a sua época, o Enigma. WIENER (1948) foi o precursor
da nocdo de controle e cibernética com a utilizacdo de computadores. Sua ideia
principal consistiu em verificar que o comportamento consciente de um individuo é

fruto de um mecanismo regulador que visaria minimizar o erro, o qual o autor
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denomina como sendo a teoria de controle. Projetar-se-iam modelos que visariam
maximizar a fungdo objetivo sobre o tempo, se comportando de maneira 6tima. Esta
teoria, no entanto, possui suas limitagcdes, tendo eficAcia somente para sistemas
lineares, que possuem conjuntos fixos de variaveis continuas. A IA foi criada entdo
para aperfeicoar estes conceitos e escapar das limitagbes da matemética aplicada na
teoria de controle.

O primeiro trabalho voltado para o desenvolvimento da IA foi apresentado por
MCCULLOCH e PITTS (1943), que se basearam no conhecimento fisiolégico basico
para analisar a fungcdo dos neurénios, da légica formal e da teoria de computagcéo
proposta por Turing. Os autores buscaram entdo desenvolver um algoritmo , que se
caracterizou por classificar os neurdnios em ‘ligados” ou “desligados”, sendo que o
mesmo sO estaria “ligado” no momento em que realizasse conexdes com neurdnios
vizinhos. Foi demonstrado assim que mediante um estimulo adequado, qualquer
fung@o computével poderia ser calculada por uma rede de neurbnios conectados que
teriam seu estado definidos conforme o estimulo, criando redes capazes de aprender.
HEBB (1949) demonstrou uma regra de atualizacdo deste algoritmo, e apresentou
modificagbes acerca da intensidade de conexdo entre os neurdnios e a capacidade de

aprendizagem, ou seja:

Aw;; = nx;y;

Equacao 3.5.1 Regra de Hebb. Onde:
Aw;; = valor de Hebb

1 = tamanho do passo

x; = ativagao do i-ésimo neurdnio

y; = saida do i-ésimo neurdnio

A partir desta regra, MINSKY e EDMONDS (1951 apud Russell) criaram o
primeiro computador que utilizou o conceito de rede neural. Posteriormente,
WINOGRAD e COWAN (1963 apud Rusell) mostraram que um grande nimero de
elementos podia representar coletivamente um conceito individual, o que
ROSENBLATT (1962) denominou como sendo o teorema de convergéncia do
perceptron, algoritmo que seria responsavel por ajustar 0os pesos da conexao de um
perceptron para corresponderem a quaisquer dados de entrada, desde que existisse

tal correspondéncia.
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3.5.1 As REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Sendo um neurdnio a célula cerebral responsavel por coletar, processar e
disseminar sinais elétricos acredita-se que a capacidade de processamento de
informacgdes do cérebro emerge principalmente das redes de tais neur6nios. Por essa
razdo, um dos processos de IA consiste na elaboragéo destas redes neurais artificiais.
Logo, o objetivo das redes neurais serd criar um sistema, composto por diversos
elementos artificiais que buscaréo representar seu processamento de forma similar ao
funcionamento dos neurdnios.

De acordo com MCCULLOCH e PITTS (1943) as redes neurais sdo compostas
de nés ou unidades conectadas por vinculos orientados e ponderados, que servem
para ativar as relagbes, onde o vinculo da unidade j para a unidade i serve para
propagar a ativacdo de a; desde j até i. Cada unidade i calcula primeiro um soma

ponderada de suas entradas:

L J
in; —ZWj,ai

j=0

Equagéo 3.5.1.1 Célculo da composic¢ao dos neurdnios de uma Rede Neural. Onde:
in; = nds da Rede
W; = ponderagéo de um vinculo j-ésimo

a] = ativagéo do vinculo a do momento j-ésimo & i-ésimo

As Redes Neurais Artificiais utilizam o processamento distribuido, em que
muitos elementos chamados neurdnios ou unidades de processamento comunicam-se
por meio de arestas exibindo um peso associado a cada uma destas. Um neurbnio
artificial € formado por trés elementos basicos: 1. Os pesos sinapticos; 2. A funcéo da
soma,; 3. A funcao da transferéncia, também chamada de funcéo de ativacdo, que sera
explicada posteriormente.

Cada uma dessas unidades efetua certo nUmero de operagfes e transmite
seus resultados as unidades vizinhas. Estas operac¢des consistem na multiplicacdo do
valor de cada entrada pelo respectivo peso associado e na posterior soma para
resultar em um valor. Aplica-se entdo uma funcdo de ativagdo g a essa soma para

derivar a saida:
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n
a; = g(in;) = g(z W, a))
=0

Equacao 3.5.1.2 Fungéo de ativac@o. Onde:
g = fungéo de ativagdo g

in; = n6s da Rede

W; = ponderagéo de um vinculo j-ésimo

a = ativag&o do vinculo a do momento j-ésimo a i-ésimo

A funcado de ativacdo g , que sera explicada a seguir, é projetada para que
gquando as respostas estejam corretas a unidade seja ativada e inativada quando as
respostas obtidas forem consideradas erradas. Além disso, deve-se considerar que a
ativacdo deve ser ndo linear, pois caso contrario a rede neural entrard em colapso,
tornando-se somente uma funcdo linear simples. Esta ativagdo ocorre mediante a

utilizacéo de trés tipos de funcdes, a saber:

1. Funcdo Degrau: é o tipo mais simples de funcdo de ativacdo. Sua
resposta pode assumir dois valores somente: O ou 1.

1sex=0
Osex<O0

oo = {

2. Funcdo Linear: assume diversos valores preestabelecidos conforme

condigdes fixas.

1 >1
, xz3
1
flx) = X,—5 <x<3
0 <1
, X<y

1 1 ~ . . , .
Onde: (_E; 5) sao os intervalos que definem a saida linear e os valores

0;1 sao os limites minimo e maximo da fun¢éo, respectivamente.
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3. Funcdo Sigmoide: representa a distribuicdo de uma probabilidade

continua no intervalo compreendido (0;1), calculada pela férmula:

fe = 1+ exp(—ax)

Onde: a é o valor que determina a inclinagao da funcao

Dentre as fungBes acima apresentadas, a funcdo sigmoide possui vantagem
em relacdo as demais para problemas nao lineares mais complexos, sendo utilizada
para a elaboracdo do modelo preditivo proposto devido ao fato de ser capaz de
diferenciar variaveis, fato fundamental para um algoritmo de aprendizagem de pesos.

Existem duas categorias principais de redes neurais: as redes de alimentagéo
direta e as redes recorrentes. Uma rede de alimentagéo direta representa uma fungéo
onde nao tem nenhum estado interno além dos pesos propriamente ditos para a sua
funcéo de entrada. A rede recorrente, por sua vez, utiliza suas saidas para alimentar
novamente as suas entradas, fazendo com que os niveis de ativagdo da rede formem
um sistema dindmico que pode se demonstrar estavel, oscilatério ou cadtico. Além
disso, conforme se varia o estado inicial dessa rede, obtém-se uma resposta destas
entradas futuras que consequentemente poderdo criar a nogdo de memoria de curto
prazo. Usualmente as redes neurais sdo estruturadas de forma a apresentar trés

niveis de camadas de neurbnios:

a. Uma camada de entrada, onde sdo apresentados a rede o0s

padrdes.

b. Camadas intermediarias ou ocultas, onde é realizado a maior
parte do processamento da rede, por meio da utilizacdo de
conexdes ponderadas. Estas camadas se situam entre a
camada de entrada e a camada de saida, consideradas devido

as suas caracteristicas como extratoras.

c. Uma camada de saida, responsavel pela apresentacdo do

resultado.
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Deve-se ressaltar, porém, que a camada de entrada de uma rede neural ndo
pode ser considerada como sendo composta realmente por neurdnios reais, pois elas
ndo realizam nenhum tipo de processamento dos dados, mas sim a entrada dos
mesmos distribuindo os valores para os neurbnios da primeira camada oculta. As
camadas intermediérias, por sua vez, serdo as responsaveis efetivamente pelo
processamento das informagfes oriundas da camada de entrada, denominada
camada oculta devido ao desconhecimento do usuério dos valores da camada de
saida.

3.5.2 TOPOLOGIA DA REDE NEURAL

As Redes Neurais Artificiais podem ser do tipo Single-Layer feedforward
possuindo apenas uma camada de nds, ou Multilayer feedforward, e possuem
diversas camadas intermediarias, que aumentam o0 seu poder computacional, o que

representa uma dindmica néo linear.

REDES NEURAIS DE ALIMENTACAO DIRETA DE UMA UNicA CAMADA
(PERCEPTRON)

Chama-se de rede neural de alimentacdo direta de uma Unica camada ou

perceptron, o tipo de rede na qual todas as entradas estédo diretamente conectadas as

saidas, que sao independentes umas das outras.
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Pesos
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Unidades

=
Unidades de Saida

de Entrada

Figura 3.5.2.1 — Exemplo de Rede Perceptron

O Modelo Perceptron consiste entdo em uma camada de neurénios de entrada
e uma camada de saida de dados. A limitacao desse modelo se encontra na reduzida
gquantidade de problemas que consegue solucionar, uma vez que s6 consegue tratar

da classificagcdo de conjuntos linearmente separaveis.

Classe B + + Classe A

Classe A

Fig. 1: Classes lineramente sepdraveis Fig. 2: Classes ndo lineramente sepdraveis

Figura 3.5.2.2 — Classificacdo de dados da rede

Apesar de seu limitado poder de expressdo, o perceptron de fronteira
apresenta como vantagem a existéncia de um algoritmo de aprendizagem para
gualguer conjunto de treinamento linearmente separavel, que tem como ideia principal
0 ajuste dos pesos da rede que visam minimizar a medida de erro do conjunto de
treinamento. Dessa forma, busca-se a otimizacdo no espago de pesos, minimizando a
soma dos erros quadraticos, que para um unico exemplo de treinamento com entradas

X e saida verdadeira y é escrito como:
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1 2 1 2
E= 2 Err® = E(y—hw(x))

Equagéo 3.5.2.1 — Exemplo de equacgdo de ajuste de pesos da rede.

Nesse caso, conforme se aumenta o0 peso das entradas positivas e diminui-se
0 peso das entradas negativas. A Rede utiliza entdo o processo de Aprendizado
Supervisionado, que consiste em uma fase de treinamento na qual os pesos dos
dados de saida sdo ajustados de forma que a Rede se adapte aos dados de entrada,
onde ocorre o aprendizado. No processo de Aprendizado Supervisionado, sao
fornecidas referéncias do objetivo a ser alcancado, de modo que o erro calculado seja
sucessivamente até alcancar um valor satisfatério. Nesse modelo, problemas
linearmente separaveis possuem bom nivel de aprendizado. Dessa forma, a solucdo
do problema esta facilmente representada como uma arvore de decisdo. O vetor de
atualizacdo de pesos para aprendizagem de maxima probabilidade em perceptrons
sigmoides € essencialmente idéntico ao vetor de atualizagdo para minimizacdo de
erros quadraticos, ou seja, possuem uma interpretacdo probabilistica até mesmo

quando a regra de aprendizagem deriva de um ponto de vista deterministico.

REDES NEURAIS DE ALIMENTACAO DIRETA DE VARIAS CAMADAS
(PERCEPTRON MULTI-CAMADAS)

O Perceptron Multi-Camadas difere de seu predecessor no fato de utilizar
camadas intermediarias entre os neurbnios de entrada e de saida. Para calcular a
Rede Neural se utilizara uma funcdo de ativacdo ndo linear, em muitos casos
chamada de Sigmoide, que admitira valores no intervalo de (0,1). Em sua camada de
entrada, os neurbnios serdo receptores de estimulos recebendo os dados, para na
primeira camada oculta definir uma reta no espaco de decisdo, achando um padrédo
inicial dos dados. Na segunda camada oculta, ao combinar as retas definidas na
camada anterior, a rede formara as conexdes com a camada anterior ponderando o

peso das varidveis, para entdo em sua camada de saida estabelecer um modelo.
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Figura 3.5.2.3 — Exemplo de Rede Perceptron Multi-Camadas

Segundo RUSSELL (2004) a vantagem de adicionar camadas ocultas € que ela
aumenta o espaco de hipéteses que a rede pode representar, sendo os algoritmos de
aprendizagem de véarias camadas similares ao algoritmo de aprendizagem de
perceptrons de uma camada. Considera-se entdo que caso se tenha uma rede muito
longa, ela serd capaz de memorizar todos os exemplos, formando uma extensa busca,
sem que isso signifique necessariamente que ela realizard boas generalizagdes para
entradas que ndo foram vistas antes, gerando o fenébmeno da superadaptagdo. O
autor observa ainda que redes muito grandes generalizam bem, desde que se
mantenham os pesos pequenos de cada variavel, pois desta forma a fungcdo sigmoide

tenderé a zero, gerando uma relacéo linear para a rede.

3.5.3 PROCESSO DE APRENDIZAGEM

O processo de aprendizagem das redes neurais é considerado a propriedade
mais importante da rede, pois ao ocorrer internamento, deve a mesma possuir a
habilidade de aprender conforme o ambiente e melhorar o seu desempenho, apés o
processo iterativo de ajustes denominado treinamento. O aprendizado ocorre entdo
gquando a rede neural atinge uma solucéo generalizada para uma classe de problemas
devido a modificacdo das sinapses em funcdo da necessidade de aprender a

informacé&o que lhe foi apresentada.
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As redes neurais sdo treinadas para aprender a partir dos dados disponiveis
nas camadas de entrada. Do mesmo modo que se da com o ser humano, o
aprendizado nao é oriundo de mera programacao, mas, sobretudo, das experiéncias.

Desta forma, cuida-se para que 0s conjuntos de treinamento formados sejam
elaborados de modo a analisar os dados historicos, considerados a partir de
experiéncias e fatos passados sem que se realize um treinamento que extingue a
capacidade de generalizacdo da rede. Disso resulta uma memorizacdo dos valores
somente. Assim, postulam-se os trés principais paradigmas de aprendizagem da rede:

1. Aprendizagem supervisionada — se da na utilizacdo um agente
externo que indica a rede a resposta desejada para o padrao obtido

na camada de entrada.

2. Aprendizagem ndo supervisionada — inexiste um agente externo

indicando a resposta desejada para os padrdes de entrada.

3. Aprendizagem hibrida — funde os dois tipos de aprendizagem, sendo
parte do processo por meio de aprendizagem supervisionada e o

restante nao supervisionado.

Enquanto no processo de aprendizagem supervisionada o ajuste dos pesos
ocorre quando o sistema compara a saida da rede com a resposta desejada
previamente conhecida, no processo de aprendizagem n&o supervisionada a rede
neural utiliza os neurbnios como classificadores e os dados de entrada como
elementos para realizar tal classificacdo, mediante o estabelecimento de algum padrdo
por meio de um critério de semelhanca identificado. HAYKIN (2001) apresenta ainda
cinco regras de aprendizagem com o objetivo de reajustar os pesos sinapticos das
relagdes da rede:

s

a) Aprendizagem por correcdo do erro — é realizado por meio do
reconhecimento de padrdes, baseados no paradigma de aprendizagem
supervisionada, na qual cada saida desejada para seu respectivo

padrdo de entrada € fornecida pela rede, produzindo um sinal de erro
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gue é utilizado para ajustar os pesos com 0 objetivo a aproximar o sinal

de saida de dados com a resposta desejada.

b) Aprendizagem baseada em memodria — consiste no armazenamento

continuo de todas as experiéncias passadas de uma rede, de modo a
estabelecer critérios que determinardo a criagdo de um monitoramento
de dados de saida similares, por meio do agrupamento de seus dados
de entrada no treinamento, pela uma “vizinhanga local” que determinara

a regra de aprendizagem.

Aprendizagem hebbiana — HEBB (1949) postula o que se tornou a mais
antiga regra de aprendizagem existente e afirma que se dois neurbnios
em ambos os lados de uma conexdo sao ativados simultaneamente,
entdo a forca desta conexdo é seletivamente aumentada, ou seja, a
aprendizagem é realizada localmente e a mudanga dos pesos depende
somente da ativagdo dos dois neurdnios conectados pelo peso,

simplificando a aprendizagem.

d) Aprendizagem competitiva — considera-se aqui que o0s neurdnios da

e)

camada de saida competem entre si para se tornarem ativos. Nessa
situacéo, para um neurdnio ser ativado e considerado vencedor naquele
instante o padrdo de entrada, x deve ser o maior dentre todos os
neurdnios. E um procedimento adequado quando se deseja descobrir
caracteristicas nos dados de entrada que podem ser utilizadas para

agrupar padrdes similares.

Aprendizagem de Boltzmann — é um algoritmo de aprendizagem
estocastico que realiza o ajuste de pesos de forma probabilistica,
formando uma estrutura recorrente que assume dois valores para 0s
neurénios: Ligado (+1) e Desligado (-1). Escolhe-se entdo um neurénio
ao acaso e, em um determinado passo do processo faz-se a alternancia
entre ligado e desligado a fim de verificar os resultados até que se

obtenha um equilibrio no ajustamento de pesos da rede.
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3.5.4 TREINAMENTO DA REDE

De forma similar ao comportamento do ser humano, as Redes Neurais
Artificiais sdo capazes de aprender comportamentos por meio de exposicdo de
exemplos dos mesmos. Esse processo é denominado treinamento da rede. A
informac@o é armazenada na rede e € incorporada a mesma durante a fase de
treinamento. Se os dados podem ser representados numericamente, eles podem ser
utilizados como entradas para as Redes Neurais Artificiais. O tipo de conexao entre
eles e o numero de camadas utilizadas determinardo o tipo de treinamento a ser

utilizado.

i. Redes alimentadas adiante (feedforward) — os neurbnios se
mostram dispostos em camadas ponderadas unidirecionalmente
na relacdo entrada - saida, ocorrendo conexdes somente entre

camadas diferentes e subsequentes.

ii. Redes recorrentes — um neurbnio pode receber diversas

entradas de qualquer outra camada da rede.

Assim, pode-se dizer que uma rede de alimentacdo feedforward possui uma
estrutura totalmente conectada, uma vez que todas as saidas dos neurbnios sao
conectadas com as entradas dos neurbnios das camadas seguintes. Nesse sentido,
para um programa de computador realizar uma tarefa, o programador deve antecipar
todas as condicdes de entrada de dados para que o programa possa chegar a uma
solucéo.

As redes recorrentes por sua vez, realizam a realimentagdo dos neurdnios,
uma vez que o0s neurdnios da entrada recebem sinais vindos diretamente dos
neurdnios da saida. Dessa forma, essa é a técnica mais indicada para aplicacdes em
que os dados se apresentam como séries temporais ndo estacionarias, por trabalhar
de uma forma diferente dos tradicionais programas computacionais.

Desse modo, para que se tenha a possibilidade de atingir um resultado
satisfatério de um modelo de rede neural artificial, a mesma deve ter a capacidade de
generalizacdo, ou seja, a rede devera ser projetada e estruturada de forma a ser
capaz ndo apenas de classificar as entradas para as quais recebe treinamento, mas

também de generalizar e classificar entradas que ndo tenham sido apresentadas,
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permitindo que se encontrem respostas corretas mesmo quando os dados disponiveis
para as entradas se mostrem incompletas ou danificadas.

A rede neural tenta entdo simular o funcionamento do cérebro humano,
adquirindo conhecimento para a solugdo de um determinado problema por meio de um
processo de aprendizagem empirico, no qual a selecdo da rede desenvolve a sua
topologia e a funcéo de ativacdo para o algoritmo de aprendizagem. Esse pode ser um
processo supervisionado, no qual existe a presenca de um usudrio que indica para a
rede um comportamento a ser seguido, recebendo um conjunto de exemplo para
entradas e saidas desejadas. Todavia, pode-se ter um treinamento néo
supervisionado, no qual inexiste a presenca de um usuario que oriente as informacdes
da rede. Seu treinamento e aprendizado, sdo pautados no reconhecimento de padrdes

que criam exemplos de objetos semelhantes separados em grupos ou classes.

3.5.5 O ALGORITMO BACKPROPAGATION

Este tipo de rede neural consiste em um algoritmo supervisionado,
multicamadas, de alimentacdo feedforward, que utiliza entradas e saidas desejadas
para 0 seu treinamento em duas etapas. Na primeira etapa a entrada é propagada
pela rede, no sentido da saida, sem que ocorram alteracdes nos pesos das relagées.
Apoés isso, realiza-se a segunda fase, que consiste em comparar a resposta obtida
pela rede com a resposta desejada inicialmente, reajustando o peso das relacbes
neurais de forma a minimizar o erro encontrado. Pode-se expor esta relagdo na

seguinte sentenca:

wij (n+ 1) = w;; (n) +nd;(M)x;(n)

Equacéo 3.5.5.1 — Estrutura do algoritmo backpropagation

Onde:
w;; = ponderag&o i para o neurdnio j
n = taxa de aprendizagem

&; = gradiente local do erro para o neurdnio j
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n = nimero de elementos

Normalmente, considera-se como taxa de aprendizagem um valor referencial
menor que Um, sendo que quanto menor o valor obtido menor as varia¢cdes dos pesos
sinapticos da rede de uma iteracdo para outra. Deve-se notar ainda que um baixo
valor desta variavel pode implicar em uma lentiddao na convergéncia do treinamento da
rede. No caso de um valor muito alto, pode-se gerar instabilidade na rede devido a sua
exacerbada alteracdo dos pesos das relagdes na rede.

Segundo LAWRENCE (1997), essa rede € a mais utilizada no desenvolvimento
de redes neurais para o mercado financeiro, pois possuem um conjunto de equacdes
bem definidas e explicitas para a correcdo dos pesos da rede. Assim, realiza-se a
retropropagacédo do erro gerado, atualizando os pesos crescentemente, apos a andlise
de cada par entrada-saida, chamada de época.

Realiza-se entdo o ajustamento dos pesos neste modelo por meio do processo
de aprendizagem por correcdo do erro, onde se estabelecem estes apés retro
propagacao do erro por meio da qual os valores gerados pelas camadas de saida sédo
distribuidos para os demais neur6nios da rede. Dessa forma, é possivel estabelecer o
erro global da rede, mas nao se podem determinar 0s pesos exatos que o eliminariam,
razdo pela qual se opta entdo pelo menor valor de erro global que ajustard os pesos
das conexdes, definido por:

Wij (Tl + 1) = W (Tl) + AWU (7’1)

Equagéo 3.5.5.2 — Estrutura do erro global para um algoritmo backpropagation

Onde:
w;; = ponderag&o i para o neurdnio j
A w;; = variagdo da ponderagdo i para 0 neuronio j

n = nimero de elementos

Logo, a variagdo na ponderacdo dos pesos deve ser proporcional ao sinal de
entrada, definido pelos sinais de saida da camada anterior ponderados pelos pesos, e
ao erro gerado na saida, o que justificaria um valor positivo na taxa de aprendizagem
da rede menor que um. Pode-se dizer agora, de forma mais precisa, que um valor
muito baixo faz com que a rede tenha uma taxa de aprendizagem lenta. Um valor

muito alto, devido a instabilidade gerada, pode fazer com que a oscilagdo gerada

impossibilite o processo de aprendizagem — o que justifica a necessidade de um valor
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abaixo de um para manter a capacidade de generalizacdo da rede e garantir o
aprendizado da mesma. Vale destacar que € a propria rede a responsavel por
determinar o valor da taxa.

Da mesma forma que os neurdnios na camada de saida devem apresentar
saidas préximas dos valores desejados, 0s neurbnios nas camadas ocultas devem
também exibir saidas determinadas, contudo desconhecidas, pois a saida desejada
para este tipo de camada ndo é informada para a rede, retro propagando o erro
gerado pelos neurbnios na camada de saida para as camadas internas, distribuindo o
erro para cada um dos neurdnios.

Devido ao fato do processo de aprendizagem ser supervisionado, o algoritmo
backpropagation possui como resultado desejado para a camada de saida um valor
fornecido para a rede, o que possibilita a comparagdo do resultado obtido com os
valores desejados, justificando a escolha do processo de aprendizagem por correcao
do erro para este modelo. Acrescenta-se ainda que a escolha do modelo ocorre devido
ao cumprimento dos requisitos de continuidade, diferenciabilidade e monotonicidade
dos dados, permitindo que analiticamente seja obtidos os pesos da rede, resultando

em um processo de aprendizagem mais rapida.

75

75



Buscou-se coletar os dados dos principais indices das bolsas de valores. Sua
escolha se deu devido a quantidade de negdcios existentes nas pragas, além da

4. ANALISE DOS DADOS

\

participacdo de cada pais na composi¢édo do Produto mundial. A fim de se ajustar os

eventuais problemas de calendario,
cronologicamente, no periodo compreendido entre 01 julho de 1994 e 31 de dezembro
de 2009, ajustando-se as datas a fim de se manter a integridade da série dos dados.

os dados coletados foram catalogados

Isto posto, se fez necessario mensurar a relevancia das informag6es obtidas

para a composicdo de um modelo preditivo. Desta forma, foi utilizado o software

estatistico SPSS para a elaboracdo de uma Matriz de Correlagdo dos dados do

Ibovespa com a finalidade de se estabelecer a relagdo entre as variaveis obtidas e

definir quais seriam relevantes para o modelo,
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Figura 4.1 — Exemplo de Matriz de Correlagdo. Elaborag&o do autor
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Em decorréncia de uma boa correlagdo entre os precos de Abertura, Minimo,
Médio e Fechamento do Ibovespa, optou-se por utilizar o valor de fechamento como
referéncia para os célculos. Tal decisdo se justifica em virtude de que esse valor é
utilizado para estimar a variacao percentual em relacdo ao dia anterior para os papéis
negociados em bolsa e, conforme apresentado por DOW (1902) seria a representacao
do valor a ser pago aceito pelos investidores que possuem o melhor nivel
informacional para formarem posicdes para o dia seguinte. Utilizou-se ainda, devido a
existéncia de alta correlagdo, o volume financeiro negociado em detrimento a
quantidade de titulos e nimero de negdcios.

Realizou-se entdo a Regressdo Stepwise tendo como varidvel dependente o
valor de fechamento do lbovespa dolarizado e como variaveis independentes 0s
demais indices acionarios em délar, verificando-se que os valores de fechamento do
Ibovespa possuem boa correlagéo positiva com os valores de fechamento do indice
S&P 500 e Dow Jones dos Estados Unidos; Correlacdo positiva média com os valores
de fechamento dos indices DAX de Frankfurt e FTSE de Londres e correlacéo

negativa, quase nula, com o indice Nikkei de Téquio, conforme tabela abaixo.

indice Correlacéo
S&P 500 0,748

Dow Jones 0,770
Industrial

DAX 0,676
FTSE 0,469
Nikkei -0,022

Tabela 4.1 — Matriz de Correlacéo entre indices. Elaboracdo do autor

Tais resultados sugerem a ideia de interligacdo entre os mercados financeiros,
a qual se mostrou mais rapida apos a negociagao eletrdnica dos titulos, supondo ainda
a existéncia de fatores externos capazes de influenciar os resultados dos indices de
bolsa locais, fazendo com que seja necessario para a elaboragdo do modelo a
inclusé@o de indicadores de outras bolsas de valores.

Conforme JUNIOR e BRITO (2010), a bolsa de valores americana é mais de 20
vezes maior que a BM&FBovespa, tendo ainda como diferencial em relacdo a esta a
capacidade de divulgacdo de informacdes de forma mais rapida e eficiente entre os
participantes do mercado, diminuindo assim a assimetria informacional. Observa-se

ainda que a volatilidade do mercado financeiro ocorre de maneira global, na maioria
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dos casos, fazendo com que as expectativas dos investidores ndo se mostrem
uniformes acerca de uma mesma informacgéao divulgada, o que resulta em volatilidade.
Verifica-se, todavia, conforme explicitado pelos autores, que a correlacdo existente
entre o mercado brasileiro e 0 mercado americano possui uma defasagem da ordem
de cinco minutos em média, demonstrando que o0s eventos ocorridos no mercado
acionario americano impactam o desempenho das ag¢bBes negociadas pela
BM&FBovespa. Nessa situacao as variaveis juros e petréleo sdo de impacto reduzido
para as cotacoes, razdo pela qual sdo irrelevantes para a elaboracdo do modelo aqui
pretendido.

Dessa forma, sera necessério que o investidor realize com maior eficicia a
previsdo das mudancas na volatilidade, a fim de controlar os riscos financeiros com
maior precisdo, o que justifica assim a escolha pela utilizagdo de retornos “brutos”, ao
invés de retornos ao redor da média. Para a andlise das séries financeiras, em sua
maioria, pode-se dizer que ignorar os retornos esperados, para intervalos de tempo
muito curtos, gera pouco impacto para as estimativas de volatilidade absoluta, haja

vista o carater temporal, conforme apresentado na figura abaixo:

= . ' Ihov_Osc
Ibov_Fechamento e D (%0)
- 14d
acum.
Dearsan. 1 039 044
Correlation
Ibov_Fechamento Sig. (2- e
tailed) 143 096
N 1420 1420 1420
Pearson . AR,
Correlation o 1| 293¢5
Ibov_Rsi 14d Sig. (2- 3
tailed) i 200
N 1420 1420 1420
Pearson 14| 9030
Correlation S s W .
Ibov_Osc(%)acum. | Sig. (2-
tailed) 096 000
N 1420 1420 1420

Fig 4.2- Matriz de Correlagdo - Ibovespa acumulado. Elaboragéo do autor

Verifica-se ainda que ao considerar as cotacdes do Ibovespa em délar, o
coeficiente de correlacdo entre as variaveis locais pouco foram alterados, da mesma
forma que os valores em comparacdo com as bolsas internacionais. Todavia, se faz

necessario ressaltar que ao verificar a correlacdo entre o valor de fechamento do
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Ibovespa e as informacdes relativas a entrada/saida de recursos estrangeiros do
mercado brasileiro, obtém-se uma correlacdo negativa da ordem de -0,372, sendo esta
relevante para o modelo. Sup8e-se assim, que devido a expressiva representacdo da
participacdo estrangeira no mercado local, da ordem de aproximadamente 1/3 do
volume total negociado, o movimento de fluxo cambial se faz relevante para
determinar o valor do Ibovespa no instante t+1, sem que exista necessariamente
contrapartida na PTAX.

Pode-se dizer também que a oscilagdo acumulada do Ibovespa, em um dado
instante, apresenta valor relevante em seu coeficiente de correlagdo com o indice de
forca relativa para o periodo de 14 dias. Isso justifica sua ado¢do em nossa base de
dados. Infere-se ainda, empiricamente, que o movimento entre os indices de acées
mundiais se mostraram semelhantes no periodo e diferiram em relagdo do contexto
brasileiro, na magnitude dos retornos, fato que demonstra maior volatilidade nas
acoes brasileiras.

Cabe ressaltar ainda que o cenario macroeconémico mundial e brasileiro ndo
serdo considerados na elaboracdo do modelo, pressupondo que o mercado apresenta
eficiéncia. Para a analise dos contratos futuros, ndo se faz necesséria a utilizacéo de
seus valores de fechamento devido as suas caracteristicas operacionais. Por esse
motivo, foi considerado entdo seu valor de ajuste, obtido por meio da métrica
estabelecida pela BM&FBovespa . De acordo com HULL (2003) pode-se dizer que um
contrato futuro acompanhara o a valorizacao do ativo-objeto, por meio da relacdo entre
0S precos a vista e a taxa de juros até o vencimento dos contratos. Pode-se entdo

dizer que o Ibovespa futuro sera definido pela seguinte relacao:

Preco futuro do Ibovespa no instante j = Pre¢o a vista +custo de carregamento.

Operacionalmente, os contratos futuros do Ibovespa possuem vencimentos
bimestrais, sempre em meses pares. Além disso, de maneira diferente do que ocorre
nos negocios realizados no mercado de agdes, onde cada compra possui seu
respectivo vendedor, com a quantidade de ac¢fes totais limitadas pelo free float da
empresa, na negociacdo de contratos futuros a liquidagdo financeira ocorre por meio
de ajuste financeiro, gerando a cada dia novos contratos de venda, sem limite de
contratos.

Analisou-se entdo a variacdo diaria do numero de contratos em aberto no
periodo, buscando verificar uma mudanga abrupta nos padrbes de negociacdo e,
consequentemente, uma mudancga das expectativas dos investidores que geraria a

reversao da tendéncia no curto prazo. A partir dai, utilizou-se a Andlise de Regressao
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Multipla a fim de verificar a possibilidade de estimar importancia das variaveis
coletadas, por intermédio das quais foram obtidos os seguintes valores para o periodo
analisado:

Para a elaboracdo de um modelo preditivo inicial, por meio da utilizacdo da
andlise de regressdo mdltipla, foi apresentada como variavel dependente o valor de
fechamento do dia seguinte do Ibovespa. Consideraram-se ainda como variaveis
independentes os indicadores financeiros obtidos e calculados para o dia anterior
utilizando-se, a saber: valores de Volume financeiro Negociado (em R$), o aumento de
entrada de novos recursos, a saida de recursos, o indice de forga relativa para 3, 14 e
30 dias, além das médias moéveis de 3,8 e 20 dias, o valor das médias do oscilador
MACD e o aumento de contratos em aberto do Ibovespa futuro.

A partir dai, calculou-se por meio da Andlise de Regressdo Mdultipla a
capacidade preditiva das variaveis em questao, tendo sido encontrado um coeficiente
de explicacdo para as variaveis independentes utilizadas na previsdo da variavel
dependente de 0,9771 e o R? ajustado em 0,976. Isso demonstra que as variaveis
independentes utilizadas gerariam um modelo adequado para a variavel em estudo. A
fim de estabelecer quais seriam as variaveis mais relevantes, realizou-se ainda por

meio do SPSS a regressao stepwise que obteve o0 seguinte modelo e seu ajustamento:

y = 0,837 x MM3 + 6,505 x RSI_3D + 0,143 x MM8 + 1,407E-08 x Indx Adv Vol - 155,311

Equagéo 4.1 — Modelo obtido por meio de Regresséo Mdltipla.

Onde:

MM3 = media movel do Ibovespa a vista para trés dias

RSI_3D = Indice de for¢a relativa para o Ibovespa a vista no periodo de trés dias
MM8 = média movel do Ibovespa a vista para oito dias

Indx Adv Vol = Entrada de recursos financeiros para o periodo (t-1)

Realizou-se uma analise complementar dos dados, pela qual foi verificada uma
inexisténcia de predominancia de dias com oscilagcdo positiva em relagédo aos dias com
variagdo negativas. Tais dias foram responsaveis por 53% e 47% durante o periodo
analisado, respectivamente. Disso decorre que diante da expressiva valorizagdo do
Ibovespa pode-se dizer que quando as oscilagdes diarias séo positivas sua amplitude
€ mais expressiva do que as oscilagbes negativas.

Por fim, buscou-se verificar a capacidade do modelo obtido por meio da Analise
de Regressao Mdltipla em uma simulacao de aplicacao ficticia no valor de R$1.000,00
no periodo 01/07/1994 até 30/12/2009. Dessa forma, considerou-se a fim de verificar a
capacidade do modelo obtido por meio da regressédo stepwise e a fim de facilitar a sua
mensuracdo, que o mercado apresenta liquidez suficiente para atender o capital

empregado em sua totalidade nos precos desejados pelo modelo, inexistindo gaps. Foi
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constatado dessa forma que, se um investidor realizasse a aplicacdo no lbovespa e a
mantivesse até a data final da simulacdo obteria para seus R$ 1.000,00 ficticios
investidos um retorno de aproximadamente 1150% bruto, desconsiderando o custo
basico do dinheiro no periodo, taxas de custddia, emolumentos e corretagem,
totalizando um montante de R$ 11480,23. Utilizando os mesmos critérios, aplicando
ao modelo obtido para o mesmo valor foi obtido um indice de acerto de 62% da
tendéncia predominante, e uma taxa de retorno bruta de 5.664% totalizando o valor

final de R$57.644,26, demonstrado pelo ajustamento dos dados abaixo exposto:

Normal P-P Plot of Regression Standardized
Residual

Dependent WVariable: IBOW_FECH

Expected Cum Prob

] T
0,0 0,2 0.4 0,5 0,5 1,0
Observed Cum Prob

Fig 4.3 — Ajustamento dos dados da regressao aos valores originais.

81



5. MODELO PROPOSTO

Optou-se pela utilizacdo de Redes Neurais artificiais para aprimorar o resultado
encontrado na Analise de Regressao Mdltipla. Considerou-se a ado¢éo deste passo
tendo em vista que a Rede Neural é um processo o qual visa elaborar uma arquitetura
de processamento similar ao cérebro humano a fim de prever o comportamento de
variaveis desconhecidas apdés a andlise de padrées. Assim, caso o modelo fosse
composto por uma Rede Neural de uma camada somente, que é o modelo mais
simples, o mesmo obteria na pior das hipéteses, um desempenho igual & Andlise de
Regressao Mdltipla devido a iteracdo pontual entre as varidveis por uma Unica vez
somente.

Dessa forma, considerando que o modelo obtido em uma Rede Neural é fruto
do treinamento da rede e suas camadas tém como objetivo minimizar os erros de sua
previsao foi utilizado os dados coletados ainda desconhecidos do modelo para verificar
se a Rede Neural montada e treinada é capaz de reconhecer padrbes aprendidos
anteriormente neste grupo amostral, verificando a sua capacidade preditiva e
determinando os valores do Ibovespa neste periodo. Considera-se como periodo de
treinamento as datas entre julho de 1994 e dezembro de 2006, sendo o periodo de
janeiro de 2007 a dezembro de 2009 o periodo de testes.

Para estruturar a topologia da Rede Neural, utilizaram-se como dados de
entrada os valores de Fechamento e indicadores de mercado para 0s seguintes
indices de acdes:

Alemanha (indice DAX de Frankfurt)

Japao (indice Nikkei de Toquio)

Reino Unido (indice FTSE)

Estados Unidos (indice Industrial Dow Jones e S&P 500).

Além disso, foram considerados para a composi¢éo da base de dados, a saber:

e Valor de fechamento da PTAX diéria fornecido pelo Banco Central do
Brasil (BCB)
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¢ Valor de fechamento do Ibovespa no instante t

e Média Movel de trés dias para todos os indices de a¢des estudados

e Média Mo6vel de oito dias para todos os indices de a¢bes estudados
¢ Média Movel de trinta dias para todos os indices de ac¢des estudados

¢ Média Movel de noventa dias para todos os indices de a¢fes estudados

¢ Volume financeiro negociado em Reais (R$)
e Volatilidade do Ibovespa nos ultimos trinta dias

e Volatilidade do Ibovespa nos ultimos noventa dias

e Valorizacdo / Desvalorizagdo acumulada no periodo t para o Ibovespa

em valores percentuais (%).

e Entrada e Saida de recursos estrangeiros no pais em um instante t.

Todas as varidveis acima mencionadas foram consideradas em uma data t,
sendo que o valor de saida foi considerado neste modelo como sendo o valor de
Fechamento do Ibovespa a vista apresentado na data t+1. Desenvolveu-se entédo, a
fim de um melhor ajustamento de dados uma rede neural do tipo Perceptron
Multicamadas, devido a sua capacidade de tratamento de dados por meio de classes
nao linearmente separaveis, sendo a mesma composta por 19 neurdnios de entrada,
um neurdnio de saida e duas camadas ocultas, sendo a primeira com doze neurdnios
e a segunda com seis neurdnios. Utilizam-se como periodo de treinamento da rede, os
dados compreendidos entre 01/07/1994 até 29/12/2006 representando 4498 dias. O
periodo de aprendizagem foi aquele compreendido por dados desconhecidos entre
02/01/2007 até 30/12/2009, que representam 1078 dias de negociacao.

Salienta-se, porém, que a aplicagdo de redes neurais artificiais caracteriza a
proposicdo de um método genérico, para uso especifico em cada problema
apresentado. Assim, para um determinado ativo, aplica-se o método com a construcao
e treinamento da rede neural, validando-a mediante dados desconhecidos, porém

pertencentes ao mesmo dominio de informagfes. Para outros titulos, aplica-se o
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mesmo procedimento. O mesmo ocorre caso se pretenda aplicar o método para outro
ativo, por exemplo.

Parametrizou-se a rede neural por meio dos softwares Neurosolutions3.0 e
SPSS17.0 de forma a otimizar o processo de aprendizado da mesma, sem que se
decorasse os padrdes, 0 que inviabilizaria sua capacidade preditiva. Assim, inseridas
as variaveis independentes, normalizaram-se as covariancias das mesmas e utilizou-
se a funcao sigmoide, o algoritmo backpropagation e o0 método de aprendizagem por
erros para o treinamento da rede, com tempo maximo para aprendizagem de cinco
minutos por neurdnio, limitado a dez mil iteracdes entre eles, conforme exemplo de

programacéao abaixo exposto:

*Multilayer Perceptron Network. MLP IBOV_FECH (MLEVEL=S) BY SP500 FECH
DJI_FECH DAX FECH NKY FECH DOLAR PTAX MOV _AVG 200DIBOV MOV AVG 50DIBOV
MOV_AVG_ZODIBOV MOV_AV G_lOODIBOV MOV_AVG_lODIBOV MOV_AVG_3ODIBOV
MOV_AVG_5DIBOV VOLATILITY_3ODIBOV VOLATILITY_9ODIBOV RSI_14DIBOV
RSI_BODIBOV RSI_9DIBOV RSI_BDIBOV MOV_AVG_ZOODSP MOV_AVG_5ODSP
MOV _AVG 20DSP MOV _AVG 100DSP MOV _AVG 10DSP MOV AVG 30DSP MOV AVG 5DSP

VOLATILITY 30DSP VOLATILITY 90DSP RSI 14DSP RSI 30DSP RSI 9DSP
RSI 3DSP MOV _AVG 200DDOL MOV _AVG 50DDOL MOV _AVG 20DDOL MOV_AVG 100DDOL
MOV_AVG 10DDOL MOV_AVG_ 30DDOL MOV_AVG 5DDOL VOLATILITY 30DDOL

RSI_14DDOL RSI_30DDOL RSI_9DDOL RSI 3DDOL ENTRADADERECURSOS SAIDADEREC
URSOS WITH ADJ 1 ZPR 1 ZRE 1 SDBO 1 SDB1 1 SDB2 1 SDB3 1 SDB4 1
/RESCALE COVARIATE=STANDARDIZED DEPENDENT=NORMALIZED (CORRECTION=0.02)

/PARTITION TRAINING=7 TESTING=3 HOLDOUT=0 /ARCHITECTURE
AUTOMATIC=NO HIDDENLAYERS=1 (NUMUNITS=AUTO) HIDDENFUNCTION=SIGMOID
OUTPUTFUNCTION=SIGMOID /CRITERIA TRAINING=MINIBATCH
MINIBATCHSIZE=AUTO OPTIMIZATION=GRADIENTDESCENT LEARNINGINITIAL= 0.4
LEARNINGLOWER= 0.001 LEARNINGEPO CHS= 10 MOMENTUM= 0.9
INTERVALCENTER=0 INTERVALOFFSET=0.5 MEMSIZE=1000 /PRINT CPS
NETWORKINFO SUMMARY SOLUTION IMPORTANCE /PLOT NETWORK PREDICTED
RESIDUAL /STOPPINGRULES ERRORSTEPS= 1 (DATA=AUTO) TRAININGTIMER=ON
(MAXTIME=5) MAXEPOCHS=10000 ERRORCHANGE=1.0E-4 ERRORRATIO=0.0010

/MISSING USERMISSING=EXCLUDE

Fig 5.1 Exemplo de programacao da Rede Neural no SPSS17.0

Para treinamento da rede com dados desconhecidos, utilizou-se um processo
iterativo de tentativa e erro no periodo desconhecido, tendo como funcao de ativacao a
do tipo sigmoide. Verificou-se assim que o valor de correlacdo r no periodo de teste
foi de 0,874, o que demonstra pertinéncia e relevancia das variaveis inseridas, sendo a
porcentagem de erro para 0 mesmo periodo, para o modelo, de 21,76%. Dessa forma,
pode-se afirmar que em 78,24% dos casos, 0 modelo proposto por meio da utilizagédo
das redes neurais conseguiu determinar acertadamente a relacdo existente entre as
variaveis de entrada. Este é o limite inferior a ser utilizado como referéncia para o erro

global. Ocorre que a emulacdo dos dados obtidos ndo € completa em relagdo aos
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dados observados, conforme apresenta a figura abaixo. Todavia, isso ndo faz com que
0 modelo perca a sua eficacia, uma vez que se fosse possivel a emulacdo completa
dos dados observados, poder-se-ia inferir que a rede neural nédo foi treinada de forma
a identificar padrdes, mas sim decoréa-los, o que eliminaria a sua capacidade preditiva.

42

40 —

38 —

Fechamento (milhares de pontos)

36

34 —

32

30

28 T T T T T T T \
1400 1420 1440 1460 1480 1500 1520 1540 1560

Tempo (dias)
Fig 5.2 — Resultados obtidos (em azul), comparados com os dados reais (preto). Elaboracéo do autor

Pode-se dizer ainda por meio da andlise do coeficiente de correlagéo, que o
tamanho do erro médio quadrado (MSE) pode ser usado para determinar como 0s
neurdnios de saida se adaptam a saida desejada, porém deve-se considerar que a
utilizacdo deste valor podera néo refletir corretamente os valores desejados se os dois
conjuntos de dados se movimentarem na mesma dire¢cdo. Sendo o coeficiente de
correlagdo compreendido no intervalo [-1,1], considera-se para o valor de 0,874 obtido
um bom ajustamento do modelo aos dados.

No que tange a analise do valor obtido do erro do modelo, é importante notar
que, por exemplo, para um exemplar onde a saida de dados desejada é 0,1 e o
resultado obtido é 0,2, nota-se que os valores se mostram proximos, mas a rede pode

considerar para o exemplo um erro de modelo da ordem de 100%. Assim, a andlise
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deste valor, isoladamente, pode apresentar erros. Todavia, o valor de 21,76% indica
um erro relativamente baixo, ainda que a rede neural aparentemente ndo esteja
prevendo os valores com precisdo suficiente.

Pondera-se que para extrapolacdo de dados, as redes neurais S80 menos
eficientes que para interpolagéo e, quanto maior o periodo de extrapolacao a partir da
base de treinamento, as previsdes tendem a ser cada vez menos eficientes, devido a
diminuicdo gradativa das correlagdes entre os dados iniciais e os novos dados, como
se poderia esperar onde, devido a capacidade de generalizagdo da rede, utilizam-se
dados de um extenso periodo para a previsao de cada instante unico.

Deve-se considerar ainda que foram utilizadas para a elaboracdo do modelo
condi¢cbes de mercado que na préatica podem néo existir de fato, haja vista a limitagéo
de se mensurar a liquidez efetiva para cada momento de negociagao e o0s reais custos
de corretagem e custodia para todo o periodo, além de considerar que ha liquidez
suficiente para os participantes serem atendidos integralmente em suas ofertas no
mesmo preco.

Dessa forma, o sistema de inteligéncia artificial elaborado foi eficiente no auxilio
de tomada de deciséo pelo gestor, e capaz de obter ganho adicional em relagdo ao
mercado no curto prazo, sem que isso o qualificasse para ser efetivamente autbnomo.
Tal posi¢éo se da devido a constante necessidade de ajustes a serem realizadas no
modelo, e a sua limitacdo em identificar estratégias de compra ou venda mesmo
quando h& o reconhecimento de padrbes, gerando custos e aumentando a sua
exposicao ao risco em situacdes reais. Isto pode ser verificado por meio da indefinicdo
entre compras e vendas do modelo para um curto periodo de tempo, resultando em
2638 operacdes no periodo de aprendizado e 983 operacgbes para o periodo de testes,
sem este resultado invalide a eficacia do modelo como auxiliar para a tomada de
decisfGes, mas apenas demonstrando a dificuldade de reconhecimento de padrdes
gquando ndo séo realizados ajustes constantes no modelo para se reconhecer padroes
de tendéncia, por meio de um constante rebalanceamento dos pesos de suas
conexdes sinapticas.

Ao se realizar uma aplicacéo ficticia, considerando as condigbes de mercado
acima mencionadas foi obtido um retorno bruto de 65,37% para respostas com dados
desconhecidos, ante 53,51% do Ibovespa para 0 mesmo periodo. Pode-se dizer
assim, que o modelo elaborado apresentou condi¢cdes de tratar corretamente dados
desconhecidos e obter um ganho adicional em relagdo ao mercado no periodo

estudado, sem que isso se configure garantia de lucro na prética.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

Desde o inicio da década de 1950, com o0 avanco da capacidade de
processamento dos computadores, buscou-se criar modelos autdbmatos que
substituissem o homem em atividades ndo desejadas e aperfeicoasse seus resultados
nas fungbes para as quais existissem limitacdes biolégicas. Sugeria-se entdo que em
algumas poucas décadas seria possivel até mesmo uma revolu¢gdo das maquinas,
como proposto por ASIMOV(1950), renegando o homem a um espectador de suas
criacdes apenas, fato que nao ocorreu.

Pode-se dizer que o cérebro humano apresenta uma capacidade de
processamento de dados de velocidade limitada, se comparada com os sistemas
artificiais de inteligéncia, haja vista a complexidade dos célculos que sdo elaborados
eletronicamente em questdo de minutos. Todavia, esses sistemas possuem limitagées
até o momento em sua capacidade de reconhecimento para situagbes que
anteriormente inexistiam em suas linhas de programacéo. Disso decorre que eles ndo
tém discernimento preciso para suas decisdes caso as variaveis em questao sejam
alteradas abruptamente e néo lhes sejam concedidos dados suficientes para tratar
com o problema.

Especificamente no mercado financeiro, atendo-se ao modelo elaborado nesta
pesquisa, verificou-se que a rede neural multicamadas do tipo perceptron, quando
incumbida de trabalhar com dados desconhecidos, possui boa capacidade de
generalizacdo dos dados, antevendo com eficacia a direcdo que o lbovespa a vista
pode seguir no instante t+1 de forma confiavel estatisticamente, desde que realizados
ajustes constantes em sua capacidade de processamento. Seu resultado para a
emulacao dos dados, entretanto, ndo demonstra tal precisdo, de forma que ndo é
possivel determinar de forma confiavel a magnitude das oscilagdes com os dados
disponiveis, mas ainda obtendo-se um ganho adicional ao do mercado no curto prazo.

Pode-se dizer ainda que 0 ndo reconhecimento de tendéncias faz com que se
busque constantemente o aumento das conexdes entre os neurbnios, como forma de
se tentar reconhecer padrbes nos dados desconhecidos, fazendo com que 0s pesos
sinpticos das relagbes sejam constantemente alterados. Verifica-se que desde 2006,
as operacdes baseadas em redes neurais e sistemas de inteligéncia artificial,
denominadas pela BM&FBovespa como sendo operacdes de alta frequéncia, tém
adquirido maior participagcdo no mercado brasileiro. Essas operacoes representaram
em setembro de 2010 cerca de 8% da capacidade de processamento da
BM&FBovespa, mas somente 0,7% do volume negociado. Devido a constante

mudanca de padrdes, tais sistemas estdo constantemente apregoando compras e
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vendas no mercado, sem que estas se configurem efetivamente em negocios
realizados. Isso resulta em aumento do custo para 0os que utilizam este tipo de
produto, como verificado no modelo, que em suas operacdes efetivamente realizadas
foi em 78,24% das vezes obtido o lucro, acumulando um retorno de 65,37% no
periodo de testes.

Ainda, considerando a longa base de dados coletada para treinamento e os
eventos macroecondmicos ocorridos durante o periodo de testes com dados
desconhecidos, ndo houve ganho durante o periodo compreendido de abril de 2008 a
novembro de 2008, onde o Ibovespa obteve expressivo retorno negativo em
decorréncia da crise mundial. Neste periodo, foi possivel, porém, obter resultados
satisfatérios de protecdo, com o modelo obtendo um retorno negativo de apenas
5,81% para o periodo ante um retorno de mais de 40% do Ibovespa. Em contrapartida,
no ano de 2009, o Ibovespa se recuperou e obteve uma variagdo positiva de
aproximadamente 82%, ante 67,29% do modelo.

Dessa forma, pode-se inferir que o modelo obtido foi eficiente em seu objetivo
de identificar padrdes de comportamento no mercado e buscar a antecipacdo de
tendéncias, sem que isso se configurasse ganho adicional para o longo prazo; ao
invés disso, seu lucro esta concentrado somente em operacdes de curto prazo. Este
resultado deve ser analisado com ressalvas, haja vista que condi¢des de mercado
ficticias foram utilizadas para fins de comparacéo.

Sugere-se por fim, como continuacdo do estudo realizado, a aplicacdo do
modelo elaborado para periodos intradiarios a fim de verificar se a capacidade
preditiva e de reconhecimento de padrbes do modelo para o periodo diario sédo
similares quando se altera a base de dados do periodo diario para periodos
intradiarios. Apresenta-se ainda a proposta de inser¢cdo de variaveis adicionais aqui
nao incluidas como forma de melhorar a capacidade preditiva do modelo, além de sua
operacionalizacdo real, como forma de mensurar o0s resultados obtidos

fidedignamente.

88

88



7. BIBLIOGRAFIA

ABELEM, A.J.G. (1994) — Redes Neurais Artificiais na previsdo de séries
temporais. Dissertacdo de Mestrado em Engenharia Elétrica — PUC/RJ, 1994.

ALEXANDER, C. (2001) — Modelos de Mercado. Ed. Saraiva e Ed. BM&F,
2005.

ALMEIDA, A.A (2006) - Os fractais na formagao docente e sua préatica em sala
de aula. Dissertacdo de Mestrado em Matematica. PUC-SP.

ANDERSON, D.R ; WILLIAMS, T.A ; SWEENEY, D.J (2003) — Estatistica
aplicada a Administracdo e Economia. Ed. Pioneira

ASSAF NETO, A.(2010) — Mercado Financeiro — Ed. Atlas.

ASIMOV, I. (2004) — I, Robot — Bantam Books , 12 edigdo 1950.

BANZ, R.W (1981) - The relationship between return and market value of
commom stock. Journal of Financial Economics, v. 9, p. 3 -18.

BAZERMAN, M.H (2002) - Judgment in Managerial Decision Making. New
York: Wiley, 5% ed.

BELLMAN, R.E (1957) — Dynamic Programming. Princeto University Press.

. (1978) — An Introduction to Artificial Intelligence: Can Computers

Think?. Boyd & Fraser Publishing Company.

BERNSTEIN, P. (1997) — Desafio aos Deuses — A fascinante histéria do risco —
Ed. Campus.

BLACK, F. (1972) - The capital asset pricing model: some empirical tests.
Studies in the theory of capital markets. New York: Praeger.

BOLLERSLEV, T. (1986) - Generalized autoregressive conditional
heteroscedasticity. Journal of Econometrics , v. 31, p. 307 — 327.

BONOMO, M.A ; AGNOL, I. (2003) — Retornos anormais e estratégias
reversas. Dissertacdo de Mestrado em Economia. Fundacéo Getulio Vargas, 2003.

BRANCH,B. (1977) — A tax loss trading rule. Journal of Business, v.50, n.2 , p.
198 - 207.

BRAV, A. ; HEATON, J.B.B. (2006) — Testing behavioral theories of
undervaluation and overvaluation. Evanston.

BREALEY, R.A ; MYERS, S.C ; MARCUS, A.J (2002) — Fundamentos da
Administracdo Financeira. Ed. McGraw-Hill Brasil.

CAMERON, R. (1997) — A Concise Economic History of the World — From

Paleolityic Times to the Present. Oxford University Press, 32 ed.

89

89



CASS, D. ; STIGLITZ, J.E (1970) - The Structure of Investor Preferences and
Asset Returns, and Separability in Portfolio Allocation : A Contribution to Pure Theory
of Mutual Funds. Journal of Economic Theory 2, p. 122 — 160.

CHANCELLOR, E. (1999) — Salve-se quem puder: uma histdria da especulacao
financeira. Companhia das Letras, 22ed.

CHARNIAK, E. ; MCDERMOTT, D. (1985) - Introduction to Atrtificial
Intelligence. Addison- Wesley.

CHO, D. ; ELTON, E.J ; GRUBER, M.J (1984) — On the robustness of the roll
and ross arbitrage pricing theory. Journal of Financial and Quantitative Analysis, XIX,
n.1, p.1-10.

CORREA , A.C ; SOUZA, AB (2001) - Fronteira Eficiente de Markowitz :
aplicacdo com ativos brasileiros. Adcontar, Belém, v.2, n.1, p. 7 — 10, 2001. Disponivel
em: http://www.nead.unama.br/site/bibdigital/pdf/artigos_revistas/236.pdf

COSTA, T. ; FAMA, R. (2008) — A Turbuléncia das Financas Modernas: Sera o
fim do comportamento aleatério e o surgimento do comportamento deterministico do
Caos?. X SEMEAD, USP. Disponivel em:
http://www.ead.fea.usp.br/semead/10semead/sistema/resultado/trabalhosPDF/239.pdf

CRAIK, K.J (1943) - The nature of Explanation. Cambridge University Press.

DAMODARAN, A. (2009) — Avaliagéo de Investimentos. Ed. Qualitymark

DE BONDT, W. F.M. ; THALER, R.H (1985) — Does the stock market
overreact?. Journal of Finance, v.40, p. 793 — 805.

; . (1987) — Further evidence on investor

overreaction and stock market seasonality. Journal of Finance, v.42, n.3, p. 551 — 581.

DHRYMES, P. J; FRIEND, I. ; GULTEKIN, N. (1984) - A critical reexamination
of the empirical evidence on the arbitrage pricing theory. Journal of Finance, v.39, n.2,
p. 323 — 346.

DOW, C. H. (1902) — Swings Within Swings. The Wall Street Journal of January
4, 1902.

ELLSBERG, D. (1961) - Risk, Ambiguity, and the Savage Axioms. Quarterly
Journal of Economics, v.75, p. 643 - 669.

ENGLE, R. F (1982) - Autoregressive Conditional Heteroscedasticity with
Estimates of the Variance of United Kingdom Inflation. Econometrica, v. 50, p. 987 —
1007.

FAMA, E. ( 1970) — Efficient capital markets : a review of theory and empirical
work. Journal of Finance, v.25, p. 383 — 417, 1970.

. (1991) - Efficient capital markets Il. Journal of Finance, v.46, n.5, p.
1575 - 1617, 1991.

90

90



.7 MACBETH, J.D (1973) — Risk, return and equilibrium: empirical tests.
Journal of Political Economy, v.81 , p. 607 — 637.
. FRENCH, K.R (1992) — The Cross-Section of Expected Stock
Returns. Journal of Financial , v.47, p. 427 — 465.
- . (1993) — Commom risk Factors in the Returns on Stocks

and Bonds. Journal of Financial Economics 33, p. 3 — 56.

FAMA, R. ; BRUNI, A.L. (1998) — Eficiéncia, Previsibilidade dos Precos e
Anomalias em Mercados de Capitais: Teoria e Evidéncias. Cadernos de Pesquisas em
Administragao, 1(7), 2° trimestre p. 71 -85, 1998.

FISCHER, D.H. (1996) - The Great Wave: Price Revolutions and the Rhythm of
History. Oxford University Press.

FROIS, K.P (2004) — Uma breve histéria do fim das certezas ou o paradoxo de
Janus. Cadernos de pesquisa interdisciplinar em ciéncias humanas, n. 63.

GALA,P. ; ROCHMAN,R. (2010) — Estudos em Financas: Investimentos. FGV,
p.13-28,2010.

GALBRAITH, J. K (1997) — The Great crash 1929. Mariner books, 1997.

(1992) — Uma breve histéria da Euforia Financeira. Ed.

Pioneira

GIBBONS, M.R ; HESS, P.J (1981) — Day of week effects and asset returns.
Journal of Business, v.54, p. 579 — 596.

GRUBER, M.J. ; ELTON, E.J ; BROWN, S.J. ; GOETZMANN, W.N. (2003) —
Moderna Teoria de Carteiras e Andlise de Investimentos. Ed. Atlas.

GUENA, R. ; VASCONCELLOS, M.A.S (2009) — Manual de Microeconomia.
Ed. Atlas, 22 ed.

HARRIS, L. (1986) - A transaction data study of weekly and intradaily patterns
in stock returns. Journal of Financial Economics, v.14 , p. 99 — 117.

HAUGLAND, J. (1985) - Artificial Intelligence: The Very Idea. MIT Press.

HAYASHI, A.D (2002) — Aplicagdo dos fractais ao mercado de capitais
utilizando-se as elliot waves. Dissertacdo de mestrado em Engenharia UFSC, 2002.

HAYKIN, S. (2001) — Redes Neurais: principios e pratica. Ed. Bookman, 22 ed.

HEATON, J.B (2002) — Managerial Optimism and Corporate Finance. Financial
Management, p. 33 — 45.

HEBB, D.O (1949) — The organization of Behavior. Wiley

HUBERMAN, L. (1981) — A Histéria da Riqueza do Homem — Zahar.

IVANQUI, J. (2005) — Esteira eletrénica com velocidade controlada por Logica
Fuzzy. Dissertacdo de Mestrado — PPGEI — CEFET/PR. Curitiba.

91

91



JENSEN, M. (1978) — Some anomalous evidence regarding Market efficiency.
Journal of Financial Economics, 6, n. 2/3, p. 95— 101.

JONES, C.D ; PEARCE, O.K ; WILSON, J.W. (1987) — Can tax-loss selling
explain the January effect? A note. Journal of Finance, v.42, n.2 , p. 453 — 461

JORION, P. (2003) — Value at Risk. Ed. BM&F, 22ed.

KAKU, M. (2000) — Hiperespaco. Ed. Rocco

KEIM, D.B ; STAMBAUGH, R.F (1984) - A further investigation of the weekend
effect in stock returns. Journal of Finance, v.39, n.3, p. 819 — 840.

KEIM, D. B (1989) — Trading patterns, bid-ask spreads, and estimated security
returns: the case of commom stocks at calendar turning points. Journal of Financial
Economics, v.25,n.1, p. 75 - 97.

KEYNES, J. M (1936) — Teoria Geral do Emprego , do Juro e da Moeda.
Ed.Atlas, 1990

KINDLEBERG, C.P (2005) — Manias, Panics and Crashes: History of Financial
Crises. Wiley Press.

KULKARNI, A. S. (1996) — Application of Neural Networks to Stock Market
Prediction. Disponivel em: http://machine-learning.martinsewell.com/ann/Kulk96.pdf

KURZWEIL,R. (1990) — The Age of Intelligent Machines. MIT Press

LAWRENCE, R. (1997) — Using Neural Networks to Forecast Stock Market
Prices. Disponivel em: https://people.ok.ubc.ca/rlawrenc/research/Papers/nn.pdf

LEITE, H.P. ; SANVICENTE, A.Z (1994) — indice Ibovespa: um padréo para 0s
investimentos brasileiros. Ed. Atlas.

LEROY, S. ; PORTER, R. (1981) - The Present Value Relation: Tests Based
on Variance Bounds. Econometrica, v.49, p. 555 — 574.

LINTNER,J. (1965) — The valuationof risk assets and the selection of risk
investments in stock portfolios and capital budgets. Review of Economics and
Statistics, v.47 , p. 13 -37 .

LINTZ, A.C (2004) — Dindmica das bolhas especulativas e financas
comportamentais: um estudo aplicado ao mercado de cambio brasileiro. Tese de
Doutorado, FEA-USP.

LUCE, R.D ; RAIFFA, H. (1957) - Games and Decisions: introduction and
critical survey. Wiley

MANDELBROT,B. (2004) — Mercados Financeiros fora de controle: a teoria
dos fractais explicando o comportamento dos Mercados. Ed. Campus.

MARIJANA, Z. (2003) - Neural Network Applications in Stock Market

Predictions — A Methodology Analysis. University of Josip Juraj Strossmayer in

92

92



93

Osijek,Croatia,2003.Disponivel em:
http://oliver.efos.hr/nastavnici/mzekic/radovi/mzekic_varazdin98.pdf

MARKOWITZ, H.M (1952) — Portfolio selection. Journal of Finance, v.7 , p. 77-
91.

MARTIN, J.L.M ; RUIZ, R.J.M (1992) — El inversor y los mercados financieiros.
Madrid, ESIC, 1992.

MCCULLOCH, W.S. ; PITTSW. (1943) — A logical calculus of the ideas
immanent in nervous activity. Bulletin of Mathematical Biophysics,v.5, p. 115 — 137.

MELLO, M. T (2004) — Aplicagéo de Redes Neurais Artificiais no Processo de
Precificacdo de Ac¢Oes. Trabalho de conclusdo de curso — Instituto de Fisica e
Matemética, Universidade Federal de Pelotas, Pelotas 2004. Disponivel em:
http://www.ufpel.tche.br/prg/sisbi/bibct/acervo/info/2004/mono_marilia.pdf

MILLER, M. ; SCHOLES, M. (1972) - Rates of return on the market: an
exploratory investigation. Studies in the theory of capital markets. New York: Praeger.

MINSKY, H. (1982) — Can it happen again?. M.E. Sharpe, inc.

MOSSIN, J. (1966) - Equilibrium in a capital asset market. Econometrica, p.
768 — 783

MUELLER, A. (1996) — Uma Aplicacdo de Redes Neurais Artificiais na previsdo
do Mercado Acionério. Dissertagdo de Mestrado em Engenharia. Universidade Federal
de Santa Catarina, 1996.

NEUMANN, J.V ; MORGENSTERN, O. (1944) — Theory of games and
economic behavior. Princeton University press.

NEWELL, A. ; SIMON, H.A (1961) — GPS, a program that simulates human
thought. Lerneda Automaten,p. 109 — 124.

NORVIG, P.; RUSSEL L, S. (2004) — Inteligéncia Artificial — Ed. Campus.

PAVLOV, I.P. (1927) - Conditioned Reflexes: An investigation of The
Psychological Activity of the Cerebral Cortex. Oxford University Press.

PINHEIRO, F.A.P ; JUNIOR, A.M.D ; JORDAO, M.R ; BASTOS, N.T. (2005) —
Gerenciamento de riscos corporativos: Classificacdo, Definicbes e Exemplos.
Unibanco Global risk management.

PINHEIRO, J.L (2003) — Mercado de Capitais. Ed. Atlas, 32 ed.

PINDYCK, R.S ; RUBINFELD, D.L. (2003) — Microeconomia. Ed. Pearson,
52Ed.

POOLE,D ; MACKWORTH, AK ; GOEBEL, R. (1998) - Computational
Intelligence: a logical approach. Oxford University Press.

PRIGOGINE, I. (1996) — As leis do caos . Ed. Unesp, 2000

93



RODRIGUES, R. F (2008) — Estudo da teoria dos Fractais e da Teoria do Caos
em Matematica para Financas. Universidade Estadual do Oeste do Parana, Cascavel,
2008.

ROLL, R. (1983) - On computing mean returns and the small firm effect.
Journal of Financial Economics, v.12, p. 371 — 386.

.; ROSS, S. (1984) — A critical reexamination of the empirical evidence
on the arbitrage pricing theory: a reply. Journal of Finance, v.39, n.2, p. 347 — 350.

ROSENBLATT, F. (1962) — Principles of Neurodynamics: Perceptrons and the
theory of Brain Mechanisms. Spartan.

ROSS, A. S (1976) — The arbitrage theory of capital asset pricing. Journal of
Economic Theory. v.13, p. 341 — 360.

ROSSETI, J.P (2003) — Introducdo a Economia. Ed. Atlas, 202ed.

SANTOS, E. P (2007) — Introducdo a teoria do caos. Il Semana de Pos-
Graduagéo em Fisica, UFPA, p. 1 - 9.

SARTORIS, A. (2008) — Estatistica e introdugdo a econometria. Ed. Saraiva, 32
tiragem.

SAVAGE, L. (1964) - The foundations of Statistics. New York: Wiley.

SCHEIKMAN, J.A . XIONG, W. (2003) - Overconfidence and Speculative
Bubbles. Journal of Political Economy, v.111, n.6, p. 1183 — 1219.

SEARLE, J.R (1992) - The Rediscovery of the Mind. MIT Press.

SESTREM, E. (2005) — Desenvolvimento de um prot6tipo para a predicao de
indices de acdes. Universidade Regional de Blumenau, 2005.

SHARPE, W.F. (1964) — Capital asset prices: a theory of market equilibrium
under conditions of risk. Journal of Finance, v.19, p. 425 — 442.

.(1966) — Mutual fund performance. Journal of Business, p. 119 —
138, Jan. 1966

SHLEIFER, A. ; SUMMERS, L. (1990) - The noise trader approach to Finance.
Journal of Economics perspectives, v.4, p. 19 — 33.

SILVA, A.B.B (2008) — Mentes Perigosas : O Psicopata mora ao lado — Ed.
Fontanar.

SKINNER, B. F. (2007) — Ciéncia e Comportamento Humano, 12 Edi¢gdo 1953
Ed. Martins Fontes.

SOUZA, C.AT ; TABAK, B.M ; CAJUEIRO, D.O (2006) — Investigacdo da
memoria de longo prazo da taxa de cadmbio no Brasil. Trabalhos para a discussao no
Banco Central do Brasil, n. 113, p. 193 - 209.

STEIN, M. (2006) — Jung. O Mapa da alma: uma introduc¢é&o. Ed. Cultrix.

94

94



STEVENSON, W.J (2001) — Estatistica Aplicada a Administracdo. Ed. Harbra.
12 ed.

THALER, R. ; BARBERIS, N. (2003) — Survey of Behavioral Finance. In:
CONSTANTINE, G.

THOMAZ, C.E. ; VELASCO, M.M.B.R (2005) —Analise de Tendéncias de
Mercado por Redes Neurais Artificiais. VII Congresso Brasileiro de Redes Neurais,
Natal p. 11/1 — 5, 2005. Disponivel em: http://www.fei.edu.br/~cet/cbrn05.pdf

TOBIN, J. (1958) - Liquidity preference as a behavior toward risk. Review of
Economic Studies, v.25, p.65-86.

TURING, A.M (1950) — Computing machinery and Inteligence . Mind , 59, 433-
460.
TVERSKY, A. ; KAHNELMAN, D. (1974) - Judgment under Uncertainty
Heuristics and Biases. Science, v.185, p. 1124 — 1131.
c . (1979) - Prospect Theory : An analysis of

Decision under Risk. Econometrica , v.47, n. 2, p. 263 — 292 , 1979. Disponivel em:
http://www.hss.caltech.edu/~camerer/Ec101/ProspectTheory.pdf

VARIAN, H.R (2003) — Microeconomia — Principios basicos - Uma abordagem
moderna. Ed. Campus, 72 ed.

WALTON, G.M ; ROCKOFF, H. (1998) - History of the American Economy.
Fort Wortk: the Dryden Press, 82ed.

WHITBY, B. (1997) — Why the Turing test is Al's biggest blind alley. Disponivel
em: http://www.cogs.susx.ac.uk/users/blayw/tt.html

WINSTON, P.H. (1992) — Artificial Intelligence. Addison-Wesley. 32ed.

95

95



8. ANEXOS

96

Correlations
Ibow_Fechs | Ibow_Rsi |Ibav_Osc(%| SPX_Fecha | SPX Rsi |SPX_Osol% | Nikkel Fec| Nikkel Rsi | Nikkel Osc|FTSE Fecha| FTSE Rsi | FTSE Osol |Dow Fecha| Dow Rsi | Dow Oscl | DAX Fecha| DAX Rsi |DAX Osol%
mento 134 Jacum. | mento 144 Jocum. | hamento | 144 | (elacum. | mento 184 | %ecum. | memo 134 | %jpcum. | mento 184 Jacum.
:;’:’;im 1 0,039 00e 74 - 180 o| 0022  -omal  ooos|  assen| -asie| o] 770rse)| - 1dmee a| 67 - 070+ 0,004
thow._Fecha fco*

menta laﬁ.ed] 0,143 0,095 0 0 0,229 0,418 0,599 0,726 0 0 055 0 0 0,999 0 0,008 069
N 1430 1220 1420 1420 1430 1219 1420 1420 1430 1220 1420 1420 1430 1220 1420 1420 1220 1220
:::E‘wﬂ:mn 0,029 1| aeseny| —aaaee)|  sewe|  aszen|  seme)|  ssen 0,047 0023 sean|  aar(em)| 2aeny| sese)|  asmen)| —oeuee)|  seme)| 12440

ov Rsi [t

144 & 0,143 0 0 0 0 0 0 0,08 0303 0 0 0 0 0 0,001 0 0
tailed)

N 1420 1420 1420 1220 1420 1219 1420 1220 1420 1420 1420 1220 1420 1420 1420 1220 1420 1420
P

earson o04a| 29344 1 0018 333(*) 02| 0750+ 0,002 0,027, ) 0017 184+ oou1| amee)|  L1es+*)
Correlation

] o

Jacum. (aﬁ.ed] 0,09 0 0,504 0 0 0,345, 0,005 0,931 0,302 0 0 0,531 0 0 0,666) 0 0
N 1420 1420 1420 1220 1420 1419 1420 1220 1420 1420 1420 1220 1420 1420 1420 1220 1420 1420
Pearson i Came . ] e ) Caee
e | 7] 11 0,018 1 002\ -1ses| a7 0017 8360 0014 )| -1z 0021 ssal 160(*4) 0,003

SPK_Fecha oo "

menta laﬁ.ed] 0 0 0,504 0 0,281 0 0 0,519 0 0 0,604/ 0 0 0,424 0 0 0914
N 1430 1220 1420 1420 1430 1219 1420 1420 1430 1220 1420 1420 1430 1220 1420 1420 1220 1220
E:::;:m Ss0ey|  serrm|  eeny| —as7en) 1| seueey|  2osiee|  ersem|  osaey|  esse)|  2ereny|  maree)| -issen)|  enzen|  sisee) ooos| 7287)| 1sm(ev)

SRS oo

144 & 0 0 0 0 0 0 0 0,002 0 0 0 0 0 0 0,653 0 0
tailed)

N 1420 1420 1420 1220 2614 1219 2614 2612 1420 2614 2614 1220 1420 1420 1420 2614 2614 1420
Pearsan

of s3] 33 002 1 002 o780 0,057, 0,024 0015 3050+ 0006 165(+4)| 218+
Correlation JA53(%°)),333(%7) 1 2 LJ076(%%) 1 2 1 1 L305(%%) 1 LJIB5(*%) ,218(*%)

e o

Jacum. (aﬁ.ed] 0,999 0 0 0,281 0 0391 0,008 0,161 0372 0 0 055 0 0 0825 0 0
N 1219 1419 1419 1419 1419 1419 1419 1419 1419 1419 1419 1419 1419 1419 1419 1419 1419 1419
:;’:’;im 0022 aa7n) 0025 -1ase)|  208(es) 0,023 1| psae|  ossl|  aseee)|  asapen 0032| -252%%)| 23500 002 et A7) 0,037

Wikkei_Fec fco"

hamento |5 0,218 0 0,348) 0 0 0381 0,006 0,028 0 0 0,226 0 0 0,498 0 0 0168
tailed)

N 1430) 1420 1420 1420 2614 1219 2614 2612 1420 2614 2614 1420 1420 1420 1420 2614 2614 1220
E:?:;:iun 0018 asem| st amuee)|  eise)|  omeien|  0ssie) 1| a7y assien|  seerem)|  oaren)|  asuee)|  seseey|  Lomeree)|  asmem|  sszeny| 11007

Nikkei_Rsi Sie. (2.

144 & 0,599 0 0,005 0 0 0,004 0,005 0 0 0 0 0 0 0,005 0 0 0
tailed)

N 1420 1420 1420 1220 2614 1419 2614 2612 1420 2614 2614 1220 1420 1420 1420 2614 2614 1420
E::r';:m 0,008 0,047 0,002 0017 o824 0037 osar|  aames 1 0037 aoape| 136 0013 089(%) 0,015 0021 msapse)| 123+

Wikkei_Ose 202

()acum. (aﬁ.ed] 0,726 0,08] 0931 0,519 0,002 0,161 0,028 0 0,167 0 0 0515 0,009 0,092 0,438 0 0
N 1420 1420 1420 1420 1420 1419 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420
:;’:’;mn 469("") 0,023 0027\  836(=7)| ,083("") 0p2a|  38e(-e)| 85("") 0,037] 1| s 0039 ,764("") 0,017 0,023 933("7)| ,141(°7) 0,044

FTSE_Fecha

menta 0 0323 0,302 0 0 0372 0 0 0,167 0,009 0,185 0 0522 0,387 0 0 0,009

1430) 1420 1420 1420 2614 1219 2614 2612 1420 2614 2614 1420 1420 1420 1420 2614 2614 1220
Z:::f":im sy seerm|  aeaeny| -zasiee)|  2aren)|  asepeny|  owe)|  sesreny|  eae)|  osuee) 1| sseren)| -gsoreny|  esore)|  aestn|  es7|  gsuee|  2smie)

FSERsi g

144 & 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,009) 0 0 0 0 0,08 0 0
railed)

N 1420 1420 1420 1220 2614 1419 2614 2612 1420 2614 2614 1220 1420 1420 1420 2614 2614 1420
E;’::m 0018 17| amsen|  -omial  amape)|  asspe 0032 02e+)| 1360+ 003 358004 1| oo asien| 2080+ 0001 2350+4)|  dpo(++)

FTSE_Ose( ot

%)acum. taﬁ.ed] 0,55 0 0 0,504 0 0 0,226 0 0 0,145 0 0,495 0 0 0972 0 0
N 1430 1420 1420 1420 1430 1219 1420 1420 1430 1270 1420 1420 1430 1270 1420 1420 1230 1420
:;’:’;m a7007)| - 12207 0017 eE7et)| - 1s6(e7) o016 2527 8107 oo1z|  7eert)| -ssoren|  nois 1| e 0028 gosit)| 185077 0,003

Dow_Fecha ¢ "

menta € 0 0 0531 0 0 055 0 0 0,615 0 0 0,495 0 0334 0 0 092
tailed)

N 1430) 1220 1420 1420 1220 1219 1420 1420 1220 1220 1420 1420) 1220 1220 1420 1420) 1220 1220
P
oy | 18| 2| s sgaueel|siare)|  sos(e)| 2ss()|  seareel| 0sal] 0017 gaive| 181|170 1| s -1z some)| 670

Dow_fsi 2

144 & 0 0 0 0 0 0 0 0 0,009 0522 0 0 0 0 0 0 0
railed)

N 1420 1420 1420 1220 1420 1419 1420 1220 1420 1420 1420 1220 1420 1420 1420 1220 1420 1420
::::m of asmey| 31300 0021 1804  7EO(+*) 002 o7ar) 0,045 0023 ssiew| 206044 0025 34004 1 0002 1534|202+

Dow_Ose fo”

%)acum. laﬁ.ed] 0,999 0 0 0428 0 0 0,348| 0,005 0,092 0,387 0 0 0,334 0 0,948 0 0
N 1430 1420 1420 1420 1430 1219 1420 1420 1430 1270 1420 1420 1430 1270 1420 1420 1230 1420
::::’a"m &8 0oy oou| seee) 0,009 ooos| zexien| 1s7(e) ooz1| st 00w 0001 8037|1277 0,002 1|z 0,044

DAX_Fecha [g "

menta € 0 0,001 0,666 0 0,653 0,825 0 0 0,438 0 0,058 0972 0 0 0,948 0 0,007
tailed)

N 1220 1220 1420 1220 2614 1219 2614 2612 1420) 2614 2614 1220) 1420) 1220 1420 2614 2614 1220
P
o | OB ssE)|aserse)| aasorsel| sl esiee)| amaen)| asas)| essresl| demie|  7saen)| 23t -1estel| oS08 saee)| 23 1| 3s6e)

DAX Rsi o
Si. (2-

144 E 0,003 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
railed)

N 1420 1420 1420 1220 2614 1419 2614 2614 1420 2614 2614 1220 1420 1420 1420 2614 2614 1420
:;’:’;m oooa| 12a4|  aseien 0003 1ma(s4)|  21m(++) 0037 1100|1230+ 0osa| aasiee|  assres) 0003 1674 202004 0084 356(4) 1

DAX_Ose(fce "

Jacum. laﬁ.ed] 0,869 0 0 0914 0 0 0,168| 0 0 0,09 0 0 02| 0 0 0,097 0
N 1430 1220 1420 1420 1430 1219 1420 1420 1430 1220 1420 1420 1430 1220 1420 1420 1220 1220

** Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed)

* Correlation is significant at the 0.05 level (2-tailed).

Anexol- Correlagdo Bolsas Mundiais
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Osc(%) | Osc(® Mov A
Px Close 1d | Chg Net 5d | Chg Net1d | Px Last ::clhl “I’HJ“” Maximas | PxHigh | Pxlow | PxOpen |PxVolume ‘;;Dd"'g Rsi 14d Rsi 3d Rsi 30d Rsi od
Pearsan 1| osor) 0027 ass(=e)|  -057(7) 0,019 -00m| gs9(==)| ass(=t)| s99(e") oo1| 8s1")| 1010 poia| 178(=+)| ,075(*
Coelation ,050( X ,998( 057 1 1 ,999( ,998( ,999( X 861 101 ] 178 075(
P Close 1 fa'ﬁefl 0,011 0,17, 0 0,032 0,465 0,964 o 0 o 0,607 0 o 0,471 o
N 2614 2614 2614 2614 1420 1420 1420 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 261
Pearson
Correlation 050(%) 1 - Th | T A A3177) BL0(T)| 45407 JOB3(77)| L0747 J056(77)|  -070(%")  -.0BB(*") BE7(TT) B0l 509077 A52(
Chg Net 5d. | Sie. (2- 0,011 0 0 0 0 0 0,001 0 0,004 0 0 0 0 0
tailed)
N 2614 2614 2614 2614 1420 1420 1420 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 261
Pearson
! 0,027 4460 1 0,038 e67(*+)| 775(*t)| 573(e 0,011 0,017 -0,012 -0,023 003| earey|  e1set)|  247(0%)| 213
Comelation [Sad] (=) 1) () 1= () =) l
Che Net 1d fa'ﬁ;:] 017 0 0,055 0 0 0 0571 0,575 0,547 0,23 0,123 0 0 0
N 2614 2614 2614 2614 1420 1420 1420 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 261
Pearson
! 098(*+)| ,079(** 0,038 1 0,02, 0,042 0,044 ,99m(*+)| e9m(*e)| 9B(** 0008 gsare+)| 123(%+)| 0sare)| eaevy| 201
Comelation 1) ) 1*) () =) ) 1= (=) =) 1
Px Last fa'ﬁ;; 0 0 0,055 0,454 0,115 0,087 o 0 o 0,648 0 o 0,006 o
N 2614 2614 2614 2614 1420 1420 1420 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 261
Pearson es . e es . . i . . e . - e
Comelation | 057143100 9670+ 0,02 il gemes|  seee) 0,009 0 0,034  -085(%) 0,088 3gs(~)| 1o(ve)| e8| 815
Osc(%) Sig. (2-
fech. taﬁ'ed] 0,032 0 o 0,454 0 0 0,722 0,986 0,185 0,015 0,073 o 0 o
N 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 142
Pearson ee . .. ee . R . § fee . . e
oo 0018 g10(*)| 775 0042 ,797(**) 1 78100 0,015 0,028 0,004 -083(**) 0,043 ,as3ape)| 7a3ee)| 315+ 5300
Osc(%)acu Sig. (2-
m. & 0,485 0 o 0,115 o 0 0,562 0,207 0,891 0,002 0,108 o 0 0
tailed)
N 1420 1820 1820 1420 1820 1420 1820 1420 1420 1820 1420 1820 1420 1420 1820 142
Pearson
-0001| asape)| 573" oosa| s96(=)| 7a1(e" 1 0,024 0,035 oo11| - 066" oo32| ase(=)| ssuee)| 260(=)| e18(
Coelation 1 4s4(m=)|,573(%7) ] J596(77) ,741("") 1 ] X 065(°) 1 J356(%7)| .551(77)|  ,260("7)| 818
Maximas fa'ﬁefl 0,964 0 o 0,097 o 0 0,384 0,185 0,671 0,013 0,23 o 0 o
N 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 142
Pearson
Coeton | setem] s o011 gemime) -0,009 0,015 0,024 1| Legere|  Lesae) o013 ssar)| 10777 003s| 17er*)| o8|
P High falﬁef] ] 0,001 0,571 0 0,722 0,562 0,364 0 o 0,507 0 o 0,078 o
N 2614 2614 2614 2614 1420 1420 1420 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 261
Pearson - en e ee - es ee . - s
o on | 0BT 07 0,017 3990+ o 0,028 0,035 299 1| ,999°) o004 gsare+)| 12s(e+y|  L0s7e)| 2000+ 102
Pxlow Sie. (2- ] 0 0,375 0 0,086 0,207 0,185 o o 0,833 0 o 0,017 o
tailed)
N 2614 2614 2614 2614 1420 1420 1420 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 261
Pearson
! 099(*+)| ,056(** -0,012| 998~ -0,034 -0,004 o011 9sme)| e9miee 1 001| 8s0(e+)| ,106(* 0,024 182(*+)| ,081(*
Comelation 1) [Sad] () 1*) () ) 1°) =) 1
Px Open falﬁe:!l 0 0,004 0,547 0 0,185 0,891 0,671 0 0 0,618 0 0 0,221 0
N 2614 2614 2614 2614 1420 1420 1420 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 261
P
earson 0,01| -070(**) -0,023 0000 -085(*)| -083(*+)| -086(°) 0,013 0,004 0,01 1 0,020 -036(~)| -036i*) -0,034] -057(**
Correlation
Px Volume: fa'ﬁ;f] 0,607 0 0,23 0,648 0,015 0,002 0,013 0,507 0,833 0,618 0,143 0,004 0,004 0,082 0,00
N 2614 2614 2614 2614 1420 1420 1420 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 261
Pearson ee i . § . . . § ee . . i ee _ ee R - _ e
Contion | BELIT)| - 088(=7) 0,03| B39(**) 0,048 0,043 0,032 364=)| ,ES4(ee)| ,E60(**) 0,029 1| -205(e%)| -2070¢| -2320%)| -171
Mov Avg Sig. (2-
200d € 0 0 0,123 0 0,073 0,108 0,23 o 0 o 0,183 0 0 0
tailed)
N 2614 2614 2614 2614 1820 1420 1820 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 261
Pearson
w1(==)| ee7(=)| 3sarem|  L1zapee)|  3esie)|  Lee3rsy|  3seee)|  107(e=)| L12s(==)| ,106(==)| -0s6(==)| -205(-= 1| 73ee|  e3aee|  e7are
Comelation | 10177 BBTSCI 384ty 1230t 3em(st)|aas(t)|ESE(TU)|A07(T|)| 25077 106(%%)|  -056(*7)|  -205(°) 3877|3974
Rsilad Sie.(2- 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,004 0 0 0
tailed)
N 2614 2614 2614 2614 1420 1420 1420 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 261
Pearson
po1s| gouew)| eis(ewy| oseeey| sr0ev)| 7a3emy|  ss1(c 0,035 047(* 0,024 -0s6(*7)| -107(%)| 738("" 1| ssaen| sanqes
Comelation 1 BOL™7)|B1B(*7)| L054(77)|  E19(7t)| 743ty 5B1t7) 1 0477 X J056(*7)|  -107(77)| ,734("7) J552(77)| ,Ba1(
el 3d fa'ﬁefl 0,471 0 o 0,006 o 0 0 0,078 0,017 0,221 0,004 0 o o
N 2614 2614 2614 2614 1420 1420 1420 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 261
Pearson ree . .. ree . ree . e ee . : R ee e e e
ot | e sosrem| 2s7ien)|  asaee)|  2esien)|  sistty| sort)|  a7eee)| aooee)| 1827) 0034 -232°+)| @3arey|  ss2ute) 1| sax
Rsisod \Sig. (2- 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,082 0 0 0
tailed)
N 2614 2614 2614 2614 1420 1420 1420 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 261
Pearson
! 075(* g5y a13ev)|  Lt01re+)| a1s(ee)|  s3ore+| easee)|  Loes(emy| 020t 081(e%)| -057(*+)| -17i(=+)| e7arst| sanve)| seaqee
Comelation { () (=) ) (=) 1) (=) { () =) ) ) 1= ) =)
Rsiad Sig- (2- 0 0 0 0 0 ] 0 0 0 0 0,003 0 o 0 o
tailed)
N 2614 2614 2614 2614 1420 1420 1420 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 261

* Correlation is significant at the 0.05 level (2-tailed).

** Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).

Anexo2 — Correlacdo DAX
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Correlations
Fech
echament | Osc3) Osc(¥)acu Maximas
o fech. M.
Pearson 1 0,016 0,035 0,031
Correlation
Fechament Sig. (2
= 0,549 0,183 0,237
° tailed) ' ' '
M 1420 1419 1419 1419
Pearson
. 0,016 1 ,600[** ,334(=*
Osc(%) Correlation (=) ()
5C -
Sig. (2-
. . 0,549 0 0
fech tailed)
M 1419 1419 1419 1419
Pearson
. 0,035 GO0[** 1 ATR[*=
— Correlation ! B00(*%) ATE%7)
e Isig (2 0,183 0 0
m- tailed) '
M 1419 1419 1419 1419
Pearson
. 0,051 ,334(=* ATe(=* 1
Correlation () (=)
Maximas |Sig. (2-
. 0,237 0 0
tailed)
M 1419 1419 1419 1419

** Correlation is significant at the 0.01 level [2-tailed).

Anexo 3- Correlacao dolar
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‘”;;';‘ Eﬂ;g’i‘:w EamVid | Pe Ratio P‘Iﬁ;{” ::“2: Ebitda | Px Close 1d | Chg Net 5d | Chg Net 1d ’E["ng"' D:ﬁ:’ 0“‘::_’“" Maximas | Maxima | Minima | Abertura | Px Volume M:;“':"g Rsi 14d Rsi3d Rsi 30d
Ef:;:’:m 1| -a070)| -geree)|  sse(t)| Lvos(e)|  s7ue)| -sms(ee)| o160 0,028] 0017\ 918(") o001 0012 02| g8 ew7en)| saerwe)| easem| Bayee)| -oes(v 0052 -1317)
o e
Book eaiey 0 0 9 0 0 o 0 0,288] 051 0 0,958} 0,855 0,249) 9 0 9 o 0 0,001 0,112 o
N 1420) 1420) 1420) 1220] 1420) 1420) 1420] 1420) 1420) 1420) 1420) 1420) 1420) 1420) 1420) 1420) 1420) 1420] 1420) 1420) 1420) 1420)
::::;’:m 107(°*) 1 ss0ee)| -2eam| 7030 0012| 10307 -1s007)|  Lo83(T) 005 -187("") 0,036} 0,025 po2e| a0 -asar)| o000 -2secny| 2870t 21mt)|  oss(e)| 2ss(et)
Cash Flow 2
per sh “';'N]' 9 0 o 0 0,66| o 0 0,002| 008 0 0,177} 0351 0,353| 9 0 9 o 0 9 0 0
N 1420) 1420) 1420) 1220] 1420) 1420) 1420] 1420) 1420) 1420) 1420) 1420) 1420) 1420) 1420) 1420) 1420) 1420] 1420) 1420) 1420) 1420)
P
comontion | S| 2600 1| -es7e) 8ag(++)| 550(*)| -908(**) 0,007| 0 0011 0041  -D00S| -908(**) J906(*%)|  -570(*%)| -BBLY)| AT0()| 07A(*f)|  262(*%)
Earn Vid ‘S;i:dl] of 0| of 0| of 0| 0| 0,803 0,987| 0| 0,68] 0,119| 0,845 o 0| of 0| 0| of 0,008| 0|
N 1420) 1420 1420) 1220 1420 1420) 1420) 1420 1420) 1420 1420) 1420) 1420 1420 1420 1420 1420) 1420 1420) 1420) 1420 1420
Pearson
898)|  -284(+)| 857>+ 1 878(~*)|  -558(** 0,014] 001 0003 0036 0015 ,03(* 8024} ,570( - 139(* -054(%)|  -230(**
Correlation JB9B(*C)|  -2440°%)| -857(**) BTB()| +559(*) ), ), ! S ), ,903(%%)| S802(*%) - ,570(**) -139( 1054(%)|  =,230(*%)
Pe Ratio f;i;] of 0| 0| 0| of o 0| 0,595 0,711 0| 0,899] 0,172 0571 o 0| of o 0| of 0,082 0|
N 1420) 1420 1420 1220 1420) 1420) 1420) 1420 1420) 1420 1420 1420) 1420 1420 1420 1420 1420) 1420) 1420 1420) 1420 1420
:i’:z’:m 708} ~703(w)| -gave)| 7TIen) | sese)| areee|  saapny| 0081 0,015 B25("") o018) 0026 ooos| s6(-v)| gazet)| sesiww)| e3avmy| Besgre)| -210()| -085(°t)| -30s(**)
PxTo Cash [
& 9 0 0 9 0 o o 0,245 0577| 0 0,482} 0,336| 0,777 9 0 9 o 0 9 0 0
tailed)
N 1420) 1420 1420) 1220 1420) 1420) 1420] 1420) 1420) 1420 1420) 1420) 1420) 1420 1420] 1420) 1420) 1420] 1420) 1420) 1420) 1420
Ef:;:’:m a7 0012 -Bag(e)| E7E()| 593(7) 1| -7es)|  Bss(ee) 0,035 0023 862"") 0005| 0012 o021 seos)| gsu)|  Lgserwe)| 3satmy| 73xee)|  -oes(t) 0,032 -096("%)
i FONT
eiwa [0 9 066 0 9 0 o 0 0193 0391 0 0,861 0,855 0,437 9 0 9 o o 0014 0,228 o
N 1420) 1420) 1420) 1220] 1420) 1420) 1420] 1420) 1420) 1420) 1420) 1420) 1420) 1420) 1420) 1420) 1420) 1420] 1420) 1420) 1420) 1420)
::::;’:m J688(1)| 03|  ssor)| -sse(ev)| -a7ecey| -78s(7e) 1| -ze7en 03 -002| -3897) 0,004} 0002|  -00us| -se&c)| -387cn)| -seae)|  o7s(en| 284000 0,012} 0,003 001
Evitda ‘S;i;:] o 0 0 o 0 o 0 0,263 0,451 0 0,82} 0,935| 0,514 o 0 o 0,004} 0 0,524} 0915 072
N 1420) 1420) 1420) 1220] 1420) 1420) 1420] 1420) 1420) 1420) 1420) 1420) 1420) 1420) 1420) 1420) 1420) 1420] 1420) 1420) 1420) 1420)
Pearson . .
correlation | #*8™") 02 1 o008 005 ~084(*) 0,013 138
Px Close 1d f;i:dl] of 0| 0| of 0| of 0| 0,754| 0,053 0| 0,018] 0,009| 0,613 o 0| of 0| 0| of 0| 0|
N 1420) 1420 1420) 1220 1420 1420) 1420) 1420 1420) 1420 1420) 1420) 1420 1420 1420 1420 1420) 1420 1420) 1420) 1420 1420
;::;’:m o028 083(**) 0,007] oo1e| 0031 0,035 003 -0008 1| ea0+ 002 as-s)| semen)|  gsae) 0,001 0012 0008 -167(*%) Jss(e)|  esnge)
Crg Net 5 f;i;] 0,288] 0,002] 0,803 0595 0,25 0,193 0,263 0,754 0 0,441 0 0 0 0,982] 0,591 0751 o 0,003 0 0 0
N 1420) 1420 1420 1220 1420 1420) 1420) 1420 1420) 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420) 1420) 1420 1420 1420 1420
:i’:z’:m 0,017| 0,045 0 oo 0015 0,023 002 -00s1| as0() 1 o0 g7(e=)| 7Eset)|  s97(") 02| 0015|052y -089(")| YUEE] I TES| IITED I EE)
Crg Net 1 f;i;] 051 009 0,987 0711 0,577 8391 04451 0,053 9 0,609] 9 0 0 0,425 0,581 005 001 0,212 9 0 o
N 1420) 1420 1420) 1220 1420) 1420) 1420] 1420) 1420) 1420 1420) 1420) 1420) 1420 1420] 1420) 1420) 1420] 1420) 1420) 1420) 1420
Ef:;:’:m 918()| -87(7)| -so7et)|  soa(es)| g2ty meae)| -3sa()| o98(t) 0,02] 0,014] 1 0001 008 o028 gg9(n)| geaet)| Lgemrwe)| e3semy| sexee)| 117 j056(7)|  -185(%)
Fechament [
o ey 9 0 0 9 0 0 o 0 0,441 0,609| 0.982] 0495 0,334 9 0 9 o 0 9 0,036 o
N 1420) 1420) 1420) 1220] 1420) 1420) 1420] 1420) 1420) 1420) 1420) 1420) 1420) 1420) 1420) 1420) 1420) 1420] 1420) 1420) 1420) 1420)
::::;’:m 0,001 0,03] 0,011 0003) 0019 0,005 o008 -oma(n| asar| eI 0,001 | zseen|  soaet) o038 00| -o0ea| -esmn|  woaa| sson)| sl 233
oscl®)  foey
fech, “';'m 0,958| 0,477] 0,68 0,839] 0,482 0,851 0,822} 0,015| o 0 0,382 0 0 0,22} 0,305 0,017] 0,012} 0,125| o 0 0
N 1420) 1420) 1420) 1220] 1420) 1420) 1420] 1420) 1420) 1420) 1420) 1420) 1420) 1420) 1420] 1420) 1420) 1420)
P
eareon, 0,012 0,025 0,041 00| 00 0012 0,002 o018 7980 1 0047 0037 -070(*%)
Correlation
T
m. wi.edl 0,655 0351 0,119] 0,172} 0,335| 0655 0,936} 0,009| o 0 0,495 o 0 0,078} 0,167] 0,009| o 0,001 o 0 0
N 1420) 1420 1420) 1220 1420 1420) 1420) 1420 1420) 1420 1420) 1420) 1420 1420 1420 1420 1420) 1420 1420) 1420) 1420 1420
;::;’:m 0,02| 0024 0,005 0,015 0,008| oo21|  -0003| 0013 geyee)| 597 o8| eoa(v)| 723 1 0,003 0012 0014 -076(*") 5430w 25240)
Maximas f;i;] 0,829| 0,359| 0,825 0571 0,777 0,837 0,914 0,613 of 0| 0,334 of 0| 0,914 0,664 0,608| 0,004 0,305 of 0| 0|
N 1420) 1420 1420 1220 1420 1420) 1420) 1420 1420) 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420) 1420) 1420 1420 1420 1420
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i [sig. (2-
Rsi 3d ‘;‘;E‘m 0,112| 0 0,008| 0,002} 0 0,228 0915 0 9 0 0,03 9 0 0 0,003 0,011 9 o 0 9 0
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=+ Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed)

* Correlation is significant at the 0.05 level [2-tailed)
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Pe Ratio f;ﬁ[_;l] 0| 0| 0| 0,436 0 o of 0,01 0,39 of 0,828 0,853 0,637 0| 0| 0| 0| 0 0 0,001
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=* Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed)

= Correlation is significant at the 0.05 level (2-tailed)
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Comelation is significant st the 0.01 level (-tailed).
* Comelation is significant a1 the 0.05 leve! (2-1ailed).
'3 Cannet be computen because st |east one of e var
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Osc(%) | Osc(% Mov A
Px Close 1d | Chg Net 5d | Chg Net1d | Px Last ffén] “Em]“” Maximas | PxHigh | Pxlow | PxOpen |PxVolume Z;M"g Rsildd | Rsi3d | Rsi30d
Pearson 1 0,003| -o407)| oes(e) 0,027 0,032 po1s| sos(e)| smoret| gesee| 27807t  E7E(*%) 0,034 0014 071"
Correlation 1 ,040( ,998( 1 , ) 999( ,999( ,999( 278( 878( ) ) 071
Px Close 1d f;ﬁeijzj 0,889 0,042| 0 0,313 0,224 0,583 0 0 0 0 0 0,085 0,478 0
N 2614 2612 2614 2614 1420 1420 1420 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614
Pearson - .. - ee R ee e . .
Correlation -0,003 1| a3s0%) o022 2000+ 557(ee)|  e1ee 0,014 0,018 0006 1200y -119(*)| e83(==)| 7ea=)| 5220
Chg Net 5d | Sig. (2- 0,289 0 0,262, 0 0 0 0,483 0,358 0,755 0 0 0 0 0
tailed)
N 2614 2614 2614 2614 1420 1420 1420 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614
Pearson - e e .- - . . . R . e ee e
o on | -02007)| a3sie) 1 o017| es3-+)| ,7s8(v+)| sE0(-") 0,002 0 o022| sy -0emm)|  3esteny|  smen|  L2sgpe)
Chg Net 1d fa‘ﬁefl 0,042 0 0,384 0 o 0 0,917 0,987 0,26 0,011 0,017 o 0 o
N 2614 2612 2614 2614 1420 1420 1420 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614
Pearson - .. . - ee i i ee . e .
comerntion | +2%8%7) 0,022 0,017 1 0047| L08s(=+)|  058(%)| 1o00(=+)| 1000(=+)| 2%a(=+)| -273(=+)| .&7E(**)| 053(=" 0021 0850
Px Last f;ﬁeiﬂzl o 0,262 0,384 0,079 0,001 0,028 0 o 0 0 o 0,006| 0,281 o
N 2614 2612 2614 2614 1420 1420 1420 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614
Pearson e .. .- . " - . e - .
o -0027| a00)| es3(*7) 0,047 1| 0| searee 0,024 0,024 0003 078~ 0033 338~ eo7(eey| 238077
Osc(%) Sig. (2-
fech. ‘aﬁ'ed] 0,313 0 0 0,079 0 0 0,572 0,57 0,906 0,003 0,208 0 0 0
N 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420
Pearson ee .. .- - - - ee . . e . .
Carrelation 0032 557(*+)| .758(**)| .088(~*)| 770(**) 1 730e|  om=y| 07204 0051 1450+ o048 ams(e+)| 73E(ee)| 3eere")
Osc(%)acu Sig. (2-
m. £ 0,224 0 0 0,001 0 0 0,007 0,006 0,056 0 0,068 0 0 0
tailed)
N 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420
Pearson e .- - e .- e } e . e
Correlation 0015 ,441(**)|  ,580(%%) JOSE(T)|584(7T)) LT30(%7) 1 0,044 0,044 0,028 ,111(**) 0,023| ,347(**)| 553(°%)| ,248(*7)
Maximas |Sig. (2- 0,583 0 o 0,028 0 o 0,094 0,095 0,285 0 0,391 o 0 o
tailed)
N 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420
Pearson - . - .. ee _— ) - . . .
Correlation .9%9(**) 0,014 0,002\  1,000(**) o024 072(**) 0,044 1) L000(**)| 2000(*%) -275(**)| .B77(**) J046(*) 0,01 ,079(**)
Px High f’:;jz] 0 0,483 0,917, 0 0,374 0,007 0,094, o o 0 o 0,019| 0,625 o
N 2614 2612 2614 2614 1420 1420 1420 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614
Pearson
) 099(~~ 0,018 o| 1,000~ 0022 ,072(- 0,042 1,000(~ 1| eme(eey| -272=+)| E7aree)|  L0see o014 o8s(*~
Correlation (=) (**) **) (=) (**) (=) **) (**) (**)
Sig. (2-
Px Low 1:;;11 0 0,358 0,987 0 0,37 0,006 0,096 0 0 0 0 0,007 0,486 0
N 2614 2614 2614 2614 1420 1420 1420 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614
Pearson - } - } . . ) - ee . . ee
comoon | 29%%7) 0,006 0022 999(*%) 0,003 0,051 0028 1,0000+)| ,999(**) 1| -amsee| Emee|  psat 0001 ,077(*)
Px Open f’;ﬁ;jz] 0 0,755 0,26/ 0 0,906 0,056 0,286/ 0 0 0 0 0,032 0,947 0
N 2614 2612 2614 2614 1420 1420 1420 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614
Pearson
) -276(-)| 1200 0s07)|  -2maemy| omereey|  zsieey| anyen| -27sen)| -27aeee)|  -27S(es 1| -as10+)|  312|  aes(ey| 3esqe-
Correlation (=) (== (*) (**) (=*] **) (**) (=) (**) (**) (**) (**) (=) **)
Px Volume |Sig. (2- 0 0 0,011 0 0,003 0 0 0 0 0 0 0 0 0
tailed)
N 2614 2614 2614 2614 1420 1420 1420 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614
Pearson - ; . ) . ee } . } . . e ) . ) . ) - _ .
Correlation BTR(TT) - 1180%%) S047(7) LBTB(7) 0,033 0,048 0,023 B7T(**)|  B7A(**)|  ETE(*7)|  -45L0%%) 1| -251(**)| -130(**)| -310(**)
Mov Avg Sig. (2-
200 & 0 0 0,017 0 0,208 0,068 0,391 0 0 0 0 0 0 0
tailed)
N 2614 2612 2614 2614 1420 1420 1420 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614
Pearson
) oosa| ee3=e)| 385+ 0s3(-my|  3see)| Lams(eey| 3a7(-- 08(+)| 052(~ oae)|  s12(eey| - 25100 1| 7a7eeey| esage-
Correlation (**) **) {**) (**) %) ** (*) (**) (%) (**) **) (**) {**)
Reildd  |Si. (- 0,085 0 0 0,006 0 0 0 0,019 0,007 0,032 0 0 0 0
tailed)
N 2614 2614 2614 2614 1420 1420 1420 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614
Pearson . .. . .. - } - R . - .
Correlation 0,014 799(**) .617(*") 0,021 BO7(**)| ,73B{**)| .553(*" 0,01 0,014 0,001 ,185(**)| -130(**)| .727(*% 1| 548(*%)
fisi 3d Sie- (2- 0,478 0 0 0,281 0 0 0 0,625 0,486 0,047 0 0 0 0
tailed)
N 2614 2612 2614 2614 1420 1420 1420 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614
Pearson
o71(==)|  522(=*)| 224=+)| oss(=+)| 238(=+)| ,3e9(=+)| 2a8=my| o7ar=)| oss(=e)| Lo7R(ee)|  ses(=+)| -3100)| @3aeey| 5am(-- 1
Correlation | OTUTTN 522(TTY|L244(7T)| OBS(TT)|23B(TT)3BS(7T)| 248("T)|  O79(T7)| 0BG LOTT(TT)3BE(TT) -310(T7)|834(77)|  548(77)
Reizod |Sie. (2- 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
tailed)
N 2614 2614 2614 2614 1420 1420 1420 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614
Pearson
Comretation oo1s| 7es(=e)| asem|  osermy|  somem|  sesiet)| 210077 0,031 0,037 o02s| 27armm)| -zagem|  gvaeey|  sssiem|  ssaree)
fisi 3d sie. (2 0,429 0 0 0,045 0 0 0 0,116 0,062 0,206 0 0 0 0 0
tailed)
N 2614 2612 2614 2614 1420 1420 1420 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614

* Correlation is significant at the 0.05 level [2-tailed)

** Correlation is significant at the 0.01 level |2-tailed).
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Correlations
Fechament| Osc(%) | Osc(%)acu A Indx Px A I Mav Avg A ! A !
° tech. m. Maximas Book Earn Yid Pe Ratio |Px Close 1d | Chg Net 5d | Chg Met 1d Px High Px Low Px Open Px Volume 200d Rsi 14d Rsi 3d Rsi 30d Rsi 9d
Pearson. 1 0,001 0,011 002 8s2vn)| -7seremy|  sseiet|  gem(mn) 0,012 oot soerrmy| eesremy|  gemimn| ssorty|  eseirti| -1s7ee|  -oemm| -23mimi| -12800m)
o Correlation
Sig. (2
a E 0,956/ 0,668| 0,421 0 0 0 0 0,642| 0,696/ 0 0 0 0 0 0 0,011 0 0
tailed)
N 1420 1419 1419 1419 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420 1420
P
non -0,001 il seen| s 0034 0,009 oo -oe0r)| e erieny| 002 o028|  osorn)|  ooes|  ooes|  sasieqy|  soseen)|  2s0et)|  3sien)
Oscls) [
fech. Iaﬁ'm 0,955 0 0 0,195 0,721 0,634 0,024 0 0 0,235 0,292 0,024 0,108 0,094 i i i i
N 1413 1413 1413 1413 1413 1413 1413 1413 1413 1413 1413 1413 1413 1413 1413 1413 1413 1413 1413
>
o ao| a9+ 1| ssien) 0,05 0,005 o001 -osarn|  sTerem|  mooree)| 0033 003 0600|060 -o77em)|  asaee)|  7esew| 33300 532000
Osclsijacy [omo-
m. & 0,658 0 0 0,05 0,857 0,5 0,025 0 0 0,155 0,263 0,025 0 0,004 0 0 0 0
tailed)
N 1419 1419 1419 1419 1419 1419 1419 1419 1419 1419 1419 1419 1419 1419 1419 1419 1419 1419 1419
Pearson 002| .81007) 1 oosi| 0028 oo2| 00| Las0t) 0 ooos| ool oosy ooy zear ) 403(77)
Correlation
Maximas f‘a‘ﬁeﬁ 0,431 0 0 0,054 0,321 0,313 0,565 0 0 0,988 0,777 0,556 0,053 0.25 0 0 0 0
N 1419 1419 1419 1419 1419 1419 1419 1419 1419 1419 1419 1419 1419 1419 1419 1419 1419 1419 1419
z:r':;;iun 832+ 0,034 0,05 0,051 1| -asee|  a0aem|  sgeee)|  o7en) o038 ssaiee)| ssarem|  seeem)| -3eoree)|  3maee|  0aee)|  ossiee)| L1300e)|  Losore)
Ina Px [
Book & 0 0,195 0,05] 0,054 0 0 0 0 0,053 0 0 0 0 0 0 0,003 i i
tailed)
N 1420 1413 1413 1413 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614
Pearson. - 758(") -0,009 0,005 -0,026| -268(=") 1| -sa7en| -a7aem 0,002 <0005 -178=n)| -183==)| -17u=)| -218=")| -2520-7)| os0(=") 0035 52| 060~
Correlation
Eam¥id |Sie. (2- 0 0,721 0,857| 0,321 0 0 0 0,934] 0,812] 0 0 0 0 0 0 0,071 0 0,002|
tailed)
N 1420 1419 1419 1419 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614
P
e | 55807) 0,013 0,001 oo27| oume)| Learn) i s o00s ooo1| sere)| Lwemee|  Lasse)| s zsaen)| -aoote|  ossin| Samee)|  Sovere)
Pe Ratio f;ﬁgif] 0 0,634 0,96| 0,313 0 0 0 0,792 0,969 0 0 0 0 0 0 0,02] 0 0
N 1420 1419 1419 1419 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614
pearson 998(* 060(*} 059(*) 0015 5460+ 171(*+) 1 001 043%) g99(=+)| 1,000(**) 063(* 044(*) 055(++)
cometation | 78! 060( 055( X 5461 s X 023 998 000( 063 ,024( ,055(
Px Close 1d |Sig. (2- 0| 0,024 0,025 0,565 0| 0| 0| 0,626 0,023 0| 0| 0| 0| 0| 0,001 0,024 0| 0,005
tailed)
N 1420 1413 1413 1413 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614
Pearson 0012 a23*=)| s797)| asoty| 077 0,002| 0,005 0,01 1| Lasape) 0,018] 0,03 0009| -142(*=)| -083(*=)| sa2(=+)| 7s0(=n)| Lasarem| 72407
Correlation
Chg Net 5d f‘a‘ﬁeﬁ 0,642| 0 0 0 0 0,934] 0,792| 0,626/ 0 0,362| 0,122| 0,645 0 0 0 0 0 0
N 1420 1419 1419 1419 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614
P
non 001 emee| Lsooie| Lsoort) o038 0,005 oot -oes|  Lasaee) 1| oos| oo oesm|  wos1|  ooss|  masee)|  svort)|  assieny|  sesrt)
Cng Net 1d fa‘ﬁeif] 0,695 0 0 0 0,053 0,812 0,069 0,029 0 05 0,591 0,023 0,114 0,072 0 0 0 0
N 1420 1419 1419 1419 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614
>
comaonion | 5800 ool 003 of ssaiee| -imEem)|  aseres)|  sesies) o018 0013 1| mssie|  merem|  amaen|  atse)| -osoes) -003| -0 -os0rn)
PxHigh - Sie: (2 0 0,235 0,155 0,888 0 0 0 0 0362 05 0 0 0 0 0,002 0,12 0 0,011
sailed)
N 1420 1419 1419 1419 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614
::{'::’liﬂn g9 008 0,03 ooos| a2t s3] Lasme|  sem) 003  -oou1| g%t il ssee| serm|  swoen|  osmt|  oois| ose)|  00ss
P Low f:le;z] 0 0,292 0,263 0777 0 0 0 0 0,122 0,591 0 0 0 0 0,029 0,348 0 0,087
N 1420 1419 1419 1419 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614
5
;:;:’;ian gomes)| o0t -osoin)| o018 seeeny| -a7aes| as3ee| 100004 o008 -osar| | Laeeren 1| Lasme|  aisem)| osaree)|  ossey| -osmiee)| -ossiee)
PxOpen |Sie. (- 0| 0,024 0,025 0,556 0| 0| 0| 0| 0,645 0,023 0| 0| 0| 0| 0,001 0,022 0| 0,005
tailed)
N 1420 1413 1413 1413 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614
Pearson ,550(**) 0,043 -108(~") <0051 -3soem| -zise|  zaaee|  Lzemiee)|  -a420%) <0031 Lz7aem|  Lzsereey| 267w 1| sageey| -asuee)| -aee(ee)| 470y -294(=7)
Correlation
Px Volume |Sig. (2- 0| 0,105 0| 0,053 0| 0| 0| 0| 0| 0,114 0| 0| 0| 0| 0| 0| 0| 0|
tailed)
N 1420 1419 1419 1419 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614
2
en | et ooss| —ommen psy| ssaee)| szsa)| zsacn| msee)| st oss|  ewsee)|  swoen| esen)| i) F = A S TRt I ) I ES TR
Movhvg [
200d € 0 0,003 0,004 0,25 0 0 0 0 0 0,072 0 0 0 0 0 0 0 0
tailed)
N 1420 1419 1419 1419 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614
g
oo | T 3| asaen| sanen)| oae| osoree| -aooree| -gssieel| es2ren| aasen)| 00| -0a3| -083()| -3suee| 2800+ A | s s
Rsilad - SiE: (2 0 0 0 0 0 0 0 0,001 0 0 0,002 0,029 0,001 0 0 0 0 0
tailed)
N 1420 1413 1413 1413 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614
Pearson
-,067(*; 553(**] 058(* 0,035 -,045(* -, 0440 780(* 0,03 -0,018 -,045(* 74B(* 1 851(**]
Correlation Z067(%) ) 553077 ,058( 2 +045(%) L044(%),780(") 2 2 +045(%) 748( A8517%)
Rsi 3d f‘a‘ﬁeﬁ 0,011 0 0 0 0,003 0,071 0,02 0,024] 0 0 0,12 0,349) 0,022| 0 0 0 0 0
N 1420 1419 1419 1419 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614
P
o | saseee| asoen| s gsue)| asoee| asaen| sgsee)| -esree| ssnen| 2ssere)| -ossce| -oss(t)| -oe7cte)| -aroee| -ssocny|  sa)|  s7ace) 1| )
Rsisod - Sie. (2- 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
tailed)
N 1420 1419 1419 1419 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614
>
comaon | -Azstn)| sl sz so3ie| msorse)| Osor)| -o7s(se)| -ossie| 7aaiee| 3ssi)|  -osort)| 0038l -oseisw)| -zsaes| -zsuen)|  em(en| ssiee)| st 1
Rsi 5d fa‘g;;z]' 0 0 0 0 0 0,002 0 0,005 0 0 0,011 0,087 0,005 0 0 0 0 0
N 1420 1419 1419 1419 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614 2614

** Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed)

* Correlation is significant at the 0.05 level (2-tailed).
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