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RESUMO

O presente estudo contribui com a teoria de apregcamento de ativos, ao analisar a
evidéncia de nédo linearidade e caos nas séries temporais de retornos diérios de 30 de
marco de 2009 a 31 de dezembro de 2013 disponibilizada pela Bloomberg, dos
seguintes paises e indices: India - CNX Finance, Alemanha - Dax All banks, Estados
Unidos - kbw bank, Brasil - IFNC, Austrélia - asx 200 financials, Franca - cac financials,
México - BMV, Reino Unido - nmx8350, Canadé - TSX financials e Russia - Moscow
Exchange Financials. Quanto aos objetivos especificos do estudo temos: 1) analisar
se a base de dados em questéo pode ser classificada a luz de teorias que inferem que
0s retornos dos ativos seguem um processo estocastico, 2) utilizar a estatistica BDS
para verificar se as séries em questao sdo ou nédo lineares e 3) verificar a existéncia
de Caos na base de dados através dos Expoentes Maximos de Liapunov. Para calculo
dos expoentes maximos de Lyapunov foi calculado a defasagem das séries pelo
método de informacao mutua a média, sendo encontrado t=1 para todas as séries e a
estimacdo da dimensdo de imersdo foi calculado pelo método proposto em Cao
(1997). Pelos resultados obtidos, foi constatado que as séries em questdo sdo nao-
lineares e também ndo podem ser consideradas caéticas, devendo estas serem

tratadas como processos estocasticos e nao lineares.

Palavras-chave: Finangas. Caos. N&o-Linearidade. Estocastico.



ABSTRACT

The present study contributes to the theory of asset pricing by analyzing evidence of
non-linearity and chaos in the time series of daily returns from March 30, 2009 to
December 31, 2013 provided by Bloomberg of the following countries and indices:
India - CNX Finance, Germany - Dax All banks, United States - kbw bank, Brazil -
IFNC, Australia - asx 200 financials, France - cac financials, Mexico - BMV, UK -
nmx8350, Canada - TSX financials and Russia - Moscow Exchange Financials. As to
the specific objectives of the study we have: 1) to analyze if the database in question
can be classified in the light of efficient market theory, that is, if the returns of the assets
follow a stochastic process, 2) use the BDS statistic to verify whether the series in
question are linear or not, and 3) to verify the existence of Chaos in the database
through the Liapunov Peak Expo. The Lyapunov maximum exponents were calculated
by the mutual information method at the mean, and t = 1 was found for all series and
the estimation of the immersion dimension was calculated by the method proposed in
Cao (1997). From the obtained results, it was verified that the series in question are
non-linear and also can not be considered chaotic, and these should be treated as

stochastic and non-linear processes.

Keywords: Finance. Chaos. Non-linearity. Stochastic.
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1 INTRODUCAO

Um topico muito estudado em economia é a modelagem de precos dos
ativos financeiros. Matos (2006) relata que o primeiro modelo de aprecamento de
ativos financeiros possivelmente data do século XVI com a estrutura de um processo
estocastico segundo um passeio aleatério proposto por Cardano (1565) e depois por
Markowitz (1952) com seu estudo sobre diversificagdo do risco e especificacdo das
preferéncias de um investidor em funcdo dos momentos da distribuicdo de
probabilidade do retorno dos ativos financeiros.

Entender a dindmica dos mercados financeiros € importante para justificar
a adequacdo dos modelos utilizados. Um modelo linear muito utilizado para
modelagem de aprecamento de ativos financeiros é o CAPM desenvolvido por Sharpe
(1964), Lintner (1965) e Mossin (1966), como exemplo de modelos néo lineares temos
ARCH proposto por Engle (1982) e 0o GARCH de Bollerslev (1986).

Entre as teorias que embasam o tratamento das dinamicas do mercado
financeiro com modelos lineares ou néo lineares sendo estes estocasticos ou catticos
temos a Hipotese dos Mercados Eficientes — HME, a Teoria do Caos, a Ciéncia dos
Fractais e a Teoria das Financas Comportamentais. A modelagem e a previsédo dos
mercados financeiros possuem uma complexidade tdo alta que o estudo do modelo
que mais se adequa a sua dindmica, pode reduzir o efeito de riscos e de crises, além
de permitir que politicas publicas mais adequadas aos objetivos de cada pais sejam
empregadas.

Caso seja detectado que os ciclos econbmicos de um pais sao néao
lineares, isto faz com que a evolucdo da economia seja muito sensivel aos seus
parametros de controle e caso haja evidéncias de periodos de caos, trajetorias futuras
das variaveis relevantes podem ser imprevisiveis, sendo mais interessante politicas
de carater estrutural que medidas meramente conjunturais (LOPES, 2016).

Lopes (2016) relata que existem duas escolas de pensamento opostas que
tentam explicar as flutuacdes econdmicas nos paises. Uma conhecida como Real
Business Cycles (RBC) que consideram as flutuagcdes de mercado como choques
exdgenos aleatérios ocorridas em modelos lineares e a segunda que considera que
ciclos econémicos podem ser gerados na completa auséncia de choques externos,
sendo as flutuacdes provenientes de elementos enddégenos fruto da nédo linearidade

do sistema, mesmo que se considerem agentes racionais.
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Considerando a teoria RBC, os desvios dos produtos acontecem como
resposta dos agentes aos elementos externos que impactam no equilibrio do modelo,
podendo politicas publicas distanciar a economia de seu ponto 6timo, sendo assim
indesejaveis. J& pela segunda teoria, dos ciclos econémicos enddgenos, oscilacdes
erraticas surgem pela incapacidade de previsao futura, possibilitando que politicas
econbmicas estabilizantes fornecam sinais adequados aos agentes e ajudam na
estabilizacdo da economia (LOPES, 2016).

O presente estudo se justifica por analisar indices do setor financeiro de 10
paises do G20 e determinar se estas séries apresentam comportamento: 1) lineares
ou néo lineares e 2) cadticos ou estocasticos e com isto contribuir para que sejam
utilizados modelos representativos mais adequados, possibilitando uma melhor
interpretacdo dos dados das séries financeiras.

Esta dissertacdo tem como objetivo principal investigar a evidéncia de nao
linearidade e caos no mercado financeiro, tendo como objeto de andlise a taxa de
retorno nominal diario de 30 de marco de 2009 a 31 de dezembro de 2013 fornecida
pela Bloomberg, sendo os seguintes paises e indices: india - CNX Finance, Alemanha
- Dax All banks, Estados Unidos - Kbw Bank, Brasil - IFNC, Australia - asx 200
financials, Franca - cac financials, México - BMV, Reino Unido - nmx8350, Canada -
TSX financials e Russia - Moscow Exchange Financials. Todas apresentadas com
mais detalhes em Fonseca (2015).

Quanto aos objetivos especificos do estudo temos a) utilizar a estatistica
BDS para verificar se as séries em questdo séo lineares ou néo lineares e b) verificar
a existéncia de caos ou aleatoriedade na base de dados através dos Expoentes
Maximos de Lyapunov.

Neves (2003) relata que nos ultimos vinte anos, pesquisadores sentem-se
estimulados a aperfeicoar ou desenvolver novos modelos de apregcamento de ativos
gue sejam mais bem sucedidos na explicacdo dos retornos dos ativos ou que, no
minimo, indiquem porque, na pratica, o CAPM parece nado ser o mais adequado. Esta
pesquisa pode contribuir com a teoria do apregcamento de ativos, na medida que ajuda
na escolha de modelos mais adequados com as caracteristicas de aleatoriedade e
nao linearidade encontrada nas séries dos paises investigados.

Este trabalho apresenta na secdo 2 a literatura relacionada sobre

aprecamento de ativos, caos, nao linearidade e aleatoriedade nos mercados
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financeiros, na secdo 3 tem-se a descricdo da metodologia, e o0s resultados

apresentados na secado 4. Na quinta secado sao feitas as consideracdes finais.
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2 LITERATURA RELACIONADA

Nesta secéo trataremos de aspectos relevantes dos estudos que tratam o
mercado financeiro como estocastico ou caodtico, além de uma breve descricdo dos
métodos para detectar se uma série temporal € linear ou ndo linear e cadtica ou

estocastica.

2.1 Hipo6tese dos Mercados Eficientes — HME e aprecamento de ativos

Segundo Gomes (2010), as duas correntes de pensamento para
modelagem dos mercados financeiros séo:

e Os que defendem que os mercados sdo eficientes com processos

estocasticos;

¢ Os que defendem que os mercados séo ineficientes com dependéncia

nao linear com o comportamento modelado por um sistema
deterministico cadtico previsivel em curto, mas ndo em longo prazo.

Na Hipotese dos Mercados Eficientes as estimativas de preco sdo nado
tendenciosas e qualquer desvios da estimativa sdo apenas desvios aleatérios (random
walk) que nesta teoria sdo perturbacfes causadas por informacdes que surpreendem
0s agentes. Quando o modelo do passeio aleatério é confirmado, isto impossibilita
técnicas de andlise graficas e outros modelos econométricos de fazerem previsdes
dos precos dos ativos, ja que estas previsées sdo baseadas na analise dos precos no
passado (GOMES, 2010).

Gomes (2010) relata que a possibilidade de obtencéo de lucros pela Teoria
dos Mercados Eficientes da-se quando ocorre um choque exdégeno que
posteriormente € incorporado pelos agentes, além disto as abordagens convencionais
tratam a dinamica do mercado acionario como um passeio aleatorio.

Segundo Fama, HME tem como caracteristicas que movimentos
sucessivos nos precos de um ativo sdo variaveis randomicas estaticamente
independentes e uniformemente distribuidas, ou seja, o preco de uma acgao hoje nao
influenciard o seu pre¢co amanha ou que a mudanca de pre¢os ndo tem memaria.

Se existe um sistema deterministico que o preco de uma acdo hoje
influencia o preco desta acdo amanh&, mesmo que esta influéncia esteja mascarada

por sinais estocasticos, € uma clara violacdo da Hipotese dos Mercados Eficientes



13

(ERBANO, 2004). Ainda conforme Erbano (2004), o HME apresenta uma distribuicao
normal nos retornos dos ativos, caracterizando eventos independentes, com a
ocorréncia de um néo influenciando a ocorréncia de outro, no entanto o autor mostra
a aplicabilidade de outras técnicas que levam em consideracdo que as seéries
financeiras ndo atendem ao requisito da normalidade e que seus retornos nao séo
independentes entre si.

Neves (2003) coloca o CAPM como um dos modelos mais utilizados nos
mercados de capitais ou em finangas corporativas na definicdo do custo do capital,
sendo muito controversos os resultados das pesquisas, indicando que as hipoteses
para retornos anémalos ao modelo passam ndo sé pelo relaxamento das premissas
racionais como também pela possibilidade de comportamento irracional dos agentes,
sendo este comportamento dos agentes objeto de estudo das finangas
comportamentais.

Neves (2003) explica que Fama lancou o CAPM junto com a HME, que
reflete mercados onde os agentes comportam-se de forma racional, todas as
informacdes disponiveis estdo refletidas nos precos dos ativos e ndo existe

imperfeicdes de mercado. Se os mercados sao eficientes, 0s pre¢os sao justos.

O CAPM preconizava que retorno esperado para qualquer ativo seria funcao
linear de apenas trés variaveis: o beta (coeficiente de sensibilidade do ativo
em relacdo a carteira de mercado), a taxa de retorno do ativo livre de risco e
o retorno esperado para a carteira de mercado. (NEVES, 2003).

CAPM sofreu vérias criticas, como a de que a carteira de mercado definida
pelo CAPM teérico seria composta por todos os ativos de risco da economia, e,
portando, ndo poderia ser representada pode um indice de mercado, ocasionando que
o CAPM jamais poderia ser testado se a verdadeira carteira de mercado nao fosse
conhecida, além disto, o CAPM sofria a deficiéncia estatistica conhecida como erro
de estimativa em variaveis. Como alternativa surgiu o Arbitrage Pricing Model (APT)
que sustenta a formacgdo dos precos de equilibrio dos ativos como resultado das
influéncias sistematicas de fatores de natureza econfmica, ainda que ndo sejam
diretamente observaveis, ainda estabelecendo uma relacéo linear entre os retornos
esperados dos ativos sendo este também alvo de criticas como a de que para acdes
individuais, a aproximacao APT é tdo imprecisa que se torna impossivel garantir se o
modelo é falso ou verdadeiro (NEVES, 2003).
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Neves (2003) também apresenta o modelo Haugen e Baker (1996),
totalmente empirico, que utiliza 45 fatores divididos em 5 categorias (risco, liquidez,
nivel de preco, potencial de crescimento e precos historicos), mostrando resultados
robustos na previsao dos retornos futuros dos ativos nas 5 maiores economias do
mundo. Em alguns casos essas anomalias podem ser explicadas por um modelo que
prevé uma parcela de comportamento nao racional por parte dos investidores. Tao
logo a anomalia € publicada, o efeito logo desaparece ou caminha na dire¢céo oposta.
Este fendbmeno é classificado como Lei de Murphy.

Se antes havia o pensamento de que a influéncia de agentes irracionais nos
precos poderia ser identificada por padrdes de previsibilidade, Summers
(1986) mostrou que nédo ha possibilidade de previséo nos retornos dos pre¢os
gerados por investidores irracionais, o que dificulta e onera o trabalho de
deteccéo de janelas de oportunidades (NEVES, 2003).

De acordo com Neves (2003) anomalia no aprecamento de um ativo é a
diferenca estatisticamente significativa entre o retorno médio observado de um ativo
e 0 retorno previsto através de um modelo de aprecamento para este mesmo ativo.
Algumas anomalias como ajuste aparentemente lento dos precos das acdes aos
anuncios de lucro séo inconsistentes com qualquer modelo de apregcamento de ativos
racional, mas pesquisadores que acreditam nas finangas tradicionais continuam
defendendo arduamente a hipdétese dos mercados eficientes e acreditam que as
anomalias de mercado podem surgir ndo devido a questdes comportamentais, mas
porque o risco sistematico esta especificado de forma incorreta ou devido a data
snooping.

2.2 Teoria do caos

A teoria do caos tem se mostrado uma aliada na compreensao da
complexidade existente em varios ramos da ciéncia, Stewart (1991) cita como alguns
exemplos, fluxo turbulento de fluidos, inversées do campo magnético da Terra,
irregularidades do batimento cardiaco, os padrdes de conveccédo do hélio liquido, o
crescimento de populacbes de insetos, o0 pingar de uma torneira, 0 curso de uma
reacao quimica, o metabolismo de células, as mudancgas atmosféricas, a propagacao
de impulsos nervosos, oscilagdes de circuitos eletronicos, o0 movimento de um barco
preso a uma boia, o ricochetear de uma bola de bilhar, as colisbes de atomos num

gas, a incerteza subjacente a mecanica quantica.
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O avanco das pesquisas na area da Teoria do Caos permitiu que a
modelagem de sistemas cadticos também fosse aplicada a economia para
modelagem de séries temporais. No geral os resultados ndo sdo muito conclusivos.
Franca (2015) apesar de ndo encontrar evidéncia de caos no seu estudo de séries
financeiras apresenta os trabalhos de Clyde e Osler (1997) Rodriguez et al. (2005) e
Kyrtsou et al. (2004) que encontram evidéncia de caos nas séries financeiras
estudadas.

Como definir Caos?

Conforme afirma Stewart (1991) é muito dificil definir algo que nao
compreendemos completamente, mas o autor apresenta a definicdo de um dicionario:
“Comportamento estocastico que ocorre num sistema deterministico” para explanar
0s conceitos de deterministico e estocastico e deixar mais claro o paradoxo dessa
definicdo e do estudo do caos em sistemas deterministicos, ja que o comportamento
deterministico € governado por uma lei exata e estocastico € o oposto, governado pelo
acaso.

Podemos perceber a preocupacdo do autor em destacar o paradoxo de
definir um sistema com comportamento estocastico e deterministico ao mesmo tempo.
Entdo como sistemas podem ter comportamento aleatérios e serem deterministicos?
Stewart (1991) coloca o estudo dos gases como exemplo onde aleatoriedade e
determinismo estdo presente em um sistema, onde ha o gads como um agregado
deterministico de moléculas em movimento obedecendo a leis precisas da
termodindmica, mas o padrdo de movimento das moléculas individuais de gas
parecem aleatérios. Stewart (1991) cita que os cientistas de cem anos atras tinham
consciéncia de uma falsa aleatoriedade que ocorria em sistemas muito complexos,
cujo comportamento detalhado permaneceria para sempre além da capacidade da
mente humana.

Esta pesquisa ird adotar a seguinte definicdo quando ha referéncia a caos:
“a capacidade das equagdes, mesmo simples, de gerar movimento tdo complexo, tao
sensivel & mensuragao que parece aleatorio. Isto € chamado, com muita propriedade,
de caos” (STEWART, 1991).

Velasquez (2010), apresenta duas importantes caracteristicas de sistemas
cadticos: 1) a alta sensibilidade a condi¢des iniciais e 2) envolve retroalimentacao nao

linear que pode produzir resultados inesperados.



16

De acordo com Velasquez (2010), Teoria do Caos estuda sistemas que
parecem seguir comportamento aleatorio, mas que sao partes de processos
deterministicos. Aleatoriedade na natureza é sensivel as condi¢fes iniciais e levam a
sistemas de dindmica imprevisivel. No entanto sistemas caoéticos possuem
comportamento ndo-linear e séo limitados por uma estrutura de alto determinismo, por
este motivo ha sempre uma ordem em sistemas aparentemente randémicos. Assim,
Veladsquez (2010) descreve que sistemas caoéticos sdo deterministicos pois se as
condicdes iniciais sdo todas conhecidas, poderia ser possivel derivar a trajetéria final,
no entanto sistemas caodticos sdo altamente sensiveis a mudancas das condicdes
iniciais e envolvem forcas de retroalimentacdo nao lineares que podem produzir
resultados inesperados.

Para um sistema ser considerado caético sdo necessarias duas condi¢cdes:
1) o sistema ser néo linear e 2) extremamente sensivel a pequenas mudancgas nos
parametros de entrada com a ocorréncia de retroalimentacdo. Para medir caos a partir
de séries temporais é necessario antes determinar de esta série se adequa a modelos
lineares ou ndo, caso a série apresente comportamento ndo linear € necessario
averiguar se esta apresenta comportamento estocastico ou caético. O teste BDS,
apresentado em Brock (1987) é utilizado neste trabalho para determinar a adequacéo
da série a modelos lineares e para detectar comportamento caético no sistema é
calculada a dimensdo de imersdo das séries e ap0s isto 0 expoente maximo de
Lyapunov, conforme descrito em Kantz (2004) capitulo 5, sendo o sistema cadtico

guando o expoente maximo de Lyapunov € maior que 0 (zero).

2.3 Nao linearidade, previsibilidade e caos em séries financeiras

Gomes (2010), confronta as teorias da Hipotese dos Mercados Eficientes
(HME) — representados pelos modelos CAPM e GARCH — com a teoria da existéncia
de Caos Deterministico no comportamento do preco de ativos no mercado financeiro.
Sendo a HME com processos estocasticos e a teoria do caos que os mercados séo
nao eficientes, néo lineares e previsiveis a curto prazo, caracterizados por um sistema
deterministico caotico.

Para confrontar a hipotese dos mercados eficientes, Gomes (2010)
apresenta o estudo de Day e Huang (1990)* que considera que apesar de

deterministico o comportamento do mercado gera flutuagbes “estocasticas” e
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mudancas aleatoérias entre bull (aumento do preco das acdes) e bear (Qqueda no preco
das acdes), chegando a concluséo que a negacao da HME parece ser mais forte em
paises emergentes e que ha varios estudos demonstrando padrbes cadticos e outros
demonstram processos estocasticos no mercado financeiro, ndo sendo possivel
afirmar quais das duas categorias apresentadas estéo corretas.

Velasquez (2010) se propde a tratar o estudo dos mercados financeiros sob
a perspectiva da Teoria do Caos e da Ciéncia dos Fractais para melhor entender seu
comportamento e para isso € necessario utilizar estatistica dos fractais no lugar da
estatistica gaussiana, concluindo em seu trabalho que a teoria do caos pode modelar
melhor o mercado financeiro (ndo sendo necessario justificar equilibrio, racionalidade
e linearidade) do que a teoria neoclassica, principalmente no que diz respeito ao
gerenciamento de risco.

Dentro do estudo da ciéncia dos fractais, Mandelbrot (1997) propds o
modelo Fractional Brownian Motion (FBM), com a investigacdo de Mandelbrot sobre
0os mercados de capitais foi possivel saber que os precos neste mercado podem
mudar de uma maneira diferente da proposta no modelo random walk, além disto para
substituir a suposicao de distribuicdo normal ou gausiana em andlise de financas,
Mandelbrot em trabalhos anteriores propés a hipétese do Pareto Estavel que
conseguiu produzir valores de medidas de risco mais acuradas que suposi¢cdes de
distribuicbes normais (VELASQUEZ, 2010).

Franca (2015), através da analise das séries histéricas das taxas de cambio
(Euro-Dolar, Libra-Dolar, Dolar-Yuan e Dolar-Real) obtidas da base de dados do
Federal Reserve e com o uso do software MatLab, calculou os retornos diarios das
séries, com estes dados utilizou-se a Informacdo da Média Mutua e dos Falsos
Vizinhos Globais para estimar a defasagem (t) e a dimensé&o (d), com estes valores
0s expoentes maximos de Lyapunov foram calculados pelos algoritmos do software
MatLab. Em nenhuma série foi encontrado valores positivos dos expoentes maximos
de Lyapunov, ndo sendo possivel inferir a presenca de caos.

Lopes (2016) investiga se existe a presenca de nao-linearidade ou caos
nos ciclos econémicos no Brasil entre 1947 e 2012. Para o teste de ndo linearidade
versus linearidade, Lopes (2016) verifica a independéncia dos residuos de modelos
autorregressivos adequados e para testar as hipoteses de nao linearidade e caos nas
séries, Lopes (2016) utilizou estatistica BDS para analisar a hipotese de erros iid

advindos de modelos lineares e nao lineares do tipo markoviano com dois regimes,
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concluindo que ha fortes evidéncias para a rejeicdo das especificacdes lineares e néo
encontra evidéncias que suportem a possibilidade de caos no principal agregado
macroecondmico brasileiro.

Chu (2003) utiliza o teste BDS para avaliar se as séries compostas dos log-
retornos do mercado de cambio Shanghai e Shenzhen sédo gerados por sistemas de
dindmica nao linear, encontrando comportamento caotico nas séries. Para o autor, a
existéncia de comportamento caético pode ser detectado pelas seguintes indicacgdes:
1) com o comportamento cadtico, havera existéncia de estranhos atratores
caracterizado pela forma fractal, 2) o processo caltico ndo € aleatorio, mas
independente e identicamente distribuido (i.i.d.), 3) 0 processo cadtico € um processo
nao-linear, 4) o processo caltico € um processo determinista que manterd sua
dimenséo quando é colocado em uma maior dimensédo de imersédo e 5) 0 processo
cadtico é sensivel as condi¢des iniciais.

Bosque (2014) investiga se o modelo TAR, utilizado para aproximar
funcdes nao lineares gerais para uma funcéo linear por partes, se adequa aos dados
financeiros referentes as cotacdes diarias do délar comercial em relacédo ao real entre
02/01/1995 e 01/07/2014. Para deixar a série com carater estacionario, Bosque (2014)
utiliza os log-retornos da série original e aplica o teste Keenan, chegando a conclusao
gue os log-retornos da série original seguem um processo nao linear, os dados
mostraram que os log-retornos da série analisada néo se ajustam ao modelo TAR,
ndo sendo possivel tratar a série em questdo que se mostrou ndo linear, como uma
funcao linear por partes.

Carvalho (2011), busca a resposta de algumas perguntas em relacédo as
séries financeiras (DJIA, SP500, IBOV, PETO, PETH, PTEL, PETC), entre elas se 0
preco e o retorno das séries sdo completamente imprevisiveis como em um passeio
aleatdrio ou se existe alguma estrutura deterministica que possa ser identificada, além
disto se é possivel classificar as séries lineares ou nao lineares. De acordo com o
resultado obtido no teste BDS, Carvalho (2011) rejeita a hipotese de independéncia
das séries, pois o teste mostra que ha algum determinismo nos dados em todas as
séries estudadas e que a dindmica dos dados néo foi capturada pelo modelo linear
AR, mas que ha pequena dependéncia linear nos dados.

Bueno (2002) pesquisa se ha indicios de caos deterministico na evolucao
do IBOVESPA entre os anos de 1978 e 2000, obtendo evidéncias de caos

deterministico no mercado de acfes brasileiro na década de 1990. Erbano (2004)
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busca a existéncia de componente deterministico no comportamento dos precos das
acOes da Bolsa de Valores de Sao Paulo (Bovespa) e em outros indices amplos como
Ibovespa e IBX, com isto podendo verificar se a HME é vélida para o mercado de
acOes brasileiro, chegando a conclusdo que para as séries estudadas satisfaz a
hipétese dos mercados eficientes na sua versao "fraca”, ou seja, ndo é possivel com

base na observacao dos dados passados prever o comportamento no futuro.
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3 METODOLOGIA

Para investigar a evidéncia de nédo linearidade e caos no mercado
financeiro nas taxas de retorno nominal diario de 30 de marco de 2009 a 31 de
dezembro de 2013 das séries dos paises: india, Alemanha, Estados unidos, Brasil,
Australia, Franca, México, Reino Unido, Canada e Russia fornecida pela Bloomberg é
utilizado o software RStudio para 1) através do algoritmo proposto por Cao (1997)
calcular a dimensao minima da série, 2) realizar o teste BDS de Brock, Dechert e
Scheinkman (BROCK, 1987) para detectar se as séries sdo ndo-lineares e 3) calcular
0S expoentes maximos de Lyapunov para detectar a presenca de caos nas series
através do algoritmo proposto por Rosenstein (1993).

O teste BDS foi desenvolvido por Brock, Dechert e Scheinkman (1987). De
acordo com Chu (2003), o teste BDS é uma poderosa ferramenta para detectar
dependéncia serial em séries de tempo, sendo a hipétese nula de que os dados sao
independentes e identicamente distribuidos. Caso a hip6tese nula seja negada, isto
implica que os dados nao sao iid e deve existir alguma dependéncia serial, se a
dependéncia linear foi removida (uso do método tradicional ARIMA ou através da
primeira diferenca do logaritmo natural), entdo a dependéncia serial é nao linear.
Lopes (2016) também relata que para o teste de ndo linearidade versus linearidade,
verifica-se a independéncia dos residuos dos modelos autoregressivos adequados.

Temos uma breve descricdo do teste BDS dado por Costa (2001): seja
{Y,t=1,2,3,..,T} uma série temporal e Y™, =Y,,Y,_4 Y; 5, .., Yi_ms1 UM ponto no
espaco euclidiano a m dimensdes. A integral de correlacdo que mede o quociente
entre os pares de pontos ([((Y]™). [((Y]™),) cuja distancia, é formada entre os pontos

€ menor que 6, e o nimero total T2 de pares ([((Y)™), [(Y]™),) € definida como:

Cn(8) = PUT[#{(£,5),0 <t < T,0 < s < T: g |y, — ys_il < 6}/T?]

T—co

O conceito de distancia utilizado € o de maxima norma e néo a distancia
euclidiana. Se {Y;} é iid entdo C,, (6) = [C; (6)]™. Sob hipétese nula desta validade
(iid) o teste BDS tem uma distribuigdo assintotica normal.

Kantz (2004) restringe a explicagdo ao mais importante expoente de
Lyapunov, o0 maximo de Lyapunov. Seja s,; € s,, no espaco de fase com distancia

||sn1 — sn2|| = X, < 1. Denotando X,, a distancia em algum tempo An a frente entre
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estas duas trajetorias emergindo desses pontos Xx, = ||Sn1 — Sn2+ anll- ENtdo y €

determinado por:
Xan = Xoe?"?™, X, < 1,Anm > 1

Se y é positivo, isto significa uma divergéncia exponencial de trajetorias
muito proximas e caos. Para interpretar os graficos devemos entender que a
estimacdo da dimensdo de imersdao minima, como proposto em Cao (1997) é
calculada em termos das fun¢cbes E1(d) e E2(d) que sao duas fun¢cbes onde d € a
dimenséao utilizada. E1(d) para de mudar quando d € maior ou igual a dimenséo de
imerséo, ficando préximo de 1. Para sinais deterministicos E2(d) é diferente de 1 e

para sinais estocasticos E2(d) é aproximadamente 1 para todos os valores.
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4 RESULTADOS

Conforme demonstrado no Anexo C, a hipbétese de série linear foi
descartada para todas as séries analisadas, contudo, conforme Chu (2003), pode
indicar se uma série € linear ou ndo, mas ndo pode determinar se esta € uma série
cadtica nao linear deterministica ou ndo linear estocastica.

Diante do resultado que todas as séries sdo ndo lineares, € necessario
determinar se estas sdo caolticas ou estocasticas. As dimensdes encontradas
utilizando a metodologia descrita e os graficos gerados mostram que todas as séries

se comportam estocasticamente, conforme podemos perceber a seguir:

Grafico 1 — Dimenséao de Imersao Minima — Mapa de Henon
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Fonte: Elaboracéo do autor

Gréfico 2 — Dimensao de Imersdo Minima — Equacgéo de Lorenz
= 8
o 7N
s Lo el ‘Q\ o X 1 :’_’"A 2
T o S5 = \o s
m o
o3
23l |
w ° —e— E1(d)
— =& E2(d)
2 || *R ===~ limits for E1(d)
L= | I | | | I I
2 4 6 8 10 12 14
dimenséao (d)

Fonte: Elaboracéo do autor
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Grafico 3 — Dimensao de Imersao Minima — Série Randdmica
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Fonte: Elaboracéo do autor

Com o uso do software R, foram geradas 3 séries, sendo 2 cadticas
representadas pelo mapa de henon (Anexo A) e o atrator de lorenz (Anexo B) e 1 série
aleat6ria com uma sequéncia de 1000 numeros reais de 6 casas decimais entre 1 e
5. Para mais detalhamentos sobre mapa de henon ou atrator de lorenz consultar
Thielo (2000).

Os graficos 1 e 2 foram gerados a partir das séries geradoras do mapa de
henon e do atrator de lorenz respectivamente e o grafico 3 a partir da série aleatéria
apresentada. O intuito é servir de comparacdo e entendimento com os graficos
gerados pelas séries objeto de estudo deste trabalho.

Como ja sabemos pela estatistica BDS (Anexo C) que todas as séries sédo
nao lineares nos resta saber se estas sdo melhor representadas por modelos caéticos
deterministicos ou estocasticos.

Com o uso do software R, podemos calcular a dimensao de imersdo minima
das séries pelo método proposto por Cao (1997) e além de ter o retorno da funcéo
com a dimensao de imersao calculada é possivel apresentar na tela os graficos da
evolucéo dos valores de E1(d) e E2(d) ao longo das dimensdes testadas para se
encontrar a dimensao de imersdo minima. Para determinar comportamento cadtico,
utilizaremos o célculo do expoente maximo de Lyapunov, mas a partir dos graficos
gerados pela fungéo que calcula a imersdo minima ja podemos chegar a conclusdes
muito importantes no estudo de séries temporais.

Como podemos perceber nos graficos 1 e 2 das séries cadticas, E2(d) esta

bem distante dos limites de 1, representado pelas linhas verdes, representando sinais
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deterministicos e na série sabidamente estocastica os valores de E2(d) ficam bem

préximos dos limites de 1, com pequenas flutuacbes além

disto nas séries

estocésticas E1(d) se aproxima de 1 quando d se aproxima da dimenséo de imersao

minima da série conforme podemos verificar no grafico 3.

Gréfico 4 — Dimensao de Imersdo Minima — india
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Fonte: Elaboracéo do autor
Gréafico 5 — Dimensao de Imersao Minima — Alemanha
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Fonte: Elaboracéo do autor




Grafico 6 — Dimensao de Imersao Minima — Estados Unidos
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Grafico 7 — Dimensao de Imersao Minima — Brasil
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Fonte: Elaboracéo do autor




Grafico 8 — Dimensao de Imersdo Minima — Australia
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Grafico 9 — Dimenséao de Imersao Minima — Franca
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Grafico 10 — Dimensao de Imersao Minima — México
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Grafico 11 — Dimenséao de Imersdo Minima — Reino Unido
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Fonte: Elaboracéo do autor




Grafico 12 — Dimensao de Imersdao Minima — Canada
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Gréfico 13 — Dimenséo de Imersao Minima — Russia
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Fonte: Elaboracéo do autor

Como podemos perceber todos os graficos apresentam comportamento de

série estocastica, permanecendo E2(d) proximo de 1 (dos limites das linhas verde)

relativamente uniforme em todas as dimensdes em todas as séries e E1(d) se

estabilizando préximo de 1 quando valor de d é o valor do calculo da imersdo minima

encontrada com o uso do Software R, sendo d = 10 (india), d = 11 (Alemanha), d = 10




29

(EUA), d =9 (Brasil), d = 11 (Australia), d = 11 (Franca), d = 11 (México), d = 10 (Reino
Unido), d = 11 (Russia).

Tabela 1 — Expoentes Maximos de Lyapunov

Pais | Dimenséao | Expoente de Lyapunov
india 10 0
Alemanha 11 0
Estados unidos 10 0
Brasil 09 0
Australia 11 0
Franca 11 0
México 11 0
Reino Unido 10 0
Canada 11 0
Russia 11 0

Fonte: Elaboracéo do autor

Os méximos expoentes de Lyapunov encontrados pelo software R que
utiliza o algoritmo proposto por Rosenstein (1993) foram zero para todas as séries,
indicando que ndo ha comportamento cadtico, que seria observado caso a série
apresentasse valor maior que zero. Apos a realizacdo do teste BDS que retornou p-
valor = 0 para todas as séries a partir da dimensdo de imersdo minima (Anexo A),
apos a andlise dos graficos apresentados na secédo 4 e do célculo dos expoentes de
Lyapunov, nao foi verificado comportamento cadtico nas séries apresentadas e que

estas sdo ndo-lineares e estocasticas.
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5 CONCLUSAO

Como dito anteriormente o objetivo principal deste trabalho é investigar a
evidéncia de nao linearidade e caos no mercado financeiro, tendo como objeto de
analise a taxa de retorno nominal diario de 30 de marco de 2009 a 31 de dezembro
de 2013 da Bloomberg dos seguintes paises e indices: india - CNX Finance, Alemanha
- Dax All banks, Estados Unidos - kbw bank, Brasil - IFNC, Australia - asx 200
financials, Franga - cac financials, México - BMV, Reino Unido - nmx8350, Canada -
TSX financials e Russia - Moscow Exchange Financials, para isto foi: 1) utilizado o
teste BDS e verificado que para todas as séries sdo nédo lineares; 2) calculado a
dimenséao de imersdo minima de cada série ¢e por fim calculado o expoente maximo
de Lyapunov.

Conforme apresentado, o expoente maximo de Lyapunov resultou em 0
(zero) para todas as séries, concluindo-se que estas séries analisadas possuem
comportamento nao linear e aleatdrio, ndo sendo possivel detectar caos no periodo
analisado. Com isto, espera-se que estes resultados sirvam de material tedrico para
futuras pesquisas sobre aprecamento de ativos que envolvam o mercado financeiros

dos paises tratados na base de dados deste trabalho.
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ANEXO B — ATRATOR DE LORENZ
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ANEXO C - RESULTADOS ESTATISTICA BDS

36

INDIA

Dimensao
de
Imersao
max=9

Cwowoo~NoOOObWwWN

=1

Estatistica
BDS

0.005973
0.015922
0.024770
0.029731
0.031829
0.032676
0.032551
0.030951
0.029002

Desvio
Padrao

0.002420
0.003837
0.004558
0.004740
0.004560
0.004169
0.003676
0.003155
0.002652

Estatistica

Z

2.468.094
4.149.837
5.434.340
6.272.739
6.979.545
7.837.586
8.854.698
9.809.851
1.093.589

Valor p

0.0136
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000

ALEMANHA

Dimensao
de
Imersao
max=9

CoOo~NOOOPR,WN

10
11

Estatistica

BDS

0.010720
0.026530
0.037756
0.044556
0.047836
0.048453
0.046622
0.043303
0.039307
0.035218

Desvio
Padrao

0.002396
0.003809
0.004538
0.004731
0.004564
0.004183
0.003698
0.003182
0.002682
0.002223

Estatistica

Z

4.473.604
6.964.252
8.320.603
9.417.960
1.048.180
1.158.264
1.260.671
1.360.714
1.465.626
1.584.382

Valor p

0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
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ESTADOS UNIDOS

Dimensao
de
Imersao
max=8

OO~ WwN

10

Estatistica

BDS

0.025187
0.058465
0.081847
0.094946
0.099171
0.099174
0.096033
0.091378
0.085160

Desvio
Padrao

0.002783
0.004419
0.005259
0.005478
0.005281
0.004837
0.004274
0.003676
0.003096

Estatistica

Z

9.050.855
1.323.080
1.556.419
1.733.163
1.877.990
2.050.247
2.247.065
2.486.081
2.750.634

Valor p

0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000

BRASIL

Dimenséao
de
Imersao

Estatistica
BDS

Desvio
Padrao

Estatistica

Z

Valor p

Sma){:B!

Co~NoOgbwN

0.005007
0.010335
0.015775
0.018744
0.018609
0.017686
0.016484
0.014872

0.002335
0.003707
0.004410
0.004592
0.004423
0.004049
0.003575
0.003072

2.144.211
2.787.852
3.577.178
4.082.268
4.207.146
4.368.159
4.611.517
4.841.739

0.0320
0.0053
0.0003
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
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AUSTRALIA

Dimensao
de
Imersao
max=8

Co~Noobk,wN

10
11

Estatistica
BDS

0.015646
0.031342
0.045213
0.056416
0.062062
0.063196
0.062256
0.060174
0.057009
0.053630

Desvio Estatistica

Padrao

0.002485
0.003941
0.004682

6.295.289
7.953.542
9.657.059

0.004869
0.004685
0.004284
0.003777
0.003243
0.002726
0.002254

1.158.717
1.324.725
1.475.334
1.648.101
1.855.771

2.091.410
2.379.592

Valor p

0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000

FRANCA

Dimenséao
de
Imersao
max=10

CoOo~NoOTO WM

10
11

Estatistica
BDS

0.020116
0.043342
0.057884
0.069804
0.075735
0.076306
0.073880
0.069585
0.063977
0.058233

Desvio
Padrao

0.002527
0.004006
0.004758
0.004947
0.004759
0.004351
0.003836
0.003292
0.002767
0.002287

Estatistica

Z

7.960.238
1.082.015
1.216.540
1.411.021
1.591.316
1.753.901
1.925.994
2.113.655
2.312.064
2.545.762

Valor p

0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
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MEXICO

Dimensao
de
Imersao
max=9

00N RA,WN

=k =%

Estatistica

BDS

0.011091
0.026208
0.036858
0.044643
0.046900
0.046128
0.043449
0.039708
0.035389
0.031142

Desvio
Padrao

0.002451
0.003884
0.004611
0.004793
0.004609
0.004211
0.003711
0.003184
0.002675
0.002210

Estatistica

Z

4.525.299
6.748.174
7.992.737
9.314.779
1.017.632
1.095.346
1.170.702
1.247.195
1.323.057
1.409.108

Valor p

0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000

REINO UNIDO

Dimenséao
de
Imerséao
max=8

SO~k wWN

=k

Estatistica
BDS

0.010909
0.026785
0.038799
0.043986
0.044920
0.043286
0.040327
0.036822
0.032710

Desvio
Padrao

0.002579
0.004088
0.004856
0.005050
0.004858
0.004442
0.003917
0.003362
0.002826

Estatistica

Z

4.230.007
6.551.787
7.989.087

8.710.511

9.245.717
9.745.272

1.029.611
1.095.291

1.157.482

Valor p

0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
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CANADA

Dimensao
de
Imersao
max=9

00O ~NOOORAWN

—

Estatistica
BDS

0.025085
0.052535
0.073745
0.085412
0.091569
0.094069
0.092777
0.088956
0.083703
0.077559

Desvio
Padrao

0.002723
0.004330
0.005159
0.005381
0.005193
0.004763
0.004213
0.003628
0.003059
0.002537

Estatistica

Z

9.211.558
1.213.350
1.429.415
1.587.252
1.763.174
1.975.022
2.202.072
2.452.045
2.735.980
3.056.518

Valor p

0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000

RUSSIA

Dimenséao
de
Imersao
max=9

CoO~NOOObEWN

10
11

Estatistica
BDS

0.018154
0.041779
0.059482
0.070517
0.074781
0.074412
0.070800
0.066211
0.060139
0.053396

Desvio
Padrao

0.002704
0.004302
0.005130
0.005355
0.005172
0.004747
0.004202
0.003621
0.003056
0.002536

Estatistica
y.d

6.714.690
9.711.642
1.159.512
1.316.915
1.445.947
1.567.680
1.684.975
1.828.661
1.968.134
2.105.317

Valor p

0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000




