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RESUMO

Este trabalho trata de investigar interessantes propriedades das distribui¢des esta-
veis, especialmente a distribuicdo a-Estdvel, que é atualmente bastante utilizada em estudos
sobre o comportamento dos pregos de ativos financeiros em bolsas de valores. A principio, serd
comentada a importancia do mercado financeiro na atualidade e um pouco do seu funciona-
mento. Apds isso, serd mostrado um breve estudo sobre distribui¢cdes estaveis, sendo expostas
as suas principais caracteristicas e a razdo de serem usadas para anélises desse tipo de dados.
Sera comentado, a seguir um estudo mais especifico sobre a distribuicio «-Estavel, que € a
distribuicado estavel que melhor se adapta a dados financeiros, por sua maior capacidade de ge-
neralizacdo e pelas caudas pesadas. No decorrer do trabalho serdo expostas defini¢cdes, fatos e
fungdes matemdticas necessdrias para o entendimento da teoria estatistica contida nele. Por fim,
serdo apresentados resultados préticos de dados financeiros que foram estudados por meio da
distribuicdo a-Estavel, sendo comparados a resultados dos mesmos dados sendo estudados por
meio das distribuicdes Gaussiana e Laplace (que ainda s@o bastante utilizadas para o mesmo
fim). Na parte aplicada, as estimag¢des dos pardmetros foram obtidas por meio do Método de
Maxima Verossimilhanca, e pudemos ver que a distribui¢do o-Estavel se adaptou melhor aos
dados por meio dos erros quadraticos médios, e de outros critérios descritos neste trabalho.

Palavras-chave: Distribui¢cdes Estdveis. Andlise Robusta. Mercado Financeiro.



ABSTRACT

This work aims to investigate interesting properties of the Stable Distributions, es-
pecially the a-Stable distribution, which is nowadays very used in studies about the asset prices
behaviour on Stock Markets. First it will be exposed the importance of the financial market and
a bit about its operation. After that, it will be shown a brief study about the stable distributi-
ons, where its main characteristics will be described and the reason why it is used for this kind
of analysis. It will be shown hereafter, a more specific study about the a-Stable distribution,
which is the stable distribution that has the best fit to financial data. Between these sections it
will be shown definitions, facts and mathematical functions needed to understand the statistical
approach used in this work. Lastly, it will be shown practical results of financial data that were
studied with the a-Stable distribution, and it will be compared to results coming from the same
data but analysed with the Gaussian and Laplace distributions (which are still very used for this
purpose). In the applied part, the estimated parameters were obtained by the Maximum Like-
lihood Method, and one could see that the a-Stable distribution adapted better to data by means
of the mean square error criterion and by other criteria described in this work.

Keywords: Stable Distributions. Robust Analysis. Financial Market.
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1 INTRODUCAO

1.1 Introduc¢ido ao Mercado Financeiro

A globalizagdo crescente fez o mercado financeiro ter uma posi¢do muito impor-
tante na economia mundial, sendo ele um dos principais meios de intercambio comercial entre
diversos paises do mundo. O Sistema Financeiro Internacional é formado por institui¢des res-
ponsaveis pela distribui¢do e circulacdo de valores e pela sua regulamentagdo, sendo o seu maior
organismo o Conselho Monetario Nacional (CMN), que € presidido pelo ministro da Fazenda,
e diretamente ligado ao Banco Central do Brasil que atua como 6rgao executivo, € a8 Comissao
de Valores Mobilidrios que regula o mercado de valores mobilidrios.

Investir em aplicacdes financeiras pode ser considerada uma tarefa facil e segura,
mas para que isso ocorra o propenso investidor deve ter uma poupanca (ou seja, dinheiro que
ndo é gasto em consumo), precisa estudar sobre o assunto, ja que qualquer investimento deve
ser entendido e bem pensado antes de feito, e também serd necessario procurar uma corretora
de valores na qual o seu perfil de investidor serd tracado por analistas financeiros e uma carteira
de ativos serd formulada tendo em vista esse perfil, e as opinides e experiéncias do analista
responsdvel. Pessoas com essa disponibilidade financeira podem fazer esse tipo de investi-
mento esperando obter uma boa remuneragdo e crescimento do capital investido, ou mesmo
por precaugdo contra a inflacdo, sabendo que esse mercado garante uma reserva para eventuais
despesas futuras e liquidez do dinheiro aplicado.

Quanto ao perfil de investidor, na corretora de valores serdo feitas perguntas de
forma a tentar saber quanto dinheiro serd investido, qual o prazo que o investidor estd disposto
a esperar para receber determinada remuneracdo sobre o capital aplicado, e qual o nivel de
risco que o interessado estd disposto a assumir buscando obter determinado retorno no prazo
desejado.

Uma das muitas opg¢des que o investidor terd ao chegar na corretora de valores serd
a de escolher o tipo de analista que o ajudard nas avaliacdes e tomadas de decisdo referentes
as suas aplicagdes. Os tipos mais comuns de analistas sd@o os Grafistas e os Fundamentalistas.
Os Grafistas tomam decisdes baseadas no comportamento grafico das flutuacdes de precos dos
ativos, sem levar em consideracio as noticias ou quaisquer outros fatores pois consideram que
o comportamento dos precos ja inclui todas as decisdes econdmicas e mercadoldgicas toma-
das pelos investidores, assim, esse tipo de andlise pressupde que o mercado memoriza de certa
forma determinados niveis de precos que compdem resisténcias e suportes dificeis de serem ul-
trapassados mas que quando o sdo, geralmente ocorre com grande intensidade, resumidamente
eles tentam achar padrdes nos graficos esperando repeticoes de comportamentos conhecidos.
Os Fundamentalistas utilizam conceitos macroecondmicos, microecondmicos e contabeis para,
por meio dos noticidrios e das contas das empresas (disponiveis em seus sites oficiais), fazerem
projecoes de aumento ou diminui¢do do valor intrinseco das acdes de determinada empresa e
compara-lo ao valor de seus precos, se aqueles estiverem menores que estes, ¢ um bom mo-
mento para compré-las, caso contrdrio, se deve vendé-las.
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Os estudos sobre Financas evoluiram bastante nos tltimos anos no que diz respeito
a estrutura conceitual e cientifica desse assunto.

Pode-se observar um uso crescente de diversos tipos de modelos matematicos na
tentativa de quantificar o comportamento das varidveis que se tem interesse em analisar, € com
isso tentar prever, com um certo nivel de confianga, como elas se comportardo em determinado
periodo futuro baseado no desempenho do seu histérico e de outras varidveis que mostram
possiveis influéncias no comportamento do que se deseja prever.

1.2 Diversidade dos Tipos de Investimentos

Na Bolsa de Valores existe um universo bastante extenso de possibilidades de in-
vestimentos, que contempla desde os mais arriscados e que podem gerar maiores retornos aos
mais conservadores.

Dentre os tipos de investimento, a¢des, op¢des sobre acdes, depositary receipts, ca-
derneta de poupanca, debéntures, letras de cambio, warrants, contrato futuro de cupom cambial
e outros figuram como principais papéis negociados no mercado de financeiro, destes serdo
descritos alguns a seguir.

1.2.1 Acoes

As acdes sdo bastante conhecidas entre os tipos de investimento que se pode fazer
por meio do mercado financeiro e fazem um papel importantissimo na economia, pois a partir da
emissdo delas, a empresa que as emitiu consegue se capitalizar e se expandir ou fazer diversos
outros tipos de investimentos que acabam por fomentar a economia.

Segundo BM&F Bovespa (2010), agdes sdo:

Titulos de renda varidvel, emitidos por sociedades an6nimas, que represen-
tam a menor fracdo do capital da empresa emissora. Podem ser escriturais
ou representadas por cautelas ou certificados. O investidor de a¢des é um co-
proprietario da sociedade andénima da qual € acionista, participando dos seus
resultados. As agOes sdo conversiveis em dinheiro, a qualquer tempo, pela
negociacdo em bolsa ou no mercado de balcao.

Assaf (2012) classificou as agdes em trés tipos quanto a natureza dos direitos e
vantagens que elas conferem a seus titulares: ordindrias, preferenciais e de fruicao ou gozo.

As ordindrias sdo as agdes que permitem que os seus titulares votem, assim esses
acionistas podem participar das decisdes da empresa, podendo analisar e votar suas contas pa-
trimoniais, decidir sobre a destinac¢do dos resultados, eleger a diretoria da sociedade, e deliberar
sobre diversos outros assuntos de interesse da empresa em questdo. O proprietdrio desse tipo
de acdo, recebe dividendos de acordo com o dividendo obrigatério previsto em lei, ou com o
percentual estabelecido pela companhia, desde que seja no minimo igual ao que a lei impde.
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As agOes preferenciais permitem que os seus titulares tenham algumas vantagens
como a preferéncia no recebimento de dividendos em relacdo a data que os acionistas ordi-
ndrios os receberdo, deixando estes na dependéncia do saldo resultante apds os pagamentos
prioritarios. Outra vantagem que esse tipo de acdo permite é o da preferéncia a esses acionis-
tas de reembolso do seu capital em caso de liquidagdo da sociedade. Entretando, os acionistas
donos de agdes preferenciais ndo podem votar.

As agdes de fruicdo ou gozo sao distribuidas aos acionistas cujas a¢des foram to-
talmente amortizadas, sendo assim, decorrentes da amortizagdes das acdes. Elas devolvem ao
acionista o valor de seu investimento. Essas acdes sdo apenas titulos de crédito e ndo represen-
tam parte do capital social, sdo esvaziadas de contetido financeiro, assim no caso de liquidacio
da sociedade, o acionista ndo receberia nada a titulo de capital.

Além disso, a emissao e venda desses ativos, possibilitam aos investidores uma série
de vantagens, sendo elas:

e Os dividendos, que sdo uma parte dos resultados da empresa que devem ser distribuidos
aos acionistas na forma de dinheiro, e sdo determinados em cada exercicio social.

e A bonificacdo, que € a distribui¢do gratuita de novas ag¢des emitidas em funcdo do au-
mento do capital efetuado por meio de incorporacdo de reservas. Essa distribui¢do € feita
proporcionalmente a participagdo de capital de cada acionista.

e A possibilidade de valorizacio das acdes, que vai depender do valor delas no mercado.

e O direito de subscricao, significando que o acionista tem preferéncia para adquirir novos
titulos, nas condi¢des estipuladas previamente pela companhia quando ela aumentar o seu
capital. Este direito pode ser exercido por um preco pré-definido até a data especificada
pela empresa ou pode ser negociado no mercado a vista da BOVESPA, o que permite ao
acionista transferi-lo a terceiros.

1.2.2 Opcoes Sobre Acoes
As opcdes sobre acdes sao:

Um direito de compra (ou venda) de agdes a um preco previamente fixado e
valido por um determinado periodo. As opg¢des sdo negociadas em Bolsas de
Valores por meio do pagamento de um prémio, e o resultado da operacio é
calculado pela diferenca entre o preco de mercado na data da realizacdo da
op¢do (compra ou venda) e o valor pago pelo prémio (ASSAF, 2012, p. 81).

Se um investidor adquiriu a op¢do de compra, ele espera que o lote de acdes refe-
rente a essa opcao se valorize, pois se isso ocorrer, ele poderd comprar o lote pelo valor fixado
no momento que pagou o prémio referente a op¢do de compra, e ganhard a diferenca entre o
valor que pagou pelo lote e o seu valor de mercado.
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Caso um investidor adquira a op¢do de venda, ele espera que o lote de acOes refe-
rente a opcao adquirida se desvalorize, assim ele poderd vender o lote por um valor acima do
valor de mercado.

1.2.3 Debéntures

Segundo Assaf (2012):

Debéntures sdo titulos de longo prazo emitidos por companhias de capital
aberto e destinados, geralmente, ao financiamento de projetos de investimen-
tos (fixo e giro) ou para alongamento do perfil de endividamento das empre-
sas. Constitui-se, em esséncia, num instrumento no qual o tomador de recursos
(emitente do titulo) promete pagar ao aplicador (debenturista) o capital inves-
tido, acrescido de juros, em determinada data previamente acertada.

As emissdes de debéntures podem conter uma cldusula de repactuacdo, significando
que no final de determinado periodo combinado, podera existir uma livre negociagao, relacio-
nada aos rendimentos desses ativos, entre os debenturistas € a Sociedade emitente dos titulos,
para que as partes possam ajustar a remuneracao do capital investido diante de mudancas nas
taxas de juros.

A clausula de repactuagdo sé surtird efeito se todos os debenturistas entiverem de
acordo com as novas condigdes acertadas entre as partes, caso contrario, a Sociedade emitente
das debéntures serd obrigada a cumprir com o acordo anteriormente acertado.

Conforme previsto na escritura de emissdo das debéntures, elas possuem formas
diferentes de garantias, como a garantia real, que d4 como garantia aos debenturistas os ativos da
Sociedade emissora, podendo esta negociar seus papéis que estdo em garantia somente depois
de cumpridas as suas obrigacdes com os debenturistas, ou como a garantia subordinada que
da privilégio para reembolso desse tipo de investidores em relacdo aos acionistas, em caso de
liquidagdo da empresa.

A remuneracao obtidas com as debéntures sdo juros, participagao nos lucros e pré-
mios, e o resgate de um ativo dessa natureza pode ser antecipado facultativo, obrigatorio (pré-
estabelecido), ou negociado na subscrigdo com desdgio em relagdo ao seu valor normal (sendo
todas essas possibilidades de resgate pré-estabelecidas).

1.2.4 Warrants

Assaf (2012) definiu warrant como sendo:

Um titulo que atribui ao seu titular um direito de negociar (comprar e vender)
um ativo, por um prazo estabelecido e por um preco previamente fixado, co-
nhecido por preco de exercicio. Em geral, a maturidade da warrant é de longo
prazo.
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As emissodes de warrants devem prever condi¢Oes especificas de vencimento, data
de emissdo, formas de emissdo dos proventos do ativo subjacente, e outras especificidades, por
essa falta de padronizacdo entre essa op¢do de compra, para cada emissao desse tipo de ativo,
se deve ter um "Contrato de Emissdo de Warrant".

As warrants podem ser emitidas sobre debéntures, acdes e outros ativos financeiros
e o preco de exercicio daquelas é definido pelo emissor do titulo, que para a formulacdo desse
preco pode levar em consideracdo a taxas de juros de mercado, o risco do ativo, o prazo da
operacdo, e diversos outros fatores que julgue relevantes.

1.2.5 Letras de Cambio

As letras de cambio sdo titulos nominativos, ou seja, sdo emitidos em nome de
uma pessoa determinada, diferentemente dos titulos ao portador que podem ser transferidos por
endosso em branco, e ainda tém renda fixa e prazo de vencimento determinado.

Segundo Assaf (2012), as letras de cambio

[...] s3o emitidas (sacadas) pelos financiados dos contratos de crédito, sendo
aceitas pelas instituicdes financeiras participantes da operagc@o. Posteriormente
ao aceite, a letra de cambio € vendida a investidores por meio dos mecanismos
de intermediacio do mercado financeiro. Constituem-se, dessa dorma, o prin-
cipal funding das operagdes de financiamento de bens duraveis (crédito direto
ao consumidor) realizadas pelas Sociedades Financeiras.

As pessoas juridicas envolvidas na emissao e na negociacao desse tipo de ativo sdo:

e O sacador ou emitente do titulo, que saca os recursos e d4 a ordem para pagar.
e O sacado, que € o aceitante do titulo, responsdvel pelo pagamento da letra de cambio.

e O tomador, que € o detentor da letra de cambio e o beneficidrio da ordem de pagamento
feito pelo sacado e ordenado pelo sacador.

1.2.6 Depositary Receipts

As Depositary Recepits (DRs) sdo recibos de depdsitos lastreados em ag¢des ordina-
rias que sdo langados no mercado internacional como uma das formas de empresas brasileiras
captarem recursos. Se esses recibos forem langados no mercado dos Estados Unidos, eles sao
conhecidos como ADR, caso sejam negociados em outros paises, sdo conhecidos como IDR ou
GDR.

Uma instituic@o financeira custodiante (Banco Custodiante) € responsavel pela cus-
todia das a¢cdes que lastreiam essas operagdes. Esse banco mantém e guarda os titulos, e assim,
os recibos sdo emitidos tendo como base o lastro de acdes, por um Banco Emissor.
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Os recibos sdo negociaveis no mercado financeiro e podem ser trocados a qualquer
momento pelas acdes custodiadas no banco depositério.

Segundo Assaf (2012),

A emiss@o de DR traz diversos beneficios as empresas, citando-se principal-
mente a possibilidade de a sociedade ter suas acdes conhecidas e negociadas
em outro pais. Para os investidores, esse papel € uma oportunidade de adqui-
rir acdes de empresas estrangeiras, ajustadas a certas garantias do mercado de
negociacao.

Isso da as empresas maior visibilidade no mercado internacional, pelo fato de se-
rem listadas em bolsas internacionais. Para que empresas brasileiras possam ser listadas nessas
bolsas, devem cumprir diversas regras exigidas pelo mercado de capitais do pais em questdo,
para garantir, na maior parte delas, maior transparéncia das informag¢des da empresa, bons fun-
damentos de desempenho econdmico e financeiro, e respeito aos direitos dos acionistas.

1.2.7 Caderneta de Poupanca

E a forma de investimento mais comum no Brasil, e pode ser classificada como uma
forma conservadora de investir, especialmente quando comparada a outros tipos de aplicacdes
financeiras, dado o baixo risco e consequentemente a menor possibilidade de retorno referente
ao capital aplicado.

O montante investido na caderneta de poupanga é remunerado mensalmente a uma
taxa linear de 0,06 ou 6% ao ano acrescido da Taxa Referencial de Juros (TR), sendo esses
rendimentos creditados no dia em que a conta de poupanca foi aberta (data de aniversario) num
periodo mensal.

O valor que estiver depositado na caderneta de poupanga possui liquidez imediata,
podendo ser sacado a qualquer momento, entretanto, se for sacado antes do dia em que a pou-
panga foi aberta, ou seja, da data de aniversdrio dela, ndo serd creditada remuneracdo alguma
referente a esse valor. E se for depositada uma quantia fora da data de aniversario, o calculo de
remuneracao sobre ela s6 serd feito a partir do préximo aniversario.

A maior parte dos recursos captados por essas cadernetas sdo direcionados para o
financiamento imobilidrio, especialmente no dmbito do Sistema Financeiro de Habitagdo.

A possibilidade de grandes retornos estd diretamente relacionada a maior variabi-
lidade do preco do ativo, que pode ser interpretada como maior volatilidade ou maior risco,
ou seja, para se obter maiores retornos € necessdrio investir mais em ativos de maior risco, e
existe um grande interesse da parte dos analistas nos estudos sobre retornos de ativos. Devido
a essa importancia, na proxima se¢ao serd exposto o que sao retornos baseado principalmente
nas definicdes de Morettin e Toloi (2006).
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1.3 Risco e Retorno

As causas que determinam o risco na economia vém principalmente da conjuntura
econdmica, do mercado (pelo crescimento da concorréncia, e por diversos outros fatores), e
do planejamento e gestdo da empresa. Ja o risco financeiro, estd diretamente relacionado ao
endividamento das empresas e ao fato de ela poder ou ndo pagar esse endividamento.

O risco pode ser dividido em duas partes, a sistemdtica e a ndo sisteméatica. Na pri-
meira, temos o risco definido pela conjuntura, inerente a todos os ativos negociados no mercado,
ou seja, é determinado por fatores politicos, sociais € econdmicos. Na segunda, o risco estd es-
pecificamente ligado a um ativo, e nesse caso, procura-se evitar a formacao de uma carteira de
ativos com vérios deles contendo correlagdo positiva em relagc@o a esse tipo de risco.

Um dos principais objetivos da drea de finangas € a avaliacdo do risco contido nas
carteiras de investimentos (conjunto de ativos que pertencem a um investidor, sejam eles acoes,
fundos, titulos publicos, etc.), que sdo principalmente avaliados por meio dos retornos dos ativos
contidos nessa carteira.

Segundo Morettin e Toloi (2006), a varia¢do no preco de um ativo em determinado
periodo € dada pela diferenca entre o preco do ativo no periodo atual, P, e o preco do mesmo
ativo no periodo anterior, F;_1, e a variacdo relativa de precos é dada pela expressdo anterior,
P, — P, dividida pelo preco do ativo no periodo anterior, P_;. Supondo que ndo haja o
pagamento de dividendos no periodo, a expressio R, = (P, — P,_1)/P,— pode ser chamada de
retorno liquido simples (ou de taxa de retorno).

Sendo R; = (P — P,—1)/P,—1, chamaremos 1 + R; de retorno bruto simples. Cha-
memos p; = logF; (na base e), e definamos log-retorno por: r; = (logF;)/Pi—1 = log(1 +R;) =
pr — pi—1- Considera-se que R; é préximo de r;, pois para um x pequeno, log(l + x) ~ x.
Prefere-se trabalhar com retornos em vez de precos, pois eles sdo livres de escala e possuem
caracteristicas estatisticas que facilitam a andlise (como ergodicidade e estacionariedade).

Para modelar retornos, se usam modelos dos tipos ARMA, ARCH, GARCH, entre
outros. Generalizando as formulas vistas, podemos reescrevé-las como:

P —P_
e Retorno simples de periodo k: R, (k) = ’P—’k;
t—k
j=k—1 1/k
e R;(k) anualizado: (1+R;—)) 1
j=0
_ logPF,

e Log-retorno de periodo k: r; (k) =

Pk
Por exemplo, se quisermos o log-retorno de 5 dias de transagdes, € s6 calcular o
valor de r;(5), que é o somatério r, +r;—1 + ... +1,_s.

Se houver pagamento de dividendos, chamemos D; de dividendos pagos no periodo
t, assim, hd um simples ajuste nas formulas vistas para:
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_PRAD P

o R,
B

o r; =1og(1+R;) =1log(P,+D;)—logP,_.

A préxima se¢do tratard de comentar sobre os diversos estudos que foram desenvol-
vidos na literatura sobre o uso das distribui¢des estdaveis em aplicagdes ao mercado financeiro.
Para fazer esse tipo de andlise, geralmente se utilizam os retornos dos ativos, que foram expos-
tos nesta se¢do, em vez dos precos, por isso, a ideia de risco e retorno foi analisada antes das
demais secdes que falam das andlises estatisticas e das aplicagdes feitas neste trabalho.
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2 REFERENCIAL TEORICO

E sabido que o mercado financeiro proporciona uma interligacdo de investidores
do mundo inteiro com liquidez e transparéncia, e para participar desse atraente mercado, os
investidores procuram meios de saber como ele se comporta.

Fama (1965) mostrou em seu trabalho que hd anos existe esse interesse, dizendo:

For many years the following question has been a source of continuing con-
troversy in both academic and business circles: To what extent can the past
history of a common stock’s price be used to make meaningfull predictions
concerning the future price of the stock? Answers to this question have been
provided on the one hand by the various chartist theories and on the other
hand by the theory of random walks.

O interesse em estudos sobre o comportamento do mercado financeiro vem cres-
cendo ao longo do tempo, especialmente na atualidade, em um mundo contemporaneo e glo-
balizado, e, dentre as formas mais eficazes de se entender o comportamento das flutuacdes de
precos do mercado financeiro, estdo os métodos estatisticos, que buscam, por meio de modelos
probabilisticos e comparacdes as distribuicdes de varidveis aleatdrias, prever com um nivel de
risco aceitdvel e observdvel essas flutuacdes de pregos.

A principio, eram utilizados modelos Gaussianos para prever o comportamento dos
precos no mercado financeiro, mas se percebeu que esses modelos eram falhos, pois apresen-
tam caudas finas e ndo captam valores outliers, a partir desse problema, os cientistas e analistas
financeiros foram incentivados a buscarem outras distribui¢des para o fim desejado, e acabaram
descobrindo que as distribuicdes estaveis sdo excelentes para isso, pois possuem as caudas pesa-
das, podem ser simétricas ou ndo, e assumem inclusive os formatos das distribui¢des Gaussiana,
Cauchy, e Lévy, sendo esta ultima a que se mostrou melhor para os fins desejados.

Silva et al. (2003) mostrou que o estudo da distribui¢ao de Lévy € do interesse dos
fisicos, dos matemdticos e dos economistas, ou seja, ela ndo somente € estudada no ambito
tedrico, mas também no aplicado, e em seu artigo, foi mostrada a aplicacdo dela nas previsdes
de determinadas taxas de cambio, apds demonstracdes matematicas do seu comportamento.

Pode-se ver, pelas datas de publicagcdes de diversos artigos que tratam da aplicagcdo
das distribuicdes estdveis, e em especial da distribuicao de Lévy, que esse tipo de abordagem as
previsdes de flutuacdes de precos do mercado financeiro € atual. Temos como exemplos dessas
publicagdes as dos seguintes autores: Matsushita et al. (2003), Silva et al. (2003) e Gleria et al.
(2004).

A mistura das diferentes visoes e vivéncias de fisicos, matematicos, estatisticos e
economistas, tentando deixar o estudo macroecondémico o mais quantitativo quanto fosse pos-
sivel, e tentando descobrir leis que permitissem entender a economia de certa forma que ela se
tornasse previsivel, proporcionou a criacio de um campo de estudo chamado de Econofisica. E
na Econofisica que podemos encontrar a maior parte das publicagdes literdrias que tratam das
aplicacdes das distribuicdes estdveis no mercado financeiro.
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Unlike mainstream economists, physicists usually think of the macroeconomy
as a complex system, with many interacting subunits, where everything de-
pends on everything else. But how does everything depend on everything else?
Here physicists are looking for empirical laws that will describe this complex
interaction [58]. So they have decided to examine empirical economic and
financial facts prior to the building up of models (SILVA et al., 2003, p. 369).

Dessa forma, a abordagem proposta neste trabalho para ajustar distribuicdes esta-
veis a dados do mercado financeiro se mostra muito rica, em fun¢do da sua proveniéncia de
vdrias dreas de estudo cientifico, e tenta tornar a pesquisa econdmica o mais impessoal possi-
vel, sem deixar que seja influenciada por pontos de vista diferentes, sendo assim uma anélise
verdadeiramente cientifica que busca a precisdo em seus resultados.

Por fim, serd investigado aqui como essas distribui¢des se comportam e se de fato
se ajustam melhor que outras a dados do mercado financeiro, por meio de modelagens que as
utilizem aplicadas a séries financeiras, em vez de modelagens que utilizem outras distribuicoes,
como a Gaussiana, que atribui probabilidades baixissimas a valores outliers, por possuir caudas
finas, dificultando previsdes de crises econdmicas ou de situagdes futuras cadticas.

Na préxima se¢do serdo expostas todas as distribuicdes de probabilidade que serdo
posteriormente utilizadas neste trabalho, inclusive a classe de distribuicdes estdveis e a distri-
bui¢dao a-Estavel.
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3 DISTRIBUICOES DE PROBABILIDADE UTILIZADAS NO TRABALHO

Nesta se¢do serdo expostas as distribuicdes de probabilidade que vao ser utilizadas
no trabalho. Os resultados apresentados a seguir foram observados principalmente por Hoel et
al. (1971), Ross (2010), Morettin e Toloi (2011), Rathie et al. (2012) e Nolan (2014).

3.1 Distribuicdo Normal

A distribuicdo Normal (ou Gaussiana) € uma das mais famosas distribui¢cdes esta-
tisticas e foi publicada pela primeira vez no ano de 1738 pelo matematico francés Abraham De
Moivre em aproximagdes da distribuicdo Binomial para grandes valores de n.

Essa distribui¢do € bastante usada em diversas dreas que necessitam de Estatistica,
inclusive na drea de Financas, apesar de estudos mais recentes mostrarem que a hipétese de
normalidade desse tipo de dados faz com que os eventos extremos, que sao frequentes em séries
de retornos, sejam desprezados.

Definicao 3.1. Seja X uma varidvel aleatdria (v.a.), X segue uma distribui¢do Normal com
média u € R e desvio-padrio o > 0, ou seja, X ~ N(u,0?), se possuir a seguinte funcio
densidade de probabilidade:

1 Gew?
fx(x) = 5 e 2° | xeR, (3.1)
oV2rm
e a seguinte funcao caracteristica:
ox (1) = E(¢™X) = =02, (3.2)

A seguir serdo apresentados os conceitos de assimetria e curtose para uma v.a. qual-
quer.

2

Definicao 3.2. Se X for uma v.a. com média u e varidncia 6~, sua assimetria € dada por:

AX)=E <M) : (3.3)

63
€ sua curtose por:
_ 4
K(X)=E (u) . (3.4)

o4

Uma vez definidos os conceitos de curtose e assimetria, se X ~ N(u,6?), entdo:
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Para ilustrar, a figura 3.1 mostra o grafico da funcdo densidade de probabilidade de
uma v.a. X que segue uma distribui¢io Normal com gt =0 e 62 = 1.
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|

0,1

0,0
]

Figura 3.1: Fung¢do densidade de probabilidade de X ~ N(0, 1)

Fonte: Autoria propria.

3.2 Distribuiciao de Laplace

E uma distribuicdo de probabilidade continua (também conhecida como exponen-
cial dupla) que foi primeiramente publicada em 1774 pelo matemdtico francés Pierre-Simon
Laplace, e por isso leva seu nome.

Ela € semelhante a distribuicao Gaussiana, mas € definida em termos da diferenca
absoluta da média, em vez do quadrado da diferenca.

Definicao 3.3. Seja X uma v.a., X segue uma distribui¢do Laplace com pardmetros 4 € R e
b > 0 (sendo a sua variancia e média iguais a 2b> e u respectivamente), ou seja, X ~ L(u,b),
se possuir a seguinte func¢do densidade de probabilidade:

fX(x) = Ee_ b, xe ]Rv (35)

e a seguinte funcao caracteristica:

(3.6)
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Por meio da defini¢do 3.2, sendo X ~ L(u,b), temos:

Para ilustrar, a figura 3.2 mostra o grafico da fun¢@o densidade de probabilidade de
uma v.a. X que segue uma distribuicdo Laplacecom u =0e b = 1.
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Figura 3.2: Fung¢do densidade de probabilidade de X ~ L(0,1)

Fonte: Autoria prépria.

3.3 Classe das Distribuicoes Estaveis

As distribui¢des estdveis sdo parte de uma classe de distribuicdes de probabilidade
que foi descoberta pelo matematico Paul Pierre Lévy por volta de 1924 em seu estudo sobre
somas de varidveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas. Essa classe possui
diversas propriedades matematicas que as fazem muito tteis para aplicagdes em diversas areas,
especialmente na fisica e na economia.

Apesar dessa classe apresentar caracteristicas muito interessantes para uso em da-
dos reais, a maior parte dela ndo tinha forma fechada para suas fun¢des de densidade e de
distribui¢do, com poucas excegdes. Posteriormente, obtiveram-se essas densidades em termos
da funcdo H (definida no Anexo B), que por sua vez € escrita em termos de uma integral com-
plexa (definida no Anexo A). Por ser computdvel, é possivel e comum a utilizagdo de diversos
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softwares estatisticos para aplicagdes a problemas préticos que podem ser resolvidos por meio
dessas distribuicoes.

Duas das propriedades que essa classe de distribuicdes possui sdo a possibilidade
de assimetria e as caudas pesadas, e essas duas caracteristicas as tornam muito eficientes em
aproximacodes a dados do mercado financeiro, pois enquanto as caudas pesadas possibilitam
modelagem de dados que possuem eventos outliers, outras distribuicdes como a Gaussiana, que
apresentam caudas finas, nao captam bem esses valores.

Para definir o que caracteriza uma distribui¢dao de probabilidade como estavel, serd
utilizado um exemplo de uma variavel aleatéria X que segue uma distribuicao Normal, assim,
para n € IN copias de X, X1, X»,..., X, independentes, temos que:

Xi4+ X+ X, LeX +d, (3.7)

para algum c positivo e d € R. A igualdade 3.7 significa que as expressdes seguem a mesma
lei de probabilidade, ou seja, a lei de formagdo de X € preservada na adi¢ao. Essa propriedade
¢ exatamente o que define a classe das distribui¢des estaveis.

3.3.1 Distribuiciao Estavel no Sentido Amplo

Seja Y uma varidvel aleatdria estavel, diz-se que Y € estdvel ou estdvel no sentido
amplo se para n € IN copias independentes de Y, Y1, Y»,..., ¥;;, temos:

Vi 4Vt Y, LeY 44, (3.8)

para ¢ > 0 e algum d € R diferente de zero.

3.3.2 Distribuicao Estritamente Estavel

Seja Y uma varidvel aleatdria estdvel, diz-se que Y € estritamente estdvel se para
n € IN cépias independentes de Y, Y1, 12,..., ¥;, temos:

d
Yi+YHh+...+Y,=cY, (3.9)
para ¢ > 0. Ou seja, a varidvel aleatoria Y se comporta como mostrado na equagao (3.8), mas

comd=0.

3.3.3 Distribuicao a-Estavel Simétrica e Assimétrica

Uma varidvel aleatéria Y segue a distribui¢do a-Estdvel se possuir a seguinte fun¢do
caracteristica:

@y (t) = exp{—|ot|*[1 —iBsign(t)w(a,t) +iut]}, (3.10)

em que
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tan (%) , se a#l
wia,t) = ) : (3.11)
— Eln|t| , se a=1

1, se t>0
sign(t) = 0, se t=0 . (3.12)
—1, se t<0

O parametro o € o indice de estabilidade relacionado a cauda da densidade, o € o
pardmetro de escala, 3 é o parAmetro de assimetria, e (L é o parAmetro de locacéo.
Esses parametros sdo restritos as condi¢des:
e D<a<?;
e 0 >0;
e —1<B<1;
o ueER.
Alguns resultados interessantes referentes a distribui¢do o-Estavel serdo descritos
a seguir:
e Se B =0, a distribui¢do é simétrica em torno do pardmetro de locagio u;
e Se a=2, adistribuicdo é Gaussiana e o parAmetro 3 nio interfere no seu comportamento;
e Quando B =u =0e 0= a =1, adistribui¢do tem a forma de uma Cauchy Padrao;

e Se |y| - e 0 < a <2 afuncio de densidade da Distribuicio Estdvel é proporcional a
o+1)

e
Por possuir diversos fins praticos, muitos estudiosos tentaram escrever uma férmula
geral para a densidade da Distribuicdo a-Estavel. Schneider (1986) sugeriu em seu artigo uma
férmula para a densidade dessa distribuicdo, sendo o # 1.

Uma forma equivalente a essa foi dada por P. N. Rathie, L. C. De S. M. Ozelim,
e C. E. G. Otiniano no artigo ainda ndo publicado Exact Distribution of the Product and the
Quotient of Two Stable Lévy Random Variables, e por essa versao ser uma forma mais geral,
serd mostrada a seguir:

fOia,B,u,6) = 2=Hy [Z* ) , se y>u, (3.13)
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e
11y (1,BK(@) 1 BK
I T (1575)7(# AR 2((xoc)>
f(y,OC,B,‘LL,G):%H22 6 0) 1 BK(a) lfﬁK(a) ; se y< MU (3.14)
(01). 3+ 553~ 2a
em que:
1/2¢
6:6<1+[32tan2a§> , (3.15)
a, se o<l
K(a):{ , (3.16)
a—2, se o>1
e
_ %Arctan(ﬁtan(x%), se O0<a<l
B = 2 (a—2) (3.17)

mArctan (ﬁtanT) , se l<a<?2

Um dos casos especiais da funcdo H (definida no Anexo B) € a fun¢ao G-Meijer, que
pode ser mais facilmente adaptavel a softwares estatisticos. Por essa razdo, a representacdo dos
casos simétricos da distribuicdo estavel em termos da fungdo G-Meijer foram extensivamente
estudados por Rathie et al. (2006), o que resultou na seguinte expressao:

1 r
]—m—ﬁ,r:(),],...,%l—l

1 _r
2m m’

(2n+m)/(2m)yn(1—m)/m
n 2 % Gm,2n

y2m(2n>2n
n-nml/z;yn/m 2n,2m 2

Lyn(y,7) = (@m2)ynyn

r=0,1,....m—1 ’

(3.18)

ro_ 4
Z7r—0717...,m 151

emquey € R.

Nas secoes aplicadas deste trabalho serdo utilizados diversos valores para o para-
metro de locacdo desta distribuicdo, e ndo necessariamente 0s ajustes serdo simétricos, o que
foi possivel gracas ao software STABLE, no qual o professor John P. Nolan definiu diversos
casos e condicdes de existéncia para que as estimacdes referentes a adequacao da distribuicdo
o-Estéavel aos dados reais pudesse ser feita de forma mais precisa e livre.

Para ilustrar, as figuras 3.3 e 3.4 mostram os graficos das funcdes densidade de
probabilidade de varidveis aleatérias X;, i = 1,2,3, que pertencem a classe das Distribuicdes
Estéveis.
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Figura 3.3: Densidades estaveis simétricas com 8 = 4 =0 e ¢ = 1 nas trés densidades, e ¢ =2
em preto (Normal), ¢ = 1,5 em azul, e @ = 1 em vermelho (Cauchy)
Fonte: Autoria propria.
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Figura 3.4: Densidades estdveis assimétricas com &¢ = 0 = 1 e 4 = 0 nas trés densidades, e
B =0 em preto, B = 0,5 em vermelho, e B = 1 em verde
Fonte: Autoria propria.
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4 SOFTWARE STABLE

Esta secdo falard sobre algumas das funcdes do software STABLE, que pertence a
empresa Robust Analysis Inc., que além de desenvolver programas estatisticos, presta servi¢os
de consultoria, especialmente para problemas que envolvem distribuicdes de caudas pesadas.

O principal objetivo do programa STABLE € tornar o uso dessas distribui¢des aces-
sivel para possibilitar solu¢des de problemas praticos. O pacote STABLE para o software R
permite o cilculo de densidades estdveis, fungdes de distribuicdo cumulativas, quantis, e ou-
tros diversos usos. Ele também pode ajustar os dados por varios procedimentos de estimagao
diferentes.

Existem diversas versoes desse software para serem usadas com diferentes progra-
mas estatisticos. A versdo utilizada aqui foi feita na forma de um pacote do software R, ou seja,
funciona juntamente a este programa.

O programa STABLE foi criado principalmente baseado nos estudos do professor
John P. Nolan, ou seja, utiliza a notac@o definida por ele, em vez da notacdo exposta na se¢ao
3.3 deste trabalho, por isso, a seguir serd exposta essa outra notacdo definida para a classe das
distribui¢des estdveis.

4.1 Outra Notacao para as Distribuicoes Estaveis

Segundo Nolan (2014), as distribui¢cdes estdveis formam uma classe de distribuicdes
de probabilidade que generaliza a distribui¢io Normal. Essa familia possui quatro parametros:

e , que € o indice da cauda, ou o indice de estabilidade, sendo 0 < o < 2;
e 3, que é o parAmetro de assimetria, sendo —1 < 8 < 1;
e 7, que é o pardmetro de escala, sendo y > 0;

e 9, que é o parAmetro de locacéo, sendo 6 € R.

Nessa notacao, o parametro que foi denotado no capitulo 3 por o, aqui € chamado de
¥, e o que foi denotado por de u, agora é chamado de 0, entretando, o conceito de estabilidade
permaneceu 0 mesmo.

Existem vdrios significados para esses parametros e o enfoque maior do que foi
explicado por Nolan (2013) consiste em dois deles, que serdo chamados de Parametrizagdo 0 e
de Parametriza¢do 1. Os programas STABLE utilizam a varidvel param para especificar qual
dessas parametrizacOes serd usada.

Se o intuito do pesquisador for de utilizar somente as distribuicdes estaveis simétri-
cas (B = 0), essas duas parametrizacdes sdo identicas. Para distribui¢cGes estdveis assimétricas,
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€ recomendado usar a Parametrizacdo O para a maioria dos problemas estatisticos, e s6 utilizar
a Parametrizacdo 1 nos casos especiaisem que o < 1 e f = £1.

Nolan (2013) afirma que nio existem férmulas para uma fun¢do densidade de pro-
babilidade ou para uma de distribuicio que possam generalizar a classe estdvel, logo, essa
familia deve ser descrita em termos da sua funcdo caracteristica, que serd exposta a seguir.

4.1.1 Parametrizacao 0

Definicdo 4.1. Seja X uma v.a. estavel, X ~ S(a, B,7,06;0) se possuir a seguinte fun¢do carac-
teristica (Transformada de Fourier):

ox(t :{exP(_Ya|t|a[1+i[3(tan”—;‘)(sign(t))(|}/t|lO‘—l)]—i—iSt), se o1
exp(—|t|[1 +iB 2 (sign(t))In(y|t])] +i8t), o -

(4.1)

4.1.2 Parametrizacao 1

Definicio 4.2. Seja X uma v.a. estavel, X ~ S(a, 3,7, 6;1) se possuir a seguinte funcdo carac-
teristica:

Px(t) = (4.2)

{exp(—}/a|t|a[1 —if(tan®t)(sign(t))] +idt), se a#1
exp(—vlt|[1+iB 2 (sign(t))int|) +idt), se o=

4.2 Funcoes Basicas
A seguir, serdo expostas algumas das fungdes basicas do software STABLE.

4.2.1 Scripts de Teste

Os scripts de teste irdo testar a maioria das rotinas do programa STABLE, e podem
ser utilizados como uma fonte de exemplos para auxiliar na utilizagdo das funcdes.

Funcdes no R:

stabletest, mvstabletest, discretetest.
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4.2.2 Funcao Densidade de Probabilidade

Esta fun¢do, cujo algoritmo foi descrito em Nolan (1997), computa a funcio densi-
dade de probabilidade de varidveis aleatorias estaveis (fdp):

vi=f(xi) = f(xi|a, B,v,8; param), i=1,...n.

Funcao no R:

dstable(x,alpha,beta,gamma,delta,param).

4.2.3 Funcao de Distribuicio Acumulada

Esta func¢do, cujo algoritmo foi descrito em Nolan (1997), computa a funcio de
distribuicdo acumulada de varidveis aleatdrias estdveis (fda):

vi=F(x;) = F(xj|a, B,7y,0; param), i=1,...n.

Funcdo no R:

pstable(x,alpha,beta,gamma,delta,param) .

4.2.4 Quantis

Esta fung¢do computa quantis, que sdo encontrados invertendo numericamente a fda:

Funcdo no R:

gstable(p,alpha,beta,gamma,delta,param).

4.2.5 Simular Valores Aleatorios Estaveis

Esta funcdo simula n valores aleatérios, baseado em Chambers et. al (1976). Os
valores x,x2, ...,X, sdo gerados de acordo com a parametrizacdo escolhida, e com os paradmetros

(,B,7,9).

Funcgao no R:

rstable(n,alpha,beta,gamma,delta,param) .
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4.3 Funcoes Estatisticas

A seguir, serdo expostas algumas das fungdes estatisticas do software STABLE.

4.3.1 Estimar Parametros Estaveis

Esta funcdo estima parametros estaveis de dados xp,x,...,x,. Essa rotina chama
uma das fun¢des descritas na tabela abaixo para fazer a estimacao.

Tabela 4.1: Fungdes para estimar parametros estaveis

Método Algoritmo Restricoes
1 Mixima Verossimilhanga a>04
2 Quantil a>0,1
3 Funcdo Caracteristica Empirica a>0,1
4 Momento Fraciondrio o>0,4,B=0=0,usap=0,2
5 Momento log-Absoluto B=6=0
6 Quantil Modificado a>04
7 Método da Estatistica U B=6=0

Fonte: Nolan (2013).

Funcao no R:

stable.fit(x,method,param) .
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5 METODOLOGIA

Nesta secdo serd exposta a metodologia utilizada para as comparacdes propostas.
Foram utilizados alguns testes estatisticos para saber qual das distribuicdes descritas anterior-
mente se adequou melhor aos dados financeiros coletados para este trabalho.

5.1 Base de Dados

A base de dados utilizada na parte aplicada deste trabalho € do tipo secunddrio e foi
coletada do Google Finance.

Os dados coletados se referem aos pregos didrios de fechamento de acdes da em-
presa Google, no periodo contido entre os anos de 2004 e 2013.

Os precos coletados foram transformados em log-retornos para que a série se tor-
nasse estaciondria, e por outras facilidades (explicadas na se¢do 1.3) que esta transformacgao
proporciona a andlise dos dados.

Devido a auto-correlagdo presente nesses dados ndo se pode modelar essa série
como se faz com amostras aleatérias independentes. Assim, foi feita uma anélise de séries
temporais para eliminar essa auto-correlacdo, no entanto, esse tipo de andlise ndo é o objetivo
principal deste trabalho, por isso, ela serd descrita brevemente a seguir, e seus graficos estao
disponiveis no apéndice A.

Por meio da andlise da auto-correlacdo dos log-retornos, se pdde observar que a
sexta e a oitava defasagem apresentaram auto-correlacio diferente de zero. Analisando também
a auto-correlacao parcial, se pdde ver que a série se ajustaria bem a um modelo Auto-Regressivo
incompleto de ordem 8.

Por meio do teste de Ljung-Box, podemos ver que as defasagens analisadas, refe-
rentes aos residuos dos log-retornos da série Google, podem ser todas consideradas nio auto-
correlacionadas devido aos altos niveis descritivos, ou Valores P.

A seguir, o gréifico dos Valores P referentes ao teste de Ljung-Box:

Ljung-Box
o - ) T 2] 4] (o] T T 5] re]
a o | ©
5 <
s 3]
L= T e ——
e T T T T T
2 4 6 8 10
Defasagem

Figura 5.1: Valores P para a estatistica de Ljung-Box
Fonte: Autoria propria.

Agora que os log-retornos foram transformados em um ruido branco, estes serdo
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analisados no restante do trabalho, e modelados por meio das distribui¢des de probabilidade
expostas no capitulo 3.

5.2 Teste de Jarque-Bera

O teste de Jarque-Bera foi criado em 1981 por Carlos M. Jarque Uribe e Anil K.
Bera, e consiste em um teste de hipdtese para verificar se os momentos estimados de uma série
temporal sdo iguais aos da normal (A =0 e K = 3, como visto na se¢do 3.1), cujas hipdteses a
serem testadas sdo:

Hj : A série é Normal.
H; : A série ndo é Normal.

A estatistica utilizada nesse teste € dada por:
N AZ N A 2
S=(—|A — | (K—=3)". 5.1
(5)a+ (5) &3 5.1)
sendo:

e N o tamanho da amostra;

e A a assimetria estimada, dada por:

R 1 Al
AX)=— =Y (X, — )% 5.2
X =wm-—ne XA (5.2)
e K a curtose estimada, dada por:
N
K(X)= _1 e Z (5.3)

Portanto, para que a normalidade seja testada, se deve calcular as estimativas da
curtose e assimetria, S (dada pela equacgdo 5.3), e comparar o resultado com o valor tabelado de
uma distribuicao xé), com o nivel de significancia apropriado.

5.3 Teste de Kolmogorov-Smirnov

O teste de Kolmogorov-Smirnov foi proposto pelos mateméticos Andrei Nikolae-
vich Kolmogorov e Vladimir Ivanovich Smirnov, e consiste em um teste ndo-paramétrico para
comparar a igualdade de distribuicdes de probabilidade unidimencionais, que pode ser usado
para comparar uma amostra a uma distribuicao de probabilidade de referéncia, ou ainda para
comparar duas amostras.

As hipoéteses desse teste sdo:
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Hj : Igualdade das distribuicoes.
H; : Nao Igualdade das distribui¢des.

A estatistica utilizada nesse teste €:

Dy, = supy|F,(x) — F(x)], (5.4)

em que:

e A func¢do de distribui¢do empirica F,(x) para n observagdes independentes e identica-
mente distribuidas € definida por:

1o
Fn(x) = Z ZI(,w7x] ()Ci) (5.5)

o Ix.<x € a funclo indicadora dada por:

1, se X;<x
](_OOJ} (xi) = . (56)

0, caso contrdrio

e Sup, representa, nesse caso, o maior elemento do conjunto das distancias entre F,(x) e
F(x).

5.4 Erro Quadratico Médio

O erro quadratico médio (EQM), mede a média dos quadrados dos erros, ou seja, o
quadrado da diferenca entre o valor estimado do que se quer testar e o valor real.

Se X é um vetor de n estimativas para X,, e X € o vetor dos valores verdadeiros,
entdo, o EQM estimado é:

(X —X;)*. (5.7)

(ngE

1
EQM = -
n;

1

Quanto ao resultado desse teste, quanto menor for o valor dele, mais proxima a
estimativa estard do valor real, por exemplo, no caso de uma comparacdo entre uma amostra e
valores gerados a partir de uma populacdo que segue determinada lei de formacao, com esse
teste se tem uma ideia do quao bem a amostra se adequa a distribuicao em questao.
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6 RESULTADOS

Nesta se¢do serdo expostos os resultados obtidos neste trabalho por meio da meto-
dologia exposta no capitulo anterior.

6.1 Resultado do Teste de Jarque-Bera

O resultado obtido por meio desse teste mostrou que se deve rejeitar a hipdtese nula
de normalidade dos residuos da série de retorno estudada aqui.

Sera mostrada a seguir a tabela de resultados do teste de Jarque-Bera:

Tabela 6.1: Resultado - Teste de Jarque-Bera

Ativo | Estatistica S P-Valor
Google | 7372,114 | P-Valor < 2,2x1071°

Fonte: Autoria propria.

6.2 Resultado do Teste de Kolmogorov-Smirnov

O teste de Kolmogorov-Smirnov resultou nas seguintes tabelas:

Tabela 6.2: Resultado - Teste de Kolmogorov-Smirnov (Distribuicdo Normal)

Ativo | Estatistica D P-Valor
Google 0,0793 2,311x10713

Fonte: Autoria prépria.

Tabela 6.3: Resultado - Teste de Kolmogorov-Smirnov (Distribui¢do de Laplace)

Ativo | Estatistica D | P-Valor
Google 0,0195 0,329

Fonte: Autoria propria.

Tabela 6.4: Resultado - Teste de Kolmogorov-Smirnov (Distribuicao o-Estdvel)

Ativo | Estatistica D | P-Valor
Google | 0,01640477 | 0,5428382

Fonte: Autoria propria.
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6.3 Parametros Estimados e Distribuicoes Ajustadas

Ajustou-se aos dados financeiros as trés distribuicdes expostas no capitulo 3 deste
trabalho, Normal, Laplace e a-Estdvel. Para isso, se utilizou o método de Maxima Verossimi-
lhanga, e os resultados obtidos serdo apresentados nas tabelas e figuras a seguir:

Tabela 6.5: Resultado - Parametros Estimados (Distribuicao Normal)

A~ A

Ativo i (o]
Google | -0,0009899853 | 0,0207864687

Fonte: Autoria prépria.

Tabela 6.6: Resultado - Parametros Estimados (Distribuicao de Laplace)

Ativo ) b
Google | -0,0007145452 | 0,0139346791

Fonte: Autoria propria.

Tabela 6.7: Resultado - Parametros Estimados (Distribuicdo a-Estavel)

Ativo (04 B 4 o
Google | 1,579162 | -2,294782x1078 | 1,023603x 1072 | -9,046999x 10~*

Fonte: Autoria prépria.

Histograma dos Residuos (Google)
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X

Figura 6.1: Fungdes densidade de probabilidade ajustadas ao histograma dos log-retornos (Nor-
mal em vermelho, Laplace em verde, o-Estdvel em azul)
Fonte: Autoria prépria.
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F(x)
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Figura 6.2: Funcdes de distribuicdo acumulada ajustadas ao histograma dos log-retornos (Nor-
mal em vermelho, Laplace em verde, a-Estdvel em azul, e F(x) empirica em preto)
Fonte: Autoria propria.

6.4 Resultados dos Erros Quadraticos Médios

O resultado obtido por meio desse critério foi que a distribuicdo o-Estdvel se adapta
melhor que as outras duas aos dados analisados aqui, possuindo os menores erros, em segundo
lugar temos o ajuste da distribui¢do Laplace, e possuindo o terceiro melhor ajuste a esses dados,
temos a distribuicao Gaussiana.

Os resultados obtidos foram os esperados e a distribuicdo Normal se saiu pior
quando comparada aos outros dois ajustes referentes as outras distribuicdes tratadas aqui, pois
ela ndo possui caudas pesadas enquanto que as outras duas as possuem, 0 que as permitiu se
adaptarem melhor aos dados, especialmente a distribuicdo a-Estdvel, que foi um dos principais
focos deste trabalho.

Tabela 6.8: Resultado - Erro Quadratico Médio

Distribuicao EQM
Normal 0,002864774
Laplace | 6,708921x107>

o-Estivel | 4,891704x107

Fonte: Autoria propria.
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7 CONCLUSAO

Ap6s tudo que foi exposto neste trabalho, chegou-se a conclusdo de que o mercado
financeiro possui um papel importantissimo para a economia, € que pode ser um meio seguro
de investir, contanto que o investidor esteja bem informado e bem assessorado.

Por meio da abordagem estatistica e matemadtica exposta neste trabalho, foi mos-
trado o qudo cientifico esse tipo de estudo se tornou, e também o quao importante € a classe
das distribuicoes estdaveis, que por um lado necessita de uma teoria bastante abstrada para ser
entendida, mas por outro tem aplicacdes tdo préticas quanto a que foi mostrada aqui.

A partir dos resultados do teste de Jarque-Bera, pudemos ver claramente que os
dados financeiros analisados aqui ndo se comportam de modo a ser provenientes de uma distri-
bui¢cdo Normal, como foi exposto na tabela 6.1.

Os resultados obtidos pelo teste de Kolmogorov-Smirnov, expostos nas tabelas 6.2,
6.3 e 6.4, reforcaram que a distribuicdo Normal ndo se ajustou bem aos dados, enquanto que
as outras duas tiveram um ajuste muito bom, tanto no caso da distribuicdo a-Estdvel quanto
no caso da Laplace, pois os Valores P desses ajustes foram significativos, o que indica uma
probabilidade bem maior dos dados serem provenientes de uma dessas duas distribuigdes.

Os resultados da tabela 6.8 do capitulo anterior mostraram que a distribuicdo Q-
Estavel se adaptou melhor aos dados financeiros em relacao a distribuicao de Laplace e a Nor-
mal, pois aquela possuiu o menor Erro Quadratico Médio dentre os trés calculados.

Por meio das figuras 6.1 e 6.2, pudemos ainda averiguar o quao bem a distribui-
cdo o-Estdvel se adaptou as curvas empiricas, tornando, no caso das funcdes de distribuicdo
acumulada, dificil de ver a F(x) empirica, pois os graficos ficaram praticamente justapostos.

Conclui-se que os resultados esperados neste trabalho foram alcancados, que foram
mostrar a importancia e a eficiéncia da andlise quantitativa no mercado financeiro, especial-
mente da classe das distribuicdes Estdveis, que se adaptam muito bem a esse tipo de dado.
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APENDICE A - GRAFICOS DA SERIE TEMPORAL GOOGLE

Este apéndice mostrara os graficos utilizados para analisar a série temporal utilizada
na parte aplicada deste trabalho.

Série Temporal - Pregos Diarios

Prego do Ativo (Google)
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Figura A.1: Precos didrios de fechamento das acdes do Google
Fonte: Autoria prépria.
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Figura A.2: Log-retornos das acoes do Google
Fonte: Autoria propria.
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Figura A.3: Gréfico da funcao de auto-correlagcdo dos log-retornos
Fonte: Autoria prépria.

Log-retornos

0,06
|

0,04
|

Auto-Correlacéo Parcial
0,00 0,02
]

-0,02

-0,04

Defasagem

Figura A.4: Gréfico da funcdo de auto-correlagdo parcial dos log-retornos
Fonte: Autoria propria.
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Figura A.5: Grafico QxQ Normal dos log-retornos
Fonte: Autoria prépria.
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ANEXO A - INTEGRAL COMPLEXA

A.1 Definicao Geral

Segundo Springer (1979), a definicao de integracdo complexa é como segue:

Definicdo A.1. Seja f(z) uma fungdo de z, ndo necessariamente analitica, e seja C uma curva de
comprimento finito conectanto os pontos A ao B. Sejam os pontos z;, i = 1,2, ..., n, organizados
de forma a dividir a curva C em n — 1 intervalos, definamos:

Az =2 —2zi-1. (A.1)

Seja z; qualquer ponto no arco z;_z;. Entdo, o limite da soma
n
Y f(Z)Az (A.2)

i=1

quando n vai para o infinito, de forma que todos os intervalos Az tendem a zero, € definido como
sendo a integral da fungdo complexa f(z) ao longo de C,

/f@Mz (A.3)
C

em que C pode ser uma curva aberta ou fechada. Se C for uma curva fechada, a integral é
chamada de integral de contorno, caso contrario, ¢ usualmente chamada de integral de linha.

A fungdo f(z) é analitica em uma regido R simplesmente conexa se f(z) for deri-
vavel em cada ponto dessa regido, assim a integral de linha entre quaisquer pontos A e B de R
independe do caminho tracado entre eles.

Deve ser lembrado que quando uma fungdo f(z) é integrada sobre um contorno
fechado, o sinal da integral serd positivo ou negativo de acordo com a dire¢do da integragao.
Segundo Springer (1979), a integral serd positiva se a sua dire¢ao seguir no sentido anti-horario
(convengdo conhecida como left-hand rule).

A.2 Teorema de Cauchy

Segundo Springer (1979), o Teorema de Cauchy é como segue:

Teorema A.1. Se f(z) € analitica em todos os pontos dentro e sobre uma curva fechada C, e se
f'(z) é conctinua em toda essa regido fechada R, entdo:

‘Aﬂ@&:o. (A.4)
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A.3 Teorema do Residuo

Almeida (2011) apresentou o Teorema do Residuo da seguinte forma:
Seja
f@)=), aw(z—a)" (A.5)

N—=—o0

a expansao de Laurent de f ao redor de uma singularidade isolada z = a, e a partir disso, serd
dada a seguinte defini¢ao:

Definicdo A.2. O nimero a_; que serd denotado por res(f,a;) é chamado de residuo de f no
ponto z = a.

Teorema A.2. Seja f: Q — C uma funcdo analitica em uma regido Q exceto por singularidades
isoladas ay,an, ...,a,. Seja Yy uma curva fechada em Q que nao passa por a,as,...,ay. Se Yy~ 0
em Q, entdo:
1
2mi

/y £=Y n(ragres(f.ap). (A.6)
k=1
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ANEXO B - FUNCAO H

B.1 Notacao para a Funcao H
Definicao B.1. Segundo Mathai et al. (2010), a Funca@o H € escrita na seguinte notacao:

(a1,A1),(apAp) ) (B.1)

H(x)=H, [Z (b1,B1),....(bg,By)

P-q

o | =Hy |2

B.2 Algumas Propriedades da Funcao H

Definicao B.2. A Funcdo H € definida em termos de uma integral do tipo Mellin—Barnes na
seguinte forma:

Hx) = Hyy [z

e | =Hy |z

(al,m),...,(ap,Ap)] _ b s
(b1,B1),--(bg:Bg) | 2ri L®(S)Z ds, (B.2)
em que O(s) tem a seguinte forma:

{ -1 F(bj+BjS)} { " (1 —aj—Ajs)}

O(s) = {H?:mﬂ I'(1-0b; —BjS)} {H?:n-!—l I(a; +Ajs)}.

(B.3)

em que:

e Um produto vazio é sempre interpretado como unidade;
e mn,p,q € Nogcom0<n< p;

o 1 <m<qAiBjc€Ry;

® a;,b; c R, ouC;

e i=1,..p;j=1,...q.

o= (—1)1/2;

e 7£0;

o 7% =exp|—s{in|z| +i(argz)}];

e [n|z| representa o logaritmo natural de |z

’

e argz ndo é necessariamente o valor principal.
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L é um contorno que separa os polos

b.
gjv:—(f+v); Ji=1,om; v=01,2,.. (B.4)
B;

das fungdes gama I'(b; + sB;), dos polos

1— k
“’“:(Z—f); A=1,.n; k=0,1,2,.. (B.5)

das fungdes gama I'(1 —ay —sAy ), isto é

Ay(bj+v)#Bjlay —k—1); j=1,.m; A=1,..,n; vk=0,1,2,.. (B.6)

Defini¢ao B.3. O contorno L existe de acordo com B.6 e pode ser dos tipos L_co, L OU Liyeo.
Seguem as definicdes desses trés tipos de contorno:

(1) L = L_. é uma volta comecando e terminando em —eo e englobando todos os polos de
I'(bj+Bjs),j = 1,...,m no sentido positivo, mas ndo englobando nenhum dos polos de
['(1—ay—Ays),A=1,...,n. A integral converge paratodozse u >0ez#0,oupu =0
e 0 < |z] < B. A integral também converge se

=0, z2l=B e R(5)<-I. (B.7)

em que

B= {fI(A;)‘Af} {IqI(BJ-)Bf}, (B.8)

=1 =1
u:ZIB,-—ZlAj, (B.9)
J= J=
5=Y b- Y a+ 21 (B.10)
=1 =

(1) L = Li é uma volta comecando e terminando em oo que engloba todos os polos de
I'(1—ay —Ays),A =1,...,n, no sentido negativo mas néo engloba nenhum dos polos de
I['(bj+Bjs),j=1,...,m). A integral converge para todo z se

U <o, z#0 ou u=0, |z]>p. (B.11)
A integral também converge se as condi¢Oes dadas em B.7 sdo satisfeitas.

(ili)) L = Ljy € um contorno comeg¢ando no ponto Yy — ico indo até o ponto Y+ ico em que
¥
Y € R = (—oo, +00) de forma que todos os polos de I'(b; + Bjs), j = 1,....,m sdo separados
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dos polos de I'(1 —ay —A;s),A = 1,...,n. A integral converge se

1
a>0, |argz < Sna, a # 0. (B.12)

A integral também converge se & =0, yu +R(0) < —1, argz =0e z # 0, em que
n P m q
a=YA— Y Aj+YB—- ) B (B.13)
J=1 j=n+1 j=1 j=m+1

As condi¢des de existéncia para a Fungao H estdo listadas abaixo, e pressupdem que a
condi¢do B.6 € satisfeita.

Teorema B.1. A Funcdo H € uma func¢do analitica em z e existe nos seguintes casos:
:Seg>1eu >0,aFuncio H existe para todo z # 0,

:Seq>1eu=0,aFuncio H existe para todo 0 < |z| < 3,
:Seq>1,u=0eR(8) < —1, a Fungio H existe para todo |z| = 3,

:Se p>1epu <0, aFungdo H existe para todo z # 0,

:Se p>1eu =0, aFuncdo H existe para todo |z| > 3,

:Sep>1,u=0eR(5) < —1, aFungido H existe para todo |z| = 3,
1
:Se a >0, |argz| < ;70 a Func¢ao H existe para todo z # 0,

:Sea =0, yu+R(5) < —1, a Fungéo H existe se argz =0e z # 0.

1 1
Sendo c*= —=p—=q.
endo c*=m+n 2p 2q





