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RESUMO

As Séries de Fourier permitiram o advento de tecnologias aplicadas em diversas areas do
conhecimento ao proporcionar uma melhor compreensdo do comportamento de séries de
dados, decompondo-as em diversas harmonicas independentes. Poucos estudos foram
encontrados aplicando tal ferramenta matematica para analisar séries de retornos de titulos
financeiros. Este trabalho pesquisou - através de analise discreta de Fourier — o
comportamento dos retornos de quatro ativos: Dow Jones, Ibovespa, e duas a¢des da Bolsa
brasileira. CotagBes mensais, diérias e de dez minutos (intraday) foram utilizadas. Além do
espectro estatico, registrou-se também a dindmica dos coeficientes das harménicas de Fourier.
Os resultados indicaram a validade da forma fraca de eficiéncia de mercado para o curto
prazo, dado que as harmdnicas de periodo curto apresentaram comportamento aleatério. Por
outro lado, o comportamento das harmdnicas de longo prazo (periodo longo) apresentou
maior correlacdo serial, sugerindo que no longo prazo o mercado ndo se comporta de acordo
com o modelo Random Walk. Uma aplicacdo derivada deste estudo é a determinacdo do
namero de fatores necessarios para uma modelagem via Precificacdo por Arbitragem (APT),
dado um nivel de correlacdo desejado.

Palavras chave: Séries de Fourier. Eficiéncia de mercado. Precificacdo por arbitragem (APT).



ABSTRACT

Fourier Series allowed the advent of technologies applied in several sciences when providing
a better understanding of data series behavior, decomposing them in multiple independent
harmonics. Few studies had been found applying such mathematical tool to analyze series of
returns of financial assets. This work searched - through discrete analysis of Fourier - the
behavior of the returns of four assets: Dow Jones, Ibovespa, and two stocks of the Brazilian
Stock market. Monthly, daily and ten minutes (intraday) prices had been used. Beyond the
static spectrum, the dynamics of the coefficients of the Fourier harmonics was also registered.
The results suggested the validity of the weak form of market efficiency for short term, given
that the short period harmonics had presented random behavior. On the other hand, the
behavior of long run harmonicas (long period) presented greater serial correlation, suggesting
that - in the long run - the market does not behave in accordance with the Random Walk
model. This study provides a way to determine the number of factors needed to model an
Arbitrage Price Theory (APT) application, given a correlation target level.

Keywords: Fourier Series. Market Efficiency. Arbitrage Price Theory (APT).



LISTA DE QUADRO E FIGURAS

Figura 1 - Hierarquia das trés formas de eficiéncia de mercado. ..........c.ccccevvrvrvrvennenen. 25
Figura 2 - Espectro de poténcia da taxa de Commercial Papers em Nova lorque........... 27
Figura 3 - Aparéncia do Espectro de variaveis eCONOMICAS. .........cccovrererrirereneenenieenen, 28
Figura 4 - Harmonicas de diferentes freqUENCIAs...........ccccveveiveeiieve e 33
Figura 5 - Harmaonicas de diferentes freqUENCIAS. ...........cevvierieniieniniseeeee e 33
Quadro 1 - Relacdo de ativos analisados com os respectivos periodos testados. .............. 38
Figura 6 - ESpectro mensal do DJIA. ... 42
Figura 7 - Espectro mensal do ID0OVESPA..........cccvciiiiieiicie e 44
Figura 8 - Espectro mensal da ago da WEG. ..........ccoiiiiiiiiiiiicee e, 45
Figura 9 - Espectro mensal da agao da Braskem...........cccccevviiiiiciicie e 46
Figura 10 - ESpectro didrio do DJIIA.........ccoi i e 47
Figura 11 - Espectro diario do 1DOVESPA. ........cccccoeiiiiiiiiccceec e 48
Figura 12 - Espectro diario da ag8o da Weg. ........cccoereireiiiiiieseec e, 49
Figura 13 - Espectro didrio da acdo da Braskem. .........ccccccceiviiiiiiiiicse e 50
Figura 14 - Espectro de dez minutos do DJIA. ..o, 51
Figura 15 - Espectro de dez minutos do IDOVESPA. .........cccviieiieiie e 52
Figura 16 - Grafico diario do DJIA: correlagdo das restituiGOes. .........ocevveererieireninennen, 65
Figura 17 - Gréfico diario do Ibovespa: correlacdo das reconstituicoes. ..........ccccovevveenene 66

Figura 18 - Gréfico diario do lIbovespa (periodo pdés Plano Real): correlagdo das
LeToT0] 01 ] 0ot =TSRSS 67

Figura 19 - Grafico da taxa Fed Fund: correlagdo das reconstituicoes............c.ccocervenennee. 69



LISTA DE GRAFICOS

Grafico 1 - Espectro discreto de Fourier da onda quadrada.............ccccceeveieevieiiesncineennn, 34
Gréfico 2 - Comportamento da 1° harmonica (500) do DJIA.........c.ccooieiiienineereeee, 54
Grafico 3 - Comportamento da 2° harmonica (250) DJIA. .......cccocoeiieie i, 55
Gréfico 4 - Comportamento da 3° harmonica (166,7 dias) do DIIA.........c.cccccevvinirnene. 56

Grafico 5 - Correlacgdo Serial do comportamento das 250 harménicas do DJIA diario..57

Grafico 6 - Grafico diario do DJIA entre 29/10/1943 e 30/12/2005 (sem linha de
tendéncia e com correlac@o 10garitmica)..........ccccceveiiiiicci e 58

Gréfico 7 - Gréfico tridimensional - comportamento de todas as harmonicas do DJIA. 58

Grafico 8 - Comportamento da 1° harmdnica (500 dias) do Ibovespa. .......c.cccccvevvinenen. 60
Gréfico 9 - Comportamento da 2° harmonica (250 dias) do Ibovespa. ........c.ccoceeererienenne. 61
Grafico 10 - Comportamento da 3° harmoénica (166,67 dias) do Ibovespa. ...................... 61

Grafico 12 - Grafico diario do Ibovespa entre 30/12/1985 e 29/12/2005 (sem linha de
tendéncia e com correcao 10garitimiCa). .......cccvevveieeiieciie e 63

Grafico 13 - Gréfico tridimensional - comportamento de todas as harmoénicas do

10 T0L TS - S PSR 63
Grafico 14 - Taxa Fed Fund % Utilizacdo da capacidade da indUstria de % de 12 meses

(0 [0 1 4 = RSP URUSOPRPTRIN 70
Gréfico 15 - Taxa Fed Fund original e série ajustada pela regressao. .........c.cccceeererenenne. 71
Grafico 16 - Comportamento da 4° harmonica (125 dias) do DJIA.........ccccceeeiieivcceenen, 79
Gréfico 17 - Comportamento da 5° harménica (100 dias) do DIIA..........ccccevevvinereene. 80
Grafico 18 - Comportamento da 6° harmonica (83,3 dias) do DJIA...........ccccceeveivenenen, 80
Gréfico 19 - Comportamento da 7° harménica (71,43 dias) do DIIA..........cccceovvirirnnnne. 81

Grafico 20 - Comportamento da 8° harmonica (62,5 dias) do DJIA...........ccccceeveiveenen, 81



Grafico 21 - Comportamento da 9° harmonica (55,56 dias) do DJIA..........ccccceeevveienen. 82

Grafico 22 - Comportamento da 10° harmdnica (50 dias) do DJIA...........cccceeevvieieeieennn, 82
Gréfico 23 - Comportamento da 20° harmonica (25 dias) do DIIA..........cccceevviriieene. 83
Grafico 24 - Comportamento da 50° harmdnica (10 dias) do DJIA...........ccceeeivieiveneenen, 83
Gréfico 25 - Comportamento da 100° harmonica (5 dias) do DIIA..........ccccevervenereene. 84
Grafico 26 - Comportamento da 200° harmonica (2,5 dias) do DJIA............cccoeevveenen, 84
Gréfico 27 - Comportamento da 4° harménica (125 dias) do Ibovespa. .........ccccceervenenne. 85
Grafico 28 - Comportamento da 5° harmoénica (100 dias) do Ibovespa. ........c.cccccevevenen. 86
Gréfico 29 - Comportamento da 6° harménica (83,33 dias) do Ibovespa. ..........cc.cceueueeee. 86
Grafico 30 - Comportamento da 7° harmoénica (71,43 dias) do Ibovespa. ...........cccccvnee. 87
Gréfico 31 - Comportamento da 8° harménica (62,5 dias) do Ibovespa. .........cccccccerennne. 87
Grafico 32 - Comportamento da 9° harmoénica (55,56 dias) do Ibovespa. ...........cccccuvenee. 88
Gréfico 33 - Comportamento da 10° harmdnica (50 dias) do Ibovespa. ........cccccccveruennne. 88
Grafico 34 - Comportamento da 20° harmdnica (25 dias) do Ibovespa. ........c.ccccceevevenen. 89
Gréfico 35 - Comportamento da 50° harmdnica (10 dias) do Ibovespa. .........cccceverveneane. 89
Grafico 36 - Comportamento da 100° harmonica (5 dias) do Ibovespa. ..........cccccevenenen. 90

Gréfico 37 - Comportamento da 200° harmonica (2,5 dias) do Ibovespa. ........c.cc.cceveunee. 90



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 - Coeficientes das primeiras harménicas do DJIA mensal.............cccccceevvennne. 43
Tabela 2 - Correlagdo das reconstituigoes do DIIA. ... 65
Tabela 3 - Correlacéo das reconstituicoes do IboVESPa. ........ccevveieiieie s 66
Tabela 4 - Correlacéo das reconstitui¢des do Ibovespa pos Plano Real. ...........cc.cccceeeee. 68
Tabela 5 - Correlacéo das reconstituicoes do IboVeSPa. ........ccevveieieeie i 69

Tabela 6 - Parametros da regressao linear da taxa do Fed Fund. ..........c.ccoovevviivivenenne 70



SUMARIO

(O |V =10 ] 5101070 J TR 13
2 PROBLEMA DE PESQUISA ...t 15
3 JUST IFTCATIV A ettt nn e 16
4 OBUIETIVOS ...ttt e e st e e s e e e st e e e ssaeeaneeeanns 18
4.1 OBJETIVO GERAL ...ttt 18
4.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS.......cooieeeeeetieeet e st enes s st en s sen s 18
5 EFICIENCIA DE MERCADO .....coooiiieveieeeeeeseeesssesiess s ses s sesas s ssnessenassessnes 20
5.1 FORMA FRACA DE EFICIENCIA DE MERCADO .......cccovveiuiieieiseesiesiinisnsienesnon, 21
5.1.1 Modelos de comportamento de pregos de aCOES ........cccvevverveieereereeie e 21
5.2 FORMA SEMI-FORTE DE EFICIENCIA DE MERCADO .........ccccoovviiiininirsienenen, 23
5.3 FORMA FORTE DE EFICIENCIA DE MERCADO ........cccooosvieuirereeseessesiesiesnsenienen, 24
6 A TEORIA DE PRECIFICACAO POR ARBITRAGEM (APT)..ccccveiviieiecieneen, 29
6.1 A SERIE TRIGONOMETRICA DE FOURIER ......ccooosveiiieiieiereieseseeeee s 31
6.2 O TEOREMA GERAL DA AMOSTRAGEM (TGA) ..ot se e 36
T IMETODO ..ottt 37
7.1 OBTENCAO DOS COEFICIENTES DA SERIE DE FOURIER.........cccccoovoviveininnns 39
7.2  ANALISE DO COMPORTAMENTO DOS COEFICIENTES DA SERIE DE
FOURIER ...ttt et e et e e et e e st e e e s saeeennaeeenneaeanns 39
7.3 ESTUDO DA RECONSTITUICAO ATRAVES DO USO DE HARMONICAS.......... 40
8 ANALISE DOS RESULTADOS.......cooioiieevieeeieeeeteee s essisseses s senesiaseses s 41
8.1 OBTENCAO DOS COEFICIENTES DA SERIE DE FOURIER.........ccccoovvvrrrererenne. 41
8L L. L IMIBINSAIS ..tttk b kbbb b bbbttt 41

8L 2 DHAKIOS ..ottt e e et e et e e e e e et e ae e e e e e e————————aaaaaaa—_ 47



T RS B LY 0 01110 1 (o LR TRR R 51

8.2 ANALISE DO COMPORTAMENTO DOS COEFICIENTES DA SERIE DE

FOURIER ...ttt b et sbb e e be e sbe et e 53
B.2. 1 DOW JONES ...ttt 53
B.2.2 IDOVESPA ... ettt b bbbttt n s 59
8.3 ESTUDO DA RECONSTITUICAO ATRAVES DO USO DE HARMONICAS.......... 64
8.3.1 DOW JONES ...ttt ettt ettt b et bbb 65
ST | 101V F=T o - OSSR S 66
9 CONSIDERACOES FINALIS e 72
REFERENCIAS ..ottt 76
BIBLIOGRAFIA CONSULTADA ...ttt 78
APENDICE A - Comportamento de coeficientes de harmonicas ............c.co......... 79

ANEXO A — Programas utilizados N0 MATLAB ... 91



13

1 INTRODUCAO

Desde a proposicdo da hipotese de mercado eficiente por Fama (1970; 1991), diversos
trabalhos tém sido produzidos apresentando evidéncias favoraveis e contrarias. Dentre 0s
artigos que ratificam a hipotese, o proprio trabalho de Fama (1970; 1991) pode ser destacado, e

a hipotese de mercado eficiente ainda é a mais aceita pela teoria financeira.

Cootner (1964), entretanto, compilou uma série de trabalhos que colocam que xeque a
hipétese de eficiéncia na forma fraca, porém. Trabalhos recentes sobre financas
comportamentais levantaram importantes questionamentos a respeito da eficiéncia de mercado.
O trabalho de Kahneman e Tversky (1979) questionou a racionalidade dos investidores, um dos
pilares da hipotese de mercado eficiente. Mandelbrot e Hudson (2004) também listaram uma

série de limitagdes a hipotese de mercado eficiente.

Com o intuito de analisar sob uma oOtica alternativa o comportamento de titulos, bem
como procurar evidéncias da forma fraca de eficiéncia de mercado, este trabalho analisa o
espectro dos coeficientes da Série de Fourier extraidos de uma série historica de cotacdes de um

determinado ativo.

As Séries de Fourier — ou Andlise Harménica - permitiram o advento de tecnologias
aplicadas em diversas areas do conhecimento, tais como o processamento digital de sinais,
telecomunicacdes, e também a teoria musical. A utilizacdo de Séries de Fourier proporcionou
uma melhor compreensdo do comportamento destas grandezas ao decompod-las em diversas
harmonicas independentes. Na analise de séries temporais, resultantes de observacdo de
processos estocasticos, 0 objetivo basico é o de aproximar uma funcdo do tempo por uma
combinacao linear de harmdnicas (componentes senoidais), através da transformada de Fourier
discreta da série, argumentam Morettin e Toloi (2004), Apesar da caracteristica oscilatoria
comum as aplicagBes acima citadas - sons, imagens, ondas eletromagnéticas, vibracdes e notas
musicais — Tolstov (1962) coloca que a representacdo por Séries de Fourier ndo esta limitada

aos fendbmenos oscilatorios, sendo Util na analise de diversos fendmenos de naturezas diversas.
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Com o objetivo de estudar o espectro de Fourier da série historica dos retornos de um
determinado titulo, bem como as mutac6es deste espectro ao longo do tempo, dois testes foram
realizados. O primeiro exibe o espectro de Fourier respectivo ao conjunto total de cotacdes
observadas, ao passo que o segundo percorre a totalidade das cotacbes com uma janela de
observacdo fixa. CotagcBes mensais, diarias e de dez minutos foram utilizadas a fim de verificar

diferencas devido a taxa de amostragem.
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2 PROBLEMA DE PESQUISA

O problema que motivou a execucdo desta dissertacao € calcado na seguinte questao:

- Ao se decompor o comportamento historico dos retornos de um ativo na sua respectiva
Série de Fourier, pode-se observar algum padrdo no comportamento dos coeficientes desta série

que represente alguma informacao?
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3 JUSTIFICATIVA

Ao analisar-se o comportamento do mercado utilizando-se analise harménica de Fourier,

procura-se identificar se, de fato, ha algum padréo através do comportamento das harménicas.

Os trabalhos encontrados com pesquisas semelhantes aplicadas a finangas séo o de
Granger e Morgenstern (1963), bem como Granger (1966). Estes trabalhos, porém, foram
produzidos numa época em que as séries de dados eram menos confiaveis e completas que as
atuais, e 0s recursos computacionais limitados. Esta pesquisa inova por incrementar aos
resultados dos trabalhos anteriores a analise de cotacGes intraday, além de sugerir a utilizacao
na determinacdo de fatores para uma modelagem via Precificacdo por Arbitragem (APT).
Diversas aplicagdes podem ser testadas a luz da decomposi¢do das harménicas de Fourier

resultantes do comportamento de um ativo, como por exemplo:

a) otimizacdo de técnicas de seguro de portfolio: como algumas estratégias de seguro de
portfdlio fazem o ajuste da carteira em periodos fixos de tempo, 0 monitoramento da
presenca das harmoénicas que estdo sincronizadas com estes ajustes pode auxiliar na

maximizag&o dos beneficios deste seguro;

b) volatilidade e correlagdo baseados no espectro de harmonicas: as medidas atualmente
utilizadas para céalculo de volatilidade sdo baseadas no desvio padrdo dos retornos. A
visualizacdo do espectro traz mais informacdes acerca dos ciclos que estdo produzindo a
variabilidade do ativo. O trabalho de Granger e Morgenstern (1963) propds o uso de
diagramas de coeréncia para identificar a correlagdo individual de cada harmonica de

dois ativos diferentes, uma medida mais ampla de correlagéo; e

c) determinacdo do nuimero minimo de fatores necessarios para reconstituir-se um
determinado ativo dado um certo nivel de correlacdo desejado: a aplicacdo direta é para
a modelagem via APT, sendo util determinar-se 0 nimero de ativos minimos necessarios

para se atingir o nivel de correlagéo desejado.
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Além do direcionamento académico, este trabalho tem como intuito proporcionar
resultados para utilizacdo pratica pela comunidade financeira. O significativo desenvolvimento
do mercado de capitais mundial é mais um fator que motiva a realizacdo deste estudo, visto que

0 mesmo podera abrir possibilidades para novas aplicagdes e frentes de pesquisa.
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4 OBJETIVOS

Como decorréncia do exposto anteriormente, os objetivos foram divididos em objetivo

geral e objetivos especificos.

4.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo geral desta dissertacdo € investigar, através das Séries de Fourier, a existéncia

de padrbes de comportamento nos retornos dos ativos negociados em bolsa de valores.

4.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

S0 cinco os objetivos especificos:

a) identificar o nimero minimo de harmonicas necessarias para reconstituir uma série de

precos ou indices com um dado nivel de correlagdo desejado;

b) comparar o espectro de Fourier de diversos ativos de caracteristicas e volatilidades

distintas;

c) analisar o comportamento do espectro de Fourier a medida que se aumenta o periodo

de observacao;

d) estudar o comportamento do espectro de Fourier a medida que — mantendo-se fixo o
periodo de observacdo — desloca-se esta “janela” ao longo do tempo. Este estudo

permitira analisar o comportamento de cada harménica individualmente; e
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e) identificar se o0 comportamento dos coeficientes apresenta algum padrdo que possa

representar evidéncia contraria a forma fraca de eficiéncia de mercado.
Este trabalho é composto das seguintes partes:
a) o Capitulo 1 realiza uma compilagdo com alguns artigos sobre eficiéncia de mercado;

b) o Capitulo 2 versa sobre a teoria das Séries de Fourier, 0 Teorema da Amostragem e

exemplos de aplicacao;

c) o Capitulo 3 apresenta 0 método de pesquisa empregado para a obtencdo dos

resultados dos testes empiricos;
d) o Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos nos dois testes propostos no método; e

e) o Capitulo 5 contém as consideracdes finais decorrentes dos resultados obtidos.
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5 EFICIENCIA DE MERCADO

O artigo que introduziu o conceito de eficiéncia de mercado foi o de Fama (1970),
revisitado por Fama (1991). No primeiro artigo o autor definiu que um mercado eficiente de
capitais € aquele no qual os precos das acdes refletem completamente as informacgdes
disponiveis. De acordo com Ross, Westerfield e Jaffe (1999), a hipdtese de mercado eficiente

apresenta implicacdes para investidores e empresas:

a) como a informacdo se reflete imediatamente nos pregos, os investidores s6 devem
esperar obter uma taxa normal de retorno. O conhecimento da informagdo, ao ser
divulgada, ndo traz vantagem alguma a um investidor. O prego ajusta-se antes que se

possa negociar o ativo com o uso da informacao; e

b) as empresas devem esperar receber o valor justo dos titulos que vendem. A palavra
justo significa que o prego que recebe pelos titulos emitidos € igual a seu valor presente.
Em mercados eficientes, portanto, ndo existem oportunidades de ganhos decorrentes de

engano ou comportamento irracional dos investidores.
Fama (1970) prop0s trés formas distintas de eficiéncia:
a) forma fraca de eficiéncia de mercado;

b) forma semi-forte de eficiéncia de mercado; e

c) forma forte de eficiéncia de mercado.
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5.1 FORMA FRACA DE EFICIENCIA DE MERCADO

Um mercado de ativos é dito eficiente em termos fracos, ou seja, que obedece a
eficiéncia fraca, quando incorpora integralmente a informacdo contida em precos passados.

Pode-se representar matematicamente a eficiéncia fraca do seguinte modo:
P: = P¢1 + Retorno Esperado + Erro aleatorioy

A equacdo acima afirma que o preco atual de um ativo (P;) € igual a soma do ultimo
preco observado (Pt.;) com o retorno esperado do ativo somado a uma componente aleatdria que
representa a nova informacao revelada em t. Esta equacdo traduz o processo do tipo random

walk.

5.1.1 Modelos de comportamento de precos de acdes

A hipétese de que o comportamento dos precos das acBes segue o modelo de random
walk foi lancada por Bachelier (1900). Neste modelo o autor sugere que 0s precos podem subir
ou cair com igual probabilidade. A caracteristica de aleatoriedade atribuida a este
comportamento pode ser modelada como um processo de Markov; um processo estocastico
particular onde apenas o valor presente da variavel € relevante para a predi¢éo do seu futuro. O
historico passado da varidvel e a forma como a variavel atingiu o valor presente sdo
irrelevantes. Hull (2000) coloca que, em geral, assume-se que 0s precos das acOes variam de
acordo com um processo de Markov. Esta propriedade de Markov implica que a distribuigéo de
probabilidade do preco em qualquer momento no futuro ndo depende do comportamento

passado do preco; uma caracteristica consistente com a forma fraca de eficiéncia.

Um tipo particular de processo estocastico de Markov é o processo estocastico de

Wiener. Neste caso, considera-se que a variavel possui média zero e variancia 1 por ano. Este
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modelo tem sido utilizado para descrever o0 movimento de um grande numero de particulas

sujeitas a choques mutuos, também conhecido como movimento Browniano.
A seguinte equacao descreve o Processo Generalizado de Wiener:
dx =a-dt+ b-dz

Hull (2000) propde interpretar os dois termos do lado direito da equacéo separadamente.
O termo a-dt traduz a evolug&o linear do valor de x (no caso, o prego do ativo) com o passar do
tempo. Ja o termo b-dz modela o ruido que se apresenta como a variabilidade de x em torno da

linha de tendéncia a-dt.

O Processo Generalizado de Wiener considera, contudo, que os parametros a e b sdo
constantes. O Processo de It6 — equacionado abaixo - adicionou dependéncia de x e t as
constantes a e b:

dx = a(x,t)-dt + b(x,t)-dz

Os processos de Wiener e 1td acima modelam — de forma linear — 0 comportamento da
evolucdo de precos, ao passo que a métrica dos investidores é o comportamento do retorno
proporcionado pelo ativo. O modelo apropriado para mapear tal comportamento deve levar em
consideracdo que os investidores irdo, ceteris paribus, exigir 0 mesmo retorno do ativo,

qualquer que seja 0 seu preco.

A equacdo, por conseguinte, mais aceita para modelar o comportamento do preco S de

uma acao é a seguinte, conhecida como a do Movimento Geométrico Browniano:
ds
—=u-dt+o-dz
S
onde:
S=preco do ativo

u = retorno esperado do ativo

o= volatilidade do ativo
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Mandelbrot e Hudson (2004) comentam que Louis Bachelier havia tomado
conhecimento sobre o trabalho de Jean Baptiste Joseph Fourier, matematico francés, o qual
havia desenvolvido equacbes para descrever a forma como o calor se propaga em um disco de
metal. Bachelier adaptou as formulas de Fourier para calcular a probabilidade de alta ou baixa
nos precos de titulos, a qual denominou “radiacdo de probabilidade”, com resultados
satisfatorios. Os autores comentam que inexplicavelmente tal técnica ndo motivou estudos
adicionais; e que pela similaridade das equacgdes, 0 movimento de moléculas (Browniano), a

propagacédo do calor e os movimentos do mercado possuem modelo matematico semelhante.

A eficiéncia fraca € a mais facil de ser testada, pois a informagcdo histérica a respeito dos
precos € de facil acesso. Se fosse possivel atingir lucros extraordinarios utilizando-se de padrdes
passados de retornos dos ativos, os agentes do mercado arbitrariam tal oportunidade a ponto de

extingui-la.

Uma forma simples de se testar a eficiéncia fraca é calcular-se a correlagdo serial do
ativo em questdo. Tanto coeficientes de correlacdo serial significativamente positivos quanto
negativos sugerem ineficiéncia de mercado. Um coeficiente de correlagcdo serial proximo de

zero é compativel com a hipétese do random walk.

Uma evidéncia contréria a forma fraca de eficiéncia - ainda que controversa — é a analise
técnica ou andlise grafica. Ross, Westerfield e Jaffe (1999) contrapfem esta técnica ao afirmar
que trabalhos de psicdlogos e estatisticos indicaram que a maioria das pessoas nao sabe 0 que €

comportamento aleatorio, e insiste em visualizar — enfaticamente - padrdes distintos.

5.2 FORMA SEMI-FORTE DE EFICIENCIA DE MERCADO

A hipdtese da eficiéncia semi-forte de um mercado considera que os precos refletem
toda a informacédo publicamente disponivel. Esta hipotese abrange a forma fraca, pois considera
que os precos refletem ndo so as informagdes contidas nos precos passados, mas também as

informacdes ja publicadas e que requerem interpretacao qualificada.
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A hipoétese de eficiéncia semi-forte € testada através de estudos de eventos. Segundo
Brown e Warner (1980), estudos de eventos fornecem um teste direto de eficiéncia de mercado.
Retornos anormais sistematicos ap0s 0 aparecimento de um certo evento testado sao
inconsistentes com a hipo6tese de que os precos dos ativos se ajustam imediatamente apos a
divulgagéo da informagé&o relevante.

5.3 FORMA FORTE DE EFICIENCIA DE MERCADO

A hipdtese da eficiéncia forte de um mercado considera que os precos refletem toda a
informacdo, publicamente disponivel ou ndo. E a forma mais abrangente de eficiéncia de
mercado, pois incorpora as outras duas formas e adiciona o fato de que qualquer informacao
relevante para o ativo em questdo ird afetar seu preco, independentemente da disposic¢do desta
informacéo para todos os investidores. A forma forte de eficiéncia considera que até mesmo um

investidor dotado de informacéo privilegiada sera incapaz de obter retornos anormais.

Ross, Westerfield e Jaffe (1999) colocam que, se o mercado for de fato eficiente na
forma forte, ndo havera evidéncia de retornos anormais por parte de alguns investidores.
Analisaram o desempenho de fundos muatuos por considerar que — além de serem gerenciados
por profissionais altamente qualificados — poderiam fazer uso de informacéo privilegiada, e

concluiram que ndo houve evidéncias de retornos acima do indice de mercado utilizado.

Fama (1970) menciona, porém, que o estudo da performance de fundos mutuos tem por

objetivo determinar:

a) se os gestores dos fundos tem de fato acesso a informacdes privilegiadas as quais lhes

permitem obter retornos anormais; e

b) se esses gestores sdo capazes de fazer uso destas informagOes para obter tais retornos
anormais. Uma vez que este critério ird apenas evidenciar a habilidade dos fundos em
produzir retornos anormais, sem explicitar como isso foi obtido, o autor considera que o
teste de performance dos fundos ndo é uma forma estrita de teste da forma forte de

eficiéncia de mercado.
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As evidéncias a favor da eficiéncia semi-forte sdo mais convincentes que as da
eficiéncia forte; e, de acordo com Ross, Westerfield e Jaffe (1999), para muitos fins parece
razoavel supor que o mercado € eficiente na forma semi-forte. A Figura 1 ilustra a hierarquia

das trés formas de eficiéncia citadas acima:

Toda informacdes
relevante

Informagoes
publicamente
disponiveis

Informagoes
contidas nos
precos passado

Figura 1 - Hierarquia das trés formas de eficiéncia de mercado.
Fonte: Elaborada pelo autor.

Fama (1970) sugere que o modelo de mercado eficiente parece ser uma boa
aproximacao da realidade. As evidéncias deste modelo sdo inimeras, ao passo que as evidéncias
contrarias sdo raras. Mandelbrot e Hudson (2004), contudo, contestam a hip6tese de eficiéncia
de mercado com a sua teoria de fractais. A presenca de clusters de volatilidade — concentracdo

de movimentos bruscos - em alguns momentos no passado sinaliza ineficiéncia no mercado.

A Value Line é uma empresa de publicacdo de relatérios e recomendacfes de acdes,
divulgando informacdes de aproximadamente 1700 ativos. Copeland e Mayers (1982) fizeram
um teste de performance do desempenho das recomendacdes da Value Line e constataram
retornos anormais significantes, o que conflita com a forma semi-forte de eficiéncia. Graham e
Zweig (2003) consideram que trés fatores influenciam a performance de uma agdo: o
crescimento real dos lucros e dividendos, o crescimento inflacionario (aumento generalizado de
precos) e crescimento/decrescimento especulativo. Este ultimo fator considera que o apetite dos
investidores por acdes muda de tempos em tempos, por fatores alheios ao valor intrinseco do

ativo; uma manifestacdo de ineficiéncia de mercado.

O trabalho de Kahneman e Tversky (1979) foi um importante marco para o advento das
finangcas comportamentais. Neste trabalho, os autores mencionam que o cérebro dos humanos
procura padrbes, mesmo onde eles sabidamente ndo existem. Apds a repeticdo de um evento, as
regides do cérebro chamadas anterior cingulate e nucleus accumbens automaticamente

antecipam que o evento repetira novamente. Se a repeticdo ocorre, ha liberagdo de dopamina —
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hormonio de alivio e euforia branda. Se uma acgéo sobe repetidamente e o investidor a adquire,

uma nova alta produzira tal efeito.

A situacdo contraria ira acionar a amygdala — regido do cérebro que processa 0 medo e a
ansiedade e responde pela famosa resposta “lute ou fuja”, a qual é comum aos animais em
situacdo de perigo ou stress. Kahneman e Tversky (1979) mostraram que o sofrimento de uma
perda ¢ maior do que o dobro do prazer proporcionado por um lucro equivalente. Tais
argumentos explicam boa parte da irracionalidade observada no comportamento dos

investidores, refletindo um comportamento ineficiente no mercado.

Particularmente importante para este trabalho é o artigo de Granger e Morgenstern
(1963), o qual contrapds a hipotese do Random Walk. O trabalho utilizou analise espectral para
analisar precos de a¢des na bolsa de Nova lorque. Se 0 modelo de comportamento aleatorio dos
precos dos ativos for correto, a série de precos serd uma sequiéncia de valores desconexos.
Apesar de 0 modelo Random Walk ter se mostrado adequado, os autores colocam que ha
algumas caracteristicas importantes no comportamento de longo prazo dos precos dos ativos

gue nao sdo consistentes com o0 modelo.

Os autores utilizaram Séries de Fourier' como método de andlise espectral, e
decompuseram alguns gréficos de ativos em seu espectro discreto de freqtiéncias. A Figura 2 foi
extraida do artigo original e exibe o espectro - com 120 freqliéncias — do comportamento da

taxa dos Commercial Papers de Nova lorque de 1876 até 1914.

! Esta técnica esta descrita no proximo capitulo deste trabalho.
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Figura 2 - Espectro de poténcia da taxa de Commercial Papers em Nova lorque.
Fonte: Granger e Morgenstern (1963).

O eixo vertical do grafico esta em escala logaritmica, e os pontos mais a direta
representam as freqiiéncias maiores. Os autores ressaltam que as bandas de periodo igual a 40
meses e 12 meses demonstram picos de poténcia e sdo preponderantes. Devido ao decaimento
do gréfico, as freqliéncias maiores exercem menor influéncia no comportamento do ativo.
Calculos indicaram que a banda de 40 meses contribuiu para 40% da volatilidade do ativo, e a

banda de 12 meses contribuiu com 17% adicionais.

O espectro de uma sequéncia completamente aleatéria de termos seria uma linha
horizontal, paralela ao eixo X; e, portanto, sem decaimento. Séries de dados de variaveis
econdmicas frequentemente exibem espectros com decaimento, conforme ilustrado na Figura 3:
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Figura 3 - Aparéncia do Espectro de variaveis econdmicas.
Fonte: Granger e Morgenstern (1963).

Espectros com decaimento implicam que as harmonicas de maior periodo possuem
maior importancia; e, portanto, os ciclos de longo prazo influenciam o comportamento do ativo
com maior preponderadncia. Os autores argumentam que esse resultado ndo é surpreendente,
visto que o ruido gerado por dados mais recentes costuma interferir na identificacdo das
tendéncias de longo prazo.

Este resultado sugere que o estudo das harménicas de longo prazo (baixa frequéncia) € o
mais importante. Infelizmente é nesta banda de freqiiéncias, préximas da frequéncia zero
(também conhecida como componente DC) que os autores encontraram maior dificuldade para
lidar, pois qualquer tendéncia para a média ja elevara a amplitude da freqiiéncia zero e
contaminard as harmonicas vizinhas (leakage effect). Torna-se, portanto, necessaria a utilizagdo
de alguma técnica que elimine a tendéncia da média. No artigo foi utilizada a subtracdo da
média movel, pois 0s autores consideraram esta técnica simples e funcional.

A hipétese de mercado eficiente pressupfe a inexisténcia de oportunidades de
arbitragem no mercado. Esta condicdo € um dos pilares da Teoria de Precificagdo por
Arbitragem (Arbitrary Pricing Theory — APT). Um dos desafios para a implementagdo do
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modelo APT é a determinacdo da quantidade e natureza dos fatores que irdo explicar o
comportamento do ativo modelado. Uma vez que este trabalho sugere uma alternativa para
auxiliar na determinacdo do numero necessario de fatores, um breve resumo da APT se faz

necessario.

6 A TEORIA DE PRECIFICACAO POR ARBITRAGEM (APT)

A Teoria de Precificacdo por Arbitragem (APT) foi desenvolvida por Stephen Ross em
1976. Esta teoria parte do principio que os mercados sdo perfeitamente competitivos e sem
custos de transacdo, segundo Ross (1976). A APT é uma alternativa a0 modelo Capital Asset
Pricing Model (CAPM) de precificacgéo.

Ainda que o CAPM permita a existéncia de correlacdo entre os titulos, ndo especifica os
fatores causadores dessa correlagdo, segundo Ross, Westerfield e Jaffe (1999). Os autores
acreditam que a APT permite que esta relacdo seja desenvolvida de uma maneira mais intuitiva,
encarando o risco de uma maneira mais geral do que simplesmente como covariancia
padronizada em relacdo a carteira de mercado. Tanto APT quanto CAPM prevéem uma relacdo
positiva entre retorno esperado e risco. No caso da APT, acrescentam 0s autores, 0 modelo
adiciona fatores até que o risco ndo sistematico de qualquer titulo perca a correlagdo com o risco
ndo sistematico de todos os demais titulos. Entretanto, ndo é facil determinar a natureza e a
guantidade de fatores necessarios para completar o modelo, deixando-a a cargo do bom senso e
da conveniéncia. Uma das aplicacfes deste trabalho, a ser comentado mais adiante, é dar apoio
a esta determinacao de fatores.

Kloeckner (2005) acrescenta que, com base em apenas uma premissa - a de que dois
ativos com o mesmo fluxo de caixa devem ter o mesmo preco - a APT pressupbe que 0S
retornos dos titulos sdo gerados por modelos fatoriais. De acordo o autor, a APT deriva da
seguinte funcédo geradora de retornos:

Ri = Ei + Bid *ei

Onde;
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Ri : Retorno do ativo i

Ei: Retorno esperado do ativo i

Bi: Sensibilidade do ativo i ao fator &

d: fator macroeconémico que exerce influéncia no retorno do ativo
&i. erro aleatorio

O autor salienta que, tanto 6 quanto i, possuem valor esperado igual a zero. O retorno

esperado de uma carteira com n titulos é dado por:
Rc = X1R1 + XoR2 + X3Rs + ... + XsRy,
Onde:
Rc: Retorno da Carteira
Ri: Retorno do ativo i
Xi . representa a parcela (%) da carteira investida no ativo i.

E preciso levar em conta a influéncia de diversos fatores, macroeconémicos e setoriais,
antes de fazer com que o risco ndo sistematico de um titulo passe a ter correlacdo nula com os

riscos ndo sistematicos de outros titulos, alerta Ross (1976).

Ross, Westerfield e Jaffe (1999) argumentam que na APT, a relacdo entre risco e retorno

pode ser expressa da seguinte forma:
Rc=Rr + (R1-Rp)-B1+ (R2- Rr)-P2+ (Rs - Re)-Ba+ ... + (Rn - Re)-Pnn
Onde:
Rc: Retorno da carteira
Rn: Retorno esperado da carteira em relagdo ao n-ésimo fator

Bn: Beta da carteira em relacdo ao n-ésimo fator
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Nesta equacdo, 31 é 0 beta da carteira em relacdo ao primeiro fator, e R; € o retorno
esperado de uma carteira cujo beta em relacdo ao primeiro fator é igual a 1 e cujos betas em
relacdo a todos os demais fatores sdo iguais a zero. Raciocinio analogo vale para os demais
termos da equacdo. O termo que expressa 0 erro aleatorio desaparece devido a suposicao de

que o0 numero n de ativos é suficientemente grande para eliminé-lo.

Apesar da potencial aplicagdo da APT para precificacdo de ativos, Ross, Westerfield e
Jaffe (1999) expdem que ainda ndo ha consenso a respeito de qual o conjunto correto de fatores
a ser utilizado. O fato de a APT ser uma combinacéo linear de fatores instiga uma investigacdo

feita através de Séries de Fourier, técnica util para estes casos, descrita no capitulo que segue.

6.1 A SERIE TRIGONOMETRICA DE FOURIER

Uma funcdo f(x) - segundo definicdo de Tolstov (1962) — é periddica se existir uma

constante T > 0 tal que f(x + T) = f(x) para todo x pertencente ao dominio de f(x).
A funcdo periodica mais simples e de grande importancia é a seguinte:
f(x) = A sen (oXx + )

Onde A, ® e ¢ sdo constantes. Esta funcdo é chamada a harmonica de amplitude A,
frequéncia fundamental » e fase inicial ¢; e descreve o comportamento de diversos
fendmenos naturais (oscilagdo pendular, propagacdo do som, eletromagnetismo, dentre

outros). O periodo desta funcéo é 27 / .
Uma outra forma de se representar a equacao acima é a seguinte:
f(x) = a cos(wx) + b sen(wx)
Onde:

a=Asen ((P);b:ACOS((P);A:(a2+b2)1/2;
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Pode ser demonstrado, conforme Lathi (1987), que é possivel representar-se uma
ampla gama de funcdes por um somatdério de diversas funcdes - ortogonais entre si — contanto

que as funcdes ortogonais formem um conjunto fechado ou completo.

Seja gi(t), ga(t), ..., ga(t) um conjunto completo de funcbes ortogonais entre si.
Considere também uma funcdo arbitraria f(t), a ser representada por funcfes ortogonais em
um intervalo (t, t), e um conjunto C,, C,, ... C, de valores constantes. Desta forma pode-se

dizer que a representacédo de f(t) é dada por:
f(t) = Cixga(t) + Coxga(t) + ... + Chxgn(t)

Ou entdo:
f(t)=> C, xg, (1)
r=1

Se n tender a infinito, ou seja, se utilizarmos todas as fun¢bes ortogonais do conjunto
completo, e com os valores apropriados de Cq, C», ... C,, f(t) sera representada fielmente pela

série.

O conjunto completo de fungdes ortogonais que é a base da série trigonométrica de
Fourier é formado pelas fungdes sen(t), cos(t), sen (2t), cos (2t), .... sen (nt), cos (nt). Portanto,
qualquer funcdo f(t) pode ser representada como uma soma de Senos e C0-Senos, ou
harménicas, em qualquer intervalo (to, to + 21/mo). Tolstov (1962), entretanto, acrescenta que
a representacdo da funcdo por séries ortogonais so ird convergir se a fungdo for continua no

intervalo em estudo.
Assim:
f(t) = a, +a, cos(aw,t) + b, sen(w,t) + a, cos(2m,t) + b, sen(2w,t) +....

Onde:

to+T

a, == tj f (t) cos(ne,t)dt

to+T

2
b, =~ ! f (t) sen(ne,t)dt
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O coeficiente ag € um caso particular, e representa o valor médio da funcao f(t)

multiplicado por dois.

A titulo de exemplo, a série de Fourier de uma onda quadrada fo(t) pode ser descrita

pelos seguintes termos:
1 1 1
fo (t) =1sen(wyt) + gsen(BcoOt) + gsen(ScoOt) + 7sen(7a)ot) + .

As figuras 4 e 5 mostram as harménicas F1 (1 Hz) até F7 (7 Hz) da série descrita acima
e a convergéncia do resultado da série para uma onda quadrada a medida que se adicionam mais

termos.

1,00

0,50 -

(0,50)

(1,00)

Figura 4 - Harmonicas de diferentes frequéncias.

Fonte: Elaborada pelo autor.

—F1+F3 ——F1+F3+F5
——F1+F3+F5+F7  ——QuadWave
1,30
1 21 41 61 8l
(1,30) -

Figura 5 - Harmonicas de diferentes frequéncias.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A representacdo grafica do espectro de Fourier para esta transformada é discreta, e

ilustrada no Grafico 1.
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Espectro de FOURIER da Onda Quadrada

1,00

0,75

0,50

0,25 - I I

ool | L1

© B X5 A NN VYD K D o0 A D

Grafico 1 - Espectro discreto de Fourier da onda quadrada.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tolstov (1962) coloca que a representacdo por Séries de Fourier ndo esta limitada aos

fendbmenos oscilatorios, sendo Util na analise de diversos fendmenos de naturezas diversas.

Outra forma comum de se representar a Série de Fourier é através da forma complexa,

derivada da formula de Euler:

Formula de Euler:
'’ =cosp+iseng

Série Complexa de Fourier:
1 T —itn

c, =—J.f(t)e dt (n=0, 1, +2, ...
2r 7

Pode-se calcular a seguinte relacdo entre os coeficientes ¢, da série complexa com 0s

a, e b, da série normal:

1 .
= =(a, —ib
\ =@, -ib,)

1 ]
c.=—(a, +ib
=5, +ib)
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Quando a funcéo f(t) for real, entdo os coeficientes c, serdo complexos conjugados

para cada n positivo e negativo.
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6.2 O TEOREMA GERAL DA AMOSTRAGEM (TGA)

Este teorema tem uma importancia significativa para a teoria da comunicacdo, e sua

compreensdo é relevante para este estudo.

O enunciado do TGA, de acordo com Lathi (1987, p. 87), é o seguinte:

Se um sinal é limitado em faixa (espectro), e se o intervalo de tempo ¢ dividido em
partes iguais, formando intervalos tais que, cada subdivisdo compreenda um intervalo
de duragdo T segundos, onde T é menor do que 1/2f, (sendo f, a harmdnica de
freqiiéncia maxima), e se uma amostra instantanea é tomada arbitrariamente de cada
subintervalo, entdo o conhecimento da magnitude instantanea de cada amostra mais o
conhecimento dos instantes em que é tomada a amostra de cada subintervalo contém
toda a informag&o do sinal original.
O teorema da amostragem uniforme, um caso especial do TGA, afirma que um sinal
o(t) limitado em faixa — ou seja, que possui um espectro limitado tendo f,, Hz como a
harménica de frequéncia maxima — é determinado univocamente por seus valores tomados a
intervalos uniformes menores do que 1/(2f,) segundos. O intervalo de amostragem T=1/(2fy,)

também é chamado de intervalo de Nyquist.

Deduz-se, pelo exposto acima, que a taxa de amostragem do sinal ¢(t) deve ser pelo
menos duas vezes a freqliéncia mais alta f., presente no espectro de ¢(t). 1sso significa que, ao
utilizar-se cotacOes diarias para extracdo dos coeficientes de Fourier de uma serie de precos, a
amostragem é de um dia e; portanto, a harménica maxima que podera ser observada € a de

periodo de dois dias.
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7 METODO

A proposta deste estudo é analisar o espectro de Fourier do grafico de preco de um

determinado ativo em torno da sua linha de tendéncia.

Escolheu-se analisar dois indices — Dow Jones e Ibovespa — devido a liquidez e ao longo
periodo de amostragem disponivel em bancos de dados. Também analisaram-se dois ativos —
ATIVO1 (Baixa volatilidade) e ATIVO2 (alta volatilidade) para verificar se ha alguma
diferencga significativa no comportamento do espectro entre ativos de diferentes volatilidades.

Informac0es relativas a trés intervalos temporais foram utilizadas nos testes: cotagdes
mensais, diarias e de dez minutos (intraday). De acordo com o Teorema Geral da Amostragem,
guanto menor o intervalo entre as cotacdes, maiores as freqiiéncias que poderao ser observadas.
As cotacOes foram obtidas do sistema Economatica, com excecdo das cotagdes de dez minutos
as quais foram obtidas do sistema CMA Station Advanced. Utilizou-se cota¢Oes de fechamento
para as analises, e 0 numero de informacdes utilizado foi o0 maximo disponivel nos banco de
dados citados. O conjunto de dados € amplo e permite uma analise ao longo de diversos ciclos

econdmicos, 0 que torna o estudo abrangente.

As cotacbes mensais e diarias foram extraidas do Economética deflacionadas pelos
respectivos indicadores: IPCA para o Ibovespa, para o Dow Jones, o CPI (Consumer Price
Index). O uso de cotacdes deflacionadas permite o estudo das oscilacGes reais dos precos,
mantendo a comparabilidade dos dados mais recentes com 0s mais antigos em termos de poder
de compra. Para as cotacfes de dez minutos nao foi feita correcdo por inflagdo. Isso, porém, ndo
prejudica a analise, pois o periodo testado (aproximadamente cinco meses) é curto e, por

simplificacdo, foi considerado ausente de inflacéo.

O Quadro 1 indica os quatro ativos analisados e os respectivos periodos.
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ATIVOL1: Acgdes ATIVO2: Agdes
Amostragem Dow Jones Ibovespa preferenciais da preferenciais da
WEG Braskem
MENSAL 1/1921 a 12/2005: §12/1979 a 12/2005: | 4/1986 a 12/2005: 1/1986 a 12/2005:
1020 informacBes || 313 informacdes 237 informacdes 240 informagdes
) 29/10/1943 a 30/12/1985 a 3/4/1986 a 2/1/1986 a
DIARIA 30/12/2005: 15643 || 29/12/2005: 4928 || 29/12/2005: 3380 29/12/2005: 4901
informacdes informacdes informacdes informacdes
=} e =}
15/8/2005 a 15/8/2005 a
10 MINUTOS || 19/1/2006: 3894 19/1/2006: 3900 N&o testado N&o testado
informacdes informacdes

Quadro 1 - Relacéo de ativos analisados com os respectivos periodos testados.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Para o ATIVO1, de baixa volatilidade, escolheu-se a a¢do preferencial da empresa Weg,
cujo codigo de negociacdo em bolsa é WEGE4. A Weg ¢ lider no mercado brasileiro de
motores elétricos e uma das principais empresas globais neste segmento. A escolha desta acado
como ativo de baixa volatilidade foi devido a sua estabilidade de margem operacional,
capacidade de repasse de preco e razoavel liquidez em bolsa. O desvio padrdo dos retornos
mensais, deflacionados pelo IPCA e log-normalizados da Weg foi de 9,95% ao més no periodo

citado no Quadro 1.

O ATIVOZ2, de alta volatilidade, foi representado pela acéo preferencial da empresa
Braskem, cujo cdédigo de negociagdo em bolsa € BRKM5. A Braskem é uma empresa da
primeira geracdo petroquimica, e desde 2001 passou a atuar também na segunda geragdo. E
lider latino americana no segmento, o qual é conhecido pela caracteristica ciclica. A escolha
desta acdo como ativo de alta volatilidade foi devido a sua estreita e volatil margem
operacional, caracteristica de empresas deste setor e que por conseqliéncia apresentam
comportamento bastante volatil nos precos de suas acbes. O desvio padrdo dos retornos
mensais, deflacionados pelo IPCA e log-normalizados da Braskem foi de 11% ao més no

periodo citado no Quadro 1
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7.1 OBTENCAO DOS COEFICIENTES DA SERIE DE FOURIER

Para cada um dos estudos acima, extraiu-se os coeficientes da Série de Fourier
executando-se o algoritmo abaixo no software MATLAB?. O codigo de programacdo estad no
Anexo A:

a) transformacéo das cotacOes para escala logaritmica;

b) rotacéo do gréafico para eliminacdo da linha de tendéncia;

c) extracdo dos coeficientes através da funcdo FFT® (Finite Fourier Transform) do
software MATLAB,;

d) plotagem do grafico cotaces x tempo (ja sem a linha de tendéncia e com correcao
logaritmica);

e) plotagem dos coeficientes da Série de Fourier no grafico amplitude x periodo; e

f) plotagem - sobre o grafico original - do grafico cotacbes x tempo resultante da
combinacdo das 10 primeiras harménicas encontradas. O numero de harmonicas foi
arbitrado apenas para ilustracdo da reconstituicdo da série de precos utilizando-se

algumas harménicas

7.2 ANALISE DO COMPORTAMENTO DOS COEFICIENTES DA SERIE DE FOURIER

Neste teste o0 objetivo é visualizar a dindmica do comportamento dos coeficientes da
série de Fourier. Foi determinada uma janela de extenséo fixa. Esta janela é deslocada ao longo

2 Os testes para este trabalho foram realizados com 0 MATLAB vers&o 7.0.0.19920 (R14), 6 de maio de 2004.

% A descricéo do algoritmo utilizado para a fungdo FFT encontra-se no help do MATLAB.
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do tempo, e as cotacdes mais recentes sao substituidas pelas mais antigas (janela movel). A cada
deslocamento ¢ avaliada a amplitude de cada harmdnica. Analisou-se 0 comportamento dos

coeficientes para os indices Dow Jones e para o Ibovespa, ambos apenas em cotacdes dirias.

Para o Dow Jones, arbitrou-se uma janela de 500 dias (aproximadamente 2 anos); o que
— segundo a propriedade do intervalo de Nyquist citada no TGA — permite a observacao de 250
harménicas. A analise observara o comportamento dos coeficientes a cada deslocamento de dez
dias desta janela. Como ha 15643 cotacdes no periodo, a janela deslocara ao longo de 15143
dias, perfazendo um total de 1515 observacdes do comportamento dos coeficientes das

harmonicas.

Para o Ibovespa, arbitrou-se a mesma janela fixa de 500 dias. Como ha 4928 cotacdes
no periodo, a janela deslocard ao longo de 4428 dias, observado-se com 443 amostras o

comportamento dos coeficientes das 250 harménicas.

7.3 ESTUDO DA RECONSTITUICAO ATRAVES DO USO DE HARMONICAS

Uma vez que as harmonicas ja sdo conhecidas, este teste objetivou analisar a fidelidade
da reconstitui¢do do gréfico original; utilizando-se um nimero n de harménicas iniciando com a
de menor frequéncia. Registrou-se a correlacdo para cada teste, iniciando com apenas 2
harménicas e concluindo com a reconstituicdo feita utilizando-se 50 harmonicas. Para a

reconstituicdo utilizou-se a funcdo IFFT* (Inverse Finite Fourier Transform) do MATLAB.

* A descrico do algoritmo utilizado para a fungdo IFFT encontra-se no help do MATLAB
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8 ANALISE DOS RESULTADOS

8.1 OBTENCAO DOS COEFICIENTES DA SERIE DE FOURIER

As figuras que seguem foram padronizadas para exibir as seguintes informagdes:

a) grafico superior: exibe o grafico do preco do ativo em questdo. O eixo X — em escala
linear - é o tempo com a graduacdo do respectivo periodo de amostragem (mensal,
diério ou de dez minutos). Os valores no eixo y séo apenas uma referéncia das cotacoes
do ativo, as quais sofreram rotacdo para eliminacdo da linha de tendéncia. A escala €
linear, porém as cotacGes j& foram convertidas para escala logaritmica, bem como
corrigidas por inflacdo, conforme mencionado acima na descricdo do método de
trabalho. A linha que “acompanha” o grafico é a reconstituicdo do mesmo utilizando-se

as dez harmonicas de menor frequiéncia; e

b) grafico inferior: exibe o espectro de freqliéncia do ativo em questdo. Cada circulo no
grafico representa uma harménica. O eixo X — em escala logaritmica - exibe o periodo da
harmdnica, de acordo com o periodo do grafico superior (mensal, diario ou de dez
minutos). O eixo y — em escala logaritmica - exibe o coeficiente que representa a

amplitude da harmdnica.

8.1.1 Mensais

Dow Jones Industrial Average (DJIA).
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Figura 6 - Espectro mensal do DJIA.
Fonte: Elaborada pelo autor.

O grafico superior da Figura 6 exibe o comportamento mensal do indice Dow Jones no
periodo de janeiro de 1921 até dezembro de 2005. As cotacbes foram corrigidas pelo CPI
(Consumer Price Index) e plotadas em escala logaritmica, rotando-as para eliminar a linha de
tendéncia ascendente. Nota-se, nestes 1020 meses de observacao, que o crash de 1929 registrou

a maior oscilacdo percentual ja ocorrida naquela bolsa.

No grafico inferior da Figura 6 esta o espectro de Fourier referente a estes 1020 meses.
Percebe-se - com ambos 0s eixos em escala logaritmica — uma tendéncia de os coeficientes das
harmonicas formarem uma reta ascendente. Esta formacdo sugere que as harmodnicas de

periodos maiores apresentam maior “poténcia” e tendem a ser dominantes.

Quando uma harménica é dominante, a caracteristica do seu ciclo fica mais explicita no
comportamento do ativo, haja vista que a influéncia das demais harmdnicas pode ser
considerada desprezivel. Se varias harmonicas possuem coeficientes elevados — caracterizando
uma dominancia maltipla — o ativo comportar-se-a4 de acordo com a superposicao dos efeitos

destas harmonicas

A Tabela 1 exibe o coeficiente das primeiras 19 harménicas.
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Tabela 1 - Coeficientes das primeiras harmdnicas do DJIA mensal.

Ordem da harménica Periodo da harménica (meses) Amplitude do coeficiente
12 1020 0,050904
28 510 0,17099
3 340 0,095167
4* 255 0,023791
58 204 0,014955
6° 170 0,054313
7 1457 0,05709
8? 1275 0,035606
9 113,33 0,042556
10° 102 0,040194
11° 92,72 0,026414
12 85 0,021365
13* 78,46 0,0015316
142 72,85 0,011688
15° 68 0,0145
16° 63,75 0,036291
17? 60 0,021299
18° 56,66 0,011222
19° 53,86 0,015643

Fonte: Elaborada pelo autor.

No caso do Dow Jones, percebe-se que a 2* harmonica — de periodo igual a 510 meses —
apresenta o maior coeficiente (0,17099). Em seguida a 3% harménica — periodo igual a 340
meses — apresenta um coeficiente que é 56% do maior coeficiente. As demais harmonicas
apresentam coeficientes inferiores a 1/3 do maior coeficiente; e, portanto, suas influéncias séo

praticamente suplantadas pela caracteristica das harmoénicas dominantes.

Neste trabalho, considera-se — para fins de interpretacdo — que, se o coeficiente de uma
harmonica é trés vezes maior do que o de outra harménica, aquele é dominante. A definicdo de
dominancia é relativa; a particularidade do estudo é que determinard qual a relacdo de

dominancia necessaria.

Numa inspecdo visual do gréfico do Dow Jones nos primeiros 200 meses de observacéo,
0 indice apresentou uma oscilacdo de aproximadamente 200 meses de periodo, 0 que tornou a
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harménica de 200 meses dominante naquele periodo. De 200 a 1000 meses, a oscilacdo
principal aumentou o periodo para aproximadamente 500 meses, 0 que esta em linha com o

resultado apontado pelo espectro.

Ibovespa.
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Figura 7 - Espectro mensal do Ibovespa.
Fonte: Elaborada pelo autor.

No caso do Ibovespa, o grafico superior da figura 8 exibe o comportamento mensal do
indice no periodo de dezembro de 1979 até dezembro de 2005. As cotagdes foram corrigidas
pelo IPCA (indice de Precos ao Consumidor Amplo — IBGE) e plotadas em escala logaritmica,
rotando-as para eliminar a linha de tendéncia ascendente. Nestes 313 meses de observacéo, a
amplitude da oscilacdo percentual € nitidamente superior nos primeiros 150 meses (até o ano de
1994), onde percebe-se uma oscilacdo dominante de periodo igual a 104 meses. Do 150° més

em diante, ndo se percebe uma oscilacdo com freqiiéncia especifica.

As observacOes do paragrafo acima séo ratificadas pela analise do espectro de Fourier.
Neste caso, devido ao tamanho menor da amostra em relacdo ao Dow Jones, os coeficientes das
harménicas parecem estar mais dispersos, embora se pode notar a tendéncia de alinharem-se em
torno de uma reta ascendente. Diferentemente da analise mensal do Dow Jones, este espectro do
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Ibovespa mensal ndo apresenta uma harmdnica cuja amplitude se destaca e exerca dominancia.
O que se nota séo varias harmdnicas de periodo entre 30 e 200 meses que possuem coeficientes

de mesma ordem de grandeza.

Como as janelas de observagéo utilizadas para o Dow Jones e para o Ibovespa ndo sao
iguais, ndo € adequado tracar comparagdes acerca dos resultados. Como ilustracdo, contudo,
vale ressaltar que - se a analise de Fourier de um ativo indicou uma certa freqiiéncia dominante
— € por que ele provavelmente apresentou um comportamento mais repetitivo do que outro ativo
cujo espectro ndo apresentou uma frequéncia nitidamente dominante. No limite deste ultimo
caso teriamos o espectro do ruido branco, onde todas harmdnicas possuem 0 mesmo
coeficiente. De acordo com Lathi (1987), o ruido branco — também conhecido como ruido
térmico — é derivado do movimento de elétrons livres no meio de um fio condutor. A trajetoria
do movimento do elétron é aleatoria e em zigezague. O efeito liquido do movimento de todos o0s
elétrons constitui um fluxo de corrente elétrica através do condutor, cuja direcdo € aleatoria,

mas possui média zero.
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Figura 8 - Espectro mensal da acdo da WEG.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Ao analisar-se 0 comportamento da acdo da WEG no gréafico superior da figura 9, no
periodo de abril de 1986 até dezembro de 2005, ndo se percebe a presenca de uma harmonica
especifica. O gréafico inferior — do espectro de Fourier — mostra que a harmonica cujo periodo é
de 237 meses (o tamanho da janela de observagdo) é dominante, acompanhada da harménica de

118,5 meses.

BRASKEM.
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Figura 9 - Espectro mensal da acao da Braskem.
Fonte: Elaborada pelo autor.

No grafico da Braskem, exibido na Figura 10, entretanto, a dominancia é disputada por
aproximadamente duas harménicas ao longo da janela de observacdo, de janeiro de 1986 a
dezembro de 2005. No espectro as harmonicas de 240, 120, 80 possuem praticamente 0 mesmo
coeficiente, mas as harménicas de 60 e 48 meses se destacam. Como a dominancia ocorreu na
4% ¢ 5% harmdnicas, o preco da acdo da Braskem apresentou um comportamento mais oscilatorio

do que WEG, pois a frequiéncia dominante desta € menor do que a daquela.
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8.1.2 Diérios

Dow Jones Industrial Average.
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Figura 10 - Espectro diario do DJIA.
Fonte: Elaborada pelo autor.

Analisou-se no gréafico superior da Figura 10 o comportamento diario do indice Dow
Jones no periodo de 29/10/1943 a 30/12/2005, um total de 15643 cotacGes (apenas dias Uteis).
De forma anéloga aos estudos mensais, as cotagdes foram corrigidas pelo CPI e plotadas em
escala logaritmica, rotando-as para eliminar a linha de tendéncia ascendente. Devido ao maior
namero de amostras, a analise diaria permite visualizar um espectro de harménicas com melhor
definicdo. De acordo com o Teorema Geral da Amostragem (TGA), pode-se capturar no

maximo harménicas de periodo igual ou superior a dois dias utilizando-se cota¢Ges diarias.

A tendéncia de os coeficientes apresentarem-se em linha ascendente fica mais evidente

com este maior conjunto de dados. Duas harmdnicas apresentaram-se em destaque: a de periodo
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igual a 15643 dias (aproximadamente 62 anos) e a de periodo igual a 15643/2 = 7821,5 dias
(aproximadamente 31 anos), pois seus coeficientes apresentaram amplitude mais de 10 vezes
acima do proximo coeficiente na escala de amplitudes. Os demais coeficientes formam
praticamente uma “nuvem” de pontos ao longo do espectro, porém o seu coeficiente é tdo
pequeno em relacdo ao coeficiente das harmonicas dominantes que podem ser considerados
despreziveis. Esta observacdo induz a conclusdo de que um pequeno nimero de harménicas €

suficiente para reproduzir o comportamento do indice Dow Jones no periodo estudado acima.
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Figura 11 - Espectro diario do Ibovespa.
Fonte: Elaborada pelo autor.

Para 0 comportamento diario do Ibovespa - Figura 11 - analisou-se o periodo de
30/12/1985 a 29/12/2005, um total de 4928 cotagdes. De forma anéloga aos estudos mensais, as
cotacdes foram corrigidas pelo IPCA e plotadas em escala logaritmica, rotando-as para eliminar
a linha de tendéncia ascendente. Pode-se notar no grafico que nos primeiros 2250 dias (de
30/12/1985 até julho de 1994) o Ibovespa apresentou as maiores amplitudes de oscilagdes

percentuais. A partir dai, as oscilagGes foram mais suaves.
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Novamente o Ibovespa apresentou — como na amostragem mensal — varias harmonicas
(4928, 2464, 1643 e 704 dias) com coeficiente semelhante. Tal auséncia de dominancia
explicita por parte de uma harménica faz com que um ndmero maior de harménicas seja
necessario para uma reconstituicdo mais precisa. As harmonicas dominantes citadas séo de 20,
10, 6.5 e 3 anos. Provavelmente tais harmdnicas apareceram devido a algum ciclo econémico
caracteristico do Brasil e que afetou a Bolsa como um todo, em sintonia com os periodos

citados acima.

WEG

0.5

Ativo-trend

| |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
t [Periodos]

10°

Amplitude das Harmonicas

10°
10

10

f [periodos/ciclo]

Figura 12 - Espectro diario da acdo da Weg.
Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura 12 estd o comportamento diario da acdo da WEG no periodo de 3/04/1986 a
29/12/2005, um total de 3380 cotacdes, com as j& mencionadas corre¢des por inflacéo e linha de
tendéncia. Percebe-se no gréfico do espectro a dominancia da harménica de 3380 dias, a de
menor frequéncia, o que corrobora com a baixa volatilidade deste ativo. Chama atencéo,
também, os diversos coeficientes cujos valores ficaram bem abaixo da reta de tendéncia, 0 que
reflete a menor volatilidade de curto prazo do comportamento dos precos da agdo desta

empresa.
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BRASKEM
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Figura 13 - Espectro diario da acdo da Braskem.
Fonte: Elaborada pelo autor.

Em relacdo ao comportamento diario da acdo da BRASKEM, exibido no grafico
superior da Figura 13, analisou-se o periodo de 2/01/1986 a 29/12/2005, um total de 4901
cotacBes, com as ja mencionadas corre¢des por inflacdo e linha de tendéncia. Assim como no
grafico mensal, percebe-se no grafico do espectro que ndo ha apenas uma harménica que se
destaca. As harménicas com maior coeficiente sdo a 4* e a 5* harmdnicas, de 1225 e 980 dias
respectivamente. A 1%, a 2% e a 3% harmdnicas também apresentam coeficientes muito préximos,
0 que descaracteriza uma dominancia explicita. O comportamento mais volatil da acdo da
BRASKEM reflete tal caracteristica do espectro, de a dominancia estar deslocada para

harménicas mais rapidas.
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8.1.3 Dez minutos

Dow Jones Industrial Average.
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Figura 14 - Espectro de dez minutos do DJIA.
Fonte: Elaborada pelo autor.

A fim de se verificar também o espectro de Fourier para cotacdes intraday, utilizou-se
cotacdes de dez minutos para os indices Dow Jones e para 0 Ibovespa. Nao foram utilizadas as
cotacBes do after market devido a sua baixa representatividade. O gréfico superior da Figura 14
exibe o Dow Jones no periodo de 15/8/2005 a 19/1/2006; um total de 3894 cotac6es. De forma
analoga aos estudos anteriores, as cotacGes foram plotadas em escala logaritmica, rotando-as
para eliminar a linha de tendéncia ascendente. Ndo houve correcdo por inflagdo, 0 que néo
descaracteriza a comparacao deste resultado com os anteriores pois a inflagdo no periodo pode
ser considerada desprezivel.



52

Duas harmonicas se destacam no espectro — a de 38940 minutos e a de 19470 minutos.
Considerando-se que cada pregdo dura 7 horas, as duas harmonicas possuem periodos de

respectivamente 93 e 46 dias.

Chama atencéo o fato de que tanto na amostragem mensal, diéria e de dez minutos o

Dow Jones apresentou apenas duas frequéncia dominantes.
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Figura 15 - Espectro de dez minutos do Ibovespa.
Fonte: Elaborada pelo autor.

No caso do Ibovespa também ndo foram utilizadas cotacfes do after market , e o grafico
superior da Figura 15 exibe o indice no periodo de 15/8/2005 a 19/1/2006: 3900. De forma
analoga aos estudos anteriores, as cotacGes foram plotadas em escala logaritmica, rotando-as
para eliminar a linha de tendéncia ascendente. Ndo houve correcdo por inflacdo, o que néo
descaracteriza a comparacgdo deste resultado com os anteriores, pois a inflacdo no periodo pode

ser considerada desprezivel.

O Ibovespa apresenta praticamente quatro harmonicas com coeficientes alinhados. As
harmonicas dominantes sdo as de 39000, 19500, 13000 e 7800 minutos, ou 93, 46, 31 e 19 dias.



53

Nas amostragens mensal, diéria e de dez minutos o Ibovespa apresentou de quatro a

cinco freqliéncias dominantes.

8.2 ANALISE DO COMPORTAMENTO DOS COEFICIENTES DA SERIE DE
FOURIER

Os graficos anteriores permitiram a analise do espectro de forma estatica, ou seja, numa
determinada situacdo. Algumas harmdnicas foram caracterizadas como dominantes, mas nada
foi afirmado sobre a dindmica dos coeficientes das harménicas. Neste topico sera analisado o
comportamento dos coeficientes das harménicas a medida que o tempo passa, para estudar-se a

forma como se altera o valor de cada coeficiente.

Os gréficos que seguem foram formatados para as informacdes referentes ao estudo
individual do comportamento das harménicas. Estudou-se o indice Dow Jones e o Ibovespa em
cotacOes diarias. A janela de teste é de 500 dias, e a cada deslocamento de 10 dias registra-se o
coeficiente da harmonica em estudo. No eixo X, cada numero representa um deslocamento de
dez dias da janela de observacdo. No eixo y observa-se a amplitude da harménica para aquele

respectivo periodo de observacéo.

8.2.1 Dow Jones

Os trés graficos que seguem mostram o comportamento da 1%, 2% e 3% harmonicas. O
comportamento da 4% 5% 6° 7%, 8% 9% 10% 207 50° 100° e da 200° é exibido no Apéndice A.

No Gréfico 2 esta o comportamento do coeficiente da 1* harmdnica, de periodo igual a
500 dias. E importante notar que este coeficiente oscila, de forma aparentemente aleatoria,
numa banda de amplitude entre 10™ e 10, apresentando em alguns momentos uma ruptura para

baixo, indicando um “desligamento” desta harmonica.
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Gréfico 2 - Comportamento da 1° harménica (500) do DJIA.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A 2% harmonica ja apresenta um coeficiente com comportamento mais erratico® que a
1°, oscilando aproximadamente dentro de uma banda entre 4x107 e 4x107. Esta harmonica

também apresentou algumas rupturas na parte inferior desta banda.

® Neste trabalho, entende-se que uma baixa correlaco serial produzir4 um comportamento mais erratico.
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4 Harmonica de Periodo = 250 dias
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Gréfico 3 - Comportamento da 2° harmonica (250) DJIA.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A 3% harménica apresenta um coeficiente com comportamento ainda mais erratico que
as anteriores, oscilando aproximadamente dentro de uma banda entre 2x102 e 4x10°. Esta

harménica também apresentou algumas rupturas na parte inferior desta banda.
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Gréfico 4 - Comportamento da 3° harmonica (166,7 dias) do DJIA.
Fonte: Elaborada pelo autor.

Da 4% harménica em diante, o comportamento dos coeficientes vai ficando mais e mais
erratico, e a banda de oscilacdo fica cada vez menor. As rupturas continuam ocorrendo, e

sempre na parte inferior.

A fim de mensurar o grau de aleatoriedade do comportamento dos coeficientes, utilizou-

se o teste de correlagdo serial para todas as 250 harménicas, exibido no Gréfico 5.
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DJIA - Diario

10"

Grau de Correlagéo Serial

10° | | |
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Gréfico 5 - Correlagéo Serial do comportamento das 250 harménicas do DJIA diario.
Fonte: Elaborada pelo autor.

O teste de correlacdo serial utilizado foi a funcdo XCORR do software MATLAB. A
elevada correlagdo serial observada no comportamento dos coeficientes das harmonicas de
baixa frequéncia sugere que o comportamento de longo prazo do ativo ndo pode ser modelado
adequadamente pelo Random Walk. Ja as harmonicas de alta freqliéncia, que delineiam o
comportamento de curto prazo dos retornos do ativo apresentaram baixa correlacdo serial;

coerente com o modelo de aleatoriedade.

Para observar-se 0 comportamento de todas as harmdnicas concomitantemente, é
necessario utilizar-se um grafico em trés dimensdes. Devido a visualizacdo poluida em um
grafico do tipo wireframe para tal finalidade, utilizou-se uma escala de cores para representar a
terceira dimensdo. A figura 22 mostra 0 comportamento dos coeficientes de todas as
harménicas do Dow Jones ao longo do tempo, considerando-se a mesma janela de observacgao
dos graficos anteriores. Cada ponto do eixo x representa dez dias de deslocamento da janela de
observacéo. Cada ponto do eixo y representa a ordem da harménica, da 1% (500 dias) — acima no
grafico — a dltima na parte inferior do grafico. Os tons vermelhos indicam as maiores

amplitudes, passando pelo amarelo com amplitudes intermediarias até o azul, representando
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amplitudes baixas. Colocou-se tambem o grafico do Dow Jones na Figura 21 para fins de

analise e comparacéo.

DJIA - Diario
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Tempo t

2.8

Gréfico 6 - Gréfico didrio do DJIA entre 29/10/1943 e 30/12/2005 (sem linha de tendéncia e com correlacéo
logaritmica).

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Gréfico 7 - Grafico tridimensional - comportamento de todas as harmdnicas do DJIA.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Nota-se, no Gréafico 7, periodos em que todas as harmonicas parecem elevar sua
amplitude (faixas verticais), em especial as harménicas de frequéncias elevadas. O efeito disso €
0 aumento da volatilidade, visto que a elevacdo geral dos coeficientes das harménicas tende, no
limite, ao ruido branco. Mandelbrot e Hudson (2004) citam a existéncia de clusters de
volatilidade, afirmando que o mercado apresenta momentos concentrados de alta volatilidade,
sucedidos por momentos de menor volatilidade. O grafico acima evidencia estes clusters,

geralmente associados a mudancas bruscas do retorno do ativo.

8.2.2 Ibovespa

O mesmo estudo realizado acima para o Dow Jones foi feito para os coeficientes do
Ibovespa. Os trés graficos que seguem mostram o comportamento da 1%, 2% e 3% harmonicas. O
comportamento da 4°, 5% 6% 7% 8% 9% 10% 20% 50°% 100% e da 200* harmdnica séo exibidos no

Anexo .

O comportamento do coeficiente da 1* harmdnica, de periodo igual a 500 dias, esta
exibido na Grafico 8. Diferentemente do comportamento do coeficiente da 1% harménica do
Dow Jones — o qual oscilou aparentemente dentro de uma banda de amplitude mais definida — a
primeira harmonica do Ibovespa exibiu um comportamento decrescente nas primeiras 200
janelas de teste, estabilizando posteriormente em uma banda de oscilacio entre 1,5x10™ e 5x10°

2 Neste caso 0correu apenas uma ruptura mais abrupta, nas tltimas janelas de teste.
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Harmonica de Periodo = 500 dias
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Gréfico 8 - Comportamento da 1° harménica (500 dias) do Ibovespa.
Fonte: Elaborada pelo autor.

A segunda harménica oscilou entre uma banda aproximadamente entre 10" e 107%
mantendo uma razoavel estabilidade. As demais harmonicas repetiram o fendbmeno observado
no comportamento dos coeficientes do Dow Jones: as freqliéncias mais altas apresentaram
coeficientes mais erraticos, com excecdo das Ultimas harmdnicas as quais novamente

surpreenderam pela estabilidade.



o Harménica de Periodo = 250 dias
10 T T T T

Amplitude da Harmonica
i
O-
T
IR L

=
o,
N
T

3
10 | L | | | | L |
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

Ibovespa - Diario

Gréfico 9 - Comportamento da 2° harménica (250 dias) do Ibovespa.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Gréfico 10 - Comportamento da 3° harmdnica (166,67 dias) do Ibovespa.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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De forma similar ao DJIA, mensurou-se o grau de aleatoriedade do comportamento dos
coeficientes do Ibovespa. Utilizou-se o teste de correlagéo serial para todas as 250 harménicas,
exibido no Grafico 11.

Ibovespa - Diario
10 T T

Correlagdo Grau de Correlagéo Serial

10" ‘

L L L
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Gréfico 11 - Correlacao serial do comportamento das 250 harmdnicas do Ibovespa diario.
Fonte: Elaborada pelo autor.

O teste de correlacdo serial utilizado foi a fungdo XCORR® do software MATLAB. O
resultado para o Ibovespa foi equivalente ao do DJIA: elevada correlacdo serial observada no
comportamento dos coeficientes das harménicas de baixa frequéncia e baixa correlacdo serial
nas harmonicas de alta frequéncia. Cabe ressaltar que a correlagéo serial do comportamento das
harmdnicas altas freqiiéncia — no caso do Ibovespa — tendeu assintoticamente a 107, ao passo
que no Gréafico 5 — do DJIA — a correlacéo serial tendeu assintoticamente a 10™*. Este resultado
sugere que o comportamento do DJIA é mais aleatério do que o Ibovespa, um indicador que
aquela bolsa estd mais proxima de um mercado perfeito do que esta.

O Grafico 28 exibe o comportamento dos coeficientes de todas as harménicas do

Ibovespa ao longo do tempo, considerando-se a mesma janela de observacdo dos gréaficos

® A descricdo da funcdo XCORR encontra-se no help do MATLAB.
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acima. Cada ponto do eixo x representa dez dias de deslocamento da janela de observacgdo. Cada
ponto do eixo y representa a ordem da harmonica, da 1a (500 dias) — acima no gréafico — a
Gltima na parte inferior do grafico. Os tons vermelhos indicam as maiores amplitudes, passando
pelo amarelo com amplitudes intermediarias até o azul, representando amplitudes baixas.

Colocou-se também o grafico do Ibovespa no Gréfico 12 para anélise e comparagéo.

Ibovespa Diario
T

Ativo-trend

Il Il Il Il Il Il Il Il Il
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Tempo t

Gréfico 12 - Gréfico diario do Ibovespa entre 30/12/1985 e 29/12/2005 (sem linha de tendéncia e com
correcao logaritmica).

Fonte: Elaborada pelo autor.

Comportamento de Todas as Harmonicas

50 L . s ,- =

100 |- : . ; ot ey e

Harménicas
f

200 [ i = e s L D

I — = I o = ':\-I'-- == — =
50 100 150 200 250 300 350 400
Ibovespa - Diario

Gréfico 13 - Gréfico tridimensional - comportamento de todas as harmonicas do Ibovespa.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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No Grafico 13, de todas as harmonicas do lIbovespa, também aparecem as faixas
verticais registradas no Dow Jones, associadas ao aumento da volatilidade. E importante
ressaltar que nas primeiras 200 janelas de teste observam-se amplitudes maiores dos
coeficientes, registrando-se posteriormente um abrandamento geral dos mesmos. A data que
separa estes dois periodos € julho do ano de 1994, data da criacdo do Plano Real. Esta
observagdo sugere que a bolsa brasileira apresentou, de 1986 até 1994, maior volatilidade,

tornando-se menos volatil desde entdo.

8.3 ESTUDO DA RECONSTITUICAO ATRAVES DO USO DE HARMONICAS

Os graficos que seguem foram padronizados para exibir as seguintes informacoes:

a) grafico superior: exibe o grafico do preco do ativo em questdo. O eixo X — em escala
linear — é o tempo com a graduagdo em dias. O eixo y é apenas uma referéncia da
cotacdo do ativo, rotado para eliminar a linha de tendéncia. A escala é linear, porém as
cotacOes ja foram convertidas para escala logaritmica, bem como corrigidas por

inflacdo, conforme mencionado acima na descri¢do do método de trabalho;

b) gréfico do meio: exibe as varias reconstitui¢des do gréafico superior, utilizando-se um
ntmero adicional de harménicas para cada nova reconstituicdo exibida. Dez gréficos sdo
exibidos, cada um com cinco harménicas adicionais para melhorar a fidelidade da
reconstituicdo. Os eixos x e y estdo formatados da mesma forma que no grafico

superior; e

c) gréfico inferior: neste grafico observa-se a correlagdo que cada reconstituicdo
apresentou em relacdo ao gréafico real, a cada nova harmonica adicionada. No eixo X

encontra-se o nimero de harmonicas utilizadas, da 1* harmdnica até a n-ésima utilizada.
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8.3.1 Dow Jones
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Figura 16 - Grafico diario do DJIA: correlacao das restituicdes.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 16, com o grafico diario do Dow Jones de 29/10/1943 a 30/12/2005, apresenta

a tabela de correlacdo das reconstituicdes até a 10a harménica, exibida no Tabela 2:

Tabela 2 - Correlagdo das reconstitui¢des do DJIA.

Numero de harmbnicas Correlacdo da reconstituicdo

0,54755
0,92665
0,93767
0,95586
0,96176
0,96808
0,96847
0,96858
0,97001
10 0,97064

O©CoOoONOOTA~,WN B

Fonte: Elaborada pelo autor.
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8.3.2 Ibovespa
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Figura 17 - Grafico diario do Ibovespa: correlacdo das reconstituicGes.

Fonte: Elaborada pelo autor.

No caso do Ibovespa, na Figura 17, grafico diario de 30/12/1985 a 29/12/2005 apresenta

a tabela de correlacdo das reconstituicdes até a 15a harménica, exibida na Tabela 3:

Tabela 3 - Correlagédo das reconstitui¢des do Ibovespa.

Numero de harmbnicas Correlacdo da reconstituicdo

0,31175
0,5274
0,66784
0,66955
0,73343
0,75334
0,84885
0,90092
0,90498
0,92228
0,9332
Continua...

PP OOONOOTA,WNBE

— O
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NUmero de harmonicas

Correlacdo da reconstituicdo

Continuacéo.

12 0,93595
13 0,93876
14 0,94256
15 0,94414

Fonte: Elaborada pelo autor.

O Ibovespa demandou mais harménicas para reconstituir o seu comportamento do que o
Dow Jones, para um certo nivel de correlacdo desejado. O motivo pode ser o periodo anterior a
1994, que apresentou maior volatilidade. O Plano Real reduziu a inflagdo no Brasil e aparenta
ter produzido na bolsa brasileira um processo de amadurecimento, devido ao aumento da
liquidez e maior atuacdo de orgéos fiscalizadores (CVM, CBLC, etc.) e melhora na qualidade
das empresas listadas. E razoavel, portanto, supor que — no periodo apds 1994 — o niimero de
harmdnicas necessario para as reconstituicdes devera ser menor. O estudo que segue exibe o

resultado deste teste.
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Figura 18 - Gréfico diario do Ibovespa (periodo pds Plano Real): correlagéo das reconstituices.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 18 exibe o grafico diario do Ibovespa de 01/07/1994 a 29/12/2005, periodo

pos Plano Real, e apresentou a tabela de correlagdo das reconstituicdes mostrada na Tabela 4:
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Tabela 4 - Correlagdo das reconstituicdes do Ibovespa p6s Plano Real.

Numero de harmonicas Correlacdo da reconstituicéo
1 0,42004
2 0,6009
3 0,82967
4 0,87381
5 0,88997
6 0,91141
7 0,91701
8 0,9183
9 0,92408
10 0,92654
11 0,92684
12 0,94939
13 0,95506
14 0,95867
15 0,96055

Fonte: Elaborada pelo autor.

O Dow Jones demandou apenas duas harmonicas para exibir mais de 80% de correlacao
na reconstituicdo, ao passo que o Ibovespa demandou sete harménicas desde 1986 e trés
harmonicas desde 1994 para atingir 80% de correlacdo na reconstituigdo. Este resultado indica
gue o comportamento do Ibovespa requer mais fatores do que o Dow Jones para ser modelado,
0 que significa que o Ibovespa é mais sensivel do que o Dow Jones a mudangas no ambiente

econdmico.

A fim de exemplificar a utilidade de tal resultado, verificou-se o niUmero de harménicas
necessarias para determinar a taxa bésica de juros do banco central dos Estados Unidos, o
Federal Reserve (FED), cujo estudo € ilustrado na Figura 19 (sem correcdo para linha de

tendéncia e em escala linear).
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Figura 19 - Gréfico da taxa Fed Fund: correlagdo das reconstituicdes.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A amostragem da taxa foi mensal, de dezembro de 1994 até fevereiro de 2005. A Tabela

5 mostra que duas harmonicas bastam para explicar mais de 95% dos movimentos da taxa.

Tabela 5 - Correlagéo das reconstituicfes do Ibovespa.

Numero de harmonicas Correlacdo da reconstituicéo

0,84424

0,9587
0,96042
0,98954
0,99173

OB WN -

Fonte: Elaborada pelo autor.

Como as harménicas sdo ortogonais, 0 resultado sugere que pelo menos dois fatores
ortogonais sdo necessarios para explicar 95% dos movimentos da taxa Fed Fund Rate.

Realizou-se uma regressdo linear com duas variaveis independentes para explicar a Fed
Fund Rate. Uma regressdo feita entre estas duas variaveis no periodo de 12/1994 a 12/2005
retornou um R-quadrado de 0.263, indicando que as varidveis — apesar de ndo serem

perfeitamente ortogonais — apresentam um grau de independéncia:



a) % Utilizacdo da Capacidade da Industria; e

70

b) variacdo de 12 meses do nucleo do indice de inflagdo ao consumidor nos Estados

Unidos (CPI)

Os graficos das trés variaveis e o resultado da regressao sao exibidos no Gréafico 14.
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Gréfico 14 - Taxa Fed Fund % Utilizagéo da capacidade da indUstria de % de 12 meses do CPI.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 6 - Pardmetros da regresséo linear da taxa do Fed Fund.

3,75

Variavel Dependente

Mper US Fed Funds - Target Rate (%)

Método Minimos Quadrados
Intervalo de Dez/1994 a Dez/2005
NUmero de observagoes 133
Variaveis Independentes Coeficiente ErroPadrdo Estatistica T Valor P
Constante -35,21289 1,70744 -20,62317 0
Capacity utilization, total industry (FRB) (%) 0,4618 0,02337 19,75833 0
Var%12 CPI - Less Food and Energy, nsa (1982-84=100) 1,00406 0,16522 6,07711 0
R-Quadrado 0,85178 Média var. dep. 4,036
R-Quadrado ajustado 0,8495 D.Padrédo var. dep. 1,877
Erro Padrédo da regressdo 0,72834 Soma quadr.residuos 68,96
Log Verossimilhanca -145,043 Durbin-Watson 0,1062
Critério de Akaike 2,22621 Critério de Schwarz 2,29141
Estatistica F 373,531 Prob(F) 0

Fonte: Elaborada pelo autor.
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O R-quadrado da regressao foi de 0,85178, conforme exibido na Tabela 6. A correlacdo
entre a série original da taxa Fed Fund e a série ajustada gerada na regressao foi de 0,9229, em
linha com a projecdo indicada pelo modelo com duas harmoénicas. Devido a ortogonalidade

imperfeita entre as duas variaveis utilizadas, o R-quadrado ficou abaixo dos 0,9587 previstos.

I T I T T T I I T T T T I I T T T T I T T T T T IO T o T T T T T o oo T
i 35 ar a8 a3 oo ] 0z 03 04 05

¢ IS5 Fed Fund=s - Target Rate (%)
— ¢ Sgrie Ajustada

Grafico 15 - Taxa Fed Fund original e série ajustada pela regressao.
Fonte: Elaborada pelo autor.
Este resultado ilustra que a analise das harmonicas permite obter 0 nimero minimo de

fatores necessarios para atingir-se uma reconstituicdo, dado um nivel de correlacdo desejado.

Esta técnica € uma ferramenta de suporte importante para as aplicacdes da APT.
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9 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho utilizou-se Séries de Fourier para analisar o comportamento histérico do
preco de um ativo. O objetivo foi o de procurar algum padrdo no comportamento dos

coeficientes da série que representasse alguma informacéo.

Testou-se também se a taxa de amostragem — ou periodicidade das cotacbes —
proporciona espectros de Fourier diferentes. Cota¢fes mensais, diarias e de dez minutos
(intraday) foram utilizadas nos calculos, sendo o Dow Jones o indice com maior nimero de

informagdes, seguido pelo Ibovespa.
Dois estudos foram realizados:

a) extraiu-se o espectro fixo de Fourier referente ao conjunto total de cotacdes do ativo,
visando analisar se ha harmdnicas que sejam dominantes, ou seja, cuja influéncia na

série de dados é preponderante; e

b) mapeou-se o comportamento dinamico do espectro, ao percorrer o conjunto total de
amostras utilizando-se uma janela fixa de varredura com o intuito de estudar se ha
alguma informacdo no comportamento dos coeficientes que possa melhorar a

compreensdo do comportamento do ativo.

O primeiro resultado relevante é a tendéncia de o espectro das harmonicas — em escala
loglog — tender a um alinhamento em torno de uma reta com inclinacdo positiva. Esta tendéncia
a linearidade dos coeficientes das harmdnicas é observada nas amostragens mensais, diarias e
de dez minutos. Este resultado sugere que as harmonicas de frequéncias mais baixas (ou
periodos mais longos) sdao mais determinantes do que as de frequéncias mais altas. Os espectros
de amostragens diarias e de dez minutos apresentaram maior defini¢cdo que o mensal, devido ao

maior conjunto de dados.

Em outras palavras, as tendéncias dominantes séo as de mais longo prazo, ao passo que
as oscilacbes de curto prazo exercem menor influéncia devido ao baixo coeficiente das

harménicas rapidas. Se o comportamento dos precos dos ativos fosse totalmente aleatorio, com
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correlacdo serial igual a zero, o espectro ndo teria inclinagcdo positiva e as freqiiéncias altas
teriam a mesma probabilidade de ocorréncia que as frequéncias baixas (conceito de ruido

branco).

Este resultado ndo é evidéncia de falha na hipotese de eficiéncia fraca do mercado, pois
a oscilagdo da amplitude dos coeficientes aparentou aleatoriedade. O estudo das harmonicas de
frequéncia elevada indicou que seus coeficientes apresentaram variagdes mais rapidas (menor
correlacéo serial) da amplitude, sugerindo que 0s movimentos de curto prazo dos retornos dos
ativos sdo modelados adequadamente pelo modelo Random Walk. Em contrapartida, a andlise
do comportamento dos coeficientes ao longo do tempo conduz a hip6tese de que as harmdnicas
de menor freqliéncia (ou maior periodo) apresentam mudangas mais “lentas” (maior correlagdo
serial) nos seus coeficientes. Estas consideracdes estdo em linha com os resultados reportados
por Granger e Morgenstern (1963). Estudos mais aprofundados podem ser feitos para explorar

esta caracteristica e averiguar se isto representa alguma ineficiéncia do mercado.

Além disso, é importante ressaltar que as amplitudes de todos os coeficientes oscilaram
praticamente dentro de uma banda restrita. Em funcdo da tendéncia de linearidade com
inclinacdo positiva do espectro, quanto maior a freqliéncia da harménica, menor a amplitude da
oscilacdo do coeficiente. Esta observagdo merece ser estudada em mais profundidade, pois pode
implicar um limite para a aleatoriedade do titulo em questéo. Se esta banda fosse rigorosamente
respeitada ao longo do tempo, poder-se-ia estabelecer uma probabilidade mais acurada sobre a
tendéncia futura do comportamento do ativo. Observou-se, contudo, que ha rupturas abruptas e
para baixo da banda em praticamente todos os coeficientes estudados. Tais rupturas nédo
apresentaram sincronismo entre os diversos coeficientes, mas sinalizam um “desligamento”

momentaneo da tendéncia carregada por aquela harménica.

A visualizacdo tridimensional (cor como terceira dimenséo) do comportamento de todas
as harmonicas de um determinado ativo exibida neste trabalho merece estudos mais
aprofundados. A interpretacdo das linhas verticais — as quais parecem estar associadas a
aumentos na volatilidade dos precos — pode auxiliar na deteccdo dos clusters de volatilidade
mencionados por Mandelbrot e Hudson (2004). O exemplo do gréfico tridimensional do
Ibovespa diario exibe nitidamente a diferenca no padrdo de comportamento dos coeficientes

antes de apos a implantacéo do Plano Real, em julho de 1994.
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Outra observacéo relevante — ainda que intuitiva - foi a de que os ativos que possuem
um espectro com menor numero de harménicas dominantes exibem comportamentos menos
volateis. A comparacdo do desempenho do Dow Jones contra o Ibovespa, e do desempenho da
acdo da Weg contra o da Braskem evidenciaram que o espectro de Fourier dos ativos mais
volateis (Ibovespa e Braskem) exibe um maior nimero de harménicas disputando a dominancia.
Em contrapartida, os ativos menos volateis (Dow Jones e Weg) apresentaram um numero

menor de harmodnicas dominantes.

E importante comentar que titulos 0s quais possuem em seu espectro uma ou mais
harménicas dominantes em comum deverdo apresentar algum grau de correlacdo. O estudo da
fase de tais harmonicas — e ndo apenas da amplitude — indicara se esta correlacdo é positiva ou
negativa. Pesquisas adicionais podem ser conduzidas com o intuito de se utilizar a analise de

harmonicas de Fourier (amplitude e fase) para otimizar o risco das carteiras.

A existéncia de dominancia por um certo conjunto de harménicas no espectro do ativo
sugere que apenas aquelas harmonicas ja seriam suficientes para explicar com alta defini¢éo o

comportamento passado do ativo.

Observou-se nos testes realizados algumas harmdnicas dominantes nos ativos estudados.
Este resultado possui uma utilidade significativa para os usuarios da APT (Arbitrage Price
Theory), uma vez que o numero de harménicas dominantes € um bom ponto de partida para o
namero de fatores necessarios para mapear-se 0 comportamento do ativo analisado. No caso do
DJIA, menos de 5 harmonicas foram necessarias. No caso do Ibovespa, este nimero € proximo
de 10 harmonicas, até por que ha o periodo anterior ao ano de 1994 (Plano Real) em que a
volatilidade do indice era elevada. Uma vez que as harménicas necessarias sdo determinadas, o
periodo de oscilagio da harménica pode auxiliar na determinacdo das varidveis

macroecondmicas fardo a reconstituicéo na pratica.

Exemplificou-se a aplicagdo da analise de Fourier como ferramenta para determinar o
numero de fatores necessarios com a regressdo da taxa basica de juros norte americana, a Fed
Fund Target Rate. Os fatores explicativos foram o percentual de utilizacdo da capacidade
instalada da industria norte americana e a variagdo percentual de doze meses do indice de
precos ao consumidor daquele pais (CPI). O resultado foi condizente com as observagdes.

Estudos futuros podem ser conduzidos a fim de se testar a eficacia desta ferramenta.
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Se a dominancia de uma ou mais harmonicas fosse permanente, teriamos uma evidéncia
contra a hipotese da forma fraca de eficiéncia de mercado. As observagdes indicaram, porém,
gue a dominancia ndo € permanente, porque alguns poucos coeficientes disputam esta
dominancia ao longo do tempo. Tal disputa € que caracteriza o grau de aleatoriedade dos
mercados. Estudos futuros podem analisar melhor como se da esta troca de dominancias das

harménicas e se isso pode representar alguma evidéncia contra a forma fraca de eficiéncia.

Por fim, sabe-se que ha outros conjuntos de fungbes ortogonais que também podem ser
utilizados para uma analise de fatores. Como sugestdo para trabalhos futuros ha os Polindmios
de Bessel e Legendre, os quais também formam conjuntos ortogonais completos. Tais analises,
porém, exigem maior sofisticacdo matematica. Outro aspecto que pode ser mais explorado €
analise do comportamento das fases das harménicas, uma vez que este estudo utilizou a fungédo
FFT (Finite Fourier Transform), que apenas considera a amplitude. Sugere-se também
averiguar a aplicacdo da transformada de Laplace e a utilizacdo de diagramas de pélos e zeros,

cuja aplicacao na teoria de controle de sistemas dindmicos € vasta e bastante desenvolvida.
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APENDICE A - Comportamento de coeficientes de harménicas

COEFICIENTES DO DJIA
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Gréfico 16 - Comportamento da 4° harmonica (125 dias) do DJIA.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Harmonica de Periodo = 100 dias
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Gréfico 17 - Comportamento da 5° harmdnica (100 dias) do DJIA.
Fonte: Elaborada pelo autor.
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Gréfico 18 - Comportamento da 6° harmdnica (83,3 dias) do DJIA.

Fonte: Elaborada pelo autor.



Harmonica de Periodo = 71,43 dias
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Gréfico 19 - Comportamento da 7° harmdnica (71,43 dias) do DJIA.
Fonte: Elaborada pelo autor.
Harmoénica de Periodo = 62,5 dias
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Gréfico 20 - Comportamento da 8° harmonica (62,5 dias) do DJIA.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Harmonica de Periodo = 55,56 dias
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Gréfico 21 - Comportamento da 9° harmdnica (55,56 dias) do DJIA.
Fonte: Elaborada pelo autor.
Harmonica de Periodo = 50 dias
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Gréfico 22 - Comportamento da 10° harmonica (50 dias) do DJIA.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Harmoénica de Periodo = 25 dias
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Gréfico 23 - Comportamento da 20° harmonica (25 dias) do DJIA.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Harmoénica de Periodo = 10 dias
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Gréfico 24 - Comportamento da 50° harmonica (10 dias) do DJIA.

Fonte: Elaborada pelo autor.



Harmonica de Periodo = 5 dias
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Gréfico 25 - Comportamento da 100° harmoénica (5 dias) do DJIA.
Fonte: Elaborada pelo autor.

Harmonica de Periodo = 2,5 dias
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Gréfico 26 - Comportamento da 200° harménica (2,5 dias) do DJIA.

Fonte: Elaborada pelo autor.



COEFICIENTES DO IBOVESPA
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Gréfico 27 - Comportamento da 4° harmdnica (125 dias) do Ibovespa.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Gréfico 28 - Comportamento da 5° harmdnica (100 dias) do Ibovespa.
Fonte: Elaborada pelo autor.
Harmonica de Periodo = 83,33 dias
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Gréfico 29 - Comportamento da 6° harmdnica (83,33 dias) do Ibovespa.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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i Harmonica de Periodo = 71,43 dias
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Gréfico 30 - Comportamento da 7° harmonica (71,43 dias) do Ibovespa.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Gréfico 31 - Comportamento da 8° harménica (62,5 dias) do Ibovespa.

Fonte: Elaborada pelo autor.



i Harmonica de Periodo = 55,56 dias
10 T T T T

=
o,
N
T

Amplitude da Harmonica

=
o,
&
T

| | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Ibovespa - Diario

Gréfico 32 - Comportamento da 9° harmonica (55,56 dias) do Ibovespa.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Gréfico 33 - Comportamento da 10° harmonica (50 dias) do Ibovespa.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Gréfico 34 - Comportamento da 20° harmonica (25 dias) do Ibovespa.
Fonte: Elaborada pelo autor.
Harmonica de Periodo = 10 dias
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Gréfico 35 - Comportamento da 50° harmonica (10 dias) do Ibovespa.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Harmonica de Periodo = 5 dias
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Gréfico 36 - Comportamento da 100° harmoénica (5 dias) do Ibovespa.
Fonte: Elaborada pelo autor.
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Gréfico 37 - Comportamento da 200° harmonica (2,5 dias) do Ibovespa.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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ANEXO A - Programas utilizados no MATLAB

Os trés programas abaixo necessitam que as cotacOes esteja colocadas em ordem

cronoldgica e seqiiencial em um arquivo chamado ativo.txt, na pasta de trabalho do MATLAB.

PROGRAMA 1

Este programa cria um laco que vai incrementando o nimero de dias da janela e exibe o

grafico de Fourier para cada step do laco. Foi utilizado para extrair os coeficientes de Fourier

dos diversos ativos testados.

clear all

clc

load ativo.txt;

cotacoes=ativo(:);

n=length(cotacoes);

step=1,

t=1:step:n*step;

t=t';

foru=1:n,
cotacoes(u)=log10(cotacoes(u));

end

c=polyfit(t,cotacoes,1);

foru=1:n,

%Limpa todas variaveis

%Limpa a tela

%Carrega arquivo com cotacoes
%Carrega arquivo na matriz cotacoes

%Cria vetor tempo
%Transpoe matriz t

%Este laco transforma os dados para escala logaritmica

%Matriz ¢ contem os indices do polinomio.
%0 primeiro elemento é a tangente do angulo de inclinacédo da reta

%Calcula a linha de tendencia de cotacoes

%Este laco realiza a rotagdo dos pontos para que seja retirada a %linha de
tendéncia

tangente_diferenca = (cotacoes(u) / t(u) - ¢(1)) / (1 + cotacoes(u) / t(u) * c(1));
x_rotado(u) = ((cotacoes(u)"2 + t(u)"2)/(1+tangente_diferenca”2))"0.5;
y_rotado(u) = x_rotado(u) * tangente_diferenca;

end
Xx=y_rotado";

%

for n_dias = 3898:2:n,
xjanela=x(1:n_dias);
y=fft(xjanela);

amplitude=abs(y(1:n_dias/2))/n_dias*2;

amplitude(1)=0;
pow=amplitude."2;

%Numero de testes que serdo feitos com os dados disponiveis

%Aplica transformada de Fourier na janela

%Calcula a amplitude de cada vetor de espectro de frequencia
%Zeragem manual da componente DC
%potencia = quadrado do magnitude
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%potencia so eh calculada ate n/2 porque o espectro eh simetrico %(Nyquist)

% Reconstituicdo: as linhas abaixo preparam o vetor y2 para a
% reconstituicdo através da funcéo IFFT, porém assume que as
%harmonicas de baixa frequencia sdo as dominantes
num_harmonicas=10; % numero de harmonicas a utilizar na reconstituicdo
y2=y(1:num_harmonicas); %harmdnicas cos-sin*i
y2(num_harmonicas+1:n_dias)=0;
y2(n_dias-num_harmonicas+2:n_dias)=y(n_dias-num_harmonicas+2:n_dias); %harmonicas cos+sin*i

Inverso=ifft(y2); %calcula a transformada inversa de Fourier, para a reconstituicao
f=(0:n_dias/2-1)/n_dias; %Frequéncia
fori=1:n_dias/2,
periodo(i) = 1/f(i); %Periodo
end
subplot(2,1,1); %Gréafico do ativo

plot(t(1:n_dias),[xjanela,Inverso]);
%AXIS([0 15000 -5000 100000]);
xlabel('Tempo t');
ylabel(‘Ativo-trend’);

subplot(2,1,2); %Gréafico do espectro
loglog(periodo,amplitude,['0',"-");

%AXIS([0 15000 0 100000]);

xlabel('Periodo T');

ylabel('Amplitude das Harmonicas');

end
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PROGRAMA 2

Este programa cria um lago que move uma janela de n dias ao longo da totalidade do
conjunto de dados, exibindo o grafico de Fourier para cada step do lago. E (til para verificar a

alteracdo das harménicas com o passar do tempo quando se monitora com uma janela movel.

clear all %Limpa todas variaveis

clc %Limpa a tela

load ativo.txt; %Carrega arquivo

cotacoes=ativo(:); %Carrega arquivo na matriz cotacoes

n=length(cotacoes);

step=1;

t=0:step:n*step-1; %Cria vetor tempo

t=t'; %Transpoe matriz t

foru=1:n, %Este lago transforma os dados para escala logaritmica
cotacoes(u)=log10(cotacoes(u));

end

c=polyfit(t,cotacoes,1); %Matriz ¢ contem os indices do polinomio. O primeiro elemento é a tangente do angulo

de inclinacéo da reta
%Calcula a tendencia de cotacoes
foru = 1:n, %Este lago realiza a rotagéo dos pontos para que seja retirada a linha de tendéncia
tangente_diferenca = (cotacoes(u) / t(u) - ¢(1)) / (1 + cotacoes(u) / t(u) * c(1));
x_rotado(u) = ((cotacoes(u)*2 + t(u)*2)/(1+tangente_diferenca”2))"0.5;
y_rotado(u) = x_rotado(u) * tangente_diferenca;

end

x=y_rotado";

%

n_dias=500; %Define o tamanho da janela

k=1, %contador usado para a record_amplitude na linha 30

for contador = 1:10:n-n_dias,
xjanela=x(contador:contador+n_dias-1);
y=fft(xjanela); %Aplica transformada de Fourier na janela

amplitude=abs(y(1:n_dias/2))/n_dias*2; %calcula a amplitude de cada vetor de espectro de frequencia
amplitude(1)=0; % Zeragem manual da componente DC.
record_amplitude(1:n_dias/2,k)=log10(amplitude(1:n_dias/2)); % Matriz contendo todas as amplitudes das janelas moveis,
excluida a componente DC
%Usar para verificar comportamento dos coeficientes de Fourier ao
%longo do tempo. Para ver todas as harmonicas ao mesmo tempo, usar o
%grafico 3D colorido e colocar log10 apés o sinal de =

k=k+1;
% Reconstituigdo: as linhas abaixo preparam o vetor y2 para a
% reconstituicdo através da funcéo IFFT, porém assume que as harmonicas de
% baixa frequencia sdo as dominantes

num_harmonicas=8; % ndmero de harmonicas a utilizar na reconstituicdo

y2=y(1:num_harmonicas); %harmonicas cos-sin*i

y2(num_harmonicas+1:n_dias)=0;
y2(n_dias-num_harmonicas+2:n_dias)=y(n_dias-num_harmonicas+2:n_dias); %harmonicas cos+sin*i

Inverso=ifft(y2); %Calcula a transformada inversa de Fourier

f=(0:n_dias/2-1)/n_dias; %Frequencia em CICLOS/MINUTO
periodo(1)=999999999999;
fori=2:n_dias/2,

periodo(i) = 1/f(i);



end

% Este bloco reconstitui a fungéo utilizando-se a reta de regressdo que

% melhor traduz a reta de coeficientes LogPeriodo x LogAmplitude
u=(contador+1)/2;
logperiodo=log10(periodo(2:n_dias/2))’; %Tira o logaritmo e transpoe a matriz sem o primeiro elemento que é o DC

logamplitude=amplitude(2:n_dias/2); %As amplitudes ja estdo em escala logaritmica, basta tirar o primeiro elemento
que é o DC

regressao_harmonicas=polyfit(logperiodo,logamplitude,1); %regresséo do logaritmo das harmonicas pelo logaritmo do
periodo

coeficiente_regressao(u,1)=regressao_harmonicas(1,1);
coeficiente_regressao(u,2)=regressao_harmonicas(1,2);
trend_harmonicas=polyval(regressao_harmonicas,periodo)’; %Gera a reta resultante da regresséo (transposta!)

%Reconstituicdo da série com os coeficientes obtidos da regresséo
y3=complex((trend_harmonicas(1:num_harmonicas)/n_dias*2),-(trend_harmonicas(1:num_harmonicas)/n_dias*2));
%harmdnicas cos-sin*i
y3(num_harmonicas+1:n_dias)=0;

for i = 0:num_harmonicas-1,
y3(n_dias-num_harmonicas+i+1)=complex((trend_harmonicas(num_harmonicas-
i)/n_dias*2),(trend_harmonicas(num_harmonicas-i)/n_dias*2)); %harmonicas cos+sin*i
end
y3(1)=y2(1);
y3(n_dias)=y2(n_dias);

Inverso3=ifft(y3); %Calcula a transformada inversa de Fourier da reta de regresséo dos coeficientes
subplot(2,1,1);

plot(t(contador:contador+n_dias-1),[xjanela,Inverso,Inverso3]);

%AXIS([0 n_dias -10000 10000]);

xlabel('Tempo t');

ylabel(‘Ativo-trend’);

subplot(2,1,2);
loglog(periodo,[amplitude,amplitude,trend_harmonicas],['0","-"]);
AXIS([0 16000 0 10000]);

xlabel('Periodo T');

ylabel('Amplitude das Harmonicas');

end
for n = 2:250, %Este laco verifica a correla¢éo serial do comportamento dos
%coeficientes das harménicas
Serial_Correl(n,1:3027)=xcorr(record_amplitude(n,2:1515));
end

A=Serial_Correl(2:250,1514);
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PROGRAMA 3

Este programa gera o grafico do ativo e extrai suas harménicas. A reconstituicdo é feita
e a correlacdo da reconstituicdo é calculada. Um gréfico relacionando a correlagdo e o nimero
de harmdnicas utilizadas é apresentado.

clear all %limpa todas variaveis

clc %limpa a tela

load ativo.txt; %carrega arquivo com cotacoes

cotacoes=ativo(:); %carrega arquivo na matriz cotacoes

n=length(cotacoes);

step=1;

t=1:step:n*step; %cria vetor tempo

t=t'; %transpoe matriz t

foru=1:n, % Este lago transforma os dados para escala logaritmica
cotacoes(u)=log10(cotacoes(u));

end

c=polyfit(t,cotacoes,1); %matriz ¢ contem os indices do polinomio. O primeiro elemento é a tangente do angulo

de inclinacéo da reta
%calcula a tendencia de cotacoes
foru = 1:n, %realiza a rotac@o dos pontos para que seja retirada a linha de tendéncia
tangente_diferenca = (cotacoes(u) / t(u) - ¢(1)) / (1 + cotacoes(u) / t(u) * c(1));
x_rotado(u) = ((cotacoes(u)*2 + t(u)*2)/(1+tangente_diferenca”2))"0.5;
y_rotado(u) = x_rotado(u) * tangente_diferenca;
end
x=y_rotado’;

%
n_dias=n;
v=0;
for q = 2:1:50,
xjanela=x(1:n_dias);
y=fft(x); %aplica transformada de Fourier na janela

amplitude=abs(y(1:n_dias/2))/n_dias*2; %calcula a amplitude de cada vetor de espectro de frequencia
amplitude(1)=0; % Zeragem manual da componente DC
pow=amplitude."2; %potencia = quadrado do magnitude
%potencia so eh calculada ate n/2 porque o espectro eh simetrico (Nyquist)
% Reconstituicdo: as linhas abaixo preparam o vetor y2 para a
% reconstituicdo através da funcéo IFFT, porém assume que as harmonicas de
% baixa frequencia sao as dominantes
num_harmonicas=q; % numero de harmonicas a utilizar na reconstituicdo
y2=y(1:num_harmonicas); %harmonicas cos-sin*i
y2(num_harmonicas+1:n_dias)=0;
y2(n_dias-num_harmonicas+2:n_dias)=y(n_dias-num_harmonicas+2:n_dias); %harmonicas cos+sin*i

Inverso=ifft(y2); %calcula a transformada inversa de Fourier
V=v+1,;

Record_reconstituicao(;,v)=Inverso;

[corr,pstat]=CORRCOEF(xjanela,Inverso);

Record_correlation(v)=corr(1,2);

f=(0:n_dias/2-1)/n_dias; %frequencia em CICLOS/PERIODO
fori=1:n_dias/2,

periodo(i) = 1/f(i); %Periodo
end

subplot(3,1,1);



plot(t(1:n_dias), xjanela);
xlabel(‘'Tempo t');
ylabel(‘Ativo-trend’);

subplot(3,1,2);
plot(t(1:n_dias),Record_reconstituicao);
xlabel('Tempo t');
ylabel('Reconstitui¢bes");

subplot(3,1,3);

plot(1:v,Record_correlation);

xlabel('NUmero de Harménicas Usadas na Reconstitui¢éo");
ylabel('Correlagéo das Reconstituicdes');

end
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