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RESUMO

A situacao atual da taxa basica de juros, que estd no menor patamar de todos 0s
tempos, esta causando um aumento na procura por investimentos de renda variavel.
O perfil do investidor brasileiro comeca a mudar mais rapidamente, ele comeca a
trocar parte de seus investimentos em renda fixa, como poupanca e titulos publicos,
por outros de renda variavel, como acoes, titulos mobiliarios, contratos futuros e de
moeda estrangeira. O investidor, caso opte por investir individualmente, deve adotar
uma estratégia que permita realizar uma analise dos ativos alvos, dentre essas
abordagens pode-se destacar a Econofisica, que apesar de pouco utilizada, ja tem
uma base de conhecimento aplicado bem ampla. Por esse motivo, o presente
trabalho visa elaborar uma analise econofisica do mercado de contratos futuros de
soja na New York Mercantile Exchange. Para isso foi realizada a coleta de precos
de abertura do mercado em um intervalo de 19 anos. A partir disso, foram realizadas
analises econofisicas com o intuito de revelar padr6es nos dados e possibilitar a
criacdo de uma estratégia de investimento no ativo. Com base nas analises
apresentadas no decorrer deste trabalho, pode-se descartar algumas abordagens
de investimentos no ativo em questdo, também néo foi encontrado um ciclo nos
precos, o0 mostra que ndo ha uma época 6tima para investir.

Palavras-chave: Investimento. Mercado financeiro. Econofisica. Economia.
Mercado futuro. Contrato futuro de Soja.



ABSTRACT

The current interest rate is on its lowest historical value and this is causing an
increase in demand for equity investments. The Brazilian investor profile is rapidly
changing and they begin to move from fixed income, savings and federal securities
to equity, stocks, futures contracts and foreign currency. Has the investor opted for
an individual investment, he or she must adopt a strategy that allows him or her
adequately analyze the target financial instruments. Econophysics is an approach
that can be used, although only a few investors have been choosing it. Nonetheless,
there is already a broad field of related knowledge available. Therefore, this work
aims at elaborating an econophysics analysis of the soy beans futures contracts in
the New York Mercantile Exchange. For this purpose, opening and close prices were
collected for a period of 19 years. Econophysics analyses were then conducted to
scavenge patterns from this data and allows for the design of investment strategies.
Some approaches have been highlighted based on the analysis performed in this
work. No cycle in the price of the financial instruments has been detected. This
shows that there is no particular time that is better to invest.

Keywords: Investment. Financial market. Econophysics. Economy. Future market.
Soybeans futures.
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1 INTRODUCAO

O cenério de investimentos no Brasil esta mudando: devido aos constantes
cortes na taxa Selic! (que estd em seu menor patamar em 33 anos) os investimentos
de renda fixa atrelados a essa taxa e ao CDI?> mostram-se cada vez menos atraentes
para uma parte dos investidores. Diversos desses produtos ja estdo apresentando
taxas reais de rendimento negativas, ou seja, ndo rendem o suficiente para cobrir a
inflag@o, enquanto outros, mesmo apresentando rendimentos positivos, ndo rendem
o suficiente para serem atrativos. Ainda assim, segundo a o Raio X do Investidor
Brasilero da Ambima (2019), a poupanca continua sendo o produto preferido entre
0s investidores, considerando que 88% dos brasileiros guardam dinheiro na
caderneta.

A poupanca data do Brasil imperial, tendo sido criada pelo Imperador Dom
Pedro Il no ano de 1861. Seu publico alvo eram as camadas mais pobres da
populacdo e, alguns anos apOs criada, poderia ser acessada até mesmo por
escravos. Atualmente, a situacéo ndo se alterou muito, ja que ela continua sendo o
principal investimento das classes mais baixas e dos investidores de varejo
tradicional (aqueles que possuem milhares ou dezenas de milhares investidos).

De acordo com o Raio X do Investidor Brasilero da Ambima (2019), a
poupanca vai perdendo espaco no portfélio do investidor conforme ele investe
valores maiores, entretanto, esses grandes investidores continuam com grandes
volumes alocados em renda fixa, como fundos de investimento, papéis do tesouro,
debéntures, entre outros. Com base em Moreira (2019), diante do cenario atual de
juros mais baixos, e retomada do crescimento da economia, um nimero crescente
de brasileiros comeca a se interessar por ativos de renda variavel. Dentre esses
ativos pode-se destacar os comercializados na bolsa de valores, como por exemplo,
acOes, contratos futuros e de moeda estrangeira.

Desde o comeco do ano, segundo Moreira (2019), o numero de investidores

individuais cadastrados cresce em meédia 100 mil por més, somando

1 Taxa basica de juros da economia. E o principal instrumento de politica monetaria do Banco
Central para controlar a inflagdo. E cobrada em transacdes interbancérias que utilizam lastro em
titulos publicos

2 Certificado de Deposito Interbancario, é a taxa utilizada pelos bancos para transacdes
interbancarias realizadas para fechar o balanco diario. O CDI esta intimamente ligado a taxa Selic,
visto iss0, as duas taxas sao quase equivalentes.
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aproximadamente 1,3 milhdes de investidores em agosto de 2019, o que demonstra
uma tendéncia do brasileiro de buscar novas fontes de investimentos. Desta forma,
acaba sendo perceptivel o fato de que muito disso deve-se a democratiza¢do da
informacdao via internet, onde o publico geral tem acesso a noticias, livros didaticos,
videos e diversos outros materiais de investimentos e economia.

Nos Estados Unidos o cenario de investimentos € bem diferente. Devido as
baixissimas taxas de juros constantes na economia, o0 investidor americano ja esta
acostumado a investir no mercado mobilidrio. Segundo o Gallup (2019), 55% dos
americanos investem em ac¢des, e esse numero se mantém constante desde 2010,
guando o percentual era de 54%.

Investidores pessoas fisicas podem comprar acdes diretamente ou através
da participacdo em fundos de investimento. Nesse caso toda a movimentagéao de
compra e venda fica a cargo do gestor do fundo, que recebe uma comissao para
isso. Segundo informacgBes do Consolidado Diario de Fundos de Investimento da
Anbima (2019), aproximadamente 8% do patrimbnio liquido dos fundos de
investimento estdo concentrados nos fundos de acgles, contra mais de 41%
alocados em fundos de renda fixa. Fundos multimercados, aqueles que podem
possuir diferentes ativos em seu portfolio, compdem outros 21% do patrimdnio
liquido; caso o investidor invista de forma individual, cabe a ele o desenvolvimento
de uma estratégia de investimentos e alocacdo na carteira (dentre as metodologias
de analises mais conhecidas pode-se citar a financeira, a fundamentalista e a
técnica).

Desde os anos 90, uma nova abordagem de analise de mercado vem sendo
utilizada e aperfeicoada com base em conceitos fisicos; a Econofisica. Essa tem se
mostrado uma nova opc¢ado as tradicionais metodologias de analise. Segundo
Jovanovic et al. (2019, p.2, traducédo do autor®) o termo Econofisica geralmente se
refere a extensdo de meétodos e ferramentas tradicionalmente introduzidos e
desenvolvidos no campo da fisica estatistica e tedrica ao estudo de problemas
comumente considerados dentro da esfera da economia e, particularmente, de
financas. Ainda de acordo com Da Silva e Matsushita (2017, p. 5), as principais

abordagens de fisica utilizadas pelos econofisicos sdo os modelos de mecénica

3 The term econophysics generally refers to the extension of methods and tools traditionally
introduced and developed in the field of statistical and theoretical physics to the study of problems
commonly considered to fall within the sphere of Economics, and particularly problems in finance.
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estatistica, que é o ramo da fisica tedrica que usa teoria da probabilidade para
estudar o comportamento médio de um sistema mecanico, onde o estado do
sistema € incerto.

Frente ao cenario atual, onde os investidores lidam cotidianamente com
taxas de rendimento cada vez menos atrativas em investimentos de renda fixa, faz-
se necessario um maior entendimento sobre investimentos de renda variavel, a fim
de garantir uma melhor alocacdo de portfélio do investidor, evitando riscos
desnecessarios e otimizando os retornos da carteira. Sendo assim, investir em
ativos diversificados, tanto de retornos fixos como variaveis, acaba por ser
fundamental e agrega muita robustez a uma carteira de investimentos, podendo ser
um grande diferencial em periodos de juros baixos e retomada da economia.

Deste modo, mostra-se também interessante o estudo de uma base de dados
com precos de ativos, pois através do estudo dessa, pode-se compreender
alteracdes de preco e retornos, sendo possivel elaborar uma estratégia com base
em uma andlise de abordagem econofisica que se adapte ao mercado. A partir
disso, torna-se palpavel a realizacdo do estudo em questdo onde, para tal, foi
selecionado um ativo do mercado futuro na New York Mercantile Exchange (cuja
base de dados possui uma série precos de abertura diarios), possibilitando a
utilizacdo das técnicas descritas no decorrer desse trabalho. Diante do estudo,
levanta-se o seguinte problema de pesquisa: como podemos desenvolver uma
estratégia de maximizacdo de ganhos utilizando como base a andlise econofisica

de uma série de retornos de um ativo?

1.1 JUSTIFICATIVA

Com taxas de juros cada vez menores, investimentos mais tradicionais,
como a poupanca e titulos com rendimento atrelado a taxa Selic e ao CDI, estédo se
tornando cada vez menos atraentes para o investidor brasileiro, que agora deve
procurar outros tipos de ativos com rendimentos maiores, incluindo os investimentos
de renda variavel. Entretanto, de acordo com o Raio X do Investidor Brasileiro da
Ambima (2019), o brasileiro ndo esta acostumado a investir nesses ativos, que
demandam um maior entendimento de analise de mercado.

O numero de pessoas buscando informacdes sobre acdes no Brasil parece

estar aumentando, jA que segundo o Google Trends (2019), de 2014 a 2019, o
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numero de buscas pelo termo “agdes” mais do que triplicou, o que pode significar
um apetite maior do brasileiro pelo mercado acionario, tendo esse ainda ndo se
refletido na montagem do seu portfolio, mas havendo grandes chances de isso
acontecer caso 0 cenario econbmico se mantiver assim. Dito isso, o perfil do
investidor brasileiro tende a se aproximar do americano, essa € uma mudanca
cultural, lenta, mas de grande impacto no setor de investimentos.

Ao adotar uma boa estratégia de alocacdo de recursos em renda fixa e
variavel, o investidor consegue maximizar seus retornos, mantendo boa parte de
sua carteira segura, alheia a variacbes do mercado, ao mesmo tempo que pode
aproveitar essas variacdes de forma positiva em seus investimentos variaveis.
Desse modo, torna-se possivel buscar rendimentos maiores que os oferecidos pelos
investimentos tradicionais, com parte dos riscos minimizados, ja que uma parte da
carteira esta protegida.

Trazer para o centro das atencgfes a discussdo de uma estratégia de
investimento em renda variavel (nesse caso, ao contratos futuros da soja), que
utiliza como base as ferramentas da Econofisica, pode ser um passo decisivo nos
rumos da estratégia de alocacdo de ativos de um investidor. As abordagens mais
utilizadas atualmente, carecem de comprovacdes matematicas e sdo muitas vezes
falhas; um estudo recente de Chague e Giovannetti (2019), mostrou que de 2013 a
2015, 91% dos novos day-traders* tiveram prejuizo. Nas operacdes de curto prazo
como o day-trade, é utilizada muitas vezes uma abordagem chamada anélise
técnica, que basicamente busca padrbes nos graficos dos ativos, ignorando
qualquer outra informacédo. Outros tipos de abordagens, como a financeira e a
fundamentalista, também n&o se mostram falhas acertivas em todos os momentos.
Dado isso, com o ambiente atual de renda fixa, o estudo de uma abordagem
centrada em principios fisicos, encontrados na natureza, torna-se interessante, na
medida em que traz mais uma opg¢éao ao investidor, agregando maior robustez a sua
estratégia.

O projeto em questdo mostra-se importante ao passo em que contribui a
formacdo académica ao mesmo tempo em que gera um iNnsumo precioso para a

analise de ativos do mercado acionario. Além disso, torna-se aplicavel pela

4 Estratégia de operacdo em que o investidor compra um ativo e o vende no mesmo dia, buscando
o lucro.
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possibilidade de ser utilizado como parte de uma estratégia de investimentos por
qualquer investidor.

Para isso, 0 mesmo guiar-se-4 a partir de conceitos desenvolvidos sob a
esfera da Econofisica, desenvolvidos por diversos pesquisadores desde a década
de 90, mas tendo seu ponto de largada segundo alguns autores nas pesquisas de
Benoit Mandelbrot (1963, 1965), que viu uma analogia entre a evolucdo dos
mercados financeiros e fendmenos fisicos. Ademais, trata de um assunto atual e

ainda pouco explorado pelos investidores e pela pesquisa académica.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1. Objetivo Geral

Desenvolver uma estratégia de investimento para os contratos futuros da
soja relacionado na New York Mercantile Exchange por meio de uma abordagem

Econofisica, buscando otimizar os lucros.

1.2.2. Objetivos Especificos

e Obter série histérica do ativo selecionado;

e Analisar o tipo da distribuigcdo dos retornos;

e Analisar a densidade espectral dos retornos;

e Analisar a autocorrelagcéo dos retornos;

e Comparar andlises com a literatura disponivel;

e Elaborar estratégia de investimento para os contratos futuros da soja.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Por meio da produgdo em questdo, serdo expostos 0S conceitos
fundamentais para o desenvolvimento da analise do ativo e da interpretacdo dos
resultados desse. Tendo em vista 0 que se configura como primordial ao
desenvolvimento da analise, € possivel citar dois principais conceitos: Econofisica
(conceito que caracteriza a area de estudo que trata da jung&o de conceitos fisicos
e econdomicos), e Mercado Futuro (parte da bolsa de valores que opera com a

compra e venda de ativos a um determinado valor pré-estabelecido).

2.1 ECONOFISICA

O termo Econofisica € um neologismo criado nos anos 90: ele deriva da
juncao das palavras economia e fisica, e acaba por descrever a juncao dessas duas
areas. Apesar de anteriormente significar, basicamente, o uso de ferramentas e
estudos fisicos aplicados a problemas econémicos, hoje ja existe um intercambio
muito maior entre as duas areas.

O primeiro uso escrito desse novo termo veio através de um artigo de Stanley
et al. (1996). Entretanto, segundo Jovanovic, Mantegna e Schinckus (2019), pode-
se tracar as origens da econofisica nos estudos de Mandelbrot realizados na década
de 60, mais especificamente nos anos 1963 e 1965, para Kutner e Grech (2008), a
area nasceu mais recentemente, nos anos 90, nas pesquisas de Mantegna, que fez
uma andlise estatistica em indices da bolsa de valores de Mildo, utilizando de

preceitos da fisica. De acordo com a Jovanovic et al. (2019):

[...] Econofisica visa fornecer modelos que reproduzem o0s
comportamentos estatisticos do preco das agdes ou variagdes de retorno,
incluindo seus valores extremos e, em seguida, aplicar esses modelos ao
estudo de produtos financeiros e estratégias, como precificacdo de opc¢des,
otimizacdo de portfélio, microestrutura de mercado, design de estratégias
de negociacéo ideais, decisGes de negociacdo de investidores individuais
ou crashes de mercado. (JOVANOVIC et al., 2019, p.2, tradugdo do autor®)

5 “Econophysics aims to provide models that reproduce the statistical behaviors of stock price or
return variations, including their extreme values, and then to apply these models to the study of
financial products and strategies, such as options pricing, portfolio optimization, market
microstructure, design of optimal trading strategies, trading decisions of individual investors, or
stock market crashes.”
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As contribuicdes que a Econofisica traz para o estudo da economia, em
especial dos mercados financeiros, € muito importante, podendo tracar um paralelo
entre fendmenos naturais (como terremotos e cheias em rios) e as flutuacdes de
precos de ativos, ja que ambos tem movimenta¢cdes muito similares parecendo
respeitar as mesmas regras naturais. Ademais, essa abordagem é muito diferente
da tradicionalmente aceita pela academia e pelo mercado, que ainda segundo
Jovanovic et al. (2019, p.3, traducdo do autor) apesar da existéncia de varias
semelhancas conceituais e histéricas e algumas pontes entre econofisica e
economia financeira (por exemplo, conferéncias e questdes especiais), o dialogo
entre os dois campos segue dificil. Segundo Jovanovic e Schinkus (2017) a
estrutura desenvolvida pelos econofisicos descreve a evolucdo dos mercados
financeiros de uma maneira muito diferente daquela usado pelos atuais modelos
financeiros ditos padrdo®. Atualmente, embora menos visivel do que a economia
financeira, a Econofisica influencia os mercados e praticas financeiras ao propor
novas maneiras de lidar com dados financeiros, ou seja, com o gerenciamento

financeiro.

2.1.1. Funcao Distribuicdo Acumulada (em inglés, Comulative Distribution

Function, ou ainda, CDF)

A Funcado DistribuicAo Acumulada de uma variavel aleatoria fornece a
probabilidade da mesma ser menor que um certo valor de x. Para cada valor de x €
determinada uma probabilidade entre 0 e 1. Matematicamente pode-se escrever
essa fungdo como Pr (X <= x).

Cada evento possui uma determinada probabilidade de ocorrer, por exemplo,
se desenhamos o grafico da funcdo distribuicdo acumulada do salario dos
trabalhadores em uma cidade, a soma de toda as probabilidades de cada valor
salarial é igual a 1. Com base no grafico que representa essa fungcédo, podemos ver
facilmente quantos trabalhadores recebem até determinado valor; uma curva
representaria bem esse exemplo, pois trata-se de uma distribuicdo de variavel
continua. A funcdo distribuicAo acumulada também pode representar as

probabilidades de variaveis discretas; nesse exemplo, ela ficaria parecida com uma

6 Pode-se supor que os modelos ditos padréo pelos autores sdo os mais utilizados atualmente,
como, por exemplo, a analise técnica e a analise fundamentalista.
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escada. Segundo Farias, Kubrusly e Souza (2017, p.11), “conhecendo a funcéo de
distribuicdo de uma variavel aleatéria qualquer € possivel calcular a probabilidade

dessa variavel aleatéria pertencer a qualquer intervalo da reta”.

Gréfico 1 - Funcéo Distribuicdo Acumulada

nx)
P

1

0

Fonte: Do autor

2.1.2. Funcao Densidade de Probabilidade (Em inglés, Probability Density
Function, ou PDF)

Pode-se descrever a funcéo densidade de probabilidade como a funcao que
explicita a probabilidade de uma variavel aleatdria continua tomar um valor dado.
Segundo Freund (2006, p. 215) as densidades de probabilidade se caracterizam
pelo fato de que a area sob a curva entre dois valores quaisquer a e b d4 a
probabilidade de uma variadvel aleatéria com essa distribuicdo continua tomar um
valor no intervalo de a e b. Essa fungdo possui diversos usos, podemdo, por
exemplo, calcular desde a probabilidade de chover determinado volume em uma
regido, o que implicaria nos célculos dos retornos ao se investir em uma plantacao,
até a aceitagdo de um produto pelos consumidores, caso 0 preco esteja em

determinada faixa de valores
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Gréfico 2 — Funcao Densidade de Probabilidade
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Fonte: Do autor

O grafico 2 mostra a funcéo densidade de probabilidade, onde a area entre
as linhas tracejadas representa a probabilidade de a < x < b, essa area pode ser
calculada realizando-se a integral de f(x) entre os pontos a e b. Calculando-se a
integral entre 0 e infinito, obtemos o resultado de 1, que se trata da soma de todas
as probabilidades presentes na distribuicao

A funcdo densidade de probabilidade pode assumir diversas formas, da
classica forma de sino a distribuicdo de cauda longa’, nesse Ultimo tipo, grande
parte dos resultados encontram-se na cauda, de modo que poucas amostras geram
a maior parte dos resultados, mas a parcela que encontra-se na cauda é muito
significativa, pois quando somada se torna muito substantiva em nuamero de
ocorréncias e em resultados. Outras formas graficas também podem ser
encontradas, por exemplo, uma distribuicdo que tenha duas aglomeracbes de
resultados teria a forma de duplo sino, possuindo dois picos de probabilidade.

Chris Anderson, em seu livro A Cauda Longa (2004), descreve casos de
algumas empresas que atuam utilizando-se da estratégia da cauda longa, que se
resume a direcionar as energias da organizacao para varias pequenas acoes de
menor demanda, no lugar de investir em poucas grandes acdes com muita
demanda. Dentre as empresas que o autor cita, estdio a Amazon, a Rhapsody e a
Netflix, essas empresas tém em comum o fato de serem digitais e atuarem com

produtos de nicho que ndo sdo encontrados em seus concorrentes fisicos, bem

7 Cauda longa é aguela em que o limite de X tende ao infinito.



20

como livros, musicas e obras cinematograficas menos conhecidas. Essas empresas
tém pouquissimos custos extras para trabalhar com esses produtos, pois elas
possuem uma “estante infinita”, ja seus concorrentes fisicos atém-se aos hits (0s
produtos mais badalados e em destaque no mercado), pois o custo marginal de

alocar mais produtos em seu acervo ndo compensa a baixa venda desses itens.

2.1.3. Funcgao de Distribuicdo Acumulada Complementar (Em inglés,
Complementary Cumulative Distribution Function, ou CCDF)

A funcéo de distribuicdo acumulada complementar, como 0 nome sugere, €
um complemento da CDF. Essa descreve a probabilidade de uma variavel aleatéria
continua ter um valor menor ou igual a um valor dado, enquanto a funcédo de
distribuicdo acumulada complementar, descreve a probabilidade de uma variavel
aleatéria continua ter um valor maior ou igual a um valor dado, sendo calculada
subtraindo-se a CDF de 1. A CCDF mostra-se (til para o estudo das distribuicbes
de cauda longa, pois retrata melhor (visualmente) esses casos, além de ser muito
Gtil para testes de hipéteses, para modelagem de processos industriais e fisicos,

entre outras aplicacdes.

Gréfico 3 — Funcéo de Distribuicao Acumulada Complementar
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2.1.4. Distribuicao Normal

A distribuicdo normal, também chamada de distribuicdo Gaussiana,
distribuicdo de Gauss ou distribuicdo de Laplace—Gauss, em referéncia a Carl
Friedrich Gauss e Pierre-Simon Laplace, ambos matematicos, fisicos e
astrébnomos, é, de acordo com Devore (2006, p. 141), a mais importante de todas
em probabilidade e estatistica. Diversas populac6es numéricas podem ser descritas
aproximadamente por uma curva de distribuicdo normal, cabe-se destacar, segundo
Devore (2006, p. 141), alturas, pesos e outras caracteristicas fisicas, erros de
medida em experimentos cientificos, tempos de reacdo em experimentos
psicolégicos, medidas de inteligéncia, indicadores econdmicos, entre outros.

Segundo Ross (2010):

A distribuicdo normal foi introduzida pelo matematico francés Abraham
DeMoivre em 1733, que a utilizou para obter aproximacdes probabilisticas
associadas a variaveis aleatérias binominais com parametro n grande.
Esse resultado foi mais tarde estendido por Laplace e outros [...] (ROSS,
2010, p. 244)

Gréfico 4 — Distribuicdo Normal
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Fonte: Wikipedia - Distribuicdo normal®

8 Disponivel em: https://pt.wikipedia.org/wiki/Distribui% C3%A7%C3%A30_normal Acesso em: 26

out. 2019
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A distribuicdo normal consiste em uma curva em forma de sino centrada na
média, que se estende infinitamente pelo eixo x sem nunca toca-lo, sendo, portanto,
assintotica. Dizemos que uma distribuicdo normal padréo acontece quando a média
€ 0 e o desvio padréo 1, todavia existem infinitas outras curvas normais, cada uma
com sua média e desvio padrao. A légica por tras da distribuicdo normal € que quase
todos os resultados possiveis estdo a poucos desvios padrées de distancia; essa
maxima é verdadeira para variaveis como a altura e o peso dos seres humanos,

mas nao se aplica a riqueza, por exemplo.

2.1.5. Distribuicéo de Pareto

A distribuicdo de Pareto é usada, principalmente, para descrever fenbmenos
sociais, cientificos, geofisicos, atuariais, entre outros. Originalmente, foi
desenvolvida por Vilfredo Pareto para descrever a distribuicdo de riqueza na
sociedade, dela deriva o famoso Principio de Pareto, também chamado
coloquialmente de “regra do 80/20”, no problema originalmente trabalhado por
Pareto, essa regra mostrava que 80% da rigueza da sociedade estava nas maos de
20% da populacéo, o Principio, de modo geral, diz que aproximadamente 80% dos
efeitos advém de 20% das causas.

Segundo Glen (2015), a distribuicdo de Pareto € uma curva com cauda
pesada®, ou seja, possui muitas informacgdes nas caudas. Ou seja, ela é importante
para o estudo de eventos que ndo se encaixam na distribuicdo normal, Arnold
(2015) cita alguns fendmenos cuja distribuicdo de tamanho exibem caudas
Paretianas, dentre eles pode-se incluir tamanhos de cidades, tamanhos de
empresas, tamanho de locais de ocorréncias geologicas e reinvidicagfes de

Sseguros.

9 Cauda pesada é aquela que pode ser descrita por x*-a, ou seja, que respeita uma lei de poténcia.
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Gréfico 5 — Distribuicdo de Pareto
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O principio de Pareto é muito utilizado no mundo dos negdcios diante da
decisédo de qual a prioridade em uma organizacdo, podendo aplicar a regra dos
80/20 e, com base em uma andlise estatistica, escolher a prioridade a ser elencada.
Por exemplo, uma instituicdo que esta migrando sua base de clientes para uma
nova plataforma pode migrar os poucos clientes responsaveis pela maior receita
primeiro, deixando os outros clientes para uma futura migracao. Esse principio pode
ser estendido para diversas outras areas da organizacao e para inumeras atividades

fora do mundo corporativo.

2.1.6. Processos Estacionarios

Um processo dito estacionario é aquele que mantém uma regularidade

durante o tempo, ou seja, as amostras nao se distanciam muito da meédia (a altura

10 Disponivel em: https://en.wikipedia.org/wiki/Pareto_distribution Acesso em: 26 out. 2019
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das pessoas de determinado local, por exemplo, € estacionaria). A
Estacionariedade € uma propriedade esperada em uma série temporal, que se
deseja estudar com o objetivo de estabelecer um modelo de previsdo dos seus
valores futuros. Caso uma série possua um comportamento aleatorio, a previsédo de
seus proximos valores torna-se mais complicada.

O conceito utilizado nesse trabalho sera o de Estacionariedade Fraca: uma
série é considerada fracamente estaciondria se apresentar média e variancia
constantes através do tempo e a covariancia entre dois valores depender apenas
da distancia entre eles. Segundo Maia (2013):

Em modelos de previsdo, a estacionariedade é importante, primeiro,
porque supde que o relacionamento entre Yt e seus valores defasados Yt—
s seja 0 mesmo em todos os periodos t. Segundo, porque sinaliza a

convergéncia da série para uma média histérica segundo uma distribui¢éo
de probabilidade previsivel. (MAIA, 2013, p. 250)

Séries ndo estacionarias podem ser descritas como séries que apresentam
heteroscedastidade. Esse fendmeno estatistico € observado quando séries de
valores apresentam variancias distintas para cada valor observado, ou seja, se

dispersam fortemente em torno de uma reta.

Grafico 6 — Série Estacionaria
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Fonte: Do autor
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Grafico 7 — Série Nao Estacionaria
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Fonte: Do autor

2.1.6.1. Processos Estocasticos

O processo estocastico pode ser definido como um conjunto de variaveis
aleatérias ao longo do tempo que, em geral, descrevem as possibilidades de
ocorréncias futuras em uma série temporal. Ao invés de descrever as projecdes
futuras de uma série temporal de variaveis aleatdrias através de uma equacgao
deterministica, pode-se utilizar um processo estocastico, assim, obtém-se diversas
trajetOrias temporais possiveis para a evolucdo do sistema.

Dentre todas as possibilidades de trajetéria em um processo estocastico, é
chamada de realizacdo aquela que foi, de fato, a seguida pelo sistema. Por
exemplo, pode-se descrever a trajetdria de precos de uma acao em um determinado
espaco de tempo como a sua realizacéo, pois das diversas outras possibilidades de
trajetos, foi esse o tragado pelos pregos; nesse exemplo, 0 processo estocastico se
refere a todas possibilidades de trajetorias de precos dessa acdo no intervalo

determinado de tempo.
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Grafico 8 — Processo Estocastico
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2.1.7. Funcao de Autocorrelacéo

Em um processo estocastico, a funcédo de autocorrelacdo indica a relacéo
entre os valores presentes e os passados de determinada funcdo. Segundo Maia
(2007,p. 258), “a partir das correlagdes entre valores observados em um periodo
base (t) e seus valores defasados (t-k), &€ possivel verificar em que medida os
valores de um periodo base influenciam ou sé&o influenciados por valores defasados
da série”.

Pode-se observar dois tipos de processos com base nos padrdes de
correlacdo entre os valores presentes e passados, estacionarios e nao
estacionarios. No primeiro, a correlagdo entre valores presentes e passados tende
a zero conforme o tempo passa, ja nos processos nao estacionarios observa-se
uma assimilacdo forte das variacbes do periodo t no periodo t+1 e assim

sucessivamente.
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Gréfico 9 — Funcao de Autocorrelacdo
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O grafico acima mostra a funcdo autocorrelacdo do logaritmo da mudanca
do preco diario de um ativo em um determinado intervalo de tempo, sendo assim
pode-se observar que a “memdéria” do ativo é de menos de um dia. A partir de
determinado valor, a correlagéo tende a zero, podendo-se observar uma situagao

de passeio aleatério'* em torno de zero.

2.1.8. Densidade Espectral

A densidade espectral € uma medida de variancia em funcéo da frequéncia,
gue mostra-se Util na deteccéo de padrbes peridédicos que ndo sao identificaveis a
“olho nu”. Desse modo, é util para a identificacdo de ciclos escondidos em meio a
ruidos (por exemplo, pode-se encontrar variacdes sazonais, safra e entressafra dos
precos de ativos agropecuarios).

A partir da aplicacdo da Transformada de Fourier'? em uma funcdo de
autocorrelacdo extrai-se a funcdo de densidade espectral. Essa funcdo € uma
medida de variancia em funcdo da frequéncia,que € util para detectar padroes
periodicos nao identificaveis a “olho nu” ou identificar padrées em meio a ruidos;

nesse sentido, pode-se, por exemplo, encontrar variacbes sazonais (safra e

11 E um processo estocastico no qual uma particula se move aleatoriamente em um ambiente, a
cada instante n essa particula anda uma unidade de distancia (que se mantém sempre constante)
em qualquer direcéo.

12 Decomposicdo de um sinal em sendides e cossenodidess, explicitada com mais detalhes no
paragrafo seguinte.
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entressafra) dos precos de ativos agropecuarios. Por meio do gréafico gerado pela
funcdo de densidade espectral, € possivel observar se ha padrbées no movimento
dos precos ou retornos de uma acao e, com base nessa analise, elaborar um pilar
de uma estratégia de elaboracéo de portfdlio de ativos.

Conforme trazido pelo site S6 Matematica (1998-2019), em 1822, o
matematico e fisico francés Jean Baptiste Fourier desenvolveu a teoria de que
qualquer sinal pode ser expresso como uma soma de senos e cossenos de
diferentes frequéncias, amplitudes e fases. Ele utilizou isso como uma ferramenta
para auxiliar no estudo de ondas e fluxos de calor. A partir dessa teoria, fez-se
possivel o desenvolvimento do que hoje conhecemos por Transformada de Fourier,
que consiste em uma decomposicdo de um sinal em suas componentes
elementares, sendides e cossenodides. Pode-se usar a transformada para
representar um sinal temporal no dominio da frequéncia, o que torna alguns sinais
mais faceis de serem interpretados. Por exemplo, quando se deseja saber o quao
frequentemente um sinal atinge determinado valor, pode-se usar a Transformada

de Fourier a fim de decompor o sinal original na soma de ondas sinusoidais.

Gréfico 10 — Densidade Espectral
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2.2HIPOTESE DOS MERCADOS EFICIENTES

E possivel relacionar a funcdo de autocorrelacdo com a Hipotese de
Mercados Eficientes desenvolvida por Eugene Fama em 1970. Para Reis (2018),
segundo a hipétese de Fama, o mercado seria considerado eficiente se refletisse
de forma &gil todas as informacdes disponiveis nos precos dos ativos, ou seja,
tornando impossiveis ganhos anormais (retornos maiores que o retorno ajustado ao
risco do portfolio). A posse de informacdes sobre o mercado ndo garantiria
vantagem a um operador. Segundo Rabelo Junior e Ikeda (2004), a base tedrica da
hipétese de Fama se sustenta em trés argumentos relacionados a racionalidade dos
investidores, sendo eles: todos os investidores sdo racionais, sendo assim, todas
as estimativas de precos séo racionais; acdes irracionais no mercado sao aleatorias,
alguns investidores podem interpretar errado alguma informacéo e agir de modo
irracional, supfe-se que essas participacdes, por sua aleatoriedade, acabem se
cancelando; uma maior presenca de arbitradores racionais direciona o mercado
para o preco correto do ativo, ja que os investidores irracionais se anulam.

Em seu artigo publicado no Journal Of Finance (1970), Fama propde trés
formas de eficiéncia de mercado: Fraca, semiforte e forte. Na primeira forma de
eficiéncia os precos refletem toda a informacédo contida no registro de precos
passados, ou seja, andlises graficas seriam inlteis para tentar se obter vantagem
sobre 0 mercado. Na segunda forma os precos retratam, além do ja descrito na
forma fraca, todas as informacdes publicas sobre o ativo, como noticias, anuncios,
boatos, entre outros. Na terceira e ultima forma, todas as informacdes, publicas ou
as chamadas informacdes privilegiadas, estdo contidas no prec¢o do ativo. Dito isso,
um mercado € dito eficiente se ele ndo apresenta memoria, tendo a funcao de
autocorrelacao caindo rapidamente a zero, no caso de um mercado nao eficiente,
pode-se dizer que ele possui memaria, a autocorrelacdo ndo decai rapidamente a
zero e abre-se margem para arbitragem.

De acordo com Ross et al. (2015), os investidores ndo precisam se preocupar
com o preco de uma acdo comprada, pois o mercado j& incorporou todas
informacdes ao preco, como os dividendos e algumas outras caracteristicas.
Entretanto, eles ainda precisam se preocupar com o seu hivel de exposi¢ao ao risco
e 0 seu grau de diversificacdo, por exemplo. De acordo com a hipétese de Fama,

em um mercado eficiente o0s investidores profissionais ndo conseguiriam
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rendimentos relevantes superiores aos indices de mercado, a possibilidade de

retornos acima do mercado so seria possivel em mercados ineficientes.
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3. METODOLOGIA

O trabalho em questéo trata-se de um estudo de caso dos contratos futuros
da soja na New York Mercantile Exchange, com o intuito de analisar o ativo. Para a
elaboracdo desse serad realizada uma pesquisa quantitativa e, diante disso,
primeiramente, sera realizada uma coleta de dados, contendo precos de abertura
do ativo na Bolsa de Nova lorque e, ap0s, uma compilacao e organizacao dos dados
no editor de planilhas Microsoft Excel, além da analise desses. A coleta dos dados
sera feita através de um site renomado e especializado na area, o
Investing.com(2019), utilizando de uma base de dados atualizada e completa,
enquanto a analise dos mesmos sera feita a partir de ferramentas estatisticas,
especialmente o Julial® e em gréficos plotados no gnuplot'®. Apés, sera realizada
uma comparacdo dos modelos obtidos com a literatura disponivel para
posteriormente, ser realizada a analise quantitativa e qualitativa dos resultados

obtidos nas ferramentas gnuplot e Julia.

13 | inguagem de programacao gratuita e de cédigo aberto surgida em 2012, esta tem o propdsito
de ser uma linguagem de alto nivel e de compilacédo rapida.
14 Programa gerador de gréficos.
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4. ANALISE E INTERPRETACAO DOS DADOS COLETADOS

Os dados obtidos foram organizados no Microsoft Excel e inseridos no
software Julia, apo6s isso foram plotados os graficos no software grafico gnuplot. A

partir dos dados foram extraidas as seguintes analises.

4.1. ANALISE DA FUNCAO DENSIDADE DE PROBABILIDADE (PDF)

Para essa andlise foi utilizado o retorno logaritmico normalizado, que propicia
uma visdo mais facil dos graficos. Desse modo, pode-se observar no gréafico abaixo
que o0s retornos obtidos na série histérica ndo possuem uma distribuicdo
perfeitamente Gaussiana. O grafico mostra uma forma mista de distribuicdo, sendo
a parabola laranja uma aproximacdo Gaussiana dos resultados, que encaixa bem
nos dados que nao se distanciam muito da média. As linhas amarelas sdo uma
aproximacéo com base em fungdes de poténcia, ou seja, exponenciais ou fungdes
de cauda longa; alguns pontos sao parcialmente representados pela aproximacéo
exponencial, mas ndo se distanciam o suficiente da forma Gaussiana, o que implica
no nao acontecimento de caudas longas.

Dito isso, como a maioria dos pontos atende a uma distribuicdo Gaussiana,
isto implica por exemplo, que pode-se usar a maioria as ferramentas estatisticas
tradicionais, como média, desvio, variancia, entre outros, para calcular o retorno
estimado. Contudo, pequenas porcfes das caudas sdo melhor modeladas por
funcdes de poténcia, jA que fogem do escopo da distribuicdo Gaussiana, essas
porcdes sdo o chamados “cisnes negros!®”. Desse modo, é possivel pensar em um
exemplo onde o valor esperado do retorno pode ser zero, com desvio de dois, mas
pode aparecer um outlier'® com perda de -10, a probabilidade de isso acontecer,
contudo, segundo o grafico € muito baixa (aproximadamente 0,0001), sendo a

componente Gaussiana da distribuicdo pelo menos uma ordem de magnitude maior.

15 Termo criado por Nassim Nicholas Taleb para descrever um evento raro, de grande impacto e
impossivel de ser previsto com base em analises do passado.
16 Trata-se de um valor atipico, uma observacdo com grande afastamento do restante da série.



Gréfico 11 — Analise da Funcédo Densidade de Probabilidade
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4.2. ANALISE DA FUNCAO DENSIDADE ACUMULADA (CDF) E FUNCAO

DENSIDADE ACUMULADA COMPLEMENTAR (CCDF)

esses retornos sao eventos raros demais para serem relevantes visualmente.

Nas analises das funcbes de densidade acumulada e densidade acumulada
complementar, também foi usado o retorno logaritmico normalizado Essas andlises
complementam a analise anterior e com elas pode-se explorar mais a fundo as
caudas das distribuicdes. De acordo com o grafico a ser apresentado, observa-se
uma curva que se encaixa muito bem no formato de um quarto de circulo, apenas
com uma leve divergéncia dos dados proximos ao eixo X. No grafico em questéo,
pode-se comprovar que ndo ha uma cauda longa na distribuicdo dos retornos,
considerando que 0s pontos azuis representam 0s retornos positivos enquanto os
laranjas, os negativos. Os pontos mais a direita no grafico, apesar de indicarem

retornos muito maiores do que a media, ndo representam uma cauda longa, pois
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Com base na analise das funcdes supracitadas, pode-se dizer que a

distribuicdo que melhor se ajusta aos retornos do ativo € Gaussiana. Apesar disso,

ela ndo representa a funcéo por inteiro, jA que ha pontos que se distanciam da

normalidade com uma frequéncia néo desprezivel.

Gréfico 12 — Analise da Funcédo Densidade Acumulada Complementar
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4.3. ANALISE DA FUNCAO DE AUTOCORRELACAO

Pela andlise da funcdo de autocorrelacdo dos retornos do ativo, pode-se

perceber que os retornos passados nao tém influéncia sobre os retornos presentes,

com a autocorrelacdo caindo muito rapidamente para zero. O processo visto na

analise é estacionario, a correlagdo entre os retornos tende a zero rapidamente,

sendo amortecida quase de imediato. Observa-se, no gréafico, uma variacao

constante de valores positivos e negativos em torno de zero, podendo-se associar

essa movimentacao com um passeio aleatorio.

O mercado dos contratos futuros da soja na New York Mercantile Exchange

mostra-se muito eficiente, pois as informacdes séo rapidamente assimiladas pelos
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precos do ativo. Com base nas trés formas de eficiéncia de mercado de Fama
(1970), pode-se associar o mercado dos futuros da soja a um mercado de eficiéncia
semiforte. Devido ao produto relacionado ao contrato futuro ser agricola, grandes
variagdes no preco s&o mais raras, visto que as safras sempre sdo bem estimadas
e dados como a area plantada e previsdo do tempo sdo de conhecimento publico.
Como a producdo é feita por variados players em diversos estados americanos, 0s
riscos de uma queda abrupta ou de uma safra recorde sdo minimizados. Com base
em todas andlises dos dados, pode-se supor que 0s retornos maiores devem ter
relacdo com alguma intervencao estatal, pois devido a natureza do produto da qual

deriva o ativo analisado, grandes saltos de precos e retornos ndo sdo comuns.

Gréfico 13 — Andlise da Func¢ao de Autocorrelacdo
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4.4. ANALISE DA FUNCAO DENSIDADE ESPECTRAL

Com base na andlise da funcao de densidade espectral, pode-se afirmar que
ndo existe periodicidade nos valores do ativo. O grafico a seguir mostra
basicamente um ruido branco!’, sem picos. Os dados mostram uma ocorréncia
maior de retornos proximos a zero, entretanto a frequéncia desses retornos nao se
destaca perante as outras, sendo apenas um pouco mais elevada que os retornos
de 2%.

Grafico 14 — Analise da Funcéo de Funcgéo Densidade Espectral
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Fonte: Do autor

17 Sinal aleat6rio com intensidade igual em variadas frequéncias, com densidade espectral
constante.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

O mercado de renda variavel mostra-se uma otima alternativa atualmente,
mas para se aventurar nessa area de investimentos o investidor deve buscar muito
conhecimento nela, mesmo no caso de se aplicar em um fundo de investimentos
gerido por profissionais. Para o investidor individual o desafio € ainda maior, j& que
este deve gerir sua carteira de forma autbnoma, mesmo contando com o auxilio de
profissionais da area, a decisao final € sempre sua. Para tanto, o investidor deve ter
conhecimento suficiente em varias nuances do mercado de investimentos.

As teorias mais utilizadas pelos investidores, atualmente, mostram-se falhas
em situacdes onde as ferramentas da Econofisica podem ser aplicadas com
sucesso, bem como o oposto também ocorre. Dito isso, a Econofisica vem se
mostrando cada vez mais presente nas abordagens mercadoldgicas, sendo
utilizada tanto para analisar ativos classicos (como a¢fes), quanto ativos inovadores
(como o bitcoin e outras criptomoedas).

Destarte, esse trabalho tem o intuito de divulgar uma abordagem de analise
de investimentos diferente do mainstream, a abordagem Econofisica. Ao fazer uma
andlise de um ativo com os conceitos desse campo de estudo, foi possivel
relacionar o mercado da soja na bolsa de Nova lorque com a hipétese de mercados
eficientes de Eugene Fama (1970), mais precisamente com o tipo semi-forte de
eficiéncia. Este explicita que todas as informacdes publicas ja estdo refletidas no
preco do ativo. A falta da presenca de caudas longas na distribuicdo dos retornos
reforca essa relagcéo, pois demonstra que as variagdes de pre¢cos sao suaves, com
saltos raramente acontecendo, ou seja, pode-se supor que as informacdes, na
maioria das ocasides, ja estdo embutidas no preco do ativo. Os “cisnes-negros”,
observados nas andlises graficas do presente estudo, podem significar mudancas
brusca de grande relevancia em alguma lei, tratado comercial, posicionamento
econdmico de algum pais, entre outras situacdes de cunho politico. Algum evento
rapido e isolado, como um evento climatico extremo, ndo afetaria tanto os retornos.
Grandes chuvas, secas ou furacdes possuem a capacidade de modificar os precos,
mas de forma mais gradual, pois s&o eventos mais duradouros e bem noticiados.

As andlises presentes nesse trabalho mostraram que investimentos
especulativos no ativo em questdo ndo sado a melhor das alternativas, bem como

nao existe uma sazonalidade nos retornos, o que indica que ndo ha uma época
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Otima para entrar no mercado. A ndo dependéncia dos precos futuros aos precos
passados mostra que tendéncias fortes de subida ou queda nos precos ndo séo
relevantes, pois apesar delas existirem, ndo sdo a regra no ativo, 0 que torna
arriscada a estratégia de um posicionamento de curto prazo no mercado.

Dado o contexto atual, a abordagem Econofisica, se dominada, mostra-se
uma valiosa ferramenta nas maos dos investidores, as ferramentas aqui aplicadas
aos contratos futuros da soja na New York Mercantile Exchange, podem ser
aplicadas a qualquer ativo que possua um historico de precos passivel de analise
estatistica, podendo ser precos de abertura, fechamento, média diaria, entre outros.
A aplicacéo é rapida e pode ser replicada para muitos ativos, assim, o investidor
pode selecionar os mais aptos, que mais revelaram informacdes pertinentes durante
a analise.

Este trabalho tem grande relevancia académica, visto que é uma area pouco
difundida e que tem muito potencial de exploracdo. A disciplina de Econofisica esta
aos poucos sendo oferecida em alguns cursos de ensino superior brasileiros, o que

pode agregar no estudo da mesma e reforcar a literatura disponivel na academia.
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APENDICE A

using FFTW

using PyPlot

using Statistics

using SpecialFunctions

run("clear’)

11211 —— B
printin('| Sosnowski |#")

printin("| --------- )

printin(”| %)

printin("| By: Prof. Carlo R. da Cunha |#")
printin("| ")

printin("| Aug/2019 [#")
(11— #)

printin(" #HHHHH#HHHHHEHHHHHHHHH R
printin("")

#************************************************#

# ---- FUNCOES ---- #

#************************************************#

function mima(data)
ti = minimum(data)
ta = maximum(data)
ma = maximum([abs(ti),abs(ta)])
mi = -ma
return mi,ma

end

function Hann(N)
N-=1

w =]



for nin [O:N...]
append!(w,sin(n*1T/N)*2)

end

return w
end
#==============oooooo=soooooooooooooooooof
# Corpo da FFT #
eSS e e e e e

function FFT_Body(data)
N = length(data)
# Forca ser par
if N%2 ==
append!(data,0)
N+=1
end
w = Hann(N)
# Aplica janela de Hann
signal =[]
fornin [1:N...]
append!(signal,w[n]*data[n])
end
# Toma FFT
signal = convert(Array{Float64,1},signal)
F = fft(signal)
return F

end

function DenSpec(data)
F = FFT_Body(data)
# Densidade espectral
S=1
forxinF



append!(S,abs(x*conj(x)))
end
# Ordena sinal
N = length(S)
n2 = Int(N/2)
y = [S[n2+1:N];S[1:n2]]
x = range(-1,1,length=N)

return x,y
end
}=======================================#
# Autocorrelacao #
S e e

function Autocorr(data)
F = FFT_Body(data)
# Precisa da densidade espectral
S=1
forfin F
append!(S,f*conj(f))
end
S = convert(Array{Float64,1},S)
A = ifft(S)
A= A1]
# Ordena sinal
N = length(A)
n2 = Int(N/2)
return A[1:n2]

end

function Kernel(data)
mi,ma = mima(data)
N = length(data)
# Silverman's rule of thumb
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h = 1.06*std(data)*N~(-0.2)
X = range(mi,ma,length=minimum([300,N]))
L = length(x)
y=1
for xo in x
s=0
for xi in data
u = (xi-xo)/h
if abs(u) <= 0.5
# Epanechnikov
s += 0.75*(1-4*u"2)/N
end
end

append!(y,s/h)

end

return X,y
end
eSS e e e e
# Distribuicdo Normal #
ESSEESES e e e e e e e

function Normal(data)

M = mean(data)

02 = var(data)

mi,ma = mima(data)

N = length(data)

X = range(mi,ma,length=minimum([300,N]))

y=Il

for xo in x
yo = (1/(21m*02))*exp(-((x0-u)*2)/(2*02))
append!(y,yo)

end

return X,y

end



# Distribuicdo Student's t #

function Student(data)
M = mean(data)
02 = var(data)
N = length(data)
v=N-1
A = v/(02*(v-2))
w = rand(N)
M = sum(w.*data)/sum(w)
02 = sum(w.*(data.-u).*2)/N
w = (v+1)*02./(v*02.+(data.-u).*2)
printin(N," - ",v)
P1 = gamma(v/2+0.5)/gamma(v/2)
P2 = (M(1m*v))*0.5
printin(P1,"',P2)
mi,ma = mima(data)
X = range(mi,ma,length=minimum([300,N]))
y=1
for xo in x
P3 = (1+(A*(xo-pu)*2)/v)N(v/2-0.5)
P = P1*P2*P3
append!(y,P)
end
return x,y

end

function Hill(data)
mi,ma = mima(data)
N = length(data)
X0 =2.5

# Estima a



ac=0
aN=0
for d in data
if d > xo
ac +=log(d)-log(xo)
aN +=1
end
end
a =aN/ac
# Monta série
X = range(xo,ma,length=minimum([300,N]))
y=1
for xn in x
el = (a*xo™a)/(xn*(a+1))
append!(y,el)
end
return x,y

end

function plaw(tx,ty)
# Get tails only
N = length(tx)
X0 =2
# Take the tails only

px = ]
py =1l
nx =[]
ny =]
fordin [1:N...]
if ty[d] >0
if tx[d] > xo0

append!(px,tx[d])



append!(py,ty[d])
elseif tx[d] < -x0
append!(nx,-tx[d])
append!(ny,ty[d])
end
end

end
# Positive Tall
N = length(px)
bn = sum(log.(px).*log.(py))-(1/N)*sum(log.(px))*sum(log.(py))
bd = sum(log.(px).”2)-(1/N)*(sum(log.(px)))"*2
b = bn/bd
printin(b)
a = (sum(log.(py))-b*sum(log.(px)))/N
x1 = range(xo,maximum(tx),length=300)
yl = exp(a).*x1.”"b
# Negative Tall
N = length(nx)
bn = sum(log.(nx).*log.(ny))-(1/N)*sum(log.(nx))*sum(log.(ny))
bd = sum(log.(nx).”2)-(1/N)*(sum(log.(nx)))"2
b = bn/bd
printin(b)
a = (sum(log.(ny))-b*sum(log.(nx)))/N
x2 = range(minimum(tx),-xo,length=300)
y2 = exp(a).*abs.(x2)."b
return x1,y1,x2,y2

end

SRS e e e e
# Distribuicdo Cumulativa #

eSS e e e e e e

function CDF(data)
mi,ma = mima(data)
N = length(data)
# Separa caudas



xsp = range(0,ma,length=100)
yl=1]
for x in xsp
cnt=0
ac=0
for d in data
ifd>0
cnt+=1
ifd <=x
ac+=1
end
end
end
append!(yl,1-ac/cnt)
end
xsn = range(mi,0,length=100)
y2=1]
for X in xsn
cnt=0
ac=0
for d in data
ifd<O
cnt+=1
if d >=x
ac+=1
end
end
end
append!(y2,1-ac/cnt)
end
return xsp,yl,-xsn,y2

end

# CARREGA DADOS #



printin("Lendo dados...")

preco =[]

#bob.dat

open("dados.dat") do file

for f in eachline(file)

st = split(f,"\t")
X = parse(Float64,st[1])
append!(preco,x)

end

printin("Calculando retornos...")
#--- Logarithmic Returns ---#
N = length(preco)
Iret =]
acl=0
ac2=0
for niin [1:(N-1)...]
global acl, ac2
Ir = log(preco[n+1])-log(preco[n])
append!(Iret,Ir)
acl +=1Ir
ac2 +=1r"2
end
#--- Normalized Returns ---#
rl = acl/(N-1)
r2 = ac2/(N-1)
nret =[]
for nin [1:(N-1)...]
nr = (Iret[n]-r1)/sqrt(r2-r1"2)
append!(nret,nr)



end
if false
X,y = Kernel(nret)
semilogy(x,y,marker="0"linestyle="none")
x1,y1,x2,y2 = plaw(x,y)
semilogy(x1,y1,color="orange")
semilogy(x2,y2,color="orange")
X,y = Normal(nret)
semilogy(x,y)
#x,y = Hill(nret)
#semilogy(x,y)
axis([-15.5,15.5,1E-5,1])
xlabel("Retorno Logaritmico Normalizado™)
ylabel("Probability Density Function™)
end
if false
x1,y1,x2,y2 = CDF(nret)
loglog(x1,yl,marker="0"linestyle="none")
loglog(x2,y2,marker="0",linestyle="none")
xlabel("|Retorno Logaritmico Normalizado|")
ylabel("Cumulative Density Function™)
end
if false
X,y = DenSpec(nret)
plot(x,y)
xlabel("Frequéncia Angular")
ylabel("Densidade Espectral”)
end
if true
y = Autocorr(nret)
plot(y)
xlabel("Atraso”)
ylabel("Autocorrelacéo”)

end
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show()
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