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RESUMO

Nas ultimas duas décadas, estudos empiricos em financas tém utilizado o mé-
todo de estudo de eventos para detectar retornos anormais no entorno de eventos
que, teoricamente, deveriam ser incorporados instantaneamente no preco dos titu-
los. O método de estudo de eventos, a partir da década de 90, com a massificacao
das planilhas eletrénicas e dos pacotes estatisticos, se popularizou no meio acadé-
mico brasileiro, sendo um dos principais métodos de pesquisa em financas com én-
fase em mercado de capitais ou financas corporativas. Apesar da eficacia do método
em detectar a anormalidade dos retornos, comprovada em diversos estudos empiri-
cos, acredita-se que o método seja pouco eficiente em determinar a verdadeira am-
plitude do retorno anormal, uma vez que sao necessarios pressupostos estatisticos e
argumentos econémico-financeiros que podem nao ser validos. O fato de que cada
modelo apresenta um desempenho diferente de captura dos retornos anormais con-
tribui com a tese de que os modelos utilizados atualmente nao conseguem filtrar to-
talmente o retorno anormal da série normal. Portanto, este estudo teve como objeti-
vo principal testar a aplicabilidade do método de Andlise de Componentes Indepen-
dentes - ICA - em detectar retornos anormais em séries temporais e comparar o seu
desempenho com o0s modelos geradores de retornos anormais mais utilizados em
testes empiricos. Com este objetivo, foram realizadas milhares de simulagdes envol-
vendo parametros semelhantes aos do mercado de acbes brasileiro, com o uso de
algoritmos de simulacdo elaborados exclusivamente para esta finalidade. Os resul-
tados sugerem que o método ICA é capaz de detectar anormalidades em séries
temporais, fornecendo, desta forma, a descoberta do real impacto do retorno anor-
mal nos elementos da amostra, necessitando apenas de uma modelagem prévia em
funcédo do tamanho da amostra e sua variancia.

Palavras-chave: estudo de evento; analise de componentes independentes;
métodos de pesquisa em finangas; simulagao.



Independent Component Analysis Application
on Events Study in Finance

ABSTRACT

In the last two decades financial empiric studies have used the event study
method to detect abnormal return on events that in theory should be instantly incor-
porated on securities price. This method became popular to Brazilian academic envi-
ronment through the intensification usage of electronic worksheet and statistic pack-
ages in the 90's turning into one of the main research methods for financial studies
with emphasis on stock market and corporative financing. Despite the efficiency of
the method in detecting abnormalities it's believed that it's least effective on estab-
lishing the real amplitude of the abnormal return considering that statistics presup-
posed and economic and financial arguments may not be valid. The fact that each
model shows a different performance on capturing abnormal returns contributes to
the idea that today's models can't completely filter the abnormal return on a normal
series. Therefore this study has as a main objective to test the applicability of the In-
dependent Component Analysis method — ICA — in detecting abnormal returns in
time series and comparing its performance against abnormal return generating mod-
els more used on empiric tests. With this objective, thousands of simulations involv-
ing parameters similar to the Brazilian stock market with the usage of simulation al-
gorisms elaborated exclusively for this purpose. The results suggest that ICA method
is capable of detecting abnormalities in time series supplying in this form a discovery
on the real impact of abnormal return on sample elements needing only a previous
molding due to the size of its sample and variance.

Key-words: event study; independent component analysis; financial research
method; simulation.
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INTRODUGAO

Inicialmente, o conceito de mercado eficiente esteve ligado ao concei-
to de random walk’, que sustenta a hipétese de que os precos passados nio

carregam nenhuma informacéo sobre os pregos futuros.

De acordo com Paulos (2004), a Hip6tese de Mercado Eficiente (HME)
remonta a tese de Eugene Fama, de 1964, ao trabalho do economista Paul
Samuelson, ganhador do Prémio Nobel, e a outros estudiosos da década de
60.

Sua origem, contudo, deve-se ao trabalho, escrito em 1900, do mate-
matico Louis Bachelier, aluno do matematico francés Henri Poincaré, que
somente cinqiienta anos depois teve a sua tese descoberta. A idéia central
de Bachelier foi: “A expectativa mateméatica do especulador é zero.”

Apesar da idade de Bachelier na época, a matematica que ele desen-
volveu para explicar os precos das opcdes sobre os titulos do governo fran-
cés anteciparam em cinco anos a descoberta de Einstein sobre o movimento
dos elétrons que, por sua vez, forneceu a base da teoria da marcha aleatéria

em finangas.

Para os estatisticos, a eficiéncia de mercado consiste no caminho a-
leatério de pregos. Para os investidores, a eficiéncia de mercado significa a
impossibilidade de arbitragem a custo zero, ou seja, um mercado € dito efici-
ente quando nenhuma estratégia for superior a estratégia ingénua de com-
prar e reter titulos (buy and hold), tornando o mercado de capitais um fair

game.

' random walk é um processo estocastico de estado discreto e tempo discreto, i.e., é o equivalente a
uma caminhada aleatdria, sob a 6tica do estatistico, significa a independéncia das variages de pre-
COs, Ou seja, as variagdes nos precos sao perturbacoes caoticas de média zero. Os primeiros autores
a estudarem o caminho aleatério das séries de pregos de titulos foram os estatisticos Kendall (1953)
e Roberts (1959).
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Neste ponto, surge um paradoxo curioso envolvendo a eficiéncia in-
formacional dos mercados financeiros. Se for verdade, que os precos dos ti-
tulos contém toda a informacgao disponivel, seja ela publica ou nado, significa
que os precos nao contém nenhuma informacao nova. Nesse sentido, o para-
doxo aparece: como explicar o equilibrio de um mercado onde os pre¢os na-

da informam?

Segundo Sa (2001, p. 349) o mercado eficiente como uma teoria de
equilibrio informacional, com o passar do tempo, acumulou mais duvidas do
que convicgbes. O conceito estd tao mergulhado em contradi¢cées tedricas e
anomalias empiricas que sua aparente simplicidade esconde uma enorme

complexidade:

A economia dos mercados financeiros é incapaz de gerar riquezas
mas é o lugar de destino da riqueza gerada na economia real. A ri-
queza nova dos ativos reais se transporta aos titulos em cashflows e
ganhos de capital necessariamente. Se o mercado for eficiente, en-
tretanto, a assimilacdo da informacao pelos precos deles remove to-
da a memoéria e oblitera o caminho da poupancga do investidor na di-
recdo da nova riqueza.

Dessa forma, quem recebe a nova riqueza da economia real em um
mercado eficiente o faz fortuitamente, pelo acaso de ter o papel certo, nao
pela procura investigada do papel certo. O sentido de “eficiéncia” restringe-
se, assim, a propriedade de o mercado inibir as transferéncias de riqueza en-

tre as pessoas.

Segundo o autor (Sa, 2001), existe abundante evidéncia de que agen-
tes financeiros informados sdo capazes de captar a informag¢éo do enriqueci-
mento dos ativos reais a tempo de proporcionar ganhos anormais consisten-
temente na compra e venda de titulos, embora isso contradiga a eficiéncia

dos mercados.

O paradoxo da circularidade torna mais complexa a discussao de efi-
ciéncia de mercado, podendo, inclusive, ser uma das explica¢cées para os ci-
clos de aceleracdo e desaceleragcdo dos mercados de capitais. Ao imaginar
um mercado ineficiente, os investidores buscardo os retornos anormais sem-

pre que estiverem disponiveis, tornando o mercado, dessa forma, cada vez
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mais eficiente. Sendo o mercado eficiente, a busca por retornos anormais nao
seria possivel, fazendo que com que todos os investidores ndo reagissem
frente aos eventos, surgindo, entdo, oportunidades de retorno anormal, tor-

nando o mercado ineficiente.

Varias sdo as versdes da Hipo6tese de Eficiéncia de Mercado (HEM),
dependendo das informacgcdes que se presumem ja estejam incorporadas no

preco dos titulos.

Fama (1970), categorizou trés formas de eficiéncia, diferenciando-as

quanto ao nivel de disponibilidade das informacdes.

A forma mais fraca sugere que todas as informacdes sobre 0s precgos
dos titulos no passado ja estdo incorporadas no prec¢o atual, hipotese que
destréi as regras e padroes da escola conhecida como Analise Técnica, que
usa apenas as informacdes dos precos passados para projetar precos futu-

ros.

A forma mais forte sugere que nenhuma pessoa com informacdes pri-
vilegiadas (insiders) conseguiria obter retornos superiores no mercado utili-
zando-se de tais informacdes para acumular riqueza com o prejuizo dos de-

sinformados.

Entre essas duas, Fama (1970) categorizou como sendo a forma se-
miforte (semi-strong form), a hipétese de que os precos refletem nédo apenas
0 seu historico (forma fraca), como também todas as informacgdes disponiveis
publicamente (balangos patrimoniais, demonstrativos financeiros, entre ou-
tras). Na década de 90, Fama (1991) propds a alteracdo no nome das formas
de eficiéncia informacional e os testes de hipdtese da forma semiforte foram

denominados como estudos de evento.

Bernstein (1997, p. 198), relembra o ensaio filosofico sobre as proba-
bilidades, de Laplace, que estava convencido de que nado existe algo como

sorte, ou acaso:

Os eventos presentes estdo ligados aos eventos precedentes por um
vinculo baseado no principio ébvio de que uma coisa nao pode ocor-
rer sem uma causa que a produza...Todos os eventos, mesmo aque-
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les que, devido a insignificancia, ndo parecem seguir as grandes leis
da natureza, resultam delas tdo necessariamente como as revolu-
¢bes do Sol.

A mais flagrante contradicdo empirica de um mercado eficiente é a
aparente previsibilidade de perdas e ganhos anormais quando da publicacao

dos lucros das empresas.

Segundo Sa (2001), existem evidéncias de que os participantes do
mercado incorporam a informacao que estd chegando aos precos e, ao mes-
mo tempo, subestimam, ou superestimam, o ajuste (i.e., ndo o fazem por

completo) ou ndo haveria ganhos ou perdas anormais logo adiante.

Portanto, este estudo apresenta os conceitos que circundam a Hipote-
se de Eficiéncia de Mercado, com mais énfase no método de teste da forma

semiforte, denominado estudo de evento.

A questao problematica que justifica o assunto principal desta tese es-
t4 descrita no préximo Capitulo, assim como as justificativas de verificacao

de um modelo alternativo.

Um dos objetivos deste estudo € aprimorar a capacidade dos investi-
dores informados em detectar ineficiéncias no mercado de capitais, buscando
para isso novos métodos para realizar os testes de ineficiéncias de mercado,

contribuindo para a transferéncia de riqueza, enquanto for possivel.

O processo de comunicacao entre a economia real e a financeira sen-
do imperfeito, faz com que seja rentavel investigar as informacdes que ainda
nao foram processadas. O canal de comunicacao, sendo imperfeito, fomenta
o ruido que permite o mercado existir.

Segundo Black (1986), na formacdo do preco dos ativos financeiros
pode-se teorizar que o papel dos agentes informados é impedir que preco e
valor divirjam muito, enquanto o dos desinformados € comprar e vender no

ruido.



1 PROBLEMA DE PESQUISA E OBJETIVOS

Neste topico sdo apresentados o problema de pesquisa e 0s objetivos
do estudo. Resumidamente, alguns conceitos necessarios sdo apresentados
e discutidos. No préoximo capitulo, estes conceitos sdo reapresentados de

forma mais clara e abrangente.

1.1 O PROBLEMA DE PESQUISA

O método denominado “estudo de evento”, em financas, descreve as
etapas de um teste empirico onde sao estudados os impactos de um evento
econdmico-financeiro no comportamento dos titulos que compdem a amostra
dos elementos que mantém, pelo menos, uma coisa em comum, 0 evento em

estudo.

Trabalhos empiricos, por exemplo, no Brasil, envolvendo o uso de es-
tudos de evento sao utilizados para verificar o efeito nos retornos dos titulos
de eventos como: o impacto de mudanc¢as societarias; empresas em concor-
data; reacdo a stock splits e stock dividends; reacdes racionais frente mu-
dancgas no cenario econdmico; reacao a fusdes e aquisicoes; o efeito das de-
cisbes de investimento e financiamento; lancamento de ADR’s; reagdes dos
investidores a bonificacdes, entre outros. Estes sdo alguns dos assuntos
pesquisados no mercado brasileiro, desde 1997, e publicados em encontros
da Anpad.?

Segundo Dennis e McConnell (1986), a analise de um evento por este
meétodo, pressupde que muitas das informacdes relevantes envolvendo o e-
vento em questdo devem se refletir nos precos dos titulos, em periodos pré-

Ximos ao evento.

2 Um quadro resumo dos trabalhos no Brasil e no exterior & apresentado no capitulo 2.
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Brown e Warner (1980) afirmam que o mais importante, em um estudo
de evento, ndo é simplesmente identificar o retorno anormal, mas sim verifi-
car a extensdo e o tamanho dessa anormalidade, em comparagdo a um mo-

delo de equilibrio de determinacao de retornos normais.

O problema consiste em modelar o retorno normal, de forma que ape-
nas o retorno anormal seja isolado da série. Varios modelos foram elabora-
dos para estimar o retorno normal dos titulos. Brown e Warner (1980), apre-

sentam duas categorias: os modelos estatisticos e os modelos econémicos.®
Os modelos estatisticos se dividem em:
a) modelo ajustado a média;
b) modelo ajustado ao mercado; e
c) modelo ajustado ao risco e ao mercado.

Os modelos estatisticos sdo os mais utilizados. No Brasil, a preferén-
cia dos pesquisadores é pelo modelo ajustado ao risco e ao mercado, con-
forme pesquisa realizada por Soares, Rostagno e Soares (2002). Nos Esta-
dos Unidos, por exemplo, de acordo com Brown e Warner (1980), a preferén-
cia é pelo modelo ajustado ao mercado.

O modelo ajustado a média encontra muita resisténcia por parte dos
pesquisadores, uma vez que carrega a premissa de que os retornos, uma vez

afastados pelo efeito de um evento, tendem a retornar a média.

Bernstein (1997), lembra questdes pertinentes: “Quando as observa-
coes afastam-se da média do passado, quais as probabilidades de regressa-
rem aquela média no futuro? E se regressarem, parardo na média ou a ultra-

passarao?”

Bernstein (1997, p. 144) ressalva que, mesmo que a marcha aleatéria
(random walk) seja uma descricao valida da realidade do mercado de acdes,

% Os modelos e suas caracteristicas sao apresentados em suas formas algébricas no capitulo 2. A
preocupagao nesta etapa do trabalho foi a de apresentar a situagao problematica que envolve a utili-
zacao dos modelos existentes.
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mesmo que as mudancas nos precos tenham o comportamento equivalente a

uma distribuicao normal perfeita, a média sera algo diferente de zero:

A tendéncia ascendente ndo deve surpreender. A riqueza dos deten-
tores de acbes ordinarias aumentou a longo prazo, & medida que a
economia e as receitas e os lucros das empresas cresceram. Como
mais agdes subiram do que cairam de preco, a mudanca média nos
precos das acdes deve resultar em mais de zero.

Os modelos ajustados ao mercado, ajustados ao mercado e ao risco e
o modelo econdmico do CAPM, conforme descrito por Kloeckner (1995), sdo
semelhantes e consistentes, apenas com pressupostos diferenciados. No
modelo de mercado, presume-se que todas as acdes tém um risco sistemati-

co (B) igual a um e um intercepto (a) igual a zero.

Portanto, as criticas de um modelo provocam conseqliéncias na acei-
tacao de outro. Os modelos de retorno ajustado ao mercado e o ajustado ao
risco e ao mercado encontram criticas pela definicdo do retorno que deve ser
definido como retorno de mercado. Essa mesma critica é enfrentada pelos
modelos econdmicos, que necessitam de uma proxy que corresponda a car-

teira tedrica do mercado.

Procianoy e Verdi (2006), por exemplo, utilizaram o retorno do indice
da Fundacao Getulio Vargas (FGV-100) como retorno de mercado para medir
o retorno anormal nas acdes adicionadas e excluidas dos indices IBOVESPA,
IBRX50 e IBRX100. Ao medir o mesmo evento no FGV-100, os autores utili-
zaram o retorno do IBOVESPA, como retorno de mercado.

Penteado e Fama (2002), estudaram a (in)adequacgao do indice Ibo-
vespa como parametro para medidas de risco, principalmente na composicao
do modelo CAPM — Capital Assets Pricing Model, conforme proposto e esta-
belecido por Sharpe (1964). Segundo os autores, o portfélio que seria o “ati-
vo-padrao” sugerido por Sharpe, deveria ser aquele em que cada ativo teria
participacdo proporcional ao seu valor de mercado, e ndo de liquidez, con-

forme preconiza o indice Ibovespa.
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O fato de o indice Ibovespa ser constituido por empresas ponderadas
pela liquidez provoca um desvio ao modelo proposto por Sharpe. Penteado e
Fama (2002, p. 51), ao notarem que a inclinacdo da reta de regressao da
evolucao do preco das acdées aumenta quando usado um indice onde a parti-
cipacao de cada acao se da na proporg¢ao do valor de mercado da respectiva
empresa em relacdo ao valor de mercado total da carteira, sugerem que ha

indicios de subavaliagées no mercado brasileiro:

A utilizacdo do custo assim calculado, como fator de decisdo para a
escolha entre projetos alternativos, pode ter levado a aceitagao de
alternativas que — se o custo houvesse sido estimado conforme
prescrito por Sharpe — poderiam ter sido rejeitadas.

Ampliando o assunto, tornam-se pertinentes os resultados obtidos por
Halfeld e Silva (1999) ao estudarem a eficiéncia do mercado na América Lati-
na pela composicdo de carteiras de a¢des construidas com base apenas em
tradicionais indicadores da analise fundamentalista. Contrariamente ao pre-
visto pelo CAPM, os autores encontraram indicios de que o beta nao conse-
gue explicar o retorno futuro das acdes. No periodo inteiro da analise (janeiro
de 1992 a junho de 1998), o beta nao foi capaz de explicar os retornos das
acoes. A evidéncia mais forte foi no periodo que antecedeu a crise do Méxi-
co, onde o beta funcionava ao contrario, ou seja, as acdées mais arriscadas
ofereciam retornos médios menores. Os préprios autores explicam, conforme
descrito por Halfeld e Silva (1999) em Haugen (2000, p. 173):

Esta anomalia pode ser explicada pela grande concentragcdo do Ibo-
vespa em poucos papéis de grande liquidez. No Brasil, agbes com
alto beta sdo as de empresas grandes e liquidas que, no periodo da
andlise, tiveram um desempenho ruim. Como conseqiiéncia, chega-
se a um resultado estranho: agdes pouco arriscadas, em termos de
beta, oferecem retornos mais altos.

Os modelos econémicos CAPM e APT — Arbitrage Pricing Theory, se-
gundo Camargos (2002), por obedecerem, além dos pressupostos estatisti-
cos, restricoes econdmicas, deveriam indicar medidas mais precisas de re-

tornos anormais.
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De acordo com Copeland et al. (2005, p. 180), o CAPM pode ser visto
como um caso particular de APT, quando os retornos dos ativos sao descritos

por uma distribuicdo normal multivariada.

A adocao do modelo CAPM, por exemplo, implica a validacao de, pelo
menos, trés pressupostos*: (1) que todos os investidores utilizam a otimiza-
cao de carteiras de Markowitz; (2) que o indice representativo de mercado
seja uma das carteiras eficientes e (3) que o unico fator que diferencia o re-
torno dos titulos é a sensibilidade destes as mudancas no retorno de merca-
do, medido pelo “beta”. Ainda, Markowitz (1952) presumiu que as probabili-
dades dos retornos da carteira se comportariam como uma distribuicdo nor-

mal, 0 que nem sempre ocorre.

Soares, Rostagno e Soares (2002) ao medirem o desempenho de trés
modelos de estudo de eventos: (1) ajustado ao mercado; (2) ajustado ao risco
e ao mercado e (3) o CAPM, verificaram que, apesar do CAPM ser o modelo
mais sofisticado, seu resultado foi inferior ao apresentado pelo modelo de

retorno ajustado ao risco e ao mercado.

A falta de padronizacao na utilizagao dos fatores e dos procedimentos
pode ocasionar resultados diferentes para uma mesma base de dados. Ape-
sar das taxas CDI e SELIC serem semelhantes, ndo existe uma padronizacéao
para a definicdo da taxa livre de risco a ser adotada quando da utilizagdo do
modelo CAPM. Soares, Rostagno e Soares (2002), por exemplo, utilizaram a
variagao diaria do CDI como taxa livre de risco. Por outro lado, autores como
Lima e Terra (2006) utilizam a taxa SELIC como taxa livre de risco.

McGovern (2005, p.110) esclarece que testar a Hip6tese de Eficiéncia
de Mercado usando um modelo de precificacdo de ativos como medida pa-
drdo para o retorno justo de uma acdo compreende, na realidade, testar a
HEM “em associacdo a” algum modelo de precificacao de ativos. O autor su-
gere que os resultados dos testes geram um dilema. Existem os pesquisado-
res que, ao encontrar anormalidades no mercado, concluem que o mercado é

ineficiente e que os investidores sdo irracionais, pois se fossem racionais te-
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riam se beneficiado desta anormalidade até o ponto de sua extincdo. Por ou-
tro lado, os criticos desta hipdtese e, por conseqiéncia, defensores da HEM
apresentam outra interpretacdo sobre as anormalidades detectadas. Estes
sugerem que o mercado é eficiente e que os investidores sao racionais. As
anormalidades sé aparecem porque sao geradas por modelos de precificacao
inadequados. Portanto, a fonte da anormalidade sdo os modelos de precifica-

cao de ativos e nao a hipétese de eficiéncia de mercado.

Em face dessas criticas e dificuldades de modelagem do retorno nor-
mal para as séries em estudo, surgem questdes pertinentes: (1) existe uma
metodologia capaz de detectar os retornos anormais sem precisar de pressu-
postos como: retorno a média, equilibrio de mercado, nivel de risco linear,
além dos pressupostos econdmicos de taxas livres de risco, retornos de port-
folio de mercado, mantendo intacta a série original? (2) existe uma metodolo-
gia capaz de detectar o retorno anormal sem precisar utilizar o modelo resi-
dual da diferenca do retorno real frente a um modelo estabelecido que possa

nao significar a realidade se o evento nao ocorresse?

1.2 OBJETIVOS

De acordo com o explicitado no problema de pesquisa, esta tese bus-
ca testar a aplicabilidade de uma nova metodologia para a analise de eventos
em finangas. O objetivo principal e os especificos sdo explicitados na se-

gUéncia.

* Sem mencionar as premissas basicas de validagao estrutural do CAPM: que exista uma taxa livre
de risco e que o retorno de mercado seja superior a essa taxa.



24

1.2.1 Objetivo principal

O objetivo da presente tese é testar a capacidade do método de Ana-
lise de Componentes Independentes - ICA® em capturar retornos anormais e

comparar o seu desempenho com os modelos mais utilizados atualmente.

1.2.2 Objetivos especificos

Complementando o objetivo principal, os objetivos especificos sao os

seguintes:

a) Analisar o desempenho dos modelos mais utilizados atualmente em
estudos de eventos, replicando a técnica adaptada utilizada por Kloeckner
(1995) e repetida em Soares, Rostagno e Soares (2002);

b) Testar a capacidade do método de Analise de Componentes Inde-
pendentes em capturar os retornos anormais na mesma base simulada para

0os modelos atuais;

c) Identificar a potencialidade do método alternativo, frente aos resul-

tados atingidos nos ultimos objetivos.

1.3 JUSTIFICATIVA E CONTRIBUIGOES DO ESTUDO

O teste de eficiéncia da forma semiforte, renomeado como estudo de
evento por Fama (1991), analisados, testados e utilizados por Brown e War-
ner (1980 e 1985), MacKinlay (1997), Campbell, Lo e MacKinlay (1997), entre

® ICA — Independent Component Analysis
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outros, permanece da mesma forma como foi concebido. A metodologia origi-
nalmente concebida ha quase quatro décadas continua sendo utilizada para
mensurar a velocidade do ajustamento dos precos dos titulos ao redor de
uma data especifica, quando da divulgacao de informacgdes relevantes, tais
como: pagamento de dividendos, anuncios trimestrais, fusées e aquisicdes,

entre outras.

Apesar da aparente eficacia do método, apresentada em Kloeckner
(1995) em séries com retornos mensais, posteriormente confirmada por Soa-
res, Rostagno e Soares (2002) em séries com retornos diarios, em detectar a
anormalidade dos retornos, acredita-se que o método seja pouco eficiente em
determinar a verdadeira amplitude do retorno anormal, uma vez que sao ne-
cessarios pressupostos estatisticos e argumentos econémico-financeiros que

podem nao ser validos.

A deteccdo do retorno anormal com o uso dos métodos atuais foi
comprovada; a questao é que se ambas as metodologias fossem capazes de
identificar a amplitude deste retorno, os resultados obtidos deveriam ser idén-
ticos. O fato de que cada modelo apresenta um desempenho diferente de
captura dos retornos anormais (aos niveis de significancia de 1% e 5%) con-
tribui com a tese de que os modelos utilizados atualmente ndo conseguem
filtrar totalmente o retorno anormal da série normal, ou seja, parte do retorno
anormal, em alguns modelos, continua dentro da série normal, o que faz com
que os resultados de cada modelo sejam diferentes. Portanto, a anélise pre-

cisa da amplitude da anormalidade fica prejudicada.

A analise de componentes independentes € uma técnica que busca
identificar os fatores independentes comuns as séries de uma amostra. A a-
parente similaridade com a andlise de componentes principais € mera coinci-
déncia de titulos. Na analise de componentes principais, o principal objetivo é
reduzir o niumero de fatores, ou variaveis explicativas, classificando-as de
acordo com o poder de explicacado da variavel dependente, ou seja, o objetivo

€ determinar as variaveis que sao responsaveis pela maior variancia possivel
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dos dados. Diferente disso, a analise de componentes independentes busca a

identificacdo de fatores, ou sources, estatisticamente independentes®.

Portanto, a analise de componentes independentes (ICA) pode ser
considerada como uma técnica de separacao cega de fontes (blind source
separation) pois nao é necessaria a modelagem ou um pré-conhecimento das

fontes existentes nos dados misturados’.

Em financas, a analise de componentes independentes é utilizada pa-
ra identificar mecanismos desconhecidos que sejam responsaveis pela movi-
mentagdo nao aleatoria dos retornos dos titulos. Apesar de ser uma técnica
desenvolvida ha mais de uma década, poucos sao os estudos de sua aplica-
bilidade em financas. Testes ja foram realizados em diversas areas do co-
nhecimento: separacao de sons, de imagens, de sinais de telecomunicacgoes,
de freqiiéncias de radio, sinais de satélite, entre outros®.

A principal caracteristica da analise de componentes independentes é
que a informacao obtida sobre cada fator, pelo fato de serem independentes,
nao estara diluida em mais de um fator, ou seja, se existe um fator comum
entre as séries analisadas (e.g., retornos de titulos), ele estara totalmente
reconstruido em apenas um fator, o que difere da analise de componentes

principais que pode apresentar resultados correlacionados.

A légica que justifica este estudo parte do principio que, se uma a-
mostra de retornos de titulos representar o agrupamento de diferentes em-
presas, de diferentes setores, em diferentes periodos, apresentando apenas
o evento em estudo como fator comum entre as séries, espera-se que, com 0
uso da analise de componentes independentes seja possivel detectar este
fator comum a todas as empresas sem a necessidade de criar modelos de

retornos normais baseados em pressupostos econdmico-financeiros.

® uma fonte é considerada independente quando nao existe nenhuma informagéo sobre 0 comporta-
mento dessa fonte em outras fontes encontradas.

’ Dados misturados, na técnica de separacao cega de fontes, pode ser descrito como uma combina-
céo linear de séries temporais ou uma sobreposi¢cdo de imagens, onde exista a necessidade de sepa-
racao.

8 No Capitulo 3 s30 apresentados os principais testes de aplicabilidade do método ICA.
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Dessa forma, espera-se obter informagdes mais puras, ou mais realis-
tas sobre a dimensdo do impacto do evento nas séries, uma vez que nao sera
mais necessaria a modelagem e estimacao do que seria o suposto retorno

normal das séries.

Teorias como regressao a média, aproximacao linear de risco e retor-
no e os pressupostos do CAPM, APT, entre outros, ndo seriam mais necessa-
rias. O evento, uma vez existente, seria detectado e estudado em sua forma
mais clara, pois ele seria completamente separado das séries em estudo.

Portanto, espera-se que os resultados deste estudo contribuam para o
reconhecimento do impacto dos eventos que afetam os retornos dos titulos,
contribuindo para a evolucdo dos estudos em financas sobre o efeito das in-

formagdes publicas nos retornos dos titulos.

1.4 ORGANIZAGAO DO TRABALHO

Além da breve contextualizacdo, este capitulo trata do problema de
pesquisa, dos objetivos da tese, da justificativa, das contribuicées e da orga-

nizagcao do estudo.

O Capitulo 2 aborda os principais conceitos tedricos sobre a Hipbtese
de Eficiéncia de Mercado, as formas de medicao da eficiéncia informacional e

as evidéncias empiricas de estudos de eventos no Brasil e no exterior.

O Capitulo 3 apresenta o método de Analise de Componentes Inde-

pendentes, suas caracteristicas, propriedades e aplicabilidades.

O Capitulo 4 contempla 0 método e a descricdo do experimento, re-

portando-se a definicdo da amostra e etapas do procedimento metodolégico.

O Capitulo 5 apresenta os resultados de cada etapa do experimento.
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E, por ultimo, no Capitulo 6 sao apresentadas: a discussdo sobre os
resultados obtidos, as conclusées desta tese, as limitacdes do estudo e as

recomendacgdes para estudos futuros.



2 METODOS DE PESQUISA EM FINANCAS

Objetivando enriquecer a analise em estudo e sustentar a discussao
sobre as técnicas atualmente utilizadas nos testes de Hipo6tese de Eficiéncia
de Mercado (HEM), este capitulo apresenta os conceitos por tras da HEM e
apresenta as principais pesquisas empiricas em busca de retornos anormais
no Brasil e no exterior. Privilegia-se, neste tépico, as pesquisas que utiliza-
ram como método o estudo de evento, ou seja, pesquisas de eficiéncia de

mercado da forma semi-forte.

2.1 HIPOTESE DE MERCADO EFICIENTE

Até os anos de 1960, segundo Sa (2001, p.342), as bases de dados
de precgos de ativos financeiros das diversas bolsas americanas néo desfruta-
vam de aprovacao académica como fontes de pesquisa:

A teoria financeira das empresas néo tinha uma direcao definida, os
economistas nédo acreditavam que os mercados financeiros pudes-
sem ser descritos racionalmente e os dados de bolsas de valores
carregavam a suspeita da contaminagao de arbitrariedades conta-
beis.

O inicial desinteresse dos economistas e a vasta riqueza dos nameros
oscilando nas bolsas de valores chamaram a atencéo de estatisticos que, ini-
cialmente, concluiram que os pre¢os dos titulos “caminhavam aleatoriamen-

te”.

Os economistas logo descobriram que os precos dos titulos ndo podi-
am caminhar aleatoriamente porque, por exemplo, os precos de um contrato

futuro tinham um encontro marcado na data de vencimento, caso contrario,
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surgiria um problema de arbitragem. Neste sentido, o preco de uma acéao es-

taria predestinado a encontrar o seu valor intrinseco em um certo momento.

Segundo Sa (2001), a correcao estava em que nao eram 0S precos
que caminhavam aleatoriamente, e sim os retornos percentuais de periodos
sucessivos. O retorno de um determinado periodo seria igual ao do periodo

anterior somado a uma variacao aleatéria simétrica de média zero.

Desta forma, segundo Sa (2001, p. 343), o rendimento dos titulos

mantinha-se na média constante da classe de risco do titulo:

No mercado eficiente, por conseqliéncia, os titulos de mesma classe
de risco sdo substituiveis entre si porque nenhum tem, no longo pra-
zo, uma taxa de crescimento de precos diferente da expectativa de
rentabilidade minima desejada pelos investidores para a classe de
risco, igual ao custo de capital daquela classe.

Consequentemente, a teoria do mercado eficiente se tornou uma das
mais estudadas por pesquisadores. Inumeros trabalhos empiricos constatam,
em determinados momentos, a ineficiéncia dos mercados, gerando retornos

anormais para os investidores.

Segundo Ross, Westerfield e Jaffe (2002, p. 279), “um mercado efici-
ente de capitais é aquele no qual os precos das acdes refletem completamen-
te as informacdes disponiveis”. Portanto, a hipétese de mercado eficiente a-

presenta implicagcdes para investidores e empresas:

Como a informacédo se reflete imediatamente nos pregos, os investi-
dores s6 devem esperar obter uma taxa normal de retorno. O conhe-
cimento da informagao, ao ser divulgada, ndo traz vantagem alguma
a um investidor. O pre¢o ajusta-se antes que se possa negociar a
acao com o uso da informacgéo.

As empresas devem esperar receber o valor justo dos titulos que
vendem. A palavra justo significa que o0 prego que recebe pelos titu-
los emitidos € igual ao seu valor presente. Portanto, em mercados
eficientes de capitais ndo existem oportunidades valiosas de finan-
ciamento decorrentes de enganar os investidores.

As possiveis reacdes de precos a novas informacdes, segundo Ross
et al.(2002) podem ser: (1) ajuste imediato, caso este que explica um merca-
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do eficiente; (2) reacao retardada ou (3) reacdo exagerada, como pode ser
visto na Figura 2.1.
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Figura 2.1 — Reacao de precos a novas informacdes
Fonte: adaptado de Ross et. al. (2002, p. 281)

Em outras palavras, em um mercado eficiente, ndo deveria existir a
possibilidade de transferéncia de riqueza dos dirigentes das empresas aos

acionistas, e vice-versa.

Porém, se os mercados de capitais, conforme enfatiza Sa (2001, p.
353), “sdo mecanismos direcionadores da poupanca para os melhores inves-

timentos de ativos reais é porque nao sao informacionalmente eficientes.”

O conceito de mercado absolutamente eficiente ou ineficiente perma-
nece no campo tedrico abstrato. A natureza complexa dos mercados de capi-
tais impossibilita que uma afirmacdo seja verdadeira e outra, conseqiente-
mente, seja falsa. Paulos (2004, p. 190), explica a hip6tese “paradoxal” do
mercado eficiente afirmando que a crenca predominante em uma hip6tese

engendra sua prépria falsidade:

Se a vasta maioria dos investidores acreditar na Hipétese do Merca-
do Vagaroso, todos estardao convictos de que realmente vale a pena
identificar tendéncias e analisar empresas, e, assim agindo, cons-
troem um mercado eficiente. Portanto, se a maioria dos investidores
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acreditar que a Hipétese do Mercado Vagaroso é verdadeira, suas
proprias iniciativas converterdo em realidade a Hipétese do Mercado
Eficiente. Concluimos que, se a Hipétese do Mercado Eficiente for
falsa, isso significa que a maioria dos investidores ndo acha que a
Hip6tese do Mercado Vagaroso seja verdadeira, isto é, se a Hipéte-
se do Mercado Eficiente for falsa, a maioria dos investidores acredi-
ta que ela (HME) é verdadeira.

Portanto, a verdade ou falsidade da Hipétese do Mercado Eficiente

nao é imutavel, e depende fundamentalmente das crencas dos investidores.

Paulos (2004) conclui que, a maioria dos investidores ndo acredita na
HEM, motivo pelo qual ele afirma crer que ela se sustenta, mas apenas com

alguma precariedade e em boa parte do tempo, mas nao o tempo todo.

Por conseqliéncia, trabalhos empiricos sobre eficiéncia de mercado
tém contaminado de informacdes, muitas vezes dubias, o conhecimento de
pesquisadores e investidores em todo o mundo. Jensen (1978), ja afirmava
naquela época que, se fosse feita uma analise do volume de estudos sobre
financas, a hipotese de eficiéncia de mercado seria a mais testada e funda-
mentada de todas as ciéncias sociais.

De acordo com Brito (1981), existem trés niveis possiveis de eficién-

cia de mercado:

a) eficiéncia alocacional: diz respeito ao equilibrio perfeito entre pou-

padores e tomadores de aplicagdes financeiras, operacionalizada por inter-
mediarios financeiros que com habilidade desenvolvem titulos impedindo que

uma das partes imponha precos sobre a outra.

b) eficiéncia operacional: diz respeito a forma com que as instituicoes

financeiras assessoram seus clientes em relacédo a circulacéo e disponibiliza-

cao dos titulos no mercado financeiro.

c) eficiéncia informacional:diz respeito a velocidade com que as infor-
macdes relevantes sobre os agentes do mercado (empresa, mercado, institu-
icOes, etc) sao refletidas nos precos dos titulos. Diz-se que um mercado é
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“totalmente eficiente” quando os precos refletem integralmente as informa-

cdes, sejam elas publicas ou privadas.

Tendo em vista o objetivo desta tese, sao apresentadas neste Capitu-
lo apenas as formas de medicdo de eficiéncia informacional, propostas por
Fama (1970, 1991).

Para Paxson e Wood (2001), a expressao eficiéncia de mercado é uti-
lizada para explicar a relagao existente entre informacéo e prego de mercado.
Segundo os autores, embora haja relatos de testes de eficiéncia de mercado
realizados em 1900, somente em 1953, Maurice Kendall deu forma a essa
idéia. Entretanto, a definicao formal de eficiéncia de mercado, em seu nivel

informacional, foi dada por Fama em 1970.

Da mesma forma, Downes e Goodman (1993) descrevem que segun-
do a teoria de mercado eficiente, os precos de mercado refletem o conheci-
mento e as expectativas de todos os investidores. Seus adeptos consideram
inatil procurar agdes subavaliadas ou fazer previsées de movimentos de mer-
cado. Qualquer novo desenvolvimento se reflete no preco das acées de uma
companhia, tornando impossivel vencer o mercado. Essa mesma teoria, obje-
to de ruidosas disputas, afirma que um investidor que arremessasse dardos
na lista de acdées de um jornal teria as mesmas chances de desempenho no

mercado que qualquer investidor profissional.

Portanto, a hipétese de eficiéncia de mercado, metodologia sugerida
por Roberts (1959), ganhou fama com a publicacdo de um artigo escrito por
Fama (1970) no Journal of Finance. Segundo o autor, um mercado no qual os
precos dos ativos sempre reflitam completamente todas as informagdes dis-
poniveis é chamado de eficiente.

Fama constatou, através de testes empiricos, que o0 preco das acdes
mudavam aleatoriamente. Todos os testes de eventos revelaram que era im-
possivel uma estratégia de negociacao gerar lucros com base em novas in-
formacdes divulgadas pela empresa. Nesse mesmo sentido, Brealey e Myers
(2002) afirmam que em mercados eficientes a compra ou venda de qualquer
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titulo pelo preco vigente no mercado nunca sera uma transacao com valor

presente liquido positivo.

De acordo com Fama (1970), em um mercado eficiente, os precos dos
ativos flutuam em torno do seu valor intrinseco, pelo qual novas informacgdes
ocasionam rapidas mudancas nesse valor. Ap6s o ajuste pela nova informa-
cao, os precos voltariam a flutuar aleatoriamente, o conhecido random walk.
Os precos de um ativo descrevem um caminho aleatério se as mudancas de
preco sao independentes e identicamente distribuidas em relacao aos precos

anteriores.

Quando os precos descrevem um caminho aleatério, a melhor previ-
sao para o preco futuro de um ativo é o seu preco atual, pois este preco re-
presenta todas as informacdes disponiveis sobre o ativo.

Paxson e Wood (2001) afirmam que desde a sua concepg¢éao, o concei-
to de mercado eficiente tem gerado muitas controvérsias na literatura finan-
ceira e econGmica. A hipotese de mercado eficiente relaciona-se com a ques-
tdo do preco de equilibrio dos ativos financeiros, como conseqiéncia da con-
corréncia em tais mercados. A implicacdo mais importante talvez seja que o
preco de qualquer titulo reflete o seu verdadeiro valor, de forma racional;
dessa maneira, em um mercado eficiente os investidores acreditam que os

titulos que eles adquirirem encontram-se precificados de maneira justa.

O mercado eficiente, porém, nao pressupde que os precos de merca-
do estejam sempre iguais ao valor real. Conforme Damodaran (1997), os
desvios em torno do valor de mercado e do valor venal devem ser aleatérios.
Dessa forma, nenhum grupo de investidores seria capaz de, consistentemen-
te, encontrar agbes subavaliadas ou superavaliadas utilizando qualquer me-

todologia de avaliagao.

As principais implicagdes da hipotese de mercado eficiente, segundo

Damodaran (1997), sdo as seguintes:

a) Em um mercado eficiente, a pesquisa e a avaliacao do patriménio
liquido seriam uma tarefa cara que nao traria beneficios. As probabilidades
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de se encontrar uma agao subvalorizada seriam sempre 50:50, refletindo a
aleatoriedade dos erros de precificagéo.

b) Em um mercado eficiente, uma estratégia de diversificacao aleaté-
ria do perfil de acdées ou de indexacao aleatéria ao mercado, com pouco ou
nenhum custo de informagdes e custos de execugdo minimos, seria superior
a qualquer outra estratégia que gerasse mais informacbes e maiores custos

de execucdo.’

c) Em um mercado eficiente, uma estratégia de se reduzir ao maximo
as negociagdes, ou seja, criar uma carteira e néo altera-la a menos que hou-
vesse necessidade de caixa, seria superior a qualquer estratégia de investi-

mento.

Por outro lado, Ross, Westerfield e Jaffe (2002) afirmam que mesmo
os mais ardorosos defensores da hip6tese do mercado eficiente, admitem
algum grau de ineficiéncia ou a existéncia de operacdes dos chamados insi-
ders' e nao se surpreenderiam se fosse verificado que os mercados sio ine-

ficientes na sua forma mais forte.

2.2 EFICIENCIA INFORMACIONAL

De acordo com Shannon e Weaver (1975), informacao é um processo
de selecado efetuado por algum agente, entre eventos passiveis de ocorrer em
um dado ambiente. Na origem da informacédo encontram-se, de um lado, si-
nais fisicos emanados de um objeto ou ambiente qualquer, na forma de vi-
bracdes sonoras, radiacdes elétricas ou luminosas, moléculas odoriferas etc;
e, de outro lado, um agente (ou sujeito) capaz de extrair algum sentido, ou
orientacao, ou significado desses sinais.

® Ou seja, uma estratégia ingénua de investimento superaria qualquer estratégia mais cara.
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Por este motivo, para que ocorra informacédo havera sempre necessi-
dade de interacao (ou comunicagcao) entre um sujeito e um objeto, ou sujeito

a sujeito.

Segundo Dantas (2003, p.13), a era atual pode ser caracterizada co-
mo “a era da informacdo”. O autor define a entrada desta nova era como

sendo a terceira revolugao industrial:

A denominada “terceira revolucao industrial” ou “revolucdo da infor-
macao” deve o seu impulso inicial a Segunda Grande Guerra, quan-
do vultosos recursos financeiros e equipes cientificas da mais alta
qualificacdo foram mobilizados para desenvolver maquinas capazes,
tanto de efetuar rapidamente calculos muito complexos, quanto,
principalmente, de processar a informagéo: reunir dados de diferen-
tes origens, postos em forma numérica (bindria) e associa-los con-
forme algoritmos pré-definidos.

Com a massificacao dos computadores, catalisada pelo uso intenso e
progressivo da internet, a informacao passou a ter um valor cada vez maior.
Antes da revolucdo digital da década de 90, a informacao que vinha escrita
em uma noticia nos jornais era absorvida gradualmente pela sociedade. Hoje,
a informacgao é disponibilizada, muitas vezes, durante o evento. Ou seja, a
queda das torres gémeas foi um evento assistido por toda a populagdo do
planeta; bastava-se ter acesso a internet ou televisdo. Pelo fato de termos
acesso cada vez mais rapido a informacao, a sociedade passou a valoriza-la
com mais freqtiéncia, em busca de consequéncias do tipo causa e efeito para

decidir os rumos da vida e do trabalho de cada pessoa.

A pesquisa de Jones (2000) é um exemplo de valoracado da informa-
¢do nesta nova era. O autor encontrou retornos anormais positivos no merca-
do britdnico — um dos mercados mais conservadores — para anuncios de in-
vestimento em pesquisa e desenvolvimento. Na segmentacédo por tamanho da
empresa, as maiores empresas apresentaram retornos anormais significati-

vOS nos anuncios de pesquisa e desenvolvimento.

' A melhor traducdo para o termo insider, no contexto de financas é “pessoa bem informada”, que
seria equivalente aquela pessoa detentora de informacgdes privilegiadas, em sua maioria, ainda ndo
divulgadas ao publico.
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O fato de a informacao de investimentos em P&D ser relevante, mos-
tra que o mercado esta, de uma certa forma, apostando no futuro da empre-
sa, pois este tipo de investimento ndo gera fluxo de caixa instantaneo. E um
sinal de valoracdo de uma informacao, sem a devida necessidade de geracéao
de caixa'' associada ao evento. E essa mais-valia determinada pelo mercado
€ gerada no momento da transformacgao de uma informacé&o privada em publi-

ca, objetivo do anuncio.

Bromwich (1992) diferencia informacao publica de uma informacao
privada da seguinte forma: uma informacédo s6 pode ser definida como publi-
ca quando esta é apresentada da mesma forma para todos os participantes
do mercado em um mesmo instante. Esta caracteristica de informagao publi-
ca resulta no sentido de que ninguém estara disposto a pagar por esta infor-
macao, pois este investimento ndo podera ser recuperado como gerador de
retornos diferenciados.

Segundo Leite e Sanvicente (1990), a ocorréncia de um evento envol-
vendo as acgbes de uma empresa tera “conteudo informacional”, ou “valor”
como informacao se nos disser algo que ainda ndo sabemos. Portanto, teori-
camente, uma informacédo publica ndo deveria ter valor. Porém, o momento
em que a informacgao privada torna-se publica (publicacdo da reavaliacao de
ativos, por exemplo) pode gerar retornos diferenciados se o valor dessa in-
formacao for superior a expectativa do mercado. Estima-se, portanto, que o
mercado seja um agente determinante na valoracao das informacgdes forneci-
das pelas empresas. E a principal caracteristica € a maneira pela qual esta

informacao esta sendo utilizada pelo mercado.

Colaborando com esta tese, Hopwood (1973), considera mais impor-
tante que a utilizacdo da informacao contébil, na avaliacdo da performance
gerencial, objeto do seu estudo, a maneira como essa informacéo sera utili-

zada.

Portanto, verificar o comportamento do mercado a uma nova informa-

cao, quando esta se torna publica, contribui para a identificacdo da percep-

"' Tem uma geragao de valor, mas nao de caixa.
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cao de valor que o mercado tinha e, conseqlientemente, do valor atingido pe-
la utilidade da informacéo.

2.3 TESTES DE EFICIENCIA DE MERCADO

Inicialmente, testes de eficiéncia de mercado eram aplicados sem ar-
cabouco teérico. Fama (1970), trouxe uma nova visao para a eficiéncia dos
mercados. O autor disponibilizou, através da Hipdétese de Eficiéncia de Mer-
cado (HEM), um pensamento critico sobre a duvida de que os mercados po-

dem, eventualmente, apresentar alguma ineficiéncia.

O autor classificou em trés os niveis de eficiéncia de um mercado:

a) Eficiéncia Fraca: nenhum investidor poderia obter retornos em ex-
cesso mediante a andlise dos precos histéricos. A partir desta afirmacéao de-

duz-se que a andlise técnica nao teria utilidade.

b) Eficiéncia Semi-Forte: nenhum investidor poderia obter retornos em

excesso baseado em informacdes publicas (demonstragdes financeiras, noti-
cias), ou seja, os precos rapidamente se ajustariam as novas informacdes. A

partir desta afirmacéo, a analise fundamentalista ndo teria utilidade.

c) Eficiéncia Forte: nenhum investidor poderia obter retornos anormais

usando qualquer informacgao, seja ela publica ou privada, ou seja, 0S precos
refletem todas as informacdes acerca dos ativos.

Posteriormente, Fama (1991) reclassificou os testes de eficiéncia de
mercado para possivel aplicagcdo em diferentes mercados e contribuindo para
a confirmacao ou rejeicao das hipdéteses de eficiéncia. Portanto, os testes de

eficiéncia foram redefinidos da seguinte forma:



39

a) Testes de Previsibilidade de Retornos: baseados na aleatorieda-

de temporal das taxas de rentabilidade das acdes. Verifica a hip6tese de efi-

ciéncia de mercado na forma fraca.

b) Testes de Estudos de Evento: baseados na analise dos ajustes

de precos a informagbes novas no mercado e sua velocidade de ajuste. Veri-
fica a hipdtese de eficiéncia de mercado na forma semi-forte.

c) Testes de Informacao Privada: baseados na verificacao de obten-

cao de retornos maiores por parte de insiders, utilizando critérios de definicao

diversos. Verifica a hipbtese de eficiéncia de mercado na forma forte.

Na seqUéncia, sdo detalhados os testes de eficiéncia propostos por
Fama (1991) e as evidéncias empiricas de ineficiéncia dos mercados na for-
ma semi-forte, ou seja, através de estudos de eventos, objeto do presente
estudo.

2.4 TESTES DE PREVISIBILIDADE DE RETORNOS

Os testes de previsibilidade de retornos, originalmente denominados
testes de eficiéncia na forma fraca, foram os primeiros testes a surgirem na
teoria econémica. Os primeiros pesquisadores a testarem a “caminhada alea-
téria”, ou random walk, foram Kendall (1953) e Roberts (1959). Kendall
(1953), apos ter efetuado um teste com 22 séries de agdes e commodities do
Reino Unido, verificou que os dados possuiam correlacdo serial préxima de

zero, ou seja, seguiam um caminho sem rumo.

Roberts (1959), realizou um teste cego da seguinte forma: simulou
uma série de retornos de titulos com numeros aleatérios e outra com retornos
efetivamente realizados, e concluiu que nao era possivel diferenciar uma sé-

rie da outra.
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Estes sdo exemplos de testes de correlacdo serial, que objetivam i-
dentificar se existe alguma correlacao entre os dados que possa ser traduzi-

da como informacao relevante para dados futuros.

A expressao basica de um teste de correlagdo serial, de acordo com
Elton e Gruber (1995), pode ser descrita da seguinte forma:

r,=a+br_ . +¢€ (2.1)

Onde, o termo a significa o retorno esperado nao correlacionado com
o retorno anterior, o termo b significa a forma de correlacado do retorno atual
com o retorno anterior. Se T=0 trata-se do relacionamento entre o retorno de
hoje e o retorno de ontem. € é o erro aleatério, incorpora a variabilidade do

retorno nao relacionado com o anterior.

Outros testes que analisam a independéncia dos retornos sao descri-
tos por Fama (1965). O teste de corrida de sinal busca identificar a direcéao
ou a tendéncia da série temporal. Segundo Fama (1965), existem trés corri-
das possiveis para configurar uma tendéncia: positiva, negativa ou sem mu-

dancgas.

Os testes de estratégia, ou testes de regra de filtro se assemelham
muito a andalise do comportamento da série ao que os analistas técnicos (gra-
fistas) chamam de suportes e resisténcias. Neste teste, um patamar de pre-
cos é definido e, enquanto ndo for atingido ndo devem ser tomadas acdes de
compra ou venda do respectivo titulo. Menos formal que os testes de correla-
cao serial e os de corrida de sinal, esta técnica testa o desempenho de estra-
tégias'® de compra e venda de titulos em comparacdo ao resultado da técnica
passiva do buy and hold.

'2 Atualmente existem iniimeros indicadores técnicos gue servem de matéria-prima para a confecgao
de trading systems. Os analistas técnicos utilizam estes pacotes de indicadores para identificar mo-
mentos de compra e venda de titulos, em sua maioria no curto prazo.
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2.5 TESTES DE ESTUDO DE EVENTOS

Os estudos de eventos, originalmente denominados como testes para
analisar a eficiéncia semi-forte de um mercado, tém como pressuposto basico
que nenhum investidor pode obter retornos extraordinérios (anormais) utili-

zando-se de informacgdes publicas.

Estes testes se preocupam mais em medir a velocidade de ajuste dos
precos nos dias préximos ao dia da publicacdao (anuncio), ao invés de medir a
intensidade’® deste ajuste, tendo em vista as limitacdes do método atual de

deteccdo de retornos anormais.

Segundo Paxson e Wood (2001), o teste denominado “estudo de e-
vento” descreve uma metodologia empirica que objetiva estudar o impacto
das informacdes publicas nos retornos dos titulos. Uma vez parametrizado o
comportamento normal da amostra, calcula-se o retorno anormal, seja ele
superior ou inferior, que, em tese, seria uma conseqtiéncia do evento em es-
tudo.

De acordo com MacKinlay (1997) e Campbell, Lo e MacKinlay (1997),
um estudo de evento engloba uma sequUéncia de fases que podem ser descri-

tas conforme Figura 2.2.

'3 A significancia dos ajustes é medida, a amplitude comparativa é que fica prejudicada.
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Definicao
Do Evento

Selecao Escolha Fase Aplicacao
da > do > de > do
Amostra Método Estimacao Teste
Interpretacao Resultados
e <::
Conclusdes Empiricos

Figura 2.2 — Fases de um Estudo de Evento

As fases descritas na Figura 2.2, assim como as suas caracteristicas,

sdo detalhadas na seqiéncia.

2.5.1 Definicao do evento

Uma vez definido o evento a ser estudado, marca-se como data zero a
data em que a noticia sobre o evento se tornou publica. Ao redor desta data,
sao coletados os precos de cada elemento da amostra. O periodo entre os
precos pode variar, sendo mais comum a utilizacdo de precos mensais, como
utilizado por Kloeckner (1995), ou cotacdes diarias, conforme Soares, Ros-
tagno e Soares (2002).

A estratégia de coleta de precos ao redor da data zero (data do even-
to), visa identificar duas possiveis situacdes: (1) se houve indicios de vaza-
mento de informacdes, ou seja, movimentagbes no mercado antes do anun-

cio; ou (2) medir a velocidade de ajuste dos precos frente a nova informacao,
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pressupondo que o evento em estudo seja relevante e, por este motivo, ocor-

ra um ajuste de precos nos titulos.

A data zero (data do evento) é o ponto de alinhamento dos elementos
da amostra. Todas as empresas sao alinhadas por este ponto. Sao, portanto,
criadas trés janelas de periodos, conforme ilustrado na Figura 2.3: (1) a jane-
la de estimacdo que é utilizada para calcular os parametros do modelo de
determinacao de retornos anormais; (2) a janela do evento que deve compre-
ender os dias ao redor do evento que deverao ser analisados; e (3) a janela
pés-evento, ou janela de comparacao, utilizada para medir se houve altera-
cao significativa nos precos dos titulos pés-evento™.

Janela de Janela do Janela
Estimacao Evento Pés-Evento
| _——======= | ===:I===== | _—======= |
TO T1 0 T2 T3
0 = Data do Evento

Figura 2.3 — Linha do Tempo de um Estudo de Evento

2.5.2 Selecao da amostra

Apés a definicao do evento que serd estudado, faz-se a coleta de da-
dos dos elementos que irdo compor a amostra. Nesta fase, torna-se necessa-
ria a realizacdo de um “filtro”, por parte do pesquisador, para a selecao da
amostra. As agles que irdo compor a amostra precisam ter em comum o a-
nuncio do evento. Acontece que o evento pode ter impacto diferenciado entre

as empresas, sendo que para empresas grandes, uma aquisicao, fusdo ou

' Um dos testes estatisticos utilizados para medir a diferenca entre a média das janelas é o teste
One-Way ANOVA, um teste de analise de variancias que determina se as médias, e outras estatisti-
cas, de duas ou mais populacoes sao iguais.
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alienacao (por exemplo), pode nao ocasionar retornos anormais significati-

VOS, O que para uma empresa muito pequena seria evidente.

Um outro aspecto que deve ser levado em conta quando da coleta de
dados, diz respeito ao tipo de empresa que ira compor a base amostral. Em-
presas multinacionais, muitas vezes, com o uso de artificios contabeis em
funcdo da necessidade de conversao da contabilidade brasileira para os pa-
drdes internacionais, ajustam os resultados da subsidiaria para reduzir a car-
ga tributaria, fato este que leva o impacto do evento para as acdes do grupo
no exterior. Outra questdo é a utilizacao de empresas do setor bancéario que
diferem de outros setores da economia, com controles especificos e enqua-

dramentos contabeis diferenciados.

Portanto, os critérios que foram utilizados na selecao das acdes que
compdéem a amostra devem ser detalhados e justificados, para que os resul-
tados tenham sustentacdo tedrico-empirica. Em geral, em pesquisas empiri-
cas, as decisdes dos pesquisadores sobre o delineamento do método podem
ser mais importantes que os resultados estatisticos propriamente ditos.

2.5.3 Escolha do método

Para definir o método de calculo do retorno anormal, primeiramente
define-se como retorno anormal a diferenca entre o retorno real (observado)
e 0 suposto retorno normal, construido com base em critérios e pressupostos

estatisticos e econémico-financeiros, como sera visto a seguir.

O retorno anormal de um titulo i em uma data t, de acordo com Ca-

margos (2002), pode ser descrito da seguinte forma:

RAit :Rir _E(Rir|Xt) (22)
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onde, RA,.R, e E(Ri,|X,) séo, respectivamente, o retorno anormal, o

it ?

retorno observado do titulo (efetivo) e o retorno normal teérico do ativo i no
periodo t, com base nas informacdes X, condicionantes para o modelo de ge-

racao de retornos normais. Supondo que E(R,.,|X,) =E(R,), tem-se:
RAit :Rir _E(Rir) (23)

Para a determinacao do retorno por periodo, Soares, Rostagno e Soa-
res (2002) justificam a utilizacdo do retorno na forma logaritmica por resultar
em uma distribuicdo mais proxima da distribuicdo normal, possibilitando a
utilizacao de testes estatisticos paramétricos, como o teste t para a anélise
dos resultados. Segundo os autores, a distribuicdo de frequéncia dos retor-
nos pela forma logaritmica resultaria em uma distribuicdo normal semelhante

a descrita na Figura 2.4.

O preco do titulo, em uma capitalizacao continua, pode ser medido da

seguinte forma:

Freqiiéncia

T Ei-OO

Retorno

Figura 2.4 — Distribuicao de freqliéncia dos retornos pela forma logaritmica
Fonte: Soares, Rostagno e Soares (2002, p. 6)

Apesar de demonstrado o beneficio da utilizacdo do logaritmo do re-

torno dos titulos, ndo existem estudos que comprovem o seu beneficio em
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termos de deteccao do retorno anormal, em detrimento da utilizacdo dos re-
tornos da forma discreta. Trabalhos envolvendo ambas as capitalizacdes séo
validados com estatisticas ndo-paramétricas, ou paramétricas quando satis-

feitos 0s seus pressupostos, sem a perda de sua integridade.

2.5.4 Modelos para determinacao dos retornos anormais

De acordo com Brown e Warner (1980, 1985), MacKinlay (1997) e
Campbell, Lo e MacKinlay (1997), os modelos para detec¢cdo dos retornos
anormais podem ser divididos em duas categorias: (1) modelos com base em
pressupostos estatisticos e (2) modelos com base em pressupostos econémi-

co-financeiros.

2.5.5 Modelos estatisticos

Os modelos estatisticos ndo dependem de pressupostos econémico-
financeiros. Porém, algumas premissas devem ser satisfeitas, as quais séo

descritas a seguir:

a) Modelo de retorno ajustado a média

Neste modelo, utiliza-se apenas a média dos retornos passados como
base para analisar o comportamento dos retornos no entorno do evento em

estudo.
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O retorno anormal seria a diferenca entre o retorno observado e uma
constante, e pode ser descrito da seguinte forma:

RA, =R, -R, (2.4)

114
onde, E significa a média aritmética dos retornos passados da acao i.

Pesquisadores que utilizam este modelo, acreditam que exista uma
tendéncia de regressdao a média em que os valores, uma vez deslocados em

funcédo de um evento, tendem a retornar ao seu curso natural.

Segundo Sa (2001, p. 350), a justificativa para esta tese é que empre-
sas nao vao sistematicamente mal ou bem, senado existiriam apenas as muito

ruins e as muito boas:

O mercado de titulos é mais volatil que os fundamentos econémicos
das empresas porque irracionalmente extrapola a média para re-
gressar a ela. Na regressao a média, as séries histéricas de precos
contém, pois, a membéria do regresso, contraditando que o mercado
seja eficiente.
Porém, o autor, em contraposicao, afirma que nunca se sabe quando
a cotacao vai regressar a média, tampouco se a média ficou constante ao
longo dos ciclos, de modo que o fendmeno da regressao nao traduz de que

forma ele pode ser usado para prever o futuro.

A probabilidade de erro neste modelo é proporcional ao tamanho do
periodo utilizado como parametro para a média (constante), pois a tendéncia
de um ativo financeiro é, no longo prazo, superar os investimentos sem risco
oferecendo retornos maiores, similares a classe de risco em que se encontra.
Este motivo ja seria suficiente para justificar uma média futura superior a mé-

dia anterior.
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b) Modelo de retorno ajustado ao mercado

Neste modelo, o benchmarking para a determinagcdo do retorno anor-

mal é um indicador de retorno do mercado onde se situa a acao.

Algebricamente, o retorno anormal é medido pela diferenca do retorno
observado com o retorno de mercado, e pode ser descrito assim:

RA, =R, — Rmt (2.5)

onde Rmr representa o retorno do portfélio de mercado observado no

mesmo periodo, em geral, representado pelo indice Ibovespa ou FGV-100.

Assume-se, com este modelo que: (1) os retornos sdo iguais para to-
dos os ativos e equivalentes ao retorno do mercado e (2) que o retorno do
mercado pode ser descrito como uma soma ponderada em relacdo ao volume

financeiro negociado.

Como visto anteriormente, a hipétese de que o indice Ibovespa seja
adequado para expressar o retorno de mercado é confrontada por diversos
autores, assim como Penteado e Fama (2002) que entendem que a forma de
calculo'™ do indice ndo corresponderia ao que preconiza a teoria proposta por

Sharpe (1964) quando da composicao do modelo CAPM.

Uma variacdo na determinacdo do retorno anormal descrito em 2.5,
proposta por Brown e Warner (1985), utilizada inicialmente por Leal
(1988/1989) e, posteriormente por Bueno, Braga e Almeida (2000) é calcular
o valor do IC — indice de Comparagdo, que consiste em calcular a razdo entre
a variacao de precos de um ativo e a variagcao de precos de um indice repre-

sentativo de mercado.

A participacdo das empresas no indice Ibovespa é ponderada pela liquidez, sendo que a proposta
tedrica de Sharpe era de que um indice de retorno de mercado deveria ser aquele em que cada ativo
tenha participacao proporcional ao seu valor de mercado.
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A analise pode ser efetuada para dias anteriores ou posteriores ao
anuncio/evento, apenas alterando a posicdo dos valores dos precos da data

zero de numeradores para denominadores.

Um exemplo algébrico deste modelo, utilizado para detectar utilizagao

de informacdes privadas, pode ser descrito da seguinte forma:

LnIC = Ln| — (2.6)

onde,

P, é o preco da acdo na data do evento;

P é o prego da acgao t dias/pregdes antes do anuncio/evento;

I, é a cotagdo do indice de mercado na data do evento;

I, € a cotagao do indice de mercado t dias/pregdes antes do evento.

Em estudos de eventos realizados nos Estados Unidos, segundo
Brown e Warner (1980), o modelo mais utilizado para o célculo dos retornos

anormais foi o modelo ajustado ao mercado.

Testes realizados por Kloeckner (1995) e Soares, Rostagno e Soares
(2002) confirmaram as conclusdes obtidas por Brown e Warner (1980 e 1985)
que concluiram que ndo ha melhorias significativas na utilizacdo de metodo-
logias mais sofisticadas do que o modelo ajustado ao mercado. Todos o0s
modelos que serdo descritos na seqliéncia obtiveram resultados semelhantes
na capacidade de deteccado de retornos anormais sendo a sua utilizacdo uma

opcao (e ndo necessidade) do pesquisador.
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c) Modelo de retorno ajustado ao risco e ao mercado

O pressuposto basico do modelo ajustado ao risco e ao mercado é

que exista uma relagdo linear entre o retorno da acédo e o retorno de merca-
do.

Segundo Brown e Warner (1980), o modelo pode ser descrito da se-
guinte forma:

R,=a,+BR, +¢, (2.7)
sendo, E(¢,)=0 tem-se:

E(R,))=a,+ B,ERR,) (2.8)
onde,

R, € o retorno observado da agdo i no instante t;
R,, é o retorno observado da carteira de mercado no instante t;

a, e B, sédo parametros OLS — Ordinary Least Squares — estimados

pela regressao linear.

Segundo Campbell, Lo e Mackinlay (1997), admitindo-se que os retor-
nos da acdo e da carteira de mercado tenham distribuicdo normal, é possivel

estimar os para@metros «, e B, da seguinte forma:

B Cov(R”,Rmt)
= Varlk,) (2.9)
@, = E(R)-BER,) (2.10)

Segundo os autores, os parametros devem ser calculados fora da ja-

nela do evento, para que a modelagem nao seja influenciada pelo evento.
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Logo, o retorno anormal de um ativo pode ser obtido pela diferenca
entre o retorno observado do ativo e a relagdo linear entre o ativo e a carteira

de mercado:

RA, =R —(a,+AR.) (2.11)

it

2.5.6 Modelos economico-financeiros

A esperanga dos pesquisadores ao utilizarem os modelos econémico-
financeiros é que, uma vez incluidos os pressupostos teéricos da Teoria Fi-
nanceira nos modelos estatisticos, resultaria em uma modelagem mais robus-
ta e, consequientemente, mais explicativa dos possiveis retornos normais,

evidenciando anormalidades em dimensdes mais precisas e realistas.

a) Modelo CAPM

O modelo CAPM — Capital Asset Pricing Model, proposto e estabeleci-
do por Sharpe (1964), Lintner (1965) e Mossin (1966) foi desenvolvido a par-
tir da contribuicdo de Harry Markowitz'® (1952) que em seu artigo intitulado
Portfolio Selection, publicado no Journal of Finance, ao utilizar as técnicas de

programacao quadratica para combinar agcées em uma carteira, verificou que

'® Markowitz (1952) desenvolveu um modelo capaz de otimizar uma carteira de investimentos forne-
cendo (1) a maior taxa de retorno esperada frente a um determinado nivel de risco ou (2) o menor
nivel de risco para uma determinada taxa de retorno esperada, investimentos localizados na chamada
“fronteira eficiente”.
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€ possivel aumentar o retorno e, ao mesmo tempo, reduzir a variancia da car-
teira, ou seja, era descoberta a fronteira eficiente de uma carteira de titulos.

A partir deste momento, risco e variancia se tornaram inseparaveis.

Anos mais tarde, William Sharpe (1963) contribuiu com Markowitz re-
duzindo a necessidade de calculo de covaridncias entre os papeis individuais.
Sua solucao foi estimar a variancia de cada papel em relagcdo ao mercado

como um todo.

Dessa simplificacao, junto com os trabalhos de Treynor (1961) e, pos-
teriormente complementados por Lintner (1965) e Mossin (1966), surgiu o
modelo do CAPM que expressa o valor tedrico dos ativos se todos os investi-
dores seguissem a risca as recomendacdes de Markowitz para a formacao de

suas carteiras.

Segundo Copeland, Weston e Shastri (2005), “a relacdo de equilibrio
entre risco e retorno proposta pelo modelo CAPM, utiliza as seguintes pre-

missas:

a) Os investidores séo individuos avessos ao risco, 0s quais buscam
maximizar a utilidade esperada de sua riqueza no final do periodo

do investimento;

b) Os investidores sao tomadores de preco que tém expectativa ho-
mogénea sobre o retorno dos ativos, os quais assumem distribui-

cao normal;

c) Existe um ativo livre de risco, o qual se pode emprestar e tomar

emprestado sem limites de quantias;

d) A quantia de ativos é fixa. Todos os ativos sao divisiveis e negoci-

aveis no mercado;

e) Os ativos do mercado estdo acessiveis a todos, as informacdes

nao tem custos e estdo disponiveis a todos os investidores. Os
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custos e taxas de captacado sao iguais aos custos e taxas de apli-
cacao;

f) Nao existem imperfeicbes de mercado, tais como: impostos, regu-
lacdes e restricbes para vendas de curto prazo”;

Conforme Haugen (2000), o modelo do CAPM parte do pressuposto
de que todos os investidores utilizam a ferramenta de otimizacdo de Marko-
witz para montar carteiras. O modelo sugere ainda: (1) que o indice represen-
tativo de mercado é uma das carteiras eficientes de Markowitz e (2) que o
unico fator responsavel pelas diferencas de retorno entre os titulos é a sensi-

bilidade destes as oscilagcdes do mercado (medido pelo “beta”).

Logo, o CAPM é um modelo que relaciona o retorno de um titulo com
o retorno nao diversificavel (retorno de mercado), considerando esta relagao
o unico fator de diferenciagcdo entre os retornos. Algebricamente, o modelo

pode ser descrito da seguinte forma:
E(R)=R, +B|ER,)-R,] (2.12)
onde,
E(R,) é o retorno esperado do titulo i;
E(R,) é o retorno esperado da carteira de mercado;

R, € a taxa livre de risco;

B, é a relacao de risco entre o titulo i e a carteira de mercado.

Dessa forma, o retorno anormal medido com o uso do modelo CAPM

pode ser descrito da seguinte forma:
RA, :Rit_{Rf+lB[lE(Rm)_RfJ} (2.13)

Kloeckner (1995, p. 263), prop6s uma forma alternativa de medir o re-
torno anormal com as premissas do CAPM, forma equivalente a utilizada por
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Black (1972). Segundo Kloeckner (1995, p. 263), alternativamente, poderia

ser utilizada a verséo original do CAPM e, no lugar do R, utilizar-se-ia a taxa

livre de risco R,:
RAit :Rit _[th(l_ﬂi)-i_ﬁiRmt] (214)

“sendo R, o retorno no periodo t de um portfdlio de varidncia minima,

cujos retornos nao sao correlacionados com os retornos do portfélio de mer-

cado.”

b) Modelo APT

O modelo APT — Arbitrage Pricing Theory, proposto por Ross (1976),
se difere do modelo CAPM por diversos motivos, sendo o principal o fato de
que o modelo APT pressupde que os retornos dos titulos sao gerados por
uma série de fatores setoriais e/ou gerais de mercado (i.e., ha correlagao en-
tre os retornos de dois titulos quando sao influenciados pelo mesmo fator).
Outra diferenca é o fato de o modelo CAPM supor que os retornos dos ativos
tém distribuicdo normal, hipbétese ndo necessaria no modelo APT.

Na versdo mais simplificada, o conceito de arbitragem, conforme cita
Neftci (1996), significa tomar posi¢cdes simultaneas em titulos diferentes que,
sem risco, garanta um retorno superior ao que seria possivel adquirir inves-
tindo em um ativo livre de risco. Se essa estratégia existe, diz-se que ha uma

oportunidade de arbitragem.

O principio por tras da teoria da arbitragem é que seria impossivel
montar duas carteiras totalmente livres de risco com retornos diferenciados,
pois essa diferenca seria rapidamente eliminada pelo processo de arbitra-

gem.



55

A teoria de arbitragem € mais robusta do que a teoria do CAPM, sen-
do algumas das justificativas descritas abaixo:

a) Nao é assumido nenhum pressuposto sobre a distribuicdo normal

dos retornos dos ativos;

b) Nao é feita nenhuma suposicado sobre a funcao utilidade individual
do investidor;

c) A teoria permite que a taxa de retorno de equilibrio dos ativos seja
dependente de varios fatores e nao apenas do risco do mercado;

d) Qualquer cesta de ativos pode ser considerada, sem a necessida-

de de envolver o universo dos ativos existentes;
e) N&o ha necessidade de se estabelecer um portf6lio de mercado;
f) O APT é facilmente estendido para analise multiperiodo.

Em suma, a Teoria da Arbitragem (APT) estabelece uma anélise fato-
rial dos elementos que mais influenciam no retorno do ativo. E criada uma

funcédo linear e seus resultados sdo testados empiricamente.
A férmula basica do modelo é a seguinte:
RA, =R, —[E(R)+ B,F, + B,F, +..+ B, F, +&] (2.15)
onde,
RA, é o retorno anormal do titulo /, no periodo t;
R, é o retorno do titulo /, no periodo t;

E(R,) € o retorno esperado do titulo /;

B, representa a relagao linear entre o titulo /i e o fator 1 (F;), e assim

sucessivamente para os demais betas e fatores.
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Portanto, no modelo APT, a relacao entre o retorno esperado do titulo
e as sensibilidades aos fatores deve ser linear, podendo ser positiva ou nega-

tiva.

De acordo com Soares et al. (2002), a teoria ndao especifica quais sao
esses fatores, apenas afirma que podem ser fatores de ambito setorial ou
macroecondmico que estdo sendo responsaveis por uma parte do risco que

ndo pode ser anulada pela diversificacao.

2.6 TESTES DE INFORMAGAO PRIVADA

Os testes de informacao privada, originalmente denominados testes
de Hipdtese de Eficiéncia de Mercado da forma forte, partem da premissa
que os precos dos titulos ja refletem todas as informacdes sobre os mesmos,
seja ela publica ou privada (i.e., um investidor de posse de uma informacao
privada'’ ndo conseguiria auferir ganhos superiores aos de outros investido-
res que nao tivessem tal informacéo, uma vez que o mercado, sendo eficien-

te, anularia tal possibilidade).

Estes testes, pelo fato da dificuldade em se obter informacdes priva-
das, sdo os menos testados e, pelo fato de que os testes de HEM estejam em
niveis seqlenciais de acesso as informacdes (a hipétese de eficiéncia fraca
s precisa da cotacao histérica do titulo), provocam uma anulagdo da neces-
sidade de testes mais fortes, uma vez reconhecida a ineficiéncia em um nivel
inferior. Em outras palavras, a rejeicao da eficiéncia na forma semi-forte im-

plica, conseqlientemente, na rejeicao da eficiéncia na forma forte.

Uma dificuldade nos testes de informacéao privada é a falta de conhe-
cimento dessas informacdes, pelo fato de ndo estarem publicamente disponi-

veis. Os principais estudos deste nivel de eficiéncia se concentram em estu-

' Nao publica
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dar o desempenho de recomendacdes de analistas de mercado, administra-
dores de carteira e gestores de fundos de investimento que possivelmente

seriam insiders.

Uma metodologia alternativa para o estudo da forma forte baseia-se
na utilizacdo do método de estudo de evento calculando o retorno anormal
“antes” do evento se tornar publico. A evidéncia de retorno anormal antes da
informacao se tornar publica sugere que este retorno deve-se ao movimento
de investidores que detém informacdes privilegiadas e, por este motivo, pri-
vadas, sendo este retorno adquirido de forma ilegal, sujeito a multas e pena-
lidades por parte dos 6rgaos reguladores, no caso brasileiro a CVM — Comis-

sdo de Valores Mobiliarios.

2.7 UTILIZAGAO DO METODO DE ESTUDO DE EVENTO EM FINANCAS

Nesta etapa do contexto tedérico, sao apresentados os testes de Hip6-
tese de Eficiéncia de Mercado da forma semi-forte, ou seja, estudos empiri-
cos que utilizaram o método de estudo de evento, utilizados para verificar
possiveis ajustes nos precos dos titulos antes, durante e depois dos eventos

se tornarem publicos.

2.7.1 Estudos de eventos no mercado brasileiro

Durante duas décadas, pelo menos, estudos empiricos em financas
tém utilizado o método de estudo de eventos para detectar retornos anormais
no entorno de eventos que, teoricamente, deveriam ser incorporados instan-

taneamente no preco dos titulos.
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O método de estudo de eventos, a partir da década de 90, com a
massificacdo das planilhas eletr6nicas e dos pacotes estatisticos, se popula-
rizou no meio académico brasileiro, sendo um dos principais métodos de
pesquisa em financas com énfase em mercado de capitais ou financas corpo-

rativas.

A utilizacdo do método de estudos de eventos tornou-se comum na ul-
tima década do século XX, pesquisadores, como Lamb (1993), Kelm (1996),
Schiehll (1996b), Navarro (1996), Prux (1998), utilizaram o método de estudo
de evento em suas dissertacdes de mestrado ao estudar o impacto no retorno
dos titulos de eventos como: variacdo no ativo permanente, alteracdes nos

demonstrativos contabeis, resultados econdmico-financeiros, entre outros.

Estudos empiricos como os de Leal (1988/1989), Leal e Amaral
(1990) e Leite e Sanvicente (1991) foram um dos primeiros a utilizar 0 méto-
do de estudo de evento no Brasil. Leal (1988/1989) e Leal e Amaral (1990)
estudaram o efeito da emissdao publica de acdes e utilizaram o modelo de
mercado adaptado em Iindice de Comparagéo (IC) com dados diarios. Leite e
Sanvicente (1991), usando o modelo de mercado, testaram o efeito da publi-
cacao das demonstragdes contabeis. Bertucci, Amaral e Garcia (2002), estu-
daram o efeito da subscricao de agcdes no mercado brasileiro. Os autores uti-

lizaram o modelo de mercado e cotacdes diarias.

Para ilustrar a importancia e disseminacdo do método, foram levanta-
dos os trabalhos empiricos apresentados nos Enanpad’s (Encontros da AN-
PAD) em um periodo de 10 anos, entre 1996 e 2006, que utilizaram o estudo

de evento como método para analise de retornos anormais.

A Tabela 2.1 apresenta a quantidade de trabalhos neste periodo em
funcdo dos modelos para calculo dos retornos anormais utilizados:

Verifica-se a predominancia do uso do modelo ajustado ao mercado,
mantendo coeréncia com a preferéncia em estudos americanos. Quase a me-
tade dos estudos utilizou o0 modelo de retorno ajustado ao mercado e, em se-
gundo lugar, o modelo ajustado ao risco e ao mercado. O modelo CAPM, tal-
vez pela dificil decisdao de escolher um ativo que possa representar o ativo
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livre de risco (e.g., Selic, C-Bonds, CDI), foi o modelo ajustado ao mercado

menos utilizado pelos autores.

Tabela 2.1 — Modelos de Estudo de Eventos utilizados em encontros da ANPAD

Modelo Numero de trabalhos (1996-2006)
Retorno ajustado a média 2
Retorno ajustado ao mercado 13
Método do indice de Comparagéo 4
Retorno ajustado ao risco e ao mercado 7
Retorno ajustado ao mercado - CAPM 3

O maior niumero de estudos de eventos em finangas apresentados em

Enanpad’s ocorreu em 2004, com a apresentacado de sete estudos empiricos,

como pode ser visto na Tabela 2.2.

A Tabela 2.3 apresenta a relacdo completa dos trabalhos apresenta-

dos nos encontros da ANPAD, no periodo de 1996 a 2006. Analisando a Ta-

bela 2.3, verifica-se que o evento mais estudado é o impacto nas acobes

quando da publicacdo de demonstragcées contabeis, anuais e trimestrais, se-

guido dos eventos de fusdes e aquisicdes, governanca corporativa e emisséao

de ADR’s.

Tabela 2.2 — Estudos de Evento em ENANPAD por ano

Ano

Estudos de Evento

1996

—_

1997

1998

1999

2000

2001

2002

2003

2004

2005

2006

WWININ]= WD = NN =




60

De uma forma mais diferenciada e especifica, as alteracbes em estru-
tura de capital, politica de dividendos e procedimentos acionarios (e.g., subs-
cricao, recompra, desdobramentos, bonificacdes, entre outros) sdo estudadas
com frequéncia. Verifica-se, também, o estudo de ag¢des de insiders, ndo a-
penas como parte mas como objetivo fim da pesquisa. No levantamento efe-
tuado, constatou-se que alguns autores mencionam o método do indice de
Comparacao como sendo o modelo de mercado, nao especificando que trata-
se de uma forma alternativa de calculo do retorno do modelo de mercado.

Em trés estudos, os autores utilizaram dois modelos de calculo de re-
torno normal — o modelo ajustado ao mercado e, para a mesma amostra, o
modelo ajustado ao risco e ao mercado. A utilizacdo de dois modelos pode
representar uma inseguranca por parte dos pesquisadores sobre a eficacia
dos modelos em capturar os retornos anormais. A questao que deve ser es-
tudada, quando da utilizacao de mais de um modelo seria o0 que fazer caso os

dois modelos apresentassem resultados opostos?

Conforme descrito anteriormente, os trabalhos de Kloeckner (1995) e
posteriormente de Soares et al. (2002) comprovaram que ambos os modelos
sao eficazes na deteccdo de retornos anormais, ndo havendo sinalizacdo de

resultados diferenciados que favoreca um em detrimento de outro.
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Tabela 2.3 — Artigos nos encontros da ANPAD que utilizaram estudo de evento

Autores (ano)

Evento

Cotacao

Método

Schiehll (1996)

demonstragdes contabeis

mensal

Retorno ajustado ao mercado

Navarro (1997) politica de dividendos semanal | Retorno ajustado ao mercado
Herrera e Procianoy (1998) anuncio de concordata diaria Ajustado ao Mercado + Risco
ao Mercado
Vieira e Procianoy (1998) desdobramentos_e dividendos diaria | Retorno ajustado ao mercado
em acdes
Cordeiro, Perobelli e Arbex (1999) eventos macroeconémicos diaria Retorno ajustado a média
Bueno, Braga e Almeida (2000) fusbes e aquisicoes diaria Metodo do Ind|~ce de
Comparacéo
Perobelli e Ness Jr. (2000) lucros trimestrais diaria | Retorno ajustado ao mercado
Holthausen e Galli (2001) langcamento de ADR’s diaria | Retorno ajustado ao mercado
Procianoy e Antunes (2001) demonstragdes contabeis diaria | Retorno ajustado ao mercado
Vieira e Procianoy (2001) bonificacdes diaria Retomo ajustado ao risco e ao
mercado
Novis Neto e Saito (2002) pagamento de dividendos diaria | Retorno ajustado ao mercado
Comerlato e Terra (2003) apresentacdo aos analistas diaria Retorno ajusct:aAch))'\i 0 mercado -
Gabrielli e Saito (2003) recompra de ac¢des diaria | Retorno ajustado ao mercado
Sarlo Neto, Loss e Nossa (2004) demonstragdes contabeis (ON mensal Retorno ajustado ao risco e ao
versus PN) mercado
. informacdes contabeis o Retorno ajustado ao mercado -
Lima e Terra (2004) . . : diaria
trimestrais e anuais CAPM
Brito, Batistella e Fama (2004) fusdes e aquisi¢bes no setor diaria Retorno ajustado ao risco e ao
bancério mercado
Medeiros e Matsumoto (2004) emissao pybl!ca de acbes e diaria Retorno ajustado ao risco e ao
insiders mercado
Firmino, Santos e Matsumoto (2004) politica de dividendos diaria | Retorno ajustado ao mercado*
Garcia, Sato e Caselani (2004) langcamento de ADR’s diaria Ajustado ao Mercado + Risco
ao Mercado
Lima e Terra (2004) informacgdes financeiras Versus| - ..o Retorno ajustado ao mercado -
governancga corporativa CAPM
Markoski e Moreno (2005) classificagéo de risco diaria Retorno ajustado a média
Camargos e Barbosa (2005) fusdes e aquisicoes diaria Metodo do Ind|~ce de
Comparacéo
Patrocinio, Kayo e Kimura (2005) criagdo de vglgr~em fusdes e diaria | Retorno ajustado ao mercado
aquisigoes
Camargos e Barbosa (2006) langcamento de ADR’s diaria Metodo do Ind|~ce de
Comparacéo
Camargos e Barbosa (2006) governanga corporativa diaria Metodo do Ind|~ce de
Comparacéo
Rochman e Eid. Jr. (2008) governanca corp.ora.ltlva Versus| .o Ajustado ao Mercado + Risco e
acoes de insiders ao Mercado

*adaptado
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2.7.2 Estudos de eventos em outros mercados

Conforme descrito em Soares et al. (2002) e, segundo Brown e War-
ner (1980), o modelo ajustado ao mercado é o modelo mais utilizado para o
célculo dos retornos anormais em estudos de evento realizados nos Estados
Unidos. Dois motivos estariam corroborando com esta escolha: (1) € o mode-
lo de maior simplicidade de calculo e (2) apresenta resultados similares aos
modelos mais sofisticados, como pode ser visto nos trabalhos de Kloeckner
(1995) e Soares et al. (2002).

Autores como Chan et al. (1995) estudaram a reacdo do mercado a-
mericano a 447 anuncios de decisées de investimentos entre 1978 e 1990.
Os autores segmentaram sua amostra segundo diferentes motivos: expansao
do negécio, reducdo de custos, reducao da capacidade produtiva, consolida-
cao de instalagdes, outras razdes e, finalmente, sem razao explicita. O retor-
no anormal do mercado aos acontecimentos foi mensurado a partir de um es-
tudo de evento, variando significativamente em fungdo do tipo de investimen-
to anunciado — positivamente em se tratando de investimentos que elevam o

fluxo de caixa futuro esperado da empresa.

Da mesma forma, a reacdo do mercado inglés a anuncios de investi-
mentos diversos foi examinada por Jones (2000). O estudo compreendeu 563
ocorréncias entre 1991 e 1996, utilizando um estudo de evento com retornos
ajustados ao mercado. O autor encontrou retornos anormais positivos para o

anuncio de aquisicao de ativos imobilizados.

Examinando o mercado espanhol com uma amostra de 80 empresas
nao financeiras, no periodo de 1990 a 1997, Del Brio et al. (2002) encontra-
ram evidéncias significativas de reacao positiva do mercado a realizagdes de
investimento, aumento no nivel de caixa e no volume de divida. Porém, en-
contraram evidéncias de reacdo negativa a aumentos no nivel de capital pré-

prio na estrutura da empresa.
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Uma pesquisa nos principais periédicos de finangcas que compreendeu
o periodo entre 1974 e 2000 foi efetuada por Khotari e Warner (2006). Os au-
tores encontraram mais de 500 estudos de evento nos principais periédicos
de administracao, financas, economia e analise quantitativa, sendo o auge
atingido em 1983, com 38 artigos utilizando o método de estudo de evento. O
periédico com maior freqténcia foi o Journal of Finance, com 212 artigos, se-
guido do Journal of Financial Economics, com 207 artigos.

A Tabela 2.4 a seguir apresenta um resumo da pesquisa e evidencia
que, de acordo com a previsao dos autores, a tendéncia é que a utilizacdo do
método de estudos de evento continue crescendo.

No mesmo artigo, Khotari e Warner (2006) mencionam, colaborando
com a presente tese, que apesar da popularidade do método, a questao da
definicdo do modelo de retornos esperados continua sem solugao. Utilizando
a expressao de Fama (1998, p. 291 apud Khotari e Warner, 2006), os autores

concluem:

On a somewhat depressing note, Fama (1998, p. 291) con-
cludes that “all models for expected returns are incomplete descrip-
tions of the systematic patterns in average returns,” which can lead
to spurious indications of abnormal performance in an event study.

Por este motivo, entende-se que a metodologia de estudo de eventos
pode ser melhorada. Com a massificacdo da informatica, com a velocidade
atual dos processadores, dos sistemas computacionais existentes e com a
tecnologia de processamento de dados utilizada por diversas areas do co-
nhecimento, tem-se 0 ambiente propicio para inovacdes no que diz respeito a

metodologia de deteccado dos retornos anormais.

No proximo capitulo sdo apresentadas as caracteristicas e aplicabili-
dade da técnica de separacao cega de fontes, conhecida como Analise de
Componentes Independentes, que pode contribuir para o avango tecnolégico

nas pesquisas em finangas.
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Tabela 2.4 — Estudos de Evento, por ano e peridodico. Para cada periodico, todos os
artigos que continham um estudo de evento estao incluidos. Artigos de survey e me-
todoldégicos estao excluidos.

Year Journal of Journal of Journal of Journal of Review of  Grand Total
Business Finance Financial Financiol and Financial
Economics  Quant Analysis Studies
1974 2 2 1 5
1975 2 2 1 5
1976 5 | 1 7
1977 5 5 1 11
1978 1 5 4 1 11
1979 7 2 9
1980 3 4 2 2 11
1981 1 3 4 2 10
1982 1 6 2 1 10
1983 2 14 18 4 38
1984 5 5 1 11
1985 2 4 7 2 15
1986 2 7 14 4 27
1987 7 18 1 26
1988 1 4 7 5 1 18
1989 11 11 1 1 24
1990 5 17 7 6 2 37
1991 5 17 2 4 1 29
1992 4 13 9 4 1 31
1993 5 7 5 5 3 25
1994 1 10 10 5 26
1995 1 8 14 11 2 36
1996 1 7 10 5 3 26
1997 3 8 12 3 26
1998 1 14 11 3 29
1999 1 7 12 1 4 25
2000 2 15 13 5 2 37
Totals 44 212 207 32 20 565

Fonte: Khotari e Warner (2006, p. 50)



3 ANALISE DE COMPONENTES INDEPENDENTES

Neste capitulo, é apresentado o método de Analise de Componentes
Independentes: suas caracteristicas, aplicabilidades - tanto em financas

guanto em outras areas do conhecimento - e suas limitacdes.

3.1 DEFINICAO

A técnica denominada Analise de Componentes Independentes (ICA™)
tem como objetivo identificar e separar fontes'® estatisticamente independen-

tes, a partir de uma determinada mistura de fontes originais.

A Andlise de Componentes Independentes, ou blind source separati-
on, € muito utilizada em tratamento de sinais de audio, na separacao de fon-

tes sonoras, o chamado cocktail-party problem.

Conforme descrito em Leite (2005), o problema chamado de cocktail-
party problem pode ser exemplificado da seguinte forma:

- Suponha uma sala com trés microfones instalados em locais diferen-

tes, onde estejam trés pessoas conversando simultaneamente.

- Cada microfone gravard uma amostra da conversa durante um peri-
odo t, que podem ser expressas como Xy(t), xo(t) e x3(t). Essas amostras sao,
portanto, misturas das falas, que podem ser expressas como Si(t), Sz(t) e
S3(t).

'8 3 partir deste capitulo, sera utilizada a sigla ICA (Independent Component Analysis) como referén-
cia para Analise de Componentes Independentes.
"% Fontes podem ser descritas como elementos independentes que foram misturados.
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A expressdao matematica resultante da captura de cada microfone,
tendo em vista a distancia deste com a conversa gravada, pode ser descrita

algebricamente da seguinte forma:
x,(t)=ay,s,(t)+ ay,s, (t)+a,s,(t) (3.1)
x,(t) = ay s, (1) + ay,s, 1)+ ays,(t) (3.2)
x, (1) = ays, () + ay,s, (£)+ ays, (t) (8.3)

onde os pesos aj; correspondem a capacidade de captura de cada mi-

crofone e da distancia destes a conversa gravada.

Ao admitir-se que nao haja atrasos (delay) ou outros fatores adicio-
nais nas trés misturas, e, se os parametros a; fossem conhecidos, o proble-
ma se resumiria na solucdo de uma equacao linear. Porém, o problema é que

nem as fontes e nem os pesos das misturas sao conhecidos.

Partindo destes pressupostos, a técnica de ICA visa identificar e sepa-
rar as trés fontes originais. Varios algoritmos foram elaborados para automa-
tizar a busca de fontes com o uso do método ICA. Os mais utilizados sao:

JADE, infomax e Fastlca.

Baragona e Battaglia (2007) testaram os trés algoritmos nomeados a-
cima. O Fastlca obteve o melhor desempenho na determinacao de outliers

em séries temporais multivariadas.?

3.2 0 METODO ICA

O método de Analise de Componentes Independentes (ICA), consiste
em determinar vetores estatisticamente independentes (y) chamados de

20 Esse experimento serd mais comentado no préximo capitulo.
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componentes independentes, de uma mistura composta por vetores (x), mis-

turados de fontes originais (s).

Fontes Sinais Componentes
(originais) (misturados) Independentes

Figura 3.1 — Representacao sistematica do processo de ICA
Fonte: adaptado de Back and Weigend (1997, p. 3)

A Figura 3.1 apresenta a sistematica por tras do método ICA. Partindo
do pressuposto da existéncia de fontes originais (s) que foram misturadas
através de uma matriz A, originando os sinais observados (x). Uma vez des-
coberta a matriz W que anula a mistura (demixing) torna-se possivel conver-

ter os sinais misturados (x) nas respectivas fontes originais (y).

Conforme descrito em Jutten e Hérault (1991); Comon (1994);
Hyvarinen e Oja (2000) e Leite (2005), o modelo de mistura consiste em n

dados observaveis x,,..,x, que resultam de uma combinacéao linear de N vari-

aveis aleatorias s,,...,s, independentes entre si:

n
X, =a,s, +a,s,+..+a,s, Vi=1..,N (3.4)

No modelo acima, apenas as variaveis aleatérias x, sdo conhecidas.
A partir delas, serao estimados os coeficientes da mistura a, e as compo-
nentes independentes ;.
Como multiplicacdo de matrizes, o modelo assume a seguinte forma:
x=As (8.5)

O modelo, segundo Hyvarinen e Oja (2000), pode ser escrito, também,

da seguinte forma:
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X = z aisi (36)
i=1
Segundo os autores, o modelo ICA é generativo?', o que significa que
ele descreve como os dados observados sdo gerados a partir de um processo

de mistura das suas componentes.

Apés estimar a matrix de mistura (A) torna-se possivel obter os com-
ponentes independentes usando a sua matriz inversa (W):

s=W.x (8.7)

A técnica utilizada pelo ICA para encontrar as componentes indepen-
dentes esta relacionada com o método de separacao cega de fontes (BSS —
Blind Source Separation), pois nada é conhecido sobre a matriz de mistura e

poucas sdo as consideracdes acerca das fontes estimadas.

3.2.1 Restricoes do Método ICA

Para que o método seja eficaz, algumas restricbes nas variaveis sao
necessarias. Estas seriam, portanto, as pressuposi¢cées necessarias para ga-

rantir a convergéncia dos sinais observados em fontes originais.?

21 Generativo: que se refere a geragao
2 No capitulo seguinte serdo comentadas as pressuposicdes e 0s seus impactos em uma amostra de
séries temporais.
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3.2.1.1 As fontes devem ser independentes

Por definicdo, o método pressupde que as fontes sejam independen-
tes. Varidveis aleatorias sdo consideradas independentes quando a informa-

cao de uma variavel nao fornece qualquer informacéao sobre a outra.

Uma evidéncia fraca de independéncia é a auséncia de correlacao en-
tre duas varidveis. Duas variaveis aleatérias y, e y,sdo ditas nao correlacio-

nadas se a sua covariancia for zero:

E{ylyz}_E{%}E{yz}:O (3.8)

Se duas variaveis sado independentes, pode-se afirmar que elas séo
nao correlacionadas. Porém, conforme explicam Hyvarinen e Oja (2000), au-

séncia de correlacao nao implica em independéncia.

Leite (2005, p. 29), explica que se duas varidveis aleatorias sdo inde-
pendentes, entdo elas sdo descorrelacionadas, mas o inverso ndo € sempre
verdade. A autora exemplifica, supondo duas variaveis aleatérias x e y tais
que x € uniforme entre -1 e 1 e y=x2 Dessa forma, x e y sdo variaveis estatis-

ticamente dependentes, o que pode ser confirmado pela expressao:

et (5 8 - S 5 SRS

Porém, tem-se que:
cov(x, y)= E{x3}— E{x}.E{xz}zo , (3.10)

o0 que demonstra que x e y sdo descorrelacionadas, apesar de

dependentes entre si.
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3.2.1.2 As fontes devem apresentar distribuicoes nao gaussianas

Outra restricao, segundo Hyvarinen e Oja (2000), € que as componen-
tes independentes tenham distribuicdes nao gaussianas. O motivo deve-se ao
fato de que a distribuicdo de duas variaveis gaussianas gera uma figura de
densidade completamente simétrica, conforme pode ser visto na Figura 3.2:

Figura 3.2 — Distribuicao de duas variaveis gaussianas independentes
Fonte: Hyvarinen e Oja (2000, p. 26)

A distribuicdo da Figura 3.2, sendo isotrépica®®, ndo sofre alteracio
quando submetida a rotacdes, tornando-se impossivel a estimacdo da matriz

de mistura das duas componentes originais.

2 |sotropico: diz-se de, ou corpo cujas propriedades fisicas sdo idénticas em todas as direcdes.
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3.2.1.3 A matriz de mistura deve ser quadrada

Assumir que a matriz de mistura (A) seja quadrada significa impor que
o0 numero de componentes independentes seja igual ao numero de sinais ob-

servados.

Quando o numero de sinais supera o numero de fontes a serem en-
contradas, pode-se limitar a busca das fontes para que nao sejam encontra-
dos ruidos (noise). Este processo é definido como sendo de Minimizagcdo da

Informagdo Mutua.

Porém, se existirem mais fontes que sinais, algumas nao poderao ser
separadas da mistura, comprometendo todo o resultado, uma vez que a sua
permanéncia prejudica a identificacdo de todas as componentes independen-

tes.

3.2.1.4 Os sinais devem ser estacionarios

Segundo Back e Weigend (1997) este é um pressuposto de pratica-

mente todas as modelagens de séries temporais, ndo apenas do método ICA.

Um sinal x(t) € considerado estacionario se o seu valor esperado for

constante (i.e., ao se remover a média, o valor esperado assume valor nulo:

E [x(t)] = 0).
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3.2.2 Determinacao das componentes por maximizacao da nao-gaussianidade

A técnica empregada para determinar as componentes independentes
compreende a medicao e interpretacdo da gaussianidade dos sinais, na ten-
tativa de maximizar a nao-gaussianidade das variaveis como medida de se-

paracao dos sinais em fontes.

Partindo do pressuposto que os sinais observados sao compostos por

uma mistura de fontes originais:
x=As (8.11)

As componentes independentes podem ser determinadas pelo inverso

da matriz de mistura:
s=A"x (8.12)

Conforme descrito em Leite (2005), supondo uma combinacao linear

ualquer de x, dada por y=»b".x. Como x= A, pode-se escrever y=»b'x, ou
qualq i p

seja, y=b'As:

ayp dpp alnw S
as A)
iy .0, )| a, an || 5,

~
t
y _ b A § (3.13)
O vetor b', portanto, pode ser descrito como uma isca, para capturar
a situacdo de menor gaussianidade de y. Se b’ for uma linha da inversa da

matriz A, entdo b’ resultard em um vetor-linha com um dos elementos igual a

1 e os demais iguais a zero, e y sera uma das fontes originais.
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Como apenas os sinais observados sdo conhecidos, o vetor b’ nao
pode ser determinado em um primeiro momento. Torna-se necessario um es-

timador que fornega uma aproximacao do vetor b'.

Pelo teorema do valor central, descrito por Leite (2005, p. 34):

...a soma de variaveis aleatdrias independentes tende a uma distri-
buicdo gaussiana, supondo que as n componentes tenham distribui-
coes idénticas. Assim, a soma de duas variaveis aleatérias é mais
gaussiana que as variaveis originais. Partindo desse pressuposto, y
sera mais gaussiano do que qualquer componente independente s; e
sera o menos gaussiano possivel quando, de fato, se igualar a uma
das s;

Esse teorema sugere que se deve variar o vetor b’ e observar a dis-

tribuicdo de y. Ao se encontrar o vetor b’ que maximize a ndo-gaussianidade

de y, ter-se-a encontrado uma componente independente.

Segundo Leite (2005), o espaco de otimizacdo do vetor b’ tem dois

méaximos locais, s, e -s,, fato este que provoca a perda do sinal verdadeiro da

componente.

3.2.2.1 Medidas para a gaussianidade

Conforme visto no subitem anterior, torna-se necessario encontrar
uma forma de medir a gaussianidade da distribuicdo de y. Devido a sua sim-
plicidade tedrica e computacional, a principal medida de gaussianidade utili-
zada nos algoritmos ICA € a curtose.

A légica por tras dessa medida se sustenta na hipétese de que varia-
veis perfeitamente gaussianas apresentam excesso de curtose igual a zero, e
que para a grande maioria das variaveis nao gaussianas, o excesso de curto-

se é diferente de zero.
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Outra forma de medir a gaussianidade da distribuicao de y é chamada

de negentropia (negentropy).

A entropia de uma variavel aleatéria esta relacionada a quantidade de
informacdo que essa variavel carrega. Quanto mais imprevisivel for a varia-

vel, maior sera a entropia € menor sera a quantidade de informacéo.

Uma variavel gaussiana possui mais entropia entre todas as variaveis
aleatérias de mesma variancia que nao sejam gaussianas (i.e., uma distribui-

cao gaussiana é menos estruturada que qualquer outra distribuicao).

Para obter uma medida de nédo-gaussianidade utiliza-se uma verséao
normalizada de entropia diferencial, chamada de negentropia. Estatisticamen-

te, a negentropia é a medida 6étima de ndo-gaussianidade.

A utilizacdo da negentropia, por ser uma medida de néao-
gaussianidade mais robusta, exige maiores recursos computacionais e, por

este motivo, poucos algoritmos o utilizam.

Uma alternativa intermediaria é a aproximacao da negentropia, usan-
do pressupostos basicos de primeira ordem: média zero e variancia igual a
um (i.e., variaveis padronizadas). Com essa simplificacdo nos calculos a ne-
cessidade computacional é reduzida e o efeito € uma aproximacao da real
negentropia, atingindo-se uma medida de n&o-gaussianidade mais robusta

que a analise de curtose.?

3.3 O ALGORITMO FASTICA

O algoritmo FastICA foi desenvolvido para separar as fontes originais
de uma mistura utilizando o procedimento de aproximagao da negentropia

que tem como idéia principal o ajuste da sisteméatica de mistura de modo que
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as densidades de probabilidades da cada uma das estimativas sejam as mais
distantes possiveis de uma variavel gaussiana, procedimento este usualmen-

te chamado de maximizagao da ndao-gaussianidade.

Hyvarinen e Oja (2000) desenvolveram o algoritmo Fast/ICA para ser
utilizado nos programas estatisticos e matematicos R® e Matlab® com o ob-
jetivo de facilitar e otimizar os céalculos do procedimento de estimacdo da

nao-gaussianidade das variaveis.

O procedimento de maximizacao da nao-gaussianidade esta associa-

do ao Teorema do Limite Central®

que, em linhas gerais, estabelece que o
resultado da soma de variaveis aleatorias resulta em uma distribuicdo mais

gaussiana que qualquer variavel unitaria pertencente ao conjunto da mistura.

Como visto anteriormente, o algoritmo Fast/CA utiliza o conceito de
negentropia, i.e., uma medida de entropia normalizada em relagcdo a uma va-
riavel gaussiana. Este procedimento se sustenta em uma teoria da informa-
¢do que diz que em um conjunto de variaveis aleatérias de mesma variancia,

a variavel gaussiana é aquela que possui a maior entropia.
A negentropia de uma variavel aleatéria x é dada por:
J(x)=H(x,)-H(x) (3.14)

onde x, corresponde a uma variavel aleatoria gaussiana com a mesma

variancia que x. Logo, a negentropia sera nula se x for uma variavel gaussi-

ana.

O problema recai na estimacao de entropia das variaveis. Hyvarinen e
Oja (2000) utilizam uma aproximacao baseada nos chamados momentos po-

linomiais, 0 que gera uma estimativa da negentropia:

J(x) = E{G(y)}- E{G()))’ (3.15)

24 0 algoritmo utilizado neste experimento utiliza 0 método de aproximagao da negentropia para me-
dida de gaussianidade das variaveis observadas.

% Exemplo: dados ndo viciados tém distribuicdo de probabilidade retangular (todos com probabilidade
igual a 1/6). Porém, a distribuicdo de probabilidade da soma dos valores obtidos em varias jogadas
tende a forma gaussiana.
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onde G é uma fungado ndo-linear, nao-quadratica, @ € uma constante
e v é uma variavel aleatéria gaussiana de média zero e variancia unitaria.
Como consequéncia da utilizacao dessa variavel gaussiana normalizada, tor-

na-se necessario restringir a poténcia de cada uma das estimativas das fon-

tes, assumindo, por exemplo, que Efy }=E{w’x}=1.

Para descrever como é feita a maximizacao da nao-gaussianidade pe-
lo algoritmo Fast/ICA, sao descritos a seguir os passos para recuperar uma

fonte, i.e., 0 ajuste de uma das linhas da matriz W, descrita como sendo w/,

de modo que y, =w/ resulte em uma estimativa satisfatéria de uma fonte ori-

ginal. O problema de otimizacdo pode ser descrito da seguinte forma:

wiargmax (E{G (5, )}~ E{G(0)}) (3.16)

com a restrigdo que E{y,}=E{w x}=1.

Utilizando o método de Lagrange, é possivel verificar que esse pro-
blema de otimizacao € resolvido quando a seguinte condicao é satisfeita:

E{xG’(wiTx)}+ pw. =0 (3.17)

onde [ é uma constante que depende do valor étimo de w;.

Aplicando-se o0 método de Newton para a resolugdo de (3.17), uma
vez que as misturas ja estardo branqueadas®, faz-se o giro seqiencial con-

forme etapas descritas abaixo:

Etapa 1: Definir um vetor w inicial (e.g. aleatério);

etapa2: W, = EWG{wx)i-EG Wl x)w, (3.18)

Etapa 3: W, =W, /Hwi ‘ (3.19)

% Se duas variaveis aleatdrias sdo descorrelacionadas e tém variancias iguais a 1, entdo elas s&o
chamadas de brancas. O branqueamento é efetuado através de uma transformagéo linear dos dados.
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Etapa 4: se ndo convergir, retorne a etapa 2.

Para extrair N fontes com a regra de ajustes descrita acima é neces-

sario executa-la para N vetores W;. Logo, para que ndo seja recuperada

sempre a mesma fonte, i.e., convergir sempre para um mesmo resultado 6ti-
mo, foi inserido no final do algoritmo uma etapa para garantir a ortogonalida-
de dos vetores obtidos. Para isso, Hyvéarinen e Oja (2000) incluiram o método
de ortogonalizacdo de Gram-Schmidt ao final de cada ajuste. Esse procedi-
mento recebeu o0 nome de deflation, que, a cada iteracao, retira a contribui-
cao dos vetores ja estimados. Dessa forma, podem ser estimadas N fontes
originais, desde que a mistura seja composta por N sinais observaveis.

3.3.1 Propriedades do algoritmo FastICA

As diferencas do algoritmo FastICA frente aos outros métodos auto-
matizados para Analise de Componentes Independentes, segundo Hyvarinen
e Oja (2000, p. 16) sao as seguintes:

1. A convergéncia € cubica (ou ao menos quadratica), fato que
o diferencia e o torna mais rapido que outros algoritmos on-

de a convergéncia é linear;

2. O algoritmo apresenta uma plataforma amigavel (userfrien-
dly), pois ndo existem passos ou parametros para escolha

durante o processo;

3. O algoritmo encontra precisamente os componentes inde-
pendentes de (praticamente) toda distribuicdo nao-
gaussiana usando qualquer néo-linearidade g,

4. O algoritmo pode ser otimizado pela escolha conveniente da
nao-linearidade g;



78

5. Os componentes independentes podem ser estimados um a
um. Isso reduz o tempo de processamento em casos onde

apenas um componente deve ser encontrado;

6. O algoritmo FastICA tem a maior parte das vantagens de
um algoritmo neural: é semelhante, distribuido, computacio-

nalmente simples e requer pouco espaco na meméria.

3.4 APLICABILIDADE DO METODO ICA

Desde 2000, ano em que o algoritmo Fast/CA se tornou acessivel no

ambiente Matlab, as pesquisas sobre a aplicabilidade do método ICA néao pa-
raram de crescer.

Por ser um meétodo ainda em desenvolvimento e evolugdo, a maioria
dos artigos internacionais referem-se a adaptacao de alguma fase ou etapa
de algum algoritmo em desenvolvimento.

A Tabela 3.1 apresenta uma sintese dos trabalhos apresentados que
tinham como foco principal a utilizagdo ou o desenvolvimento do método de
Analise de Componentes Independentes, desde 1994.

Tabela 3.1 — Trabalhos publicados sobre Analise de Componentes Independentes

1994-2007
Tipo % Quantidade
Método 32,35% 22
Medicina 23,53% 16
Financas 14,71% 10
Biologia 11,76% 8
Eng. Elétrica 10,29% 7
Qutros 2,94% 2
Computacao 1,47% 1
Geofisica 1,47% 1
Fisica 1,47% 1
Total 100,00% 68
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Como pode ser visto na Tabela 3.1, aproximadamente 1/3 dos artigos
referem-se a: inovagcdées no método, aprimoramento de algoritmos e novos
procedimentos de estimacdo das fontes. A medicina, por ser a ciéncia mais
antiga, vem em segundo lugar, seguida pela area de financas que a partir do
trabalho de Back e Weigend (1997) vem ampliando as areas de aplicacdo do

método.

Em 2000, ja relatavam os autores Hyvarinen e Oja (2000) das aplica-

coes mais usuais:

- Separacao de sinais neuroldgicos obtidos pela técnica chamada de
Magnetoencefalografia (MEG);

- Busca de fatores escondidos em séries financeiras®’;
- Reducao de manchas e outros ruidos em imagens naturais;

- Separagédo de sinais de telefonia mével (CDMA) para eliminar a in-

terferéncia entre as comunicacgdes.

Portanto, aplicacdes do método ICA podem ser encontradas em dife-
rentes areas do conhecimento, tais como: processamento de audio e imagem,

processamento de sinais biomédicos, telecomunicagdes e finangas.

3.4.1 Uso do método ICA em Financas

A primeira® aplicacdo do método ICA para analisar a estrutura de re-
torno de acdes foi de Back e Weigend (1997). Os autores utilizaram o algo-
ritmo JADE (Joint Approximate Diagonalization of Eigenmatrices) de dois es-
tagios e aplicaram o método em uma base de dados de retornos diarios de 28
grandes empresas registradas na bolsa de Tokio, entre 1986 e 1989. Os au-

%’ Esta aplicabilidade em séries financeiras sera detalhada no préximo subitem.
% Os proprios autores reconhecem pois colocaram no titulo.
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tores, apos reduzirem para apenas quatro componentes independentes (dos
28 possiveis), reconstruiram a série do Banco de Tékio-Mitsubishi e puderam
constatar os momentos de alta freqiéncia, i.e., movimentos bruscos respon-
saveis pela movimentacao das agdes. Os autores concluiram que o método é
util para analisar e entender 0os mecanismos que movem as séries temporais

em finangas.

Chan e Cha (2001) testaram a aplicabilidade do método ICA em um
modelo fatorial, i.e., os autores buscaram encontrar os fatores mais relevan-
tes para uma amostra de séries temporais. Como a auséncia de correlagéo
entre os fatores € uma necessidade no modelo fatorial, os autores testaram a
utilizacdo do método ICA em uma amostra de retornos diarios de 22 acdes
que compdem o indice Hang Seng em Hong Kong, entre 1992 e 2000. Os au-
tores encontraram oito componentes independentes que, por definicdo, séo

nao-correlacionados entre si.

A busca por fatores independentes nao foi a Unica aplicabilidade do
método ICA em financas. Autores mais recentes, descritos na Tabela 3.2 uti-

lizaram a técnica como estratégia de investimento.

Yen (2004), por exemplo, em sua tese de doutorado, testou o desem-
penho de um portfélio de agdes construido por componentes independentes.
Segundo o autor, as componentes independentes seguem um processo cha-
mado variancia gama (VG), que seria uma evolugao do movimento brownia-

no.

Conforme pesquisa efetuada, as principais areas pesquisadas em fi-
nancas com o uso do método de Analise de Componentes Independentes fo-

ram:

- Busca por fatores desconhecidos, responsaveis pela movimentacao

do retorno de ativos financeiros;
- Busca por fatores independentes para modelagem fatorial;

- Analise do desempenho de retorno de uma carteira de acées com

base nas componentes independentes encontradas;
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- Administragao do risco de carteiras de acdes.

A Tabela 3.2 apresenta a relacdo completa dos trabalhos encontra-

dos, na area de financas que utilizaram o método ICA.

Tabela 3.2 — Trabalhos publicados na area de Financas com o uso do método ICA

Autores

Objeto de Estudo

Tipo de Publicacdo

BACK, Andrew D. and
WEIGEND, Andreas S. (1997)

Administragéo de Risco
de Carteira de Titulos

Paper: International Journal of
Neural Systems

MALAROIU, Simona;
KIVILUOLO, Kimmo and OJA,
Erkki (1999)

previsao de séries
temporais

Paper: Helsinki University of
Technology

CHAN, Lai-Wan and CHA, Siu-
Ming (2001)

Gestéo de Carteiras

Paper: International
Symposium on Independent
Component Analysis and
Blind Signal Separation

FU, Tak-chung et al. (2001)

Retorno de
Investimentos

Paper: Hong Kong Polytechnic
University

CHAN, Lai-Wan (2002)

Previsdo de desempenho

Paper: International Joint
Conference on Neural
Networks

CHIU, Kai-Chun and XU, Lei
(2003)

Gestao de Carteiras

Paper: International Workshop
on Computational Intelligence
in Economics and Finance

YEN, Ju-Yi J. (2004)

Retorno de
Investimentos

Tese: Faculty of the Graduate
School of the University of
Maryland

CHEN, Ying; HARDLE,
Wolfgang and SPOKOINY,
Vladimir (2005)

Analise de Risco

Paper: Economic Risk Review

CHEN, Ying; HARDLE,
Wolfgang and SPOKOINY,
Vladimir (2005)

Administragéo de Risco
de Carteira de Titulos
(acoes Alemas)

Discussion Paper: Center for
Applied Statistics and
Economics

MADAN, Dilip B. and YEN, Ju-Yi
J. (2005)

Retorno de
Investimentos

Paper: Department of
Finance, University of
Maryland

Como pbde ser visto na Tabela 3.1 a area de finangas representa me-

nos de 15% dos trabalhos publicados com o uso do método ICA. Uma das



82

razdes seria a falta de visdo dos pesquisadores do uso da ferramenta para
outras finalidades. A area de financas apresenta um vasto ambiente para no-
vas aplicacées. A Tabela 3.2 evidencia que o mercado de capitais e princi-

palmente a gestao do risco dominam o uso do método.

3.4.2 Uso do método ICA em outras areas do conhecimento

De um total de 68 trabalhos encontrados, mais da metade se referem
a adaptacobes e evolugcbes do método de analise e para solu¢cbes biomédicas,

principalmente na area de exames de imagens naturais ou videos.

O artigo sobre o método, publicado ha mais tempo, € o de Comon
(1994) que prop6s o primeiro algoritmo computacional, introduzindo o concei-

to como sendo uma extensao a usual analise de componentes principais.

Mais recentemente, os artigos sobre o método ICA baseiam-se na a-
nalise de desempenho dos algoritmos otimizadores e das redes neurais artifi-
ciais construidas com os mesmos. Mutihac e Hulle (2003), por exemplo, tes-
taram o desempenho de seis algoritmos em um experimento. O FastICA ob-
teve o melhor desempenho, i.e., foi o algoritmo que obteve a melhor aproxi-

macao das fontes originais simuladas.

Na area da biomedicina, os assuntos primordiais referiam-se a adap-
tacdo da técnica na andlise de imagens de exames para auxiliar no diagnosti-
co de doencas. Atualmente, as pesquisas buscam encontrar fatores que auxi-
liem na prevencédo de infartos do miocardio e na detecgcao de diversos tipos
de cancer (os quais ndao sao possiveis o diagnostico por visualizagdo huma-

na, por exemplo).

Na engenharia elétrica, as pesquisas iniciais tratavam da separacao
de ruidos em sinais de audio. Atualmente, além das ondas sonoras, ondas

eletromagnéticas e de radiofreqiiéncia sdo os objetos de separacao.
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Com o avanco da tecnologia, a engenharia elétrica esta cada vez mais
sendo utilizada no campo da medicina, biologia, geofisica, entre outras. Um
exemplo é a dissertacao de mestrado de Leite (2005) na area de engenharia
elétrica com o objetivo de aplicar a analise de componentes independentes
na identificagcdo de regides lesionadas em mamografias, i.e., um possivel ini-

cio de processo cancerigeno.

Na area da tecnologia digital, principalmente na area de sistemas de
computacdo, os campos de aplicacdao do método ICA vao desde o reconhe-
cimento de voz, face, vasos sanguineos, impressao digital e até a interpreta-

cao da iris ocular.

A Tabela 3.3 apresenta uma compilagcdo dos principais trabalhos nas

diversas areas do conhecimento e a sua evolucdo ao longo da ultima década.

Tabela 3.3 — Trabalhos publicados em outras areas com o uso do método ICA

Autores Area do Conhecimento Objeto de Estudo
COMON, Pierre (1994) Método proposta de algoritmo
HATEREN, J. H. van and SCHAAF, A. (1997) Biologia Diagnéstico por ICA
BARTLETT, Marian Stewart and SEJNOWSKI, Método andlise de imagens
Terrence J. (1997) g
CICHOCKI, A.; DOUGLAS, S.C. and AMARI, Eng. Elétrica Ruidos de Sinais
S.(1998)
JUNG, Tzyy-Ping et al. (1998) Medicina separacao de sinais
McKEOWN, Martin J. et al. (1998) Medicina Infarto do miocérdio
HUVARINEN, Aapo. (1998) Método andlise de imagens
GIANNALOPOULOS, Xavier (1998) Método desempenho de algoritmos
HATEREN, J. H. van and RUDERMAN, D. L. (1998) método tratamento de imagem
JUNG, Tzyy-Ping et al. (1999) Medicina separacao de sinais
HANSEN, Lars Kai, LﬁF;zg)N Jan and KOLENDA Método Multimidia - Fala, sons e imagens
HYVARINEN, Aapo. (1999) Método apresentagdo do método ICA
CICHOCKI, Andrzej et al (1999) Método separagdo de imagens
HYVARINEN, Aapo; SARELA, Jaakko and Método roposta de novo método
VIGARIO, Ricardo (1999) prop




Tabela 3.3 — Trabalhos publicados em outras areas com o uso do método ICA

(continuacao)

Autores

Area do Conhecimento

Objeto de Estudo

CASEY, Michael A. and WESTNER, Alex. (2000) Eng. Elétrica Separagéo de audio
MAKEIG, Scott et al. (2000) Fisica separacao de sinais
McKEOWN, Martin J. (2000) Medicina Diagnéstico por ICA

MORITZ et al (2000) Medicina Diagnéstico por ICA
JUNG, Tzyy-Ping et al. (2000) Medicina Diagnéstico por ICA
MORITZ, Chad H. et al. (2000) Medicina Diagnéstico por ICA
HYVARINEN, Aapo and OJA, Erkki (2000) Método proposta de algoritmo
LEE, Te-Won; GIROLAMI, M.; BELL, A. J. and . o )
SEJNOWSKI, T. J. (2000) Método convergéncia de teorias de BSS
LAPPALAINEN, Harri and HONKELA, Antti (2000) Método desenvolvimento de método de andlise
ERIKSSON, Jan; KARVANEN, Juha and Método separacdo de sinais
KOIVUNEN, Visa. (2000) parag
BINGHAM, Ella and HYVARINEN, Aapo (2000) Método proposta de algoritmo
LIEBERMEISTER, Wolfram (2001) Biologia Diagnéstico por ICA
CALHOUN, V. D. et al. (2001) Medicina neurodiagnéstico por ICA
LEE, Jae Sung et al. (2001) Medicina Infarto do miocérdio
BROWN, Glen D.; YAMADA, Satoshi and Medicina neurodiagnéstico por ICA
SEJNOWSKI (2001) 9 P
CHEUNG, Yiu-ming and XU, Lei. (2001) Método classificagdo de IC’s
CARDOSO, Jean-Frangois and COMON, Pierre .
Método modelagem
(2001)
CARDOSO, Jean-Frangois (2001) Método modelagem
BACK, Kyungim et al. (2002) Computacao Identificacdo de Face
YU, Dan; SATTAR, Farook and MA, Kai-Kuang o - L
Eng. Elétrica separagdo de sinais
(2002)
HARITOPOULQS, Michel; YIN, Hujun and - .
ALLINSON, Nigel M. (2002) Eng. Elétrica Ruidos de Som
HAVRAN, C. et al. (2002) Eng. Elétrica Identificacédo de Face
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Tabela 3.3 — Trabalhos publicados em outras areas com o uso do método ICA

(continuacao)

Autores Area do Conhecimento Objeto de Estudo
AIRES, Filipe; ROSSO.W’ William B. and CHEDIN, Geofisica Andlise de série cronologica de Geofisica
Alain (2002)
CARROLL, Timothy J. et al. (2002) Medicina Diagnéstico por ICA
QUIGLEY, Michelle A. et al. (2002) Medicina Diagnéstico por ICA
MARTOGLIO, Ann-Marie et al (2002) Medicina diagnoéstico de cancer de ovario
FIORI, Simone (2002) Método modelagem de redes neurais
STONE, James V. (2002) Método aplicabilidades do método ICA
HYVARINEN, Aapo and OJA, Erkki (2002) Método proposta de novo algoritmo
LEE, Su-In and BATZOGLOU, Serafim. (2003) Biologia Diagnéstico por ICA
LIAO et al (2003) Biologia Diagnéstico por ICA
McKEOWN, Martin J.; HANSEN, Lars Kai and Biologia Diagnéstico oor ICA
SEJNOWSKI, Terrence J. (2003) 9 9 P
ANEMULLER, J6rn; SEJNOWSKI, Terrence J. and Biologia Diagnéstico por ICA
MAKEIG, Scott. (2003) 9 9 P
DRAGHICI, Sorin et al (2003) Medicina diagnoéstico de HIV
KANO, Manabu; HASEBE, Shinji and HASHIMOTO, . N .
. Método aplicagéo em controle estatistico de processos
lori. (2003)
JUNG, Tzyy-Ping et al. (2003) Método separacao de sinais
MUTIHAC, Radu and HULLE, Marc M. Van (2003) Método comparativo de algoritmos de redes neurais
ZAMBONI, Nicola and SAUER, Uwe (2004) Biologia Diagnéstico por ICA
SCHOLZ, M. et al. (2004) Biologia Diagnéstico por ICA
DEBENER, Stefan et al. (2004) Medicina diagnoéstico neuroldgico por ICA
OJA, E. (2005) Método Aplicagéo de algoritmos
LEONG, W. Y. and HOMER, J. (2006) Eng. Elétrica Eliminar ruido
CHINDARQO, S.; SIRLANTZIS, K. and FAIRHURST, Ena. Elétrica Classificacio de cores
M. C. (2006) 9- ¢
HUANG, De-Shuang and ZHENG, Chun-Hou. (2006) Medicina diagnoéstico de cancer

Verifica-se na Tabela 3.3 que a predominancia dos estudos foi a apli-

cabilidade do método em varios campos da medicina, com énfase na utiliza-

cao do método para leitura e/ou interpretacao de exames, contribuindo para o

correto diagnéstico da doengca. Como existem inUmeras doencgas, muitas in-

clusive ainda sem cura, o método de Analise de Componentes Independentes
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encontra um ambiente propicio para evolucdo. Por este motivo, muitos traba-
Ihos de melhorias de algoritmos tém como objetivo ampliar a aplicabilidade

do método nos campos das ciéncias biolégicas (medicina e biologia).

Com o objetivo de testar a aplicabilidade do método de Andélise de
Componentes Independentes e, por consequéncia, ampliar a participacdo da
area de financgas nos trabalhos com o método, no préximo capitulo é efetuado
um experimento por simulacdo e os resultados sdo descritos no capitulo se-

guinte.



4 METODO

Neste capitulo, é apresentado o método que foi utilizado para realizar

0 experimento, as suas etapas e o seu desenvolvimento.

O método utilizado no estudo é o de teste por simulacdo, o que carac-

teriza o estudo como sendo de carater experimental.

A escolha por este procedimento deve-se ao fato de que ndo existem
estudos sobre a aplicabilidade do método proposto em estudo de eventos em
financas, tornando os resultados de uma possivel aplicagcao pratica sem po-

der de comprovacao ou generalizacao de sua eficacia.

4.1 DESCRIGAO DO EXPERIMENTO

O objetivo deste estudo é testar a aplicabilidade do método de Analise
de Componentes Independentes na analise de estudo de eventos em finan-
cas (event study, comparando, na medida do possivel, com os resultados dos
métodos tradicionais de estudo de eventos, descritos no capitulo 2.

Portanto, as duas primeiras etapas do experimento assemelham-se ao
método aplicado por Kloeckner (1995) e Soares, et al. (2002).

O experimento foi dividido em trés etapas principais:
Etapa 1: criacdo de um banco de dados: coleta e preparacao;

Etapa 2: analise do desempenho dos modelos tradicionais de detec-

cao de retornos anormais, por simulacéao;

Etapa 3: analise do desempenho do método ICA na deteccao de re-

tornos anormais, por simulacéo.
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4.1.1 Etapas do experimento

A primeira etapa do experimento consistiu na constru¢gdo do banco de
dados que seria utilizado para comparar os resultados dos diferentes mode-
los de deteccdo de anormalidades. A segunda etapa consistiu em medir o
desempenho dos trés modelos geradores de retornos anormais mais utiliza-
dos em estudos de eventos. A terceira e ultima etapa consistiu em estudar o
desempenho do método ICA em detectar retornos anormais.

A seguir, sdo apresentados os passos de cada etapa do processo.

4.1.1.1 Primeira etapa: criacao do banco de dados

Da mesma forma como foi realizado no trabalho de Soares, et al.
(2002), a selecdo da amostra envolveu os passos descritos a seguir.

Inicialmente, foram selecionadas no banco de dados Economética® as
100 acbes de empresas negociadas na bolsa de valores de Sao Paulo (Bo-

vespa) de maior liquidez para o ano de 2006.

Este procedimento, em busca de quantidade significativa de acdes in-
fluentes na Bovespa, teve como objetivo tornar os resultados representativos
do mercado analisado.

Segundo Van Horne (1997), a expressao “liquidez” pode ser descrita
como “a facilidade com que a ag¢ao é negociada e esta relacionada com o
tempo em que o ativo leva para ser negociado.”
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Foi utilizado o indicador de liquidez, calculado pela Economatica®,

segundo a féormula abaixo:

V. n. S.
LO = |-+.—£ —.100
0, \/ N (4.1)

t t t

onde LQ, é o indice de liquidez da agédo i no periodo t, S é nimero to-

tal de pregbes da amostra; N é o numero de negécios registrados nestes pre-
gbes. V é o volume financeiro gerado nos pregdes. Os numeradores das fra-
coes referem-se aos indicadores especificos da acao i.

O periodo para determinacao do indice de liquidez compreendeu a-
quele a partir do dia 2 de janeiro de 2006 até o dia 28 de dezembro do mes-
mo ano. Inicialmente, foram classificadas as agées em funcdo do indice de
liquidez, do maior ao menor, e foram selecionadas as primeiras 100 (cem)
acdes de maior liquidez. Na seqUéncia, foram eliminadas da amostra as a-
cdes que apresentaram uma ou mais auséncias de negociagcdo (em um ou
mais pregdes) no periodo. Por fim, a amostra ficou composta por 83 agdes.
No trabalho de Soares, et al. (2002), esse procedimento resultou em uma
amostra com 69 acbes, fato que comprova que, entre 2002 e 2006, houve um
aumento de liquidez geral na bolsa, i.e. o volume financeiro de negociag¢des
foi crescente e, por conseqléncia, mais negocios foram realizados com as

empresas de maior liquidez.

Quanto aos diferentes tipos de acdes (ON, PN, etc.), foram seleciona-
das as acbes de maior liquidez para cada empresa, apresentando apenas um
tipo de acao por empresa, retirando, portanto, uma possivel correlacao entre
as acoes da amostra. A Tabela 4.1 apresenta a descricao das 83 acdes de
maior liquidez em 2006, que compdem o experimento. Para o calculo do re-
torno diario das agdes utilizou-se a capitalizacao continua. A formula utilizada
no calculo dos retornos foi a seguinte:

Rzln( it j (4.2)

t—1
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Tabela 4.1 — Relacao de ag6es de maior liquidez na Bovespa em 2006

Num Acao/Empresa Num Acao/Empresa
1 | Petrobras PN 42 | CPFL Energia ON
2 | Vale Rio Doce PNA 43 ] Loj Americanas PN
3 | Bradesco PN 44 | Lojas Renner ON
4 § Usiminas PNA 45 | Klabin PN
5 | Telemar-Tele NL Par PN 46 | Souza Cruz ON
6 § Bco Itau Hold Finan PN 47 | Celesc PNB
7 | Gerdau PN 48 | Tractebel ON
8 § Sid Nacional ON 49 | Duratex PN
9 § Cemig PN 50 J Localiza ON

10 § Net PN 51 ] Telemig Celul Part PN
11 J Unibanco UnN1 52 | Transmissao Paulist PN
12 | Cosan ON 53 ] Contax PN
13 | Braskem PNA 54 ] Ipiranga Pet PN
14 | ltausa PN 55 J Nossa Caixa ON
15 J Vivo Part PN 56 J Suzano Papel PNA
16 | Brasil ON 57 | Dasa ON
17 | Bradespar PN 58 | Energias BR ON
18 | Eletrobras ON 59 | Telesp PN
19 | TAM PN 60 J Universo Online PN
20 § ALL America Latina UNT N2 61 ] Comgas PNA
21 J Ambev PN 62 | Porto Seguro ON
22 | Copel PNB 63 ] Acesita PN
23 J Tim Participacoes PN 64 | Unipar PNB
24 § CCR Rodovias ON 65 ]| Confab PN
25 J Embratel Part PN 66 |} lochp-Maxion PN
26 J Natura ON 67 | Randon Part PN
27 | Brasil Telecom PN 68 | OHL Brasil ON
28 | Sadia PN 69 | Weg PN
29 | Gerdau Met PN 70 | AES Tiete PN
30 § Gol PN 71 } Guararapes ON
31 ] Submarino ON 72 | Suzano Petroquim PN
32 | Aracruz PNB 73 | Grendene ON
33 J Cyrela Realty ON 74 | Ultrapar PN
34 § Embraer ON 75 | Paranapanema PN
35 J Pao de Acucar PN 76 | Marcopolo PN
36 | Votorantim C P PN 77 | Saraiva Livr PN
37 | Sabesp ON 78 | Fosfertil PN
38 | Telemar Norte Leste PNA 79 | Eternit ON
39 ] Brasil T Par PN 80 J Copesul ON
40 J Rossi Resid ON 81 ] Ideiasnet ON
41 | Light ON 82 | Coteminas PN
83 | Forjas Taurus PN

A amostra, finalmente, ficou composta por uma matriz com dimensao
83 x 245 (83 acgdes e 245 retornos diarios). Dessa amostra, obteve-se a mé-

dia e o desvio-padrao de cada acao.
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A etapa seguinte consistiu em simular os resultados obtidos com a a-
plicacdo dos modelos tradicionais de detec¢cdo de retornos anormais. Este

procedimento é descrito a seguir.

4.1.1.2 Segunda etapa: medindo o desempenho dos modelos tradicionais

Para esta etapa, foram utilizados os pacotes matematico-estatisticos
R® (freeware version) e a plataforma do Matlab®, versao 7.4.0.287 (R2007a)
para rodar as simula¢cées dos modelos testados.

O procedimento foi semelhante ao utilizado por Soares, et al. (2002),
porém com uma capacidade de simulacao maior, uma vez que no trabalho
dos autores foi utilizado o software Excel® e foram efetuadas apenas 28 si-
mulacdes para cada modelo testado. Utilizando o R® e o Matlab® foi possivel

efetuar mais de 1000 simulag¢bes para cada modelo testado.

Os modelos testados foram: (1) o modelo de retorno ajustado ao mer-
cado; (2) o modelo de retorno ajustado ao risco e ao mercado e (3) o modelo
de retorno ajustado ao modelo CAPM.

As séries simuladas foram obtidas com a geracao de séries aleatérias
para cada acdo, mantendo-se os parametros das séries originais (média e
desvio-padrao). O objetivo deste procedimento foi o de eliminar a influéncia
de qualquer evento que pudesse influenciar o retorno das ag¢bes durante o
periodo analisado, evitando com isso a contaminacao do estudo.

Para cada simulacdo, uma nova amostra de 83 séries aleatérias era

gerada.

O indice representativo de mercado foi obtido com a média dos retor-
nos diarios das 83 acdes que compdem a amostra inicial. Dessa forma, a
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primeira observacédo do indice representativo de mercado corresponde a mé-
dia aritmética da primeira observacédo das 83 ac¢des, e assim por diante.

Para o modelo de retorno ajustado ao modelo CAPM, a taxa livre de
risco adotada foi a variacdo média diaria do CDI no ano de 2006.

A etapa seguinte do experimento consistiu em introduzir, artificialmen-
te, diferentes niveis de anormalidade na ultima observagdo, de uma forma
diferente daquela que foi realizada por Soares, et al. (2002). Os autores, em
seu trabalho, adicionaram a anormalidade na ultima observagao (245), mas
mantiveram a observagao anterior, i.e., criaram uma observagdao de numero
246. Entende-se que este procedimento pode anular a eficiéncia da simula-
cao, uma vez que o0 passo da observacao 245 para a 246 seja apenas a a-
normalidade introduzida, sem que qualquer movimentagdo natural tenha ocor-

rido.

Portanto, no presente experimento, foi mantida a dimenséao original da
matriz de dados (83 x 245) e a ultima observacao foi “contaminada” com a
anormalidade, i.e., o retorno de numero 245 foi reescrito com o0 acréscimo da

anormalidade. A férmula usada foi a seguinte:
Rea = [(1+ Rsa)(1+ An)]-1 (4.3)

onde, Rsa é o retorno de numero 245 (ultima observacédo de cada sé-
rie) gerado aleatoriamente, An € a anormalidade introduzida e Rca € o retor-
no 245 com o efeito da anormalidade.

Para cada simulacao de séries aleatérias, 201 anormalidades foram
testadas, i.e., foram testadas simulacées contendo de 0,00% a 2,00%, vari-
ando dois pontos percentuais para cada simulacéo.

Logo, foram efetuadas 1000 simulagdes para os trés modelos e, em
cada simulacao, foram testadas a deteccdo das 201 anormalidades, i.e., para
esta etapa do experimento, mais de 201 mil testes estatisticos foram efetua-
dos.
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Da mesma forma como foi utilizado por Kloeckner (1995, p. 268), a
técnica estatistica empregada para avaliar a capacidade dos modelos foi o
teste t de Student.

Com base no teorema, descrito em Kloeckner (1995, p. 269) que diz
que “a soma de variaveis randémicas independentes e padronizadas distribui-
se de acordo com uma normal com média m, igual a soma dos valores espe-
rados das variaveis, e variancia n, igual ao numero de variaveis na amostra”,

foram efetuados os seguintes procedimentos:

1- apds a determinacao dos retornos anormais, gerados em cada mo-
delo testado, determinou-se o desvio-padrdo das acdes que compdbem cada
série aleatdéria com o objetivo de padronizar os retornos anormais, usando a

equacao abaixo:

ZAR, =24 (4.4)

onde ZAR, é o retorno anormal padronizado para a hipdtese nula igual
a zero, s, € o desvio-padrdo da acédo i e AR, é o retorno anormal da acgao |,

na simulacéao testada.

Utilizando o teorema descrito anteriormente, o valor da estatistica t é

obtido da seguinte forma:

t=—— (4.5)

Em anexo é apresentado o algoritmo elaborado na plataforma Ma-
tlab® e os resultados obtidos, tanto no pacote R® quanto no Matlab® sao

descritos no préximo capitulo.
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4.1.1.3 Terceira etapa: construindo o experimento com o método ICA

Nesta etapa, o principal objetivo é testar a aplicabilidade do método
de Analise de Componentes Independentes em substituicdo ou complemento
dos modelos geradores de retornos anormais usualmente utilizados. Portan-
to, para fins de comparacédo dos resultados, foi utilizada a mesma base de
dados da etapa anterior.

O procedimento metodolégico desta etapa se baseia no estudo reali-
zado por Baragona e Battaglia (2007), onde os autores testaram a eficiéncia
do método ICA em detectar outliers® em séries temporais.

Os autores utilizaram o método de simulacdo para analisar a capaci-
dade do método ICA em detectar outliers e testaram o desempenho de trés

algoritmos: FastICA, JADE e Infomax.

Em seu artigo, Baragona e Battaglia (2007) simularam a contaminacéao
de processos auto-regressivos de primeira ordem, de acordo com o modelo

de mistura descrito a seguir.

Considere y, =(y,,....y,,), t=1,...,n como sendo um conjunto de vari-
aveis observadas e ¢ =(y,....,y, ) como sendo uma seqiiéncia de vetores
gaussianos independentes identicamente distribuidos com média (0,0,...,0) e
matriz de variancia — covariancia Zszdiag{af,aj,...,of}. Suponha que as

séries temporais observadas sdao obtidas por uma transformacao linear de k

variaveis ndo observaveis x, =(x,,...,x, ) com k < h (h = nimero de fatores),
e um vetor outlier de magnitude @ e padrdo A, (A,= 1 quando o elemento for
um outlier e A,=0 quando néo for), acrescido de um ruido serial representado

por {g }, resultando na seguinte expresséo:

# Qutliers podem ser descritos como observacdes discordantes em séries temporais que podem en-
viesar as estimativas dos minimos quadrados dos parametros ARMA, por exemplo.
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y, = Ax, + WA, + €, (4.6)

Na simulacado realizada por Baragona e Battaglia (2007), o modelo
(4.6) foi considerado com h = 5 séries temporais observadas e k = 4 fatores
ocultos (ou componentes independentes). Incialmente, os autores geraram
séries temporais contendo fatores ndo-observaveis x,,i=1L....k;t=12,....n;
correspondente a modelos auto-regressivos de primeira ordem AR(1) que, de
acordo com Pindyck e Rubinfeld (2004), podem ser escritos da seguinte for-

ma.

Xy = ¢i'xi,t—1 ta, (4.7)
onde {a,} sdo ruidos brancos (de varidncia unitaria), i=1,...,k.

Os autores geraram 1.000 (mil) séries temporais com dimenséao
n=100. Os parametros dos modelos auto-regressivos foram todos iguais a 0,7

(valor absoluto) com sinais alternados, sendo (¢,,9,,4,.4,)=(0,7;-0,7;0,7:-0.7)..

O ruido {g,} foi assumido como tendo média igual a zero e diagonal da

matriz de variancia — covariancia com entradas na diagonal principal todas

iguais a 0,04. Na seqléncia, foi considerado de perturbacdo de magnitude

1 0 0 0
05 1 0 0
®=(3,33,33) e uma matriz de mistura A=/ 0 05 1 0 |, e procederam-se
0O 0 05 1
0O O 0 05

as mil simulacbes para as séries temporais observadas y,, conforme descrito

na equacgao (4.6).

Os autores explicam que a magnitude do outlier (3) é praticamente a
mesma magnitude da variancia, tanto das séries observadas, quanto dos fa-

tores a serem encontrados.
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A idéia por tras do experimento é a de identificar o sinal outlier como
sendo uma fonte desconhecida, que estaria contaminando os quatro modelos

auto-regressivos de primeira ordem.

Trés diferentes padrdées de outliers foram introduzidos no experimen-

fo:

1- Outlier no final da série: foi introduzido o outlier na ultima

observacao (t=7100) pois, segundo os autores, métodos usu-
ais desenvolvidos para detectar outliers em séries tempo-
rais nao sao capazes de detectar outliers na ultima (ou na

primeira) observacgao;

2- Outlier em trés periodos seqlienciais (outlier patch): foram

introduzidos trés outliers, nas observacoes t= 51, 52 e 53,

sendo um em cada observacao;

3- Outlier de mudanca de nivel (level shift): o terceiro teste foi

introduzir uma mudanca de nivel na observacédo t=51 (i.e.,

A, =1 para t 251, ou zero, caso contrario).

Para implementar o método ICA, os autores utilizaram trés algoritmos:
FastICA®, JADE e Infomax.

Para a deteccao dos outliers, os autores utilizaram o valor de

U, 4,470, como limite para determinar se a componente extraida do método
ICA continha o outlier introduzido, sendo i, e o,, respectivamente, a media e

o desvio-padrdo da componente i extraida.

Este procedimento de deteccéao utiliza o Teorema da Desigualdade de
Chebyshev para identificar a existéncia de outliers. A aplicabilidade, neste
caso, é relevante pois a utilizacdo do método nao exige o conhecimento pré-
vio da distribuicdo de probabilidade da variavel estudada, no caso a distribui-

cao da componente independente encontrada.

% 0 algoritmo FastICA foi testado na plataforma Matlab® e foi adotada a versao padréo do algoritmo.
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De acordo com o Teorema da Desigualdade de Chebyshev, conforme
descrito em Spiegel (2001, p. 94), sendo X uma variavel aleatéria (discreta ou
continua) tendo média p e varidncia o, as quais séo finitas, se & for um

numero positivo qualquer,

2
P(x —,u|28)£% (4.8)
ou, com & =ko,
P(]X —,u|2ka)£i (4.9)

Portanto, ao utilizar o limite de u, 4,470, significa que a probabilida-

de de X diferir de sua média por mais de 4,47 desvios-padrdo € menor ou
igual a 0,05 (5%), e a probabilidade de X estar dentro de 4,47 desvios-padrao

de sua média é maior ou igual a 0,95 (95%).

Os resultados encontrados por Baragona e Battaglia (2007) indicam
que os trés algoritmos testados (FastlICA, JADE e Infomax) apresentaram de-
sempenhos similares, i.e., a dificuldade de deteccao em um algoritmo foi se-
melhante em outro, ndo havendo diferencgas significativas na escolha de um

algoritmo em detrimento de outro.

Os resultados apontam que os trés algoritmos conseguiram detectar o
outlier na ultima observacdo em praticamente 100% das simulagcdes, o de
quebra de estrutura (level shift) foi identificado em aproximadamente 98%
nos algoritmos JADE e FastICA sendo que no algoritmo Infomax em apenas
88% das simulacdes. A maior dificuldade de deteccao foi dos trés outliers em
sequéncia, que s6 foram detectados em aproximadamente 40% das simula-

coes. Os resultados das simulagdes sao apresentados na Figura 4.1.
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Figura 4.1 — Resultados das simulacoes, percentual médio de outliers corretamente
identificados em 1000 simulacées com 100 repeticoes cada, variando algoritmo e pa-
drao de outlier. Os desvios-padrao dos percentuais estdao em parénteses.
Fonte: Baragona e Battaglia (2007, p. 16)

4.1.1.3.1 Testes efetuados na base de dados

Foram efetuados diferentes testes na base de dados, objetivando i-
dentificar o comportamento do algoritmo FastICA e o seu desempenho na de-

teccdo dos retornos anormais inseridos®'.

Em um primeiro momento, as simulagcdes para deteccao de outlier na
ultima observacao, efetuadas por Baragona e Battaglia (2007), foram replica-

das, porém, com algumas adaptacées.

Primeiramente, foram realizadas 1000 simulacdes onde a estratégia
para contaminar as séries originais se baseou na estrutura teérica de Bara-
gona e Battaglia (2007). Para os autores, a inclusao de um outlier em uma
série temporal pode ser o resultado de uma mistura de séries originais com a
série contendo o outlier, i.e., valores com zero absoluto e apenas o ultimo

elemento com o valor do outlier.

%" No préximo capitulo (Resultados) sdo detalhadas as dificuldades encontradas em cada teste efetu-
ado e as suas consequéncias no desenvolvimento do estudo.
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Portanto, na primeira fase do teste, foram geradas 83 séries do tipo
AR (1) e uma série contendo a anormalidade crescente. As 84 séries, apos
geradas, foram misturadas, utilizando a mesma matriz de mistura dos auto-

res.

Em um segundo momento, contribuindo para uma situacdo mais rea-
lista, a estratégia adotada para inserir a anormalidade nas séries foi seme-
Ihante ao experimento com os modelos tradicionais. As ultimas observagcdes
foram reescritas com a anormalidade inserida, variando de 0,00% a 0,90%
em intervalos de 0,10%, porém, manteve-se ainda a estrutura das séries, i.e.,
modelos auto-regressivos de primeira ordem gerados com variaveis gaussia-

nas aleatorias.

Apés essa primeira fase de testes, foi testado o desempenho de detec-
cao do retorno anormal em séries gaussianas aleatérias, com média e desvi-
os-padrdo equivalentes as acdes da base de dados, i.e., na mesma estrutura
de amostra dos testes realizados nos modelos geradores de retornos anor-
mais. Porém, utilizando-se ainda da estrutura tedrica de Baragona e Battaglia
(2007), que considera as n séries observaveis como sendo uma mistura de
n-1 séries de fontes originais, combinadas linearmente com um vetor de a-

normalidade.

A diferenca desta interpretacao teérica de Baragona e Battaglia (2007),
para as simulacées efetuadas por Kloeckner (1995) e Soares et al. (2002) é
gque nos dois ultimos os autores incluem o evento anormal nas séries origi-
nais, mantendo o mesmo numero de séries, sendo que Baragona e Battaglia
(2007) consideram a anormalidade (e.g., outlier) como sendo um vetor a ser
misturado em uma combinacao linear (e.g., aleatéria) com as séries originais,

resultando em n+1 séries observaveis.

As simulacdes realizadas por Baragona e Battaglia (2007) nao refletem
a realidade, pois, a principio, é impossivel determinar ou afirmar que a anor-
malidade, representada por um vetor, influencie as séries de uma forma equi-

valente a uma mistura ou combinagao vetorial.
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Na realidade, nao existirdo n+1 séries observaveis, pois a anormalida-
de ndo pode ser descrita como uma série original. O numero de séries origi-
nais, quando da aplicacdo do método ICA em séries contaminadas, é reduzi-
do, i.e., a representacao de uma série original é forcada a ser substituida pe-

la série (vetor) que represente a anormalidade inserida artificialmente.

Este foi o motivo que influenciou este estudo em testar o desempenho
do algoritmo FastlICA em séries gaussianas. Para que as fontes possam ser
encontradas pelo método ICA, conforme visto no capitulo 3, as séries obser-
vaveis ndao podem ser gaussianas perfeitas. Com a inclusdao da anormalidade
crescente na ultima observacdo, as séries tornavam-se cada vez menos
gaussianas, favorecendo a deteccdo e separacdo do vetor de anormalidade

das séries originais, mesmo com a perda de uma série original.
Em resumo, os testes efetuados com o uso do método ICA foram:

1- aplicacdo da estrutura teérica de Baragona e Battaglia (2007):
83 séries do tipo AR (1), misturadas com uma série contendo
a anormalidade na ultima observacdao e as demais observa-

cdes nulas;

2- aplicacédo da estrutura tedrica de Baragona e Battaglia (2007)
sem a geracao dos modelos auto-regressivos, apenas com sé-

ries aleatérias gaussianas;

3- aplicacado da estrutura tedrica realizada nos modelos tradicio-
nais, conforme descrito em 4.1.1.2.

Os resultados descritos no proximo capitulo esclarecem e apontam al-

gumas caracteristicas especificas do método ICA.



5 RESULTADOS

Os resultados dos testes realizados sao apresentados neste capitulo e
estao divididos em funcédo das etapas de medicao da performance dos mode-
los geradores de retornos anormais e do método ICA.

A discussao sobre os resultados é apresentada no préximo capitulo.

5.1 RESULTADOS DOS MODELOS TRADICIONAIS

Em um primeiro teste, foram efetuadas simulagdes crescentes, de 0%
até o nivel significativo do teste f de Student, em intervalos de 0,01%, utili-
zando-se 0 ambiente do software estatistico R®. A Tabela 5.1 mostra a partir
de que nivel de anormalidade introduzida os modelos foram capazes de de-
tectar os retornos anormais, apresentando os resultados para 5% e 1% de

significancia.

Tabela 5.1 — Nivel de anormalidade detectada para uma simulacéao - teste efetuado no
software estatistico R®

teste t

Modelos de Retorno Anormal 5% de sig. 1% de sig._

Ajustado ao mercado 0,71% >1%
Ajustado ao risco e ao mercado 0,67% 0,98%
CAPM 0,66% 0,97%

O modelo de retorno CAPM, dentre os trés testados, se mostrou mais
sensivel, detectando anormalidades a partir de 0,66% e a partir de 0,97%,

significantes 5% e 1%, respectivamente.
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Os resultados foram semelhantes aos encontrados por Soares et al.
(2002), i.e., os trés modelos apresentaram resultados similares, apenas com
a diferenca que no trabalho dos autores o modelo mais sensivel foi o ajusta-

do ao risco e ao mercado.

Apoés essa simulacao, foi elaborado um algoritmo no programa Matlab®
para capturar as freqiéncias das milhares de simulacdes possiveis, a fim de

que os resultados encontrados sejam mais robustos®.

Foram efetuadas, portanto, 1000 simulacbes sendo acrescido em cada
simulagdo, na ultima observagao, um retorno anormal variando de 0,00% (pa-
ra testar o erro tipo I, i.e., rejeicao da hipétese nula quando a mesma é ver-
dadeira) até 1,00%, variando a cada 0,01%, o que resultou em 101 mil simu-

lacbes para cada modelo testado.

Com a aplicagao do teste t, descrito no item 4.1.1.2, foram acumuladas
as freqUéncias no nivel de anormalidade que cada modelo iniciava a detec-

cao, i.e., tornava o resultado do teste significativo a 5% e a 1%.

A Tabela 5.2 apresenta os resultados das simulagdes para as signifi-
cancias de 5% e 1%, respectivamente.

A Tabela 5.2 foi comprimida para uma melhor visualizacdo. Os niveis
de anormalidade entre 0,05% e 0,30%, e entre 0,70% e 2,00% nao foram a-

presentados porque permaneceram constantes, sem alteracao.

Ao analisar a Tabela 5.2 verifica-se que em nenhuma das simulagcdes
ocorreu deteccao ao nivel de 0,00%. Portanto, confirma-se a nao incidéncia
dos modelos no erro tipo |, i.e., rejeicdo da hipétese nula quando a mesma é

verdadeira.

Os modelos ajustados ao mercado e ajustados ao risco e ao mercado
praticamente produziram resultados iguais. Ambos detectaram 100% das si-
mulagcdes com anormalidade igual ou superior a 0,47% e 0,65%, significantes

ao nivel de 5% e 1%, respectivamente.

% 0 anexo A apresenta os algoritmos utilizados no presente estudo, escritos no ambiente Matlab®.
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Tabela 5.2 — Freqliéncia de deteccao de mil simulac6es para cada nivel de anormali-
dade introduzida - teste t para os modelos tradicionais de retorno anormal

Anormalidade —— teste t => 5% de sig. | testet=> 1% de sig. _
MERCADO RISCO CAPM |MERCADO RISCO CAPM

0,00% 0 0 0 0 0 0
0,01% 0 0 0 0 0 0
0,02% 0 0 0 0 0 0
0,03% 0 0 0 0 0 0
0,04% 0 0 0 0 0 0
0,05% 0 0 0 0 0 0
0,30% 0 0 0 0 0 0
0,31% 0 0 0 0 0 0
0,32% 0 0 0 0 0 0
0,33% 0 0 0 0 0 0
0,34% 0 0 0 0 0 0
0,35% 0 10 10 0 0 0
0,36% 0 10 10 0 0 0
0,37% 10 20 30 0 0 0
0,38% 30 30 30 0 0 0
0,39% 30 30 40 0 0 0
0,40% 40 40 40 0 0 0
0,41% 40 40 50 0 0 0
0,42% 60 50 60 0 0 0
0,43% 70 60 70 0 0 0
0,44% 70 70 70 0 0 0
0,45% 70 70 70 0 0 0
0,46% 90 80 100 0 0 0
0,47% 100 100 100 0 0 0
0,48% 100 100 100 0 0 0
0,49% 100 100 100 0 0 0
0,50% 100 100 100 0 0 0
0,51% 100 100 100 0 0 0
0,52% 100 100 100 0 0 0
0,53% 100 100 100 0 10 10
0,54% 100 100 100 0 20 20
0,55% 100 100 100 10 30 30
0,56% 100 100 100 30 30 30
0,57% 100 100 100 40 30 40
0,58% 100 100 100 40 40 40
0,59% 100 100 100 40 40 50
0,60% 100 100 100 60 50 60
0,61% 100 100 100 70 60 70
0,62% 100 100 100 70 70 70
0,63% 100 100 100 70 70 70
0,64% 100 100 100 90 80 100
0,65% 100 100 100 100 100 100
0,66% 100 100 100 100 100 100
0,67% 100 100 100 100 100 100
0,68% 100 100 100 100 100 100
0,69% 100 100 100 100 100 100
0,70% 100 100 100 100 100 100
2,00% 100 100 100 100 100 100
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De qualquer forma, os resultados obtidos sdo equivalentes aos encon-
trados por Kloeckner (1995, p. 270) e Soares et al. (2002): é indiferente, para
0 pesquisador, optar por um ou outro modelo gerador de retornos de controle

uma vez que os resultados apresentados sao muito similares.

5.2 RESULTADOS DOS TESTES COM O METODO ICA

A estratégia nesta etapa do experimento foi a de gradualmente trazer
para a mesma estrutura do teste dos modelos tradicionais, iniciando pelo tes-

te da estrutura teérica de Baragona e Battaglia (2007).

5.2.1 Teste do ICA com modelos auto-regressivos

Inicialmente, para testar a capacidade de deteccdo do método ICA, foi
utilizada a estrutura teérica de Baragona e Battaglia (2007), i.e., foram gera-
das 1000 séries de modelos auto-regressivos de primeira ordem gerados com
variaveis gaussianas aleatorias para cada nivel de anormalidade testado.

Os niveis de anormalidade testados compreenderam, neste primeiro
teste, os valores de 0,00% até 0,90%, com variacao de 0,10%, i.e., foram tes-
tadas 1000 simulagcées em 10 niveis de anormalidade cada, totalizando 10mil

simulagdes.

O método utilizado para verificar se 0 método ICA conseguiu detectar a
série com a anormalidade foi 0 mesmo do experimento de Baragona e Batta-
glia (2007), o Teorema® da Desigualdade de Chebyshev, que foi testado para

BA partir deste ponto o Teorema da Desigualdade de Chebyshev, por questoes de facilidade de lei-
tura, seré descrito como o teste de Chebyshev.
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4,47 desvios e 10 desvios da média, representando significAncia estatistica
de 5% e 1%, respectivamente.

Os resultados obtidos nao foram satisfatérios. A Tabela 5.3 apresenta o
percentual de deteccao das séries com a anormalidade introduzida. O método
ICA conseguiu identificar em 100% das simulacdes as anormalidades a partir
de 0,80%, sendo que nao houve diferenca em funcdo do numero de desvios-

padrdo do teste de Chebyshev.

Verifica-se que, nos testes efetuados, 40% das séries sem anormalida-
de foram classificadas como tendo anormalidade, o que evidencia o erro tipo
I. Ao ampliar o numero de desvios-padrao do teste de Chebyshev verifica-se
a auséncia de ocorréncias do erro tipo I, e 0 mais importante, sem a perda da

capacidade de deteccdo dos retornos anormais.

Tabela 5.3 — Freqliéncia de deteccao de mil simulac6es para cada nivel de anormali-
dade introduzida - resultado das detec¢coes dos modelos AR(1) para 4.47 e 10 desvios

. freqiiéncia deteccao

Anormalidade 5% sig. 1% sig.
0,00% 40 ~ 0
0,10% 20 0
0,20% 20 0
0,30% 10 0
0,40% 70 0
0,50% 40 0
0,60% 20 0
0,70% 80 40
0,80% 100 100
0,90% 100 100

Para resolver o problema do erro tipo I, foram ampliadas as faixas de
deteccdo da anormalidade para niveis cada vez maiores. Ap6s inumeras ten-
tativas, verificou-se que nos niveis de 15 e 20 desvios-padrdao em torno da
média, em mais de 10.000 simulagées nao ocorrem erros do tipo |, sendo es-
ta faixa de deteccao a mais segura. Apesar da distancia das faixas serem
muito superiores ao definido pelo teste de Chebyshev (4,47 e 10 desvios) ve-
rifica-se que a capacidade de deteccao permaneceu préxima da que era atin-

gida nos padrdes originais.



106

Portanto, as simulagcées que resultaram na Tabela 5.3 foram repetidas,
porém com niveis de deteccao de 15 e 20 desvios-padrdo em torno da média

como sendo o “fator de deteccao” da anormalidade.

A Tabela 5.4 apresenta os resultados das simulacdes com as novas
faixas de 15 e 20 desvios. Verifica-se que, desta forma, o erro tipo | foi total-
mente eliminado, o que evidencia que esta faixa de classificacao torna os re-
sultados mais robustos. Verifica-se que, nesta faixa, o método ICA conseguiu
identificar 100% de anormalidades a partir de 0,90% de magnitude, i.e., uma
diferenca de apenas 0,10% em relacdo ao atingido pelos parametros do teste
de Chebyshev. Testes posteriores com faixas superiores a 30 desvios apre-
sentaram resultados semelhantes aos da Tabela 5.4.

Tabela 5.4 — Freqliéncia de deteccao de mil simulac6es para cada nivel de anormali-
dade introduzida - resultado das deteccdoes dos modelos AR(1) para 15 e 20 desvios

. freqiiéncia deteccao
Anormalidade 15 desvios 20 desvios
0,00% 0 0
0,10% 0 0
0,20% 0 0
0,30% 0 0
0,40% 1 0
0,50% 1 0
0,60% 0 0
0,70% 18 18
0,80% 99 99
0,90% 100 100

5.2.2 Teste do ICA em séries aleatdrias gaussianas - Fase |

Uma vez encontrados 0s niveis seguros para detectar as anormalida-
des partiu-se para a segunda fase do experimento: testar a capacidade de
deteccdo do método ICA em séries aleatdrias gaussianas sem a necessidade
de serem geradas por modelos auto-regressivos, ou seja, da forma como fo-

ram efetuados os testes nos modelos tradicionais.
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Em um primeiro momento, desta segunda fase do experimento, mante-
ve-se a estrutura tedrica de Baragona e Battaglia (2007), que simula a con-
taminacao das séries, seja por outlier ou por retorno anormal, como sendo a

mistura de n séries originais com uma seérie contendo o evento.

Os resultados das 10 mil simulacdes para as séries aleatérias gaussia-
nas, de mesma média e desvio-padrdao das séries originais, na estrutura teo-

rica de Baragona e Battaglia (2007), sdo apresentados na Tabela 5.5.

Tabela 5.5 — Freqliéncia de deteccao de mil simulac6es para cada nivel de anormali-
dade introduzida - resultado das deteccdes para séries normais — Baragona e Batta-

glia
Anormalidade freqiiéncia deteccao

15 desvios 20 desvios
0,00% 0 0
0,10% 0 0
0,20% 0 0
0,30% 0 0
0,40% 0 0
0,50% 0 0
0,60% 0 0
0,70% 100 100
0,80% 100 100
0,90% 100 100

Na Tabela 5.5 verifica-se que o modelo de simulacao aleatério sem
modelagem auto-regressiva apresenta maior eficiéncia na deteccao dos re-
tornos anormais, tendo sido detectadas 100% das anormalidades a partir de
0,70%.

Para exemplificar como é feita a deteccdo da anormalidade pelo méto-
do ICA, a seguir sdo apresentadas as plotagens das séries originais, séries
contaminadas antes do método ICA, e dos componentes principais encontra-
dos, com énfase na apresentacdo da componente que representa o vetor de

contaminacéo.

A Figura 5.1 apresenta as 83 séries originais aleatérias, de mesma mé-
dia e desvio-padrao das séries utilizadas na fase de teste dos modelos tradi-

cionais.
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A Figura 5.2 apresenta as 84 séries misturadas, ou seja, as 83 séries
originais da Figura 5.1 misturadas com uma série apresentando o retorno a-

normal na Gltima observacao e as demais com valor zero.

Observa-se, pela Figura 5.2, que é praticamente impossivel identificar
a combinacéao linear efetuada nas 83 séries com a inclusdo do vetor com a-
normalidade de 0,90%, sendo necesséaria a utilizacdo do método ICA para
separacgao das séries.

I:|15 T T T T

0.1

015

| | 1
a0 100 180 200 250

Figura 5.1 — 83 séries normais aleatérias com média e desvios idénticos aos das sé-
ries da amostra original
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Figura 5.2 — 84 séries misturadas sendo 83 séries normais e uma contendo a anorma-
lidade de 0,90%

A Figura 5.3 apresenta as componentes independentes encontradas,
apés a aplicagdao do método ICA na amostra da Figura 5.2.
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Figura 5.3 — Componentes encontradas em uma das simulacées com anormalidade de
0,90%

Ao analisar a Figura 5.3 fica visivel a componente da ultima observa-
cao como sendo a mais expressiva da amostra. Observa-se que as demais
componentes se situaram em sua grande maioria no intervalo entre 5 e -5
desvios-padrdao em torno da média, com algumas séries apresentando pontos
bem préximos de 10 desvios, o que provoca o erro tipo I. Em uma analise vi-
sual, apenas a componente mais expressiva esta a mais de 15 desvios da
meédia.

Em uma andlise mais precisa, a Figura 5.4 apresenta a plotagem com-
ponente de numero um detectada, ou seja, a componente de menor gaussia-

nidade dentre todas as encontradas pelo algoritmo Fast/ICA.
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Figura 5.4 — Primeira componente independente detectada pelo algoritmo FastiCA

Na Figura 5.4, pode-se verificar a caracteristica da série que apresenta
a anormalidade inserida. O método ICA detectou esta série e classificou-a
como sendo a de menor gaussianidade entre as componentes encontradas,
ou seja, a primeira componente encontrada, na simulagdo com anormalidade
de 0,90%, é a componente que continha apenas a anormalidade, i.e., o vetor

com 0,009 na ultima observacao e 0,000 nas demais.

Portanto, os resultados desta segunda fase foram satisfatérios. O mé-
todo ICA conseguiu detectar todas as anormalidades superiores a 0,70% nas
milhares de simulagbes efetuadas com a modelagem tedrica de Baragona e
Battaglia (2007).
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5.2.3 Teste do ICA em séries aleatdrias gaussianas - Fase Il

Em uma terceira e ultima fase, foram efetuadas simulacdes nas séries
originais com a inclusdo da anormalidade diretamente nas séries. Isto signifi-
ca que nesta terceira fase esta sendo considerada a possibilidade de existir
um numero maior de componentes independentes, ao invés de limita-los em
numero equivalente ao de séries originais, o que contraria os principios de
Anadlise de Componentes Independentes, mas que torna mais realista a situa-

cao em estudo.

Na terceira fase do experimento, ao invés de misturar as séries origi-
nais simuladas® com um vetor contendo a anormalidade, as séries simuladas
foram reescritas, tendo sido incluida na ultima observacéo o retorno anormal,
da mesma forma como foi realizado nos testes descritos em 4.1.1.2, com o

uso da equacéao 4.3.

Os resultados preliminares indicavam que o método ICA era incapaz de
detectar as anormalidades inseridas na ultima observacdo. Nenhuma das a-
normalidades, de 0,10% a 0,90% foram detectadas, utilizando a faixa de teste

de 15 e 20 desvios-padrao.

Tentativas de ampliacdo do retorno anormal evidenciaram que a faixa
de 15 e 20 desvios era grande demais, em relagcdo a magnitude das anorma-

lidades, ou seja, as anormalidades ndao eram classificadas ap6s a deteccao.

Em um segundo momento, simulagcdes com aumento de anormalidade e
reducao da faixa de classificacao foram sendo efetuadas, até que se obtive-
ram os seguintes resultados para acréscimos de 0,50% a cada simulacao de
0,00% a 4,5% em uma faixa de 8 e 12 desvios, descritos na Tabela 5.6.

3 As séries simuladas continuam sendo séries aleatérias gaussianas com mesma média e desvio-
padrdo das séries originais de mercado, mesmo padrao utilizado nos testes dos modelos tradicionais.
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Tabela 5.6 — Freqliéncia de deteccao de mil simulac6es para cada nivel de anormali-
dade introduzida - resultado das 1000 simulacdes pos-inclusao da anormalidade para
8 e 12 desvios

. freqiiéncia deteccao
Anormalidade 8 desvios 12 desvios
0,00% 4 0
0,50% 22 0
1,00% 51 0
1,50% 63 0
2,00% 67 0
2,50% 100 0
3,00% 100 29
3,50% 100 87
4,00% 100 100
4,50% 100 100

A Tabela 5.6 apresenta trés descobertas em funcao desta nova estrutu-
ra tedrica de apenas reescrever a ultima observacao de cada série: (1) a ca-
pacidade do método ICA em detectar anormalidades; (2) a perda de eficién-
cia do método ICA e (3) a mudanca necessaria de faixa para classificacao

das séries.

Infelizmente, por este método, com os resultados obtidos, verifica-se
uma perda significativa de eficiéncia na detec¢cdo de anormalidades. Verifica-
se também, ao visualizar a Tabela 5.6 que 4% das simulagdes provocaram o
erro tipo | quando foi utilizado o parametro de 8 desvios-padrao como medida
de corte para detectar as anormalidades. Porém, verifica-se que para 12 des-
vios, apesar da perda de eficiéncia, o erro tipo | ndo ocorre.

Para corrigir os erros do tipo |, novas simulacdes foram realizadas. Os

resultados sdo apresentados na Tabela 5.7.

A Tabela 5.7 revela que os 11 desvios proporcionam a eliminacao do
erro tipo | e provocam uma perda de eficiéncia de deteccdo de 2,50% para
3,50%. Em outras simulacbes efetuadas, verificou-se que, para cada reducéao
ou ampliacdo em 1 desvio-padrao na faixa de classificacao, a eficiéncia era
ampliada ou reduzida em meio ponto percentual.
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Tabela 5.7- Freqiiéncia de deteccdo de mil simulacdes para cada nivel de anormalida-
de introduzida - resultado das 1000 simulacdes pds-inclusao da anormalidade para 11
e 12 desvios

. freqiiéncia deteccao
Anormalidade 11 desvios 12 desvios
0,00% 0 0
0,50% 0 0
1,00% 0 0
1,50% 0 0
2,00% 10 0
2,50% 44 0
3,00% 92 36
3,50% 100 80
4,00% 100 100
4,50% 100 100

Porém, apenas a partir de 11 desvios € que o0 método ICA ndo implica-

va em rejeicao da hipétese nula quando ela era verdadeira.

A Figura 5.5 mostra as componentes independentes encontradas em
uma das 1000 simulacdes desta terceira fase do experimento. Como pode ser
visto, as componentes apresentam amplitude préxima a 10 desvios, sendo
que a amplitude maxima da componente com a anormalidade de 4,50% € de
quase 15 desvios. Por este motivo é que no inicio ndao era possivel identificar

as anormalidades, pois elas nunca se situavam entre 15 e 20 desvios.

A perda de eficiéncia do método ICA, nesta nova estrutura tedrica, é
visivel quando se efetua a analise individual da componente independente
que apresenta a anormalidade inserida. A Figura 5.6 apresenta a componente
com a anormalidade de 4,50%. Em uma rapida comparacao com a Figura 5.4
€ visivel a perturbacdo maior da componente encontrada com esta nova es-

trutura teérica.
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Figura 5.5—- Componentes encontradas em uma das simulagées com anormalidade de
4,50%
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Figura 5.6— Nona componente independente detectada com a nova estrutura tedrica

Em funcao da volatilidade presente nas demais observacdes, as quais
nao foram explicadas pelas demais componentes e, por consequUéncia, per-
maneceram na componente com a anormalidade, a componente da Figura 5.6
s6 foi encontrada, por exemplo em uma simulacdo, na nona posicao, ou seja,
na simulacao foram encontradas séries menos gaussianas que a que conti-

nha o conteudo explicativo da anormalidade inserida.

5.2.4 Teste do ICA para dimensoes menores de dados

Em outro teste, uma amostragem de dimensdes semelhantes ao que foi
simulado por Baragona e Battaglia (2007) foi testada. Foram definidas as di-
mensdes da amostra em cinco séries com 100 observacdes e foi testada a
eficiéncia na deteccdo das anormalidades apenas reescrevendo-se a ultima

observacao com a anormalidade.
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Os resultados sugerem que existe uma relacdo direta entre o niumero

de séries e a magnitude da componente independente relacionada com a a-

normalidade. A Figura 5.7 apresenta as componentes encontradas em uma

das simulacdes com a dimensao definida em 5 x 100.
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Figura 5.7- Componentes detectadas na dimensao de amostra 5 x 100
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A presenca da componente com a anormalidade na ultima observacéo

€ visivel na Figura 5.7, ap6s a deteccao das componentes pelo ICA. Porém,

verifica-se que a sua amplitude nao é muito diferente das demais componen-

tes, fato este que pode prejudicar o processo de deteccdo pelo teste de

Chebyshev.

A Figura 5.8 apresenta a primeira componente detectada na amostra-

gem de dimensao 5 por 100. Ao analisa-la, observa-se que o retorno anormal

apresentou magnitude equivalente a pouco mais de 6 desvios-padrédo, o que

prejudica a sua deteccao na faixa entre 15 e 20 desvios e colabora com a hi-

potese de que a quantidade de variaveis da amostra influencia a amplitude
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da componente encontrada. Foram utilizados os mesmos parametros de mé-
dia e desvio-padrdao que foram utilizados nos testes anteriores sendo que a

magnitude da anormalidade foi menor.

|
a 20 40 &0 &0 100 120

Figura 5.8—- Primeira componente detectada na dimensao de amostra 5 x 100

Neste ultimo experimento, a perda de eficiéncia também foi demonstra-
da, tendo sido detectadas anormalidades apenas de magnitude superior a
4,00%.

5.2.4 Consideracoes sobre os resultados dos testes com o método ICA

O experimento abrangeu quatro testes de deteccdo com o uso do mé-
todo ICA. O primeiro teste consistiu na replicacao da estrutura teérica de Ba-
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ragona e Battaglia (2007), com a geracdo de modelos auto-regressivos de
primeira ordem. O segundo teste, objetivando modelar a simulacao da mesma
forma como foi realizada para os modelos tradicionais de estudo de evento,
consistiu em gerar séries aleatdrias gaussianas com mesma meédia e desvio-
padrao dos dados originais. Porém, em uma primeira fase, manteve-se a es-
trutura teérica de Baragona e Battaglia (2007), i.e., foi incluida uma série na
base de dados, sendo esta a série contendo o outlier. O terceiro teste foi se-
melhante ao teste anterior, porém, ao invés de incluir uma nova série na base
de dados, todas as séries foram reescritas sendo que na ultima observacéao
foi incluido o outlier, da mesma forma como foi feito em Soares et al. (2002).
O quarto e ultimo teste foi analisar o desempenho do método ICA em base de
dados de dimensdes menores, por exemplo, cinco séries com 100 dados de
retornos diarios. Um resumo dos resultados obtidos em cada um dos testes

esta descrito na Tabela 5.8.

Tabela 5.8—- Resumo dos testes com o método ICA — nivel de anormalidade detectada
em 100% das mil simulacoes e a respectiva faixa de deteccdo em desvios-padrao

Resultado modelos AR (1) gaussianas com n+1 | gaussianas com n | dimensao reduzida
componentes componentes com n componentes
% de anormalidade detectada 0.90% 0.70% 3.50% 49,
em 100% dos casos wEre e oure °
faixa de detecgao
(em desvios-padrao) 15 15 1 6

Apesar da funcionalidade do método ICA em todas as estruturas teori-
cas testadas, apenas a estrutura de Baragona e Battaglia (2007) apresentou
resultados equivalentes aos testes efetuados nos modelos tradicionais. A
perda de eficiéncia na deteccdo nas outras hipoteses tedricas é significativa-
mente elevada o que faz com que a necessidade de reflexdo sobre o assunto
seja alterada: substituir a énfase nos ajustes empiricos para aplicacdo do mé-
todo pela validagao da estrutura tedrica por tras da problematica é um tema

que sera debatido no préximo capitulo.



6 DISCUSSOES, CONCLUSOES E CONSIDERACOES FINAIS

O principal objetivo desta tese foi testar a capacidade do método de
Anadlise de Componentes Independentes - ICA em detectar retornos anor-
mais em séries temporais financeiras e comparar o seu desempenho com o0s

modelos mais utilizados atualmente.

A seguir, sdo apresentadas as discussdes sobre os resultados obtidos
com o estudo, as conclusées que podem ser extraidas e as consideracdes

finais.

6.1 DISCUSSOES SOBRE OS RESULTADOS

De acordo com os resultados obtidos pelas simulacdes, é latente a
problematica da questdo da insercdo da anormalidade nas séries temporais.

Baragona e Battaglia (2007), ao testarem o desempenho do método
ICA em detectar outliers em séries temporais, utilizaram uma estrutura teori-
ca composta por cinco séries temporais misturadas, de um total de quatro
séries originais oriundas de modelos auto-regressivos de primeira ordem e
um vetor de perturbacdo que, dentre outras versdes, foi apresentado como
um vetor de zeros sendo a ultima observagado com variancia 150% superior a

variancia média das séries originais.®

Utilizando a mesma estrutura de geracédo dos modelos auto-regressivos
e da matriz de mistura, o experimento efetuado refletiu a concepcéao tedrica

por trds da l6gica dos autores.

% Apesar de o método utilizado por Baragona e Battaglia (2007) ndo ser o objetivo principal deste
estudo, uma das criticas é justamente sobre a amplitude do outlier em teste em relacdo a variancia
das séries originais, 0 que pode ter contribuido para o bom desempenho do método ICA.
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O método ICA é, conforme visto no capitulo 3, amplamente utilizado
para separar fontes, ou seja, identificar as variaveis independentes e separa-
las, desde que a mistura tenha numero igual ou superior ao niumero de com-
ponentes independentes. Nas simulagdes efetuadas, onde foram incluidos
vetores que correspondiam as anormalidades, os resultados sao favoraveis

ao método ICA.

Em comparacdo com o desempenho dos modelos tradicionais, que de-
tectaram anormalidades a partir de 0,65%, significantes a 1%, o método ICA,
na concepcao teorica de Baragona e Battaglia (2007), apresentou desempe-
nho semelhante.

Inicialmente, com o teste dos modelos auto-regressivos de primeira or-
dem, os resultados sugeriam uma eficiéncia na deteccdo de anormalidades
superiores a 0,90%. Na tentativa com séries aleatdrias gaussianas os resul-
tados foram semelhantes aos dos modelos tradicionais, sendo que a compo-
nente independente com a anormalidade comegou a ser identificada a partir
de 0,70%, sem a necessidade de modelagem ou de simplificacbes tedricas.

A perda de eficiéncia nos testes com os modelos auto-regressivos pode
ser explicada pelo fato de que o método ICA busca separar as componentes
independentes pelo seu nivel de gaussianidade, i.e., os modelos auto-
regressivos sao, por definicdo, menos gaussianos que uma série aleatoria
gaussiana. Por este motivo, o método ICA tem maior dificuldade em detectar
as séries com o outlier, pois as demais séries podem estar com um nivel de

gaussianidade préximo do limite de decisao de captura do algoritmo.

A questao teodrica por tras desses resultados é que nao pode ser inter-
pretada como realista, pelo menos em um primeiro momento. Os resultados
de eficiéncia foram positivos quando misturadas as séries originais com uma
série composta pela anormalidade, o que resulta em um numero equivalente

de componentes independentes® e séries observaveis.

Porém, nos testes efetuados com os modelos tradicionais, ao invés de

combinar linearmente as séries originais com um vetor semelhante, a anor-



122

malidade foi introduzida nas séries, reescrevendo a ultima observagdo, man-

tendo o mesmo numero de séries originais antes da contaminacéo.

A diferenca de eficiéncia observada nos resultados dos testes diz res-
peito ao fato de que, nas primeiras duas fases do experimento, o numero de
componentes independentes era igual ao numero de séries observaveis. Na
terceira e ultima fase do experimento, pelo fato de a anormalidade ter sido
incluida nas séries originais, o numero de séries observaveis tornou-se infe-
rior ao numero de componentes independentes, pois o objetivo era separar
das séries originais a anormalidade inserida, na forma de componente inde-

pendente de menor gaussianidade.

Acredita-se que esta perda de eficiéncia é equivalente ao que ocorre
nas tentativas de limpeza de fotos naturais envelhecidas, as quais apresen-
tam focos de umidade, mofo e sujeira que nao representam padrdes para se-
rem enquadrados como uma imagem independente sobreposta. Os resulta-
dos da separacado de duas imagens sobrepostas é bem superior aos obtidos
na limpeza digital de fotos envelhecidas.

Foram efetuadas tentativas de deteccdo, retirando uma série apdés a
mistura com o vetor contendo a anormalidade, objetivando ficar com 83 sé-
ries observaveis e 84 possiveis componentes independentes. Os resultados
mostraram a incapacidade do método ICA em detectar as anormalidades, por

maiores que sejam, se uma das séries for excluida da amostra.

Apé6s a aplicacdo dos testes, verificou-se que a variancia da base de
dados € um fator relevante no desempenho do método ICA. Séries com me-
nor variancia podem ser parametrizadas para deteccao de anormalidades em
menores niveis de desvios-padrao. Outro fator relevante € o nimero de sé-
ries da amostra. No ultimo teste, observou-se que a anormalidade foi detec-
tada a apenas seis desvios-padrdo da média. Um fator relevante é o fato de
que este ultimo teste utilizou a variancia das cinco acées mais liquidas da

Bovespa, provavelmente as de menor variancia em relagdo as demais.

% Se o vetor contendo a anormalidade for considerado como sendo uma componente independente.
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6.2 CONCLUSOES

Os resultados obtidos nas simulagbes sugerem que, uma vez interpre-
tada a contaminacao das séries de retornos como sendo uma mistura de ve-
tores sendo um deles o retorno anormal, o método ICA pode ser considerado
como eficiente na deteccdo sendo o seu desempenho similar aos modelos

geradores de retornos anormais tradicionais, com algumas vantagens:
1- Auséncia de necessidade de modelagem estatistica ou teérica®’;

2- Auséncia de necessidade de nimero minimo de séries® (tamanho

da amostra) por nao utilizar testes estatisticos paramétricos;

3- E identificada a real magnitude do retorno anormal, sem perdas em

funcdo de modelagem ou simplificacdes matematicas;

4- Uma vez detectada a anormalidade, torna-se viavel a reconstrucao
das séries originais sem o efeito do retorno anormal descoberto, i-

dentificando o impacto real desta nos retornos normais das agoes.

Por outro lado, se o efeito dos retornos anormais for teoricamente in-
terpretado como uma ampliacdao ou redugdo nos retornos normais em uma
data especifica, da forma como foi simulada a terceira fase do experimento,
os resultados sugerem que o método ICA é menos eficiente que os modelos

geradores de retornos anormais tradicionais.

Em tese, uma mistura, seja de imagens, sons ou retornos diarios, por
exemplo, tem na sua concepcao as raizes originais das variaveis misturadas
que, em sua esséncia, sao diferentes. Nessa légica, o método ICA funciona,

pois a sua eficacia é atingida ao separar componentes independentes, i.e.,

%0 modelo néo precisa de pressupostos como o CAPM, por exemplo. (beta, retorno de mercado,
taxa livre de risco, entre outros.)
% Baragona e Battaglia (2007) simularam com apenas cinco séries temporais.
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quanto mais diferencas entre as séries forem identificadas melhores serdo os

resultados de sua aplicacéo.

Em uma simulagao preliminar, foi testada a capacidade de detec¢cdo em
uma amostra com vinte séries aleatorias gaussianas sem a inclusao de a-
normalidade, o que resultaria em um erro do tipo I. Os resultados ndo acusa-
ram a presenca de erro tipo |, corroborando com a hip6tese de que uma a-
mostra maior pode ser prejudicial para uma possivel deteccdo de anormali-
dade que nao existe, i.e., semelhancas entre séries podem provocar o reco-
nhecimento de um padrao que, na verdade, ndo passariam de supostas coin-

cidéncias temporais.

As conclusdes que podem ser extraidas pelos resultados das simula-
¢cOes efetuadas s&o descritas a seguir:

1. A capacidade de deteccdo de retornos anormais com o uso do
meétodo ICA, por um lado, evita o embasamento da solugdo em
pressupostos tedricos e/ou estatisticos, mas, por outro lado, exi-
ge uma analise prévia do comportamento das séries antes da sua

aplicacéo.

2. Conforme descrito no capitulo 5, as dimensdes da amostra, as-
sim como a sua variancia, sao fatores que interferem na magni-
tude de apresentacdo da componente individual que carregara a

informacéo do retorno anormal.

3. Portanto, antes de utilizar o método ICA, o pesquisador, de pos-
se da amostra, devera efetuar um teste simulado com séries ale-
atérias gaussianas de mesma variancia dos elementos em estudo
para identificar o nivel de precisao atingivel pelo método e a
magnitude atingida pela anormalidade.

4. De posse dessas informacdes, o pesquisador poderia proceder a
analise e, uma vez identificada a anormalidade, esta podera ser
reconstruida no padrao original, descobrindo-se a real magnitude
do impacto da anormalidade nos retornos das acgoes.
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5. Uma vez detectada a anormalidade, o pesquisador podera re-
construi-la ou, se preferir, podera reconstruir as séries em estudo
sem o efeito desta componente, identificando caso a caso o real
impacto do retorno anormal no desempenho das agdes.

Apesar das dificuldades encontradas e das necessidades de parametri-
zacdo para conseguir detectar as anormalidades, acredita-se que o método

ICA seja uma ferramenta util.

Contribuindo com a tese de McGovern (2005), de que atualmente todos
os testes de eficiéncia de mercado sédo, na realidade, testes conjuntos de va-
rias hipbteses, por exemplo de aceitacdo de modelos de precificacdo de ati-
vos, o método ICA colabora com a versao dos que acreditam ser o mercado
eficiente, os investidores racionais e que as anormalidades detectadas atu-
almente sdo geradas por modelos de precificacdo inadequados. O método
ICA, por nao precisar de modelos de precificagdo como benchmark para de-
tectar as anormalidades, contribui para a aceitacdo de que o mercado real-
mente possa ser ineficiente e, por conseqiiéncia, existam investidores irra-

cionais, caso ocorra a deteccao de retornos anormais.

Portanto, se o mercado financeiro espelhar a estrutura teérica de Bara-
gona e Battaglia (2007), com uma modelagem prévia, o método ICA é capaz
de identificar a amplitude real do retorno anormal, contribuindo para o desen-
volvimento da area de financas no que diz respeito a interpretagcado dos fend-
menos que interferem no desempenho dos titulos, fornecendo, inclusive, a
possibilidade de classificacdo dos eventos em funcdo do nivel de anormali-

dade sofrida.

6.3 LIMITACOES DA TESE

A principal limitacdo deste estudo diz respeito ao fato de que foram efe-
tuadas simulacbes, sem a possibilidade de testar o desempenho do método
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ICA em uma amostra que contivesse um evento real. A inclusdo do evento na

amostra pode néo ser fidedigna com a realidade.

Outra limitacao refere-se ao fato de que foram testadas séries tempo-
rais simuladas com mesma média e desvio-padrao de retornos reais do ano
de 2006, i.e., resultados diferentes podem ser encontrados se ocorrerem alte-
racdes significativas na estrutura da amostra, principalmente no que se refere
a variancia. Amostras com menor variancia poderao resultar em deteccgdes
em niveis menores de anormalidade, uma vez que foram testadas anormali-

dades com dimensodes absolutas.

6.4 SUGESTOES PARA PESQUISAS FUTURAS

O aspecto metodolégico da mensuracao do retorno anormal em um es-
tudo de eventos € um dos menos discutidos em estudos de finangas, porém,
€ a metodologia mais utilizada. Em funcao disso, em que pese a necessidade
de entender ou explicar fenbmenos responsaveis pela movimentagcdo no re-
torno das acdes, a busca por uma metodologia cada vez mais isenta de sub-
jetivismos ou de necessidade de embasamento teorico, seja estatistico ou

econdmico-financeiro, deve ser o principal objeto de pesquisa.

Para futuras pesquisas, recomenda-se a aplicacdo do método ICA em
um caso real de retorno anormal e as diferencas que podem ser encontradas
quando da aplicacdo dos métodos tradicionais, na busca pela real amplitude

da anormalidade.

Algoritmos novos estao sendo elaborados, alguns com a capacidade de
detectar um numero maior de componentes independentes em relagcdo ao
numero de misturas apresentadas, o que pode contribuir para melhorar o de-

sempenho do método ICA em estudo de eventos.
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Acredita-se que uma das lacunas aqui apresentadas, a definicao teéri-
ca do impacto do retorno anormal nas ac¢des, possa ser 0 objeto principal em
um estudo mais aprofundado. Entender de que forma o retorno anormal se
incorpora aos retornos normais das acdes, talvez seja a resposta para que o
método ICA se torne mais eficaz, contribuindo para a deteccao e mensuracao
de todo e qualquer efeito positivo ou negativo nos retornos das acdes.
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ANEXO A — Algoritmos elaborados no ambiente Matlab®

1- Algoritmo de simulacao dos modelos geradores de retornos anormais

n=83; % numero de series a serem simuladas

t=245; % tamanho de cada serie a ser simulada

alphal = 0.05; % nivel de significancia
alpha2 = 0.01; % nivel de significancia

sim=

1000; % numero de simulacoes a serem realizadas

clear rfr3_95;
clear rfo3_95;
clear rfc3_95;

clear rfr3_99;
clear rfo3_99;
clear rfc3_99;

for

dia

c=l:sim

clear iid;

for i=1l:n
iid_norm_serie(:,i)=random('norm',media (i), desviopadrao(i),t,1);

end

iid=iid_norm_serie;

$iid=data;

a=size (iid);

media_dia=zeros(l,a(l));
desvio_serie=zeros(l,a(2));

for i=1:a (1)
media_dia(i)=mean(iid(i,:)); % vetor para guardar a média de cada

for i=1:a(2)
desvio_serie(i)=std(iid(:,1)); % vetor para guardar o desvio padrao

de cada serie

end

$x = [0:0.0001:0.01]; % vetor com o incremento da anormalidade
x = [0:0.0001:0.02]; % vetor com o incremento da anormalidade
b = length(x); % guarda o tamanho do vetor de incrementos

ret0 = iid(a(l),:); % vetor com as observacgdes do ultimo dia
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99900000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000

Q

% matrix com retornos anormais
an0 = zeros(b,a(2));

[

% matrix com retornos anormais menos a media do mercado no ultimo dia
anl = zeros(b,a(2));

Q

% matrix padronizada
an2 = zeros(b,a(2));

[

% Vetores resposta

foo = zeros(l,Db);
fol = zeros(1l,Db);
fo2 = zeros(1l,Db);
for i=1:b
for j=l:a(2)
an0(i,3) = (( l4ret0(j))*( 1+x(i) )) - 1; % acrescenta o retor-
no anormal
anl(i,j) = an0(i,j)-media_dia(a(l)); % desconta a media da ul-
tima observacéao
an2(i,j) = anl (i, j)/desvio_serie(j); % padroniza a resposta
end
foo(i) = sum(an2(i,:)); % soma a ultima linha da tabela (n+1l)
fol(i) = foo(i)/sgrt(a(2)); % calcula a estatistica do teste t
if (fol(i) > tinv(l-alphal,a(2))) % testa se o resultado é signifi-
cativo
fo2_95(i)= x(1i);
else
fo2_95(1)=0;
end
if (fol(i) > tinv(l-alpha2,a(2))) % testa se o resultado é signifi-
cativo
fo2_99(i)= x(1i);
else
fo2_99(1i)=0;
end
end

fo3_95 = £02_95*100; %
fo3_99 fo2_99*100; %

ransforma os resultados para valor percentual

t
transforma os resultados para valor percentual

for i=l:length (x)
if fo3_95(i)>0
rfo3_95(c)=fo03_95(i); % imprime o primeiro valor de incremento
de anormalidade significativo na tela
break
end
end

for i=l:length(x)
if fo3_99(i)>0
rfo3_99(c)=fo03_99(i); % imprime o primeiro valor de incremento
de anormalidade significativo na tela
break
end
end



555 555555555555555555555555555555555555555%5%555%55%5%5%5%5%5%5%5%5%5%5%5%5%5%5%5%%
% MODELO AJUSTADO AO RISCO E AO MERCADO
5555555555555 5555555555555 555555 %5555555555%5%5%%%%%5%5%5%5%5%%%%
% matrix com retornos anormais menos a regressao
arl = zeros(b,a(2));
% matrix padronizada
ar2 = zeros(b,a(2));
% matrix dos coeficientes da regressao
reg = zeros(a(2),2);
% Vetores resposta
fro = zeros(1l,b);
frl = zeros(l,b);
fr2 = zeros(l,b);
for i=1:b
for j=l:a(2)
reg(j,:) = regress(iid(:,j), [media_dia; ones(1l,t)]");
arl(i,j) = anO(i,J) - (reg(3j,2) + reg(j,1l)*media_dia(a(l)));
ar2(i,j) = arl(i,j)/desvio_serie(3j);
end
fro(i) = sum(ar2(i, :)

end

)i
fri(1i) fro(i)/sqgrt(a(2));
if (frl(i) > tinv(l-alphal,a(2)-1))
fr2_95(1i) = x(1);
else
fr2_95(i) = 0;
end

if (frl(i) > tinv(l-alpha2,a(2)-1))
fr2_99(i) = x(1i);

else
fr2_99 (1)

0;
end

fr3_95 = fr2_95*100;

fr3_99

fr2 _99*100;

for i=1l:length(

X)
if £fr3_95(1i)>0
(c)

rfr3_95 =fr3_95(1i);
break
end
end
for i=l:length (x)
if £fr3_99(1i)>0
rfr3_99(c)=fr3_99(1i);

end

break
end
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99900000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000

Q

% matrix com retornos anormais menos a regressao

acl = zeros(b,a(2));
% matrix padronizada
ac2 = zeros(b,a(2));

% 1 a matrix do CDI
CDI = 0.000566745;

% Vetores resposta
fco = zeros(1l,Db);
fcl = zeros(1l,Db);
fc2 = zeros(1l,Db);

for i=1:b
for j=l:a(2)
acl(i,j) = anO(i,j) - (CDI + reg(j,1l)*(media_dia(a(l)) - CDI));
ac2 (i, j) acl (i, j)/desvio_serie(J);
end
fco(i) = sum(ac2(i, :));
fcl(i) = fco(i)/sqgrt(a(2));

if (fcl(i) > tinv(l-alphal,a(2)-1))
fc2_95(1i) = x(1i);

else
fc2_95(i) = 0;

end

if (fcl(i) > tinv(l-alpha2,a(2)-1))
fc2_99 (i) = x(1i);

else
fc2_99(i) = 0;

end

end

£fc3_95 = £c2_95*100;
£fc3_99 = £c2_99*100;

for i=l:length (x)
if £c3_95(1i)>0
(c)

rfc3_95 =fc3_95(1);
break
end
end
for i=l:length(x)
if £¢3_.99(1)>0
rfc3_99(c)=£fc3_99(1);

break
end
end

end

resultado=zeros(length(x),7);



resultado(:,

1)=x*100;

for c=1l:sim

for j=1l:length(x)

if rfo3_95(c)==resultado(j, 1)
resultado(j,2)=resultado(j,2)+1;

end

if rfr3_95(c)==resultado(j, 1)
resultado(j,3)=resultado(j,3)+1;

end

if rfc3_95(c)==resultado(j, 1)
resultado(j, 4)=resultado(j,4)+1;

end

if rfo3_99(c)==resultado(j,

1)

resultado(j, 5)=resultado(j,5)+1;
end
if rfr3_99(c)==resultado(j, 1)
resultado(j,6) resultado(j,6)+l;
end
if rfc3_99(c)==resultado(j, 1)
resultado(j, 7) resultado(j,7)+l;
end
end
end
resultado(:,2:7)=cumsum(resultado(:,2:7)/sim);
xlswrite('resultado_simu_fim r.xls', resultado)
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2- Algoritmo de simulacao no FastICA de geracao de séries aleatérias AR (1)

clear result;
clear anorm95;
clear anorm99;

n=83; % numero de series a serem simuladas
t=245; % tamanho de cada serie a ser simulada
sim=1000; % numero de vezes que a simulacao serah repetida

event=[0:0.01:0.1]; % variavel que dah o valor de cada anormalidade a ser
adicionada as series

for z=1:length(event)

clear iid;
clear iid_norm_serie;

for i=1:n
iid_norm_serie(:,i)=random('norm',media(i),desviopadrao(i),t,1);

end
iid=iid_norm_serie;
for j=l:sim

clear cheb95s;
clear cheb95i;
clear cheb99s;
clear cheb99i;
clear vvar;

r_iidc = zeros(n,245); vvar=0;

for i=1:n
if mod (i, 2)==1

iid_norm_serie(:,i)=armasim(.7,0,t,media(i),desviopadrao(i));
else
iid_norm_serie(:,1i)=armasim(-
.7,0,t,media(i),desviopadrao(i));
end
end

iid=iid_norm_serie;
iidec = [iid [zeros(t-1,1); event(z)]]; % adiciona o vetor de erros
ao conjunto de dados como uma outra serie

Q

iidc = (eye(n+l)+[zeros(l,n+l); 0.5*eye(n) =zeros(n,l)])*iidc'; %
mistura as series como no paper de Baragona e Battaglia (2007)



$r_iidc = fastica(iidc(1:83,:), 'maxNumIterations',
se', 'off'); % roda o fastica retirando a ultima serie
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10000, 'verbo-

$r_iidc = fastica(iidc, 'maxNumIterations', 10000, 'verbose',

'off'); % roda o fastica sem retirar a ultima serie
% desigualdade de chebyschev
kkk=0;

for i=1:min(size(r_iidc));

cheb95s=mean(r_iidc(i,1:(t)))+15*std(r_diidc(i,1:
cheb95i=mean(r_iidc(i,1:(t)))-15*std(r_iidc(i,1:
if (r_iidc (i, t)>cheb95s || r_iidc(i,t)<cheb951i)
kkk (i)=1;
else
kkk (1)=0;

end

end

oe

% significativa a 15 desvios
anorm95 (j) =max (kkk) ;

kkk=0;

for i=l:min(size(r_iidc));

cheb99s=mean(r_iidc(i,1:(t)))+20*std(r_iidc(i,1:
cheb99i=mean(r_iidc(i,1:(t)))—-20*std(r_diidc(i,1:

if (r_iidc (i, t)>cheb99s || r_iidc(i,t)<cheb991i)
kkk (1)=1;

else
kkk (1)=0;

end

end

oe

% significativa a 20 desvios

anorm99 (j) =max (kkk) ;

end

result (1, z)=event (z)*100;
result (2, z)=mean (anorm95) *100;
result (3, z)=mean (anorm99) *100;

end

x1lswrite('result.xls', result');

t
t

conta o numero de vezes que a fastICA detectou uma anormalidade

t
t

conta o numero de vezes que a fastICA detectou uma anormalidade
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3- Algoritmo de simulacao de mistura de séries continuas gaussianas

clear result;
clear anorm95;
clear anorm99;

n=83; % numero de series a serem simuladas
t=245; % tamanho de cada serie a ser simulada
sim=1000; % numero de vezes que a simulacao serah repetida

event=[0:0.001:0.009]; % variavel que dah o valor de cada anormalidade a
ser adicionada as series

for z=1:length(event)

clear iid;
clear iid_norm_serie;

for i=1:n
iid_norm_serie(:,i)=random('norm',media(i),desviopadrao(i),t,1);
end

iid=iid_norm_serie;
for j=l:sim

clear cheb95s;
clear cheb95i;
clear cheb99s;
clear cheb99i;
clear vvar;

r_iidc = zeros(n,245); vvar=0;

Q

iidec = [iid [zeros(t-1,1); event(z)]]; % adiciona o vetor de erros
ao conjunto de dados como uma outra serie

Q

iidc=(eye(n+l)+[zeros(l,n+l); 0.5*eye(n) zeros(n,1l)])*iidc'; % mis-—
tura as series como no paper de Baragona e Battaglia (2007)

$r_iidc = fastica(iidc(1:83,:), 'maxNumIterations', 10000, 'verbo-
se', 'off'); % roda o fastica retirando a ultima serie

$r_iidc = fastica(iidc, 'maxNumIterations', 10000, 'verbose',
'off'); % roda o fastica sem retirar a ultima serie

$r_iidc = fastica(iidc', 'numOfIC',1)

Q

% desigualdade de chebyschev

kkk=0;



for i=l:min(size(r_iidc));

cheb95s=mean (r_iidc (i, 1:(t)))+15*std(r_iidc(i,1:(t)));
cheb95i=mean (r_iidc (i, 1:(t)))-15*std(r_iidc(i,1:(t)));
if (r_iidc (i, t)>cheb95s || r_iidc (i, t)<cheb95i)

kkk (1)=1;
else

kkk (1)=0;
end

end

oe

% significativa a 15 desvios

anorm95 (j) =max (kkk) ;

% 99

oe

kkk=0;

for i=l:min(size(r_iidc));

cheb99s=mean (r_iidc (i, 1:(t)))+20*std(r_iidc(i,1:(t)));
cheb99i=mean (r_iidc (i, 1:(t)))-20*std(r_iidc(i,1:(t)));
if (r_iidc (i, t)>cheb99s || r_iidc(i,t)<cheb991i)

kkk (i)=1;
else

kkk (1)=0;
end

end

oe

% significativa a 20 desvios
anorm99 (j) =max (kkk) ;
end
result (1, z)=event (z)*100;
result (2, z)=mean (anorm95) *100;
result (3, z)=mean (anorm99) *100;

end

xlswrite('result.xls', result');

conta o numero de vezes que a fastICA detectou uma anormalidade

conta o numero de vezes que a fastICA detectou uma anormalidade
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4- Algoritmo de simulacao de séries continuas gaussianas contaminadas com

retornos anormais na ultima observacao

clear result;
clear anorm95;
clear anorm99;

n=83; % numero de series a serem simuladas
t=245; % tamanho de cada serie a ser simulada
sim=1000; % numero de vezes que a simulacao serah repetida

event=[0:0.005:0.05]; % variavel que dah o valor de cada anormalidade a ser
adicionada as series

$Sevent=.2;
for z=1:length(event)

clear iid;
clear iid_norm_serie;

for i=1:n
iid_norm_serie(:,i)=random('norm',media (i), desviopadrao(i),t,1);
end

iid=iid_norm_serie;

for j=l:sim

clear cheb95s;
clear cheb95i;
clear cheb99s;
clear cheb99i;
clear vvar;

r_iidc = zeros(n,245); vvar=0;
%$iid=lognrnd(0,1,n, 245);

iidec = iid + [zeros((t-1),n); (((l+iid(t,l:n))*(l+event(z)))-1)—
iid(t,1:n)]; % contamina as series com a anormalidade

Q

% roda o fastica

r_iidc = fastica(iidc', 'maxNumIterations', 10000, 'verbose',
'off');
$r_iidc = fastica(iidc', 'numOfIC',1)

% desigualdade de chebyschev



kkk=0;
for i=l:min(size(r_iidc));

cheb95s=mean(r_iidc(i,1:(t)))+15*std(r_iidc(i,1:(t
1 1:(t

cheb95i=mean(r_iidc(i,1:(t)))—-15*std(r_iidc (i, (
if (r_iidc (i, t)>cheb95s || r_iidc(i,t)<cheb951i)
kkk (i)=1;
else
kkk (1)=0;
end

end

oe

% significativa a 15 desvios

anorm95 (j) =max (kkk) ;

kkk=0;

for i=l:min(size(r_iidc));

cheb99s=mean (r_iidc(i,1:(t)))+20*std(r_iidc(i,1:(t
cheb99i=mean(r_iidc(i,1:(t)))-20*std(r_iidc(i,1:(t
if (r_iidc (i, t)>cheb99s || r_iidc(i,t)<cheb991i)
kkk (i)=1;
else
kkk (1)=0;
end

end

oe

% significativa a 20 desvios
anorm99 (j) =max (kkk) ;
end
result (1, z)=event (z)*100;
result (2, z)=mean (anorm95) *100;
result (3, z)=mean (anorm99) *100;

end

xlswrite('result.xls', result');

conta o numero de vezes que a fastICA detectou uma anormalidade

conta o numero de vezes que a fastICA detectou uma anormalidade
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