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Resumo

Este trabalho analisa o comportamento fisico-estatistico do indice de agdes norte-americano “S&P500”
Futuro. O trabalho se insere na tendéncia atual da aplicacdo de conceitos da fisica-estatistica na investiga¢ao do
comportamento de séries de dados econdmicos e, em especial financeiros. Foram analisados dados reais da
evolugdo e da variacdo de precos obtidos com intervalo de um minuto, para o periodo de abril/1998 a
margo/2001. Em particular, testou-se modelos de funcdo de probabilidade e verificou-se a autocorrelacdo entre
os dados. As caracteristicas estatisticas da série estudada apresentaram similaridades com os resultados obtidos
em outros estudos sobre outros ativos financeiros. Os resultados mostram ainda que a hipotese de
comportamento difusivo andmalo para uma série de pregos de ativos financeiros apresenta-se como uma
interessante alternativa a ser considerada na modelagem de precos.
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Introducao

A area financeira tem sido objeto de crescente interesse interdisciplinar (ex. fisica-estatistica computacional)
[6]. Justifica-se os aspectos cientificos deste interesse principalmente pela abundancia de dados disponiveis, por
exemplo, longas séries temporais, e pelo fato de o mercado financeiro ser um sistema altamente complexo cuja
dindmica de comportamento ndo esta totalmente compreendida [2, 3, 5, 6 ¢ 9]. Neste trabalho serdo analisadas as
caracteristicas fisico-estatisticas do indice de agdes S&P 500 Futuro em um periodo de 3 anos — abril/1998 a
marg¢o//2001(figura 1), totalizando, aproximadamente, 307 mil pontos ou precos de negociagdes. A variagdo de
preco (Z) ¢ dada por: Z, = Y(t + At) - Y(t), sendo Y(t) o prego do S&P500 futuro no tempo t; Y(t + At) o prego
do S&P500 futuro no tempo t + At; e At € a variagdo, em minutos, entre t e t + At.
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Figura 1 — Dados analisados: indice S&P 500 Futuro para o periodo de abril/1998 a margo de 2001.
a) evolugdo do preco a cada 1 minuto; e b) diferenca de preco em intervalos de 1 minuto.

Analise dos Dados

De forma a analisar as caracteristicas de Z para diferentes intervalos de tempo, foram tragados os
histogramas para At =1, 3, 10, 32, 100, 316 ¢ 1000 minutos (Figura 2.a). Pode-se perceber, pelos histogramas de
Z, que a distribuigdo "alarga" a medida que At aumenta, como acontece nos processos aleatorios [6]. Por outro
lado, a curtose — que indica o grau de achatamento de uma distribuicdo — apresenta uma progressiva
aproximagdo para o padrdo Gaussiano, de 218,87 (At=1 min.) para 4,37 (At=1000 min.).

A partir dos histogramas de Z para diferentes At, foi possivel calcular a probabilidade de retorno a origem,

P(Zx: =0), de forma a analisar o comportamento de escala da série [7]. Os dados obtidos apresentaram uma
caracteristica de lei de poténcia de coeficiente a =—0,7178, como mostra a Figura 2.b.
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A Figura 2.c compara a fun¢do de probabilidade da varia¢@o de preco (Z) do S&P 500 Futuro com intervalo
de 1 minuto, normalizada com o desvio padrdo (em azul), com as distribui¢des Gaussiana (em preto), Lévy com
indice a = 1,3931 e fator de escala y = 0,0183 (em verde), e Tsallis com parametro q = 1,6 (em vermelho).

Com relagdo aos parametros da distribuicdo de Lévy, o indice a é dado pelo inverso da inclinagdo da reta
obtida pelos pontos de P(Z = 0) (Figura 2.b), portanto: 1,3931. A distribuicdo de Lévy simétrica (f = 0) ¢ média
igual a 0 é dada por [6]:

PL(x) = % 12 7191 cos(qrydg - onde Py(x) é a distribuicdo de Lévy.

Utilizando os valores de At =1 min., Py(Z = 0) = 5,1295, a equagdo acima torna-se:
rfl/a)

—_— onde I" (1/a) é a fungdo gama.
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P(z =0)=

Com o valor de o = 1,3931 obtido acima, tem-se o valor de y =0,0183.
A distribuigdo de Tsallis ¢ dada por [9 e 10]:
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onde Z, ¢ o fator de normalizagdo, para 1 < q < 3. O parametro g deve estar dentro do intervalo 1 <q <5/3 para
garantir que a variancia do processo seja finita [8]. Neste caso, o pardmetro q = 1,6.
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Figura 2 — (a) Histogramas da varia¢do de pregco com diferentes At (1, 3, 10, 32, 100, 316 ¢ 1000 min.);
(b) Probabilidade de retorno a origem P (ZAt = 0) medido em fun¢do de At; (¢) Diferentes fungdes
de probabilidade: ZAt=Imin. (em azul); Gaussiana (em preto); Lévy de indice a=1,3931 ¢

vy =0.0183 (em verde); e a Tsallis com q = 1,6 (em vermelho).

Um dos modelos mais comuns da dindmica de pregos de um ativo assume que a variagdo de precos segue
um processo difusivo normal [6]. Entretanto, pode-se observar pela Figura 2.c que os dados reais apresentam
uma natureza mais leptocurtica e com asas mais largas em comparagdo com a fungdo distribuicdo Gaussiana. A
distribuigdo estavel de Lévy se ajusta melhor aos dados na parte central da curva, mas, assim como a Gaussiana,
apresenta um desvio nas asas, aproximadamente a partir de | Z | = 3,50, sendo que os dados reais situam-se
abaixo da curva de distribuicao estdvel de Lévy. Ou seja, quando ocorrem as grandes variagdes de precos no
mercado, a distribui¢do dos dados reais ainda apresenta variancia finita.

Na mesma figura, pode-se também comparar a distribuicio de Z,, - e a distribuicdo de Tsallis. Pode-se
observar que a distribui¢@o de Tsallis apresenta melhor ajuste aos dados reais, incluindo na regido das asas da
curva. Isso mostra, como em outros estudos [8 ¢ 9], ser esta uma estrutura alternativa de modelagem de variagdo
de pregos de uma série financeira em pequena escala mais interessante do que as demais distribuigdes. O
parametro q = 1,6 indica uma difusdo andmala, mas no limite da transposi¢do para o regime superdifusivo, que
ocorre a partir de q =5/3 [8, 9 e 10].

Um ponto interessante sobre as séries financeiras diz respeito a verificagdo da existéncia ou ndo de relagdes
entre os dados. A Figura 3 apresenta a fun¢do de autocorrelagdo para a variacdo de preco, Za -1 min (3);
evolugdo de pregos para 5 conjuntos de 1200 dados cada (o equivalente a trés dias de negociagdes no mercado)
em diferentes periodos da amostra (b), e a fungdo densidade espectral da evolugdo e da variagdo dos pregos para
os trés anos (c e d).

A fungdo de autocorrelagdo de Z (Figura 3.a) apresenta decaimento rapido inicial, mostrando que os dados
de variagdo de preco ndo possuem memoria entre si. A evolugdo de pregos (Figura 3.b), entretanto, possui tempo
de correlagdo de no maximo 100 minutos de negociacdo. Nos 5 conjuntos estudados, os dados apresentaram
correlagdo variando de 20 a 100 minutos.
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Ambos os graficos confirmam os resultados encontrados na literatura [1, 4, 5, 6] de que a dindmica da
variagdo de prego de um ativo financeiro se comporta como um ruido branco, enquanto a evolucdo de precos
pode ser descrita como um processo Wiener (s(f) = 1/f%). A reta exibida junto com a fungdo densidade espectral
(Figura 3.c) apresenta inclinagdo —2.
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Figura 3 — Fungdo de autocorrelagdo de trés dias (a) evolug@o dos precos, (b) variacdo de precos; e Fungio
densidade espectral para os trés anos analisados (c) dos pregos ¢ (d) variagdo de precos do indice
S&P500 Futuro

Conclusoes

Os resultados encontrados neste estudo confirmaram os de outros trabalhos efetuados para diferentes ativos
[2,3,4,6,7,8¢9], indicando que, apesar das especificidade de cada mercado, parece existir uma dindmica de
comportamento geral para as séries financeiras.

Neste sentido verificou-se que, para os dados estudados: 1) a fungdo distribuicdo da variagdo de prego tem
caracteristicas leptocurtica em comparagdo com a distribuicdo Gaussiana; 2) a distribuicao estavel de Lévy se
ajusta melhor aos dados no centro da curva, mas apresenta um desvio nas asas (| Z | > 3,5¢), indicando que os
dados reais apresentam varidncia finita mesmo quando ocorrem grandes variagdes de precos; 3) a distribui¢do de
Tsallis (q = 1,6) apresentou melhor ajuste aos dados reais, com At = 1 min., incluindo a regido das asas da curva,
indicando um comportamento difusivo andmalo, no limite da transposi¢do para o regime superdifusivo (q = 5/3);
4) a fun¢do de autocorrelagdo da variagdo de prego possui caracteristica de auséncia de memoria, indicada pelo
decaimento rapido inicial da funcdo. Entretanto, a funcdo de autocorrelacdo dos pregos indica tempo de
correlagdo de no maximo 100 minutos de negociacdo; 5) as fun¢des densidade espectral da evolugdo e da
variagdo de prego mostraram que a dindmica da variagdo de pre¢o de um ativo financeiro se comporta como um
ruido branco, enquanto a evolugdo de pregos pode ser descrita como um processo Wiener (s(f) = 1/f%);

Compreender as caracteristicas estatisticas de uma série financeira € o primeiro passo no entendimento da
dindmica de comportamento de um sistema altamente complexo, como ¢ o caso do sistema financeiro. Encontra-
se na literatura diferentes solugdes com variados graus de complexidade, mas até o0 momento ndo encontrou-se
uma fung¢do distribuicdo que descreva perfeitamente o comportamento do mercado. Pelos resultados obtidos, um
possivel caminho a ser aprofundado é de se trabalhar o comportamento do mercado financeiro como difusivo
anomalo, seguindo os trabalhos apresentados por [8 ¢ 9].
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