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INTRODUCAO

Surgida da década de 90, a Econofisica € um ramo de estudo mul-
tidisciplinar dedicada geralmente a financas e fortemente fundamentada em
metodologias e teorias oriundas da Fisica. Apesar de nao ser dificil encontrar
ao longo de toda a histdria fisicos trabalhando em Economia, esses novos es-
tudiosos buscam revitaliza-la sob uma nova 6ptica em vez de se adequarem a
modelos econdmicos existentes. Talvez o trabalho mais conhecido dessa drea
seja o de Mantegna e Stanley (1999), onde é apresentado um overview dos
principais assuntos até entdo relacionados a Econofisica.

Nesta dissertacdo serdo apresentados trés ensaios distintos e ndo cor-
relacionados entre si, situados em diferentes areas da Econofisica.

O primeiro estudo se baseia no fato de que a eficiéncia relativa de
um mercado financeiro pode ser avaliada segundo a teoria de complexidade
algoritmica (SILVA; MATSUSHITA; GIGLIO, 2008; GIGLIO; SILVA, 2009; GIGLIO
etal., 2008). Dado isso, serd demonstrado no Capitulo 1 que esta abordagem
pode ser utilizada para verificar se hd, ou ndo, uma diferenca no nivel médio
de eficiéncia relativa em quarenta e trés acdes listadas na Bovespa, no periodo
pré e ap0s a crise financeira de 2008.

Em seguida no Capitulo 2, serd apresentada uma metodologia com
o intuito de se obter a correta taxa de amostragem em séries temporais e
mostrar os possiveis problemas relacionados a sub-amostragem. Para tal,
serd feito o uso da andlise espectral de frequéncia em quatro acdes lista-
das na Bovespa. Esse tipo de andlise é fortemente utilizada em aplicacdes
onde as propriedades oscilatdrias ou padrdes repetitivos sdo presentes em um
sinal ou uma série. E em areas como Biologia, Astrofisica, Engenharia e
Telecomunicagdes.

Por fim o Capitulo 3 apresentard uma nova abordagem para tentar me-
lhor elucidar o recorrente trade-off existente no que tange aos bancos comer-
ciais definirem os seus niveis de reservas. Apesar de estudos econométricos
tentarem elucidar este problema, ¢ comum os bancos ajustarem suas reservas
via experiéncia ou regras de bolso. Assim para trazer uma nova luz a essa
questdo, serd sugerida uma nova abordagem baseada na Teoria das Filas, e
para melhor demonstra-la, exemplos tedricos serdo apresentados.
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1 EFICIENCIA RELATIVA POS-CRISE DE 2008.

1.1 Introducao

2

Um mercado é considerado eficiente se na suas séries de preco
ndo contém informacio redundante. E comum a utilizacdo de destes eco-
nométricos para verificar se os mercados sdao ou nao eficientes. Porém, consi-
derar a eficiéncia dos mercados em termos absolutos seria uma simplificagao,
(CAMPBELL et al., 1996). Ao contrario dos economistas, fisicos e engenheiros,
naturalmente se interessam pela eficiéncia relativa do sistema. Por exem-
plo, o nivel de eficiéncia de um motor a combustido pode ser medido pela
quantidade de energia convertida em trabalho.

Segundo Mantegna e Stanley (2000), a Teoria de Complexidade Al-
goritmica pode ser empregada para prover uma interpretacio da eficiéncia re-
lativa dos mercados. Devido a idealizagdo dos niveis de precos, um mercado
absolutamente eficiente resultaria em séries contendo nenhuma informacao
redundante, o que segundo a teoria citada, seriam indistinguiveis estatistica-
mente de séries puramente aleatérias, (MANTEGNA; STANLEY, 2000). Como
resultado, a mensuragdo do desvio da eficiéncia de uma série de retornos para
uma randdmica revelaria a eficiéncia relativa de um mercado real.

Neste estudo, utilizaremos a mesma abordagem descrita em Silva,
Matsushita e Giglio (2008), Giglio e Silva (2009), Giglio et al. (2008), porém
utilizando dados financeiros de ultra-alta-frequéncia, dados esses que repre-
sentam todos os movimentos de compra e venda, também conhecidos como
tick-by-tick. E ao utilizar séries de dados entre os periodos de janeiro de 2007
a dezembro de 2008, foi possivel fazer uso dessa técnica num momento tinico
que foi a crise mundial de 2008.

Ap6s a analise dos resultados, foi observado que um alto nivel de
eficiéncia antes do colapso do banco Lehman Brothers, ato que deu inicio
a crise, e que a eficiéncia, em geral, foi reduzida apés isto. O que cul-
minou por levantar uma pergunta: por que o estouro da crise aconteceu na
presenca de alta eficiéncia de mercado? Talvez a resposta possa ser dada pela
argumentacdo de que a eficiéncia de informacdo é uma condicdo necessaria
para que surja o fendmeno de bolha, induzida pelo comportamento de traders
ndo bem informados, (CACCIOLI; MARSILI, 2010).

O restante do capitulo € organizado como segue: secdo 1.2 descreve
o método de mensuracdo da eficiéncia relativa utilizado, baseado em com-
plexidade algoritmica; se¢do 1.3 apresenta os dados e discute a metodologia;
secdo 1.4 mostra as analises e a se¢@o 1.5 conclui o capitulo.
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1.2 A mensuracao da eficiéncia relativa via complexidade algoritmica

A complexidade algoritmica de uma sequéncia é medida pelo menor
comprimento com que esta sequéncia pode ser reproduzida. Ziv e Lempel
(1978) sugerem um simples modelo para mensurar essa complexidade, e Kas-
par e Schuster (1987) demonstram a implementagdo computacional deste.

Na prética, podemos dizer que o algoritmo de codificagdo Lempel-Ziv
divide uma sequéncia, da esquerda para a direita, em segmentos de menor
tamanho possivel que ainda ndo foram encontrados previamente, (HAYKIN,
2001). Como exemplo, abaixo serd utilizada uma sequéncia de codificacio
bindria, 0 e 1, porém qualquer tipo de codificacdo € vélida. Seja entdo a
sequéncia a seguir:

00010001110001010010001001100101

Caminhando da esquerda para a direita, a cada novo digito é avaliado
se a palavra, conjunto de digitos, jd estd presente. Assim, o primeiro digito
sempre serd considerado uma nova palavra, nesse caso “0”. Utilizando a
metodologia explicada em Kaspar e Schuster (1987), que:

(1) S=0, Q=0, SQ=00, SQw=0, Qe (SQm) —0.0

onde S € o vocabuldrio, Q representa uma palavra nova, SQ € a unifio entre S
e Q e o termo 7 retira o ultimo digito da palavra. Logo, a cada novo digito
adicionado, ¢é verificado se esta nova palavra j4 estava contida no conjunto
SQOr. Abaixo € seguida esta metodologia para mais algumas etapas.

2 S=0, Q=00, SQ=000, SQm=00, Qe (SQm) — 0.00
(3) S$=0, Q=001, SQ=0001, SQm=000, Q¢ (SQm)— 0.001.
(3) $=0001, Q=0, SQ=00010, SQm=0001, Q € (SQxr)— 0.001.0

Realizando esse procedimento para o restante da sequéncia, a seguinte
divisdo em vocdabulos é encontrada.

S =0.001.00011.100010.1001.0001001.100101.

A complexidade de uma sequéncia € indicada pelo nimero de
vocabulos contidos nela, sete no caso acima. Entdo, ao passar o vocabulario
S a um receptor, seria possivel enviar esta sequéncia utilizando apenas sete

simbolos distintos. Também nao € dificil verificar que a medida que o
comprimento da sequéncia cresce, cresce também a sua complexidade.
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Uma sequéncia genuinamente randomica de tamanho n, assintotica-
mente alcanca a complexidade maxima b seguindo a regra: lim, yoc = b =
n/ logg n, (KASPAR; SCHUSTER, 1987). Uma maneira de computar a complexi-
dade relativa de uma série € analisa-la contra a complexidade de uma série pu-
ramente randdémica, EP = ¢/b. Segundo Ziv e Lempel (1978), praticamente
todas as sequéncias suficientemente longas sdo passiveis de ser analisadas e
segundo 0 mesmo autor, a sequéncia de De Bruijn pode ser considerada, para
uma sequéncia finita, como uma boa aproximagdo de uma série randdmica.
Assim, escolhendo a sequéncia de De Bruijn, como benchmark, contra ou-
tras sequéncias de mesmo comprimento, o valor madximo de EP deverd ser 1,
onde 1 representa uma sequéncia totalmente aleatéria e O uma inteiramente
previsivel. Porém, se em uma sequéncia a probabilidade de encontrar deter-
minado caractere for diferente de 50%, o limite superior assintético é desvi-
ado de 1 para lim,,_,..(c X /) /b, onde h € a entropia de fonte dada pela equagédo
1.1.

n

H(X)=h=—Y p(x)loggp(x;) (1.1)
i=1
e onde f3 é a base do logaritmo utilizada.
Como neste trabalho foi utilizado uma codifica¢do terndria (§ = 3),
uma nova normalizacao serd necessdria para que o valor da eficiéncia parcial,
EP, situe-se entre 0 e 1, ou seja,

<
~ bh

Devido ao fato que o algoritmo de Lempel-Ziv nio representa uma me-
dida absoluta de complexidade, pode ocorrer valores superiores a 1, porém,
tais acontecimentos reduzem a medida que se usam sequéncias de maior com-
primento (SILVA; MATSUSHITA; GIGLIO, 2008; GIGLIO; SILVA, 2009; GIGLIO et al.,
2008). Neste estudo, as avaliagdes de complexidade foram realizadas sobre
sequéncias de comprimento de cinco mil caracteres, fazendo com que de to-
dos os pontos de complexidade computados apenas 0,1% ficaram com valores
superiores a 1.

EP €[0,1] (1.2)

1.3 Dados e métodos

Ao contrério dos trabalho de Silva, Matsushita e Giglio (2008), Giglio
e Silva (2009), Giglio et al. (2008), onde foram analisados dados didrios e
contendo aproximadamente duas mil observagdes para cada a¢do, neste foram
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utilizados dados intraday de ultra-alta-frequéncia. A modo de comparagdo,
a série tick-by-tick utilizada para o papel Petrobras PN, possui mais de cinco
milhdes de observagdes.

Foram consideradas quarenta e trés agdes listadas na Bovespa do inicio
de 2007 ao fim de 2008, incluindo a quebra do banco Lehman Brothers, ocor-
rida em 15 de setembro de 2008. Como os efeitos da crise sdo globais, a
utilizacdo de dados de um mercado emergente como o brasileiro ndo inva-
lida a andlise. Primeiramente, iniciou-se com as cinquenta a¢des listadas no
indice IBrX-50 de 2008, porém sete dessas tiveram suas ofertas publicas ini-
ciais apds janeiro de 2007, sendo assim excluidas do estudo. Na tabela A-1
encontram-se todos os papeis analisados.

Como dito anteriormente, foi utilizado neste estudo uma codificagao
terndria, onde os retornos foram codificados da seguinte forma: “0” quando
o retorno era zero, “1” quando o retorno era positivo e “2” quando o retorno
era negativo.

1.4 Resultados

A figura 1-1 mostra a eficiéncia relativa de quatro ac¢des seleciona-
das (Aracruz PNB N1, Petrobras PN, Sadia PN N1, e Vale PNA N1) para o
periodo 2007-2008. Como € possivel observar, a eficiéncia relativa média é
reduzida apés a faléncia do banco Lehman Brothers. A figura 1-2 apresenta
os histogramas, de antes e depois da crise, para as acdes relatadas na figura
1-1.

Na tabela A-2 encontram-se as médias e os desvios padrdo da
eficiéncia relativa de todas as acdes analisadas. Tais dados confirmam o
padrdo encontrado na figura 1-1.

Para avaliar se a média da eficiéncia relativa € significativamente me-
nor apds o colapso do banco Lehman Brothers, é preciso realizar um teste
ndo-paramétrico sobre as médias. Sem levantar nenhuma suposicao sobre a
distribuicao dos dados, foi estimado um intervalo de confianca de 95 por cento
via bootstrap, com noventa e nove reamostragens da média e vinte e cinco
para a variancia, (EFRON; TIBSHIRANI, 1994). O seguinte teste de hipétese foi
efetuado:

Hyp : média (apds o colapso do Lehman Brothers) > média (antes)
H; : média (apés) < média (antes), & = 5%

Para trinta e sete das quarenta e trés acdes, a hipdtese nula, Hy, foi
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) Faléncia do Lehman Brothers> ' Faléncia do Lehman Brothers->
\_//—\ A e ]
.\\
Fabd o0 S0 Deckoo  Apaos s Gaxos Ty e S Dedor  Adoos  WE0E  Oaxos
SDIA4 VALES

Faléncia do Lehman Brothers—>

Faléncia do Lehman Brothers—>

e
5
%

AR08 WOW Oe008

Figura 1-1: Eficiéncia relativa ilustrada ao longo do tempo para quatro acdes
selecionadas. Apds o colapso do banco Lehaman Brothers, hd uma reducao
na média de eficiéncia relativa para as séries. A linha escura mostra uma
regressao polinomial de terceira ordem sobre os dados.
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Figura 1-2: Histograma para o periodo antes, em vermelho, e depois, em azul,
da crise mundial de 2008 para as quatro acdes apresentadas na figura 1-1.
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rejeitada. Mostrando que nao € possivel descartar a influéncia da crise finan-
ceira de 2008 para a reducdo da eficiéncia dos mercados. As excecdes sdo:
Ultrapar PN N1, BRF Foods ON NM, Petrobras ON, Gafisa ON NM, Ambev
PN, e Usiminas ON N1, estando no fim da tabela 3.4, tabela onde € listado
todas as agdes em ordem de redugdo de eficiéncia. E a figura A-1 apresenta
os histogramas para todas as acdes consideradas neste estudo.

1.5 Conclusao

Utilizando dados de ultra-alta-frequéncia no periodo correspondente
a janeiro de 2007 até dezembro de 2008 para quarenta e trés acdes listadas
na Bovespa, foi detectada uma reducdo na eficiéncia relativa para a maioria
das a¢des ap0s a crise de 2008. Ilustrando o efeito da crise mundial sobre a
eficiéncia dos mercados.



2 ANALISE ESPECTRAL E A CORRETA AMOSTRAGEM.

2.1 Introducao

Nao é de uso comum, por parte dos econometristas, analisar as séries
temporais sobre a perspectiva do dominio da frequéncia. Em outras palavras,
em geral, eles ndo fazem uso da andlise espectral de frequéncia. Um dos
primeiros conceitos que surgem deste tipo de anédlise é o Teorema da Amos-
tragem de Nyquist-Shannon, demonstrado no trabalho pioneiro de Shannon
(1949), dando origem a Teoria da Informagao.

De acordo com este teorema, para que um sinal amostrado contenha
toda a sua informacdo original, € necessario que tenha sido amostrado a uma
taxa duas vezes maior do que a maior frequéncia contida em seu espectro,
(SHANNON, 1949; HAYKIN, 2001; RAPPAPORT, 2001). Abaixo, encontra-se a
transcri¢do desse teorema, tal como em Shannon (1949), onde se encontra
também a prova.

Teorema 1 (Nyquist Shannon Sampling Theorem) If a function f(t) con-
tains no frequencies higher than W hertz, it is completely determined by gi-
ving its ordinates at a series of points spaced 1/2 seconds W apart.

Uma outra forma de entendé-lo é que se um sinal for sub-amostrado,
havera incongruéncias na sua interpretacdo. Abaixo € transcrito um exemplo,
descrito em Bloomfield (2000), onde devido a uma sub-amostragem, duas
frequéncias distintas podem ser interpretadas como idénticas.

Seja

Xy = cos(2m f1Ar)

onde At € o periodo de amostragem. Se para f* = i — f,onde f € (0, ﬁ),
entao

X =cos(2mf*tAr)
= cos(Zn(i — f)tAr)
= cos(2mt) + cos(—2m f1At)
= 1+cos(2mf1At)

2.1)

Como resultado desta sub-amostragem, sen(27fAt) = sen(2wf*At),
fazendo com que frequéncias f e f* sejam agora indistinguiveis, caracteri-
zando o fendmeno conhecido como aliasing, ou recobrimento, em Portugués.
A figura 2-1 demonstra esse efeito com uma sendide de 10 Hertz, Hz, sendo
interpretada como uma de 2Hz apds uma sub-amostragem de 8Hz.
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5 3 5 e 5 % o e m o 5
Figura 2-1: Sendide de 10Hz sub-amostrada a 8Hz e o fendmeno de aliasing.

O fendmeno de aliasing vem sendo sistematicamente negligenciado
por econometristas aplicados e recebendo aten¢do de poucos econometristas
tedricos. Granger e Newbold (1977) apresentam um exemplo tedrico onde
uma série contendo ciclos semanais e amostrada mensalmente, apresentou pi-
cos espurios de frequéncia em seu espectro. Ashley e Dwyer (1998) ddo outro
exemplo de aliasing, onde uma série temporal AR(6) foi gerada e amostrada
a diferentes taxas para demonstrar quao distantes ficaram as estimagdes dos
coeficientes frente ao valor real.

Em contraste aos econometristas, a andlise espectral de frequéncia é
largamente aplicada em diversas dreas como biologia, astrofisica, engenharia
e telecomunicacdes. Ela é rotineiramente utilizada em aplicagdes onde € im-
portante verificar as propriedades oscilatdrias ou repeticdes de um padrdao em
uma série ou sinal.

Dentro da andlise espectral de frequéncia, a transformada de Fourier
¢ a principal ferramenta empregada para obter as caracteristicas de uma série
no dominio da frequéncia. Esta transformada pode ser interpretada como
uma regressao da série a um somatério de sendides de diferentes frequéncias,
sendo os coeficientes representacdes das amplitudes de cada frequéncias. Na
equacdo 2.2 vemos a transformada continua de Fourier.

F(w) = /7 Z f(t)e ™dt (2.2)

onde w=2m1f.
Outra importante ferramenta da andlise espectral € a funcdo de den-
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sidade espectral de energia que representa a quantidade de energia presente
em cada frequéncia analisada para um processo estocdstico. Também € a
representacdo no dominio da frequéncia, via transformada de Fourrier, da
funcdo de autocorrelacdo. A equacdo 2.3 define esta fun¢do para o caso
continuo.

F(w)F*(w)

O(w) = [\/127? /_ z f(t)eiw’dt} 2 i (23)

onde .#*(w) é o conjugado complexo da transformada de Fourier.

O presente estudo demonstra como o negligenciado do efeito de alia-
sing pode ser danoso no contexto da amostragem de séries financeiras. Dados
de ultra-alta-frequéncia e de fechamentos didrios de séries financeiras para
quatro agdes listadas na Bolsa de Valores de Sdo Paulo, Bovespa, foram utili-
zados. Aqui, serd demonstrado que a amostragem didria viola o Teorema da
Amostragem de Nyquist-Shannon.

O restante do capitulo é organizado da seguinte forma: se¢do 2.2 apre-
senta os dados e os métodos utilizados, secdo 2.3 apresenta os resultados e a
se¢do 2.4 conclui o capitulo.

2.2 Dados e métodos

As séries temporais de ultra-alta-frequéncia foram selecionadas para
os seguintes papeis listados na Bovespa: Ambev PN (AMBV4; 514.302
observagdes), Sid Nacional ON (CSNA3; 1.359.702 observagdes), Petrobras
PN (PETR4; 5.381.081 observacdes) e Vale PNA N1 (VALES; 5.220.472
observagdes). Essas ag¢des foram selecionadas devido ao alto volume de
transacdes e reconhecimento no mercado externo.

As séries de precos apenas foram ajustadas devido a splits, sem levar
em conta proventos e dividendos. E foi assumido que os dados oriundos
das séries tick-by-tick estdo de acordo com o Teorema da Amostragem de
Nyquist-Shannon, devido a alta taxa de amostragem.

Como os intervalos de amostragem ndo sao constantes nesse tipo de
série, métodos tradicionais para calcular o espectro de frequéncia niao po-
dem ser aplicados. O uso de interpolacdo para as observagoes faltantes, a
interpretacdo destas como zero ou manter o ultimo valor mensurado cons-
tante até a préxima observacdo, sdo consideradas alternativas de baixa per-
formance, (PRESS et al., 1992).

Uma alternativa € a utilizacdo do método conhecido como Lomb-
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Scargle, ou apenas Lomb, desenvolvido por Lomb (1976) e independente-
mente por Scargle (1982), que faz uso de séries de senos e cossenos, somente
nos pontos amostrados. Em (GIAMPAOLI; NG; CONSTANTINOU, 2009), os auto-
res avaliam, via Lomb-Scargle, o resultado de metodologias como “Autore-
gressive Conditional Duration”, interpolag@o e reamostragem de sinal. Ape-
sar de ser o método mais utilizado, por vezes, pode apresentar resultados
espurios em altas frequéncias. Corregdes a este método podem ser encontra-
das em Bretthorst (2001), Zechmeister e Kiirster (2009).

Neste trabalho utilizou-se do método Bayesian Spectrum Estimation,
(BSE), desenvolvido em Qi, Minka e Picard (2002), o qual permite a andlise
do espectro ao longo do tempo e ndo tem como pré-requisito a estacionarie-
dade da série. E a abordagem jointly estimate, utilizando um filtro de Kalman
ndo estaciondrio, resulta a cada novo dado em uma atualizacdo dos valores
dos coeficientes.

Entretanto, ao contrdrio do método Lomb-Scargle, esse método ndo
fornece uma metodologia direta para o calculo da significAncia dos coefici-
entes estimados. A proposta deste estudo para contornar este problema foi
considerar uma grande quantidade de coeficientes e realizar um teste ¢ para
verificar se o valor do coeficiente se distingue da média, ¢. O teste de hipdtese
a seguir foi aplicado para cada coeficiente,

Hy : ¢ <1.5¢
H : c¢>15¢

onde o valor 1.5 foi escolhido via tentativa e erro, visando obter um
resultado mais parcimonioso para as altas frequéncias.

E preciso dizer também que a convergéncia deste método é bastante
sensivel aos pardmetros de entrada: frequéncia méxima e nimero de interva-
los. Sendo entdo conveniente comegar a partir de um valor alto de frequéncia
e depois ir reduzindo até encontrar um ajuste ideal.

Devido a nao uniformidade de amostragem da série, € necessario
informar o momento em que cada observacdo foi coletada. Logo, cada
observagdo foi ajustada para diferir, em segundos, da primeira amostra da
série. Com isso, periodos sem atividade, como fim de semanas, feriados ou
horarios sem funcionamento, foram de certa forma computados, reforcando
ainda mais a significancia do coeficiente de estado continuo, 0Hz. Fazendo
com que a estimacao fosse ainda mais parcimoniosa para as altas frequéncias.
A figura 2-2 demonstra este procedimento.
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Data Tempo Preco Tempo Preco
2007-01-02 11:00:50.689403 105.40 0.000000 105.40
2007-05-28 16:49:22.143978 129.34 —> 12638911.454575 129.34
2008-01-11 16:01:14.047829 131.75 32331623.358426 131.75
2008-12-30 18:06:34.011102 101.34 62924743.321699 101.34

Figura 2-2: Ajuste dos dados para que diferissem em segundos da primeira
amostra da série.

2.3 Resultados

Com os dados de ultra-alta-frequéncia, foram obtidos resultados pre-
liminares para os quatro papeis avaliados, onde a mais alta frequéncia nunca
excedeu 277.8H z, correspondente a um periodo de uma hora. Baseado nes-
ses resultados, as séries originais foram re-amostradas a intervalos de dez
minutos, ou a uma frequéncia de 1.6mHz, ficando bem acima do exigido pelo
Teorema da Amostragem, 555.551Hz ou uma amostra a cada 30 minutos.

Como as novas séries sdo regularmente espacadas ao longo do tempo
e refazendo o processo para essas, é possivel agora comparar a evolucio dos
valores das mais altas frequéncias significativas ao longo do tempo com a
série de fechamento didrio, para cada acdes. As figuras B-1, B-2, B-3 e B-4,
apresentam esses resultados.

Note que as quatro agles apresentam geralmente frequéncias supe-
riores 11.6p4Hz (um periodo de vinte e quatro horas) e ndo ultrapassam a
frequéncia méxima de 92.6 Hz (trés horas), salvo no inicio do processo onde
ndo havia ainda uma correta convergéncia dos coeficientes. Logo, para que
houvesse uma amostragem correta, segundo o Teorema da Amostragem, es-
tas séries deveriam ser amostrados no minimo a 185.2uHz, correspondente a
um periodo de uma hora e meia.

Como exercicio, foi desenvolvido um processo GARCH(1,1) para pre-
visdo de um dia a frente. Nas figuras B-1, B-2, B-3 e B-4 é possivel verificar
isso na forma de erro quadratico. Os erros nas séries se apresentam maio-
res quando as frequéncias significativas sdo mais altas, fendmeno de aliasing,
como quando hé grandes varia¢des nos niveis da dltima frequéncia significa-
tiva, devido a ndo adaptagdo do GARCH a volatilidade do mercado.

Uma solugdo comum em Telecomunicacdes, quando hd altas
frequéncias indesejadas, é o uso de filtros passa-baixas, onde esses, teo-
ricamente, retiram as influéncias das altas frequéncias deixando apenas o
sinal desejado para entdo re-amostra-lo a uma taxa mais conveniente. Porém
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em Broersen e Waele (2000), o autor discorre que filtros anti-aliasing nao
seriam indicados para séries temporais, pois as ndo idealidades dos filtros
gerariam mais problemas do que o préprio efeito de aliasing.

2.4 Conclusao

Este estudo demonstrou para as agdes selecionadas, que dados de fe-
chamento didrio violam o Teorema da Amostragem de Nyquist-Shannon.
Em geral, as quatro a¢cdes estudadas apresentaram frequéncias superiores a
11.6uHz (correspondente a um perfodo de vinte e quatro horas). Entretanto,
as frequéncias nunca foram significativas acima de 92.6(tHz (periodo de trés
horas). Dessa forma, para que houvesse uma amostragem correta, os dados
deveriam ser obtidos no minimo a 185.2uHz, ou seja, uma nova amostra a
cada uma hora e meia.



3 EXCESSO DE RESERVAS E A TEORIA DAS FILAS.
3.1 Introducao

Indo direto ao assunto, excesso de reservas se refere a quantidade de
reservas que estd além da requerida pelo banco central, conhecidas como
compulsério e, de acordo com Frost (1971), a problemética que envolve esse
assunto vem sendo discutida desde a crise bancdria do inicio dos anos 30.
Isso se torna particularmente interessante devido ao fato que bancos comerci-
ais sdo de grande importancia para o setor de transac¢des financeiras e o nivel
de reservas desempenha um papel importante para a fluidez do mercado.

A dificuldade de se definir um nivel 6timo para as reservas excedentes,
€ que existe uma relacdo de perde-ganha, ou trade-off, em relagdo a esse
nivel. Quanto maior forem as reservas, menor serd o risco de faléncia, no
caso de uma corrida aos bancos pelos correntistas para sacar suas economias.
Mas isso acaba resultando em lucros menores, pois a quantidade destinada a
empréstimos também ¢é reduzida.

Os bancos criam moeda quando emprestam a terceiros economias per-
tencentes a seus correntistas. Essa nova moeda é de natureza eletrOnica
com base em uma referéncia legal. Assim, um banco que possui $100 em
depésitos e empresta 90% desse valor, faz com que o dinheiro total circulante
seja de $190. Mesmo que esse excedente seja depositado, o maximo valor
passivel de saque continua a ser de $100. Sabendo da improbabilidade de que
todos os clientes venham a sacar suas economias de uma sO vez, 0os bancos
ajustam os seus estoques de moeda de acordo a sua aversio a risco.

A figura 3-1 mostra o excesso de reservas das institui¢cdes depositarias
americanas. Os dados sdo mensais e estdo em bilhdes de ddlares, indo desde
janeiro de 1959 a dezembro de 2010. Como pode ser visto, a quantidade de
reservas no sistema bancario dos EUA aumentou dramaticamente desde se-
tembro de 2008. Entretanto, devido as reservas bancarias também serem de-
terminadas pelas iniciativas do Federal Reserve, o banco central Americano,
¢ improvavel que o recente aumento seja relacionado a politica de retracio
de empréstimos dos bancos comerciais. Além disso, grande aumento nas
reservas bancdrias ndo necessariamente causam pressao inflaciondria, pois a
atual politica de pagamento de juros sobre reservas permite que o Federal
Reserve ajuste as taxas de juro de curto prazo, independentemente do nivel
de reservas, (GREENSPAN, 2008). E segundo Keister ¢ McAndrews (2009),
durante décadas, os titulares de passivos bancarios nos Estados Unidos se
sentiram seguros com a prote¢do do seu capital, por modestos 10 por cento

15
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de reservas, permitindo que os bancos emprestassem prodigamente. Porém,
de setembro de 2008 em diante, os investidores comegaram a exigir 14 por
cento do capital.

Excesso de Reservas para Instituicdes de Depdsito Americanas
T T T T T T

10°E T T T

Em bilhoes de dolares

I I 1 I 1 I I I I
Jan1959  Junl964  Dez1969  Junl975  Novl980 Marl986 Novl991  Marl997  Out2002  Abr2008

Figura 3-1: Valores histdricos de excesso de reservas das institui¢cOes de
depdsito nos Estados Unidos. Os dados mensais de janeiro de 1959 a de-
zembro de 2010. Valores sdo mostrados em logaritmos. Fonte: Board of
Governors of the Federal Reserve System: H.3 Aggregate Reserves of Depo-
sitory Institutions and the Monetary Base.

A literatura econdmica, sobre a 6tima gestdo do excesso de reser-
vas, € vasta e antiga, e muito debatida desde a crise bancaria dos anos 30
(FROST, 1971), sendo a econometria, a ferramenta mais empregada, como
demonstrado em Selvaretnam (2007), Jallath-Coria, Mukhopadhyay e Ya-
ron (2002), Skeie (2008). Aqui, sugerimos uma nova abordagem, baseada
na Teoria das Filas, onde probabilidades sdo derivadas de dados estatisticos.
Apesar de a Teoria das Filas ter larga aplicacdo e ser tradicional em dreas
como telecomunicacdes e engenharia de trafego, nao ha relatos conhecidos
de aplicacdes a problemas de desenvolvimento econdmico e financeiro.

Na secdo 3.2 serd apresentada uma breve introducio a Teoria das Fi-
las, assim como a dedugdo das férmulas de Erlang B e C; na se¢do 3.3serd
mostrado como estas féormulas e a Teoria de Filas podem ser aplicadas para
o problema de excesso de reservas; por fim, na secdo 3.4 é apresentada a
conclusdo do capitulo.
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3.2 Teoria das Filas

Trabalhando com linhas telefonicas, Erlang (1917) mostrou que os
pedidos de trafego seguem um processo de Poisson, ou seja, as chamadas
sdo independentes e a atividade de um canal é exponencialmente distribuido
(quanto maior o tempo de uma chamada, o mais provavel que o usudrio con-
clua a conexdo). E a probabilidade de um usudrio encontrar uma situacio
em que ndo haja mais canais disponiveis, pode ser determinada por algumas
caracteristicas do sistema, tais como o nimero de canais e a duracdo média
de uma chamada. Segundo Rappaport (2001), o trabalho de Erlang levou ao
desenvolvimento da Teoria das Filas.

Dentre todas as ferramentas disponiveis na Teoria das Filas, as mais
utilizadas sdo as férmulas de Erlang B e Erlang C. Tais férmulas sdo utili-
zadas para definir a probabilidade de que um usudrio ndo poder fazer uso de
um recurso em um determinado momento. No caso das linhas telefénicas,
significa a probabilidade de que nenhuma linha esteja livre, ou seja,

Pr[Bloqueio] = Pr[Todos os canais em uso) 3.1

Usando a notagado de Kendall, (TuMS, 2003), Erlang B é descrito como
um sistema M/M/C/C e Erlang C como M/M/C/e (ver tabela 3-1). A
principal diferenca entre as férmulas de Erlang B e C, é que nessa dltima o
usudrio tem permissdo de esperar algum tempo antes de acessar o recurso,
portanto, ndo ha limite tedérico de usudrios.

Tabela 3-1: Notagdo de Kendall para as defini¢des de Erlang B e C.

M Tempo entre chamadas exponencialmente distribuidos
(processo de Poisson)

M Tempo de servigo segue uma distribuicdo exponencial

C Nuimero de canais disponiveis

C/eo O niimero maximo de clientes que podem ser atendidos
simultaneamente

3.2.1 Erlang B

Usando cadeias de Markov, € possivel descrever a férmula de Er-
lang B como um sistema continuo discretamente observado em determinada
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condi¢des, (RAPPAPORT, 2001). Para isso os intervalos sdo amostrados em &
unidades de tempo, onde § é um nimero pequeno e positivo. Logo, se Ny,
ou N(kd), é o nimero de canais ocupados no periodo k8, entdo N; pode ser
descrito como uma cadeia de Markov discreta, onde N; € [0,C]. Assim, a
probabilidade de transi¢do de estados , F;;, € dada por,

Pij = Pr{Nis1 = jIN = i} (3.2)

A figura 3-2 mostra o diagrama de estados deste sistema, onde A =
A/H e A é aintensidade do trafego total, e H a duragéo média de uma cha-
mada,e u =1/H .

Ao AS Ad

1-A6 1 —A8—udé 1—A6—2uo 1-A6 —Cué

Figura 3-2: Diagrama de estados para Erlang B.

As transicdes de estados do diagrama da figura 3-2 podem ser inter-
pretados da seguinte forma: primeiro assuma que nenhum canal estd em uso,
assim ap6s um periodo de tempo a probabilidade de o sistema se manter no
estado “0” é de 1 — A0 e de mudar para o estado “1” de 1. Estando no es-
tado “1”, a probabilidade de retornar ao estado “0” é de udede 1 —A6 — ud
para continuar nesse estado. Lembrando que o somatdrio de todas as proba-
bilidades de saida devem somar um, € facil verificar que a probabilidade de
avancar do estado “1” para o estado ‘“2” é de 10.

Assim, apds o sistema atingir o estado “k”, a probabilidade de que k
canais estejam em uso é igual a de que (k-1) canais vezes A9, ou seja,

ASP._1 =kuédp, k<C (3.3)

A equacio 3.3 é conhecida como a equacdo de balango global, devido,

Y P=1 (3.4)
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Assim para k = 1 na equacdo 3.3 tens que,

AP
Apkfl = k‘I.lPkpl = 70 (35)
seguindo para vdrios valores de k,
A1
Pi=PR|—| — 3.6
k= Fo (H) 0 (3.6)
e isolando P,
MY pgr =1y 3.7
P = (7) Pkl=1-Y P :
0=1{7) B ) (3.7)

i=1

Substituindo o resultado da equagdo 3.6 na equagdo 3.7,

P 1
0 = ———
y¢ (&)k 1
k=0\u) ©
De acordo com a equagdo 3.6, a probabilidade de bloqueio para C
canais € de

(3.8)

A\ 1
Pc=P () — (3.9)
u/ k!
Inserindo Py, da equagdo 3.8 na equacdo 3.9
()
!
pe=— — (3.10)

- k
- A
Yi-o (H) i
Como o tréfico total é dado por A = AH = A /11, a equag@o 3.10 pode
ser reescrita como

| AL

Erlang B !

pmEE — _ CL C-l (3.11)
Y A
=0k

Por fim, a equacdo 3.11 é a formula de Erlang B para C canais.
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3.2.2 Erlang C

A deducdo da férmula de Erlang C € similar a dedug@o anterior, mas
como nesse caso ndo hd limites para o niimero de usudrios, € necessario exa-
minar o comportamento das probabilidades ap6s o sistema exceder a sua ca-
pacidade. Figura 3-3 demonstra este cendrio.

I-A8  1-A6—ud 1-8-2ué 1 =28 —Cudl —A5—Cud

Figura 3-3: Diagrama de estados para Erlang C.

Similar a equacao 3.3, tens para k < C,

lst,1 = k,u5Pk
AN 1
Pk = (#) %Pk_l (312)
eparak > C,
2,5Pk,] = C,LLSPk
AN 1
Pk = (H) EPk_l (313)
logo,
k
A 1
L) SR k<C
P = (“) . (3.14)

k
() &ehy k>C

Como Y ;> ;P = 1, entdo,
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—_

Py

L (* 1 /AN
+ ﬁ +...+a E W-ﬁ-

Cl/7an 1 =1 /2N 1
WPrEG) b ESGY o] -
k; 1) kl kg(gcz u) c¢
Py= ! (3.15)

ey

Usando a equacdo 3.14, a probabilidade de que todos os canais estejam
em uso quando uma nova chamada ocorre, pode ser dada por:

Pr{Todos C em uso] = i i ()k P
ST EC
- PCI! (u) @ (3.16)

Note que a equacdo 3.16 somente é vélida se % < 1. Usando o resul-
tado da equacdo 3.15 na equacdo 3.16 tens que,

Pr{Todos C em uso] =

()
u
2\¢ A\ ye-1 2\ GA7
(k) +er(1-de)zi (3) 4

Retomando que A = A/u = AH e usando na equagdo 3.17, a férmula
de Erlang C pode ser escrita como segue.
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AC

plrang € _ (3.18)

A Cc—1 Ak

A€+ (1 - ) -

C) =k

e a probabilidade que a espera exceda um dado tempo ¢ € de

Prldelay >t] = Prl[delay > O|Pr[delay > t|delay > 0] (3.19)
= Prldelay > 0]~ (C-4)1/H (3.20)

3.3 Usando a formula de Erlang B e C para gerir o excesso de reservas.

Para que essas formulas tenham sentido econdmico, é preciso adaptar
as variaveis apresentadas na secdo 3.2. A tabela 3-2 apresenta estas varidveis
adaptadas aos problemas bancarios de gestdo de reservas.

Tabela 3-2: Novas defini¢cdes para as varidveis descritas na se¢do 3.2, basea-
das em caracteristicas estatisticas dos clientes bancérios.

Au Média de retirada por tempo e os usuarios

H Tempo médio entre saques e depdsitos, ou tempo médio de
retorno da moeda para o banco

u 1/H

C Fracdo dos passivos bancdrios

U Usudrios.

Assumindo YL como uma notagdo mais amigavel para a varidvel C,
onde v € [0, 1] e L representa o valor total de passivos bancdrios. E sendo H
e Ay estdveis ao longo do tempo, entdo Ay = AyH e A = AyU. As equagoes
3.11 e 3.17 podem ser reescritas da seguinte forma:

BL
ErlangB ~~ +BL:!
PBL =~ = BLawy (321
k=0 K1
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pErlang C _ ATBL

yBL

= (3.22)

AYBL 4 yBL! (1 - yﬁ) BL-t Ak

Essas novas defini¢des se tornam vélidas se, e somente se, a demanda

por saques dos clientes forem sem memdria, e a probabilidade de que os

clientes manterem em maos suas economias se torne menor a medida que

o tempo avance. Resumindo, os saques devem ser aleatérios e o tempo de
retorno da moeda ao banco deve seguir uma distribui¢do exponencial.

Entdo, dado U e Ay, o banco pode definir a quantidade adequada de
dinheiro em caixa para atender as demandas de saques de seus clientes. Como
resultado, também € definida a quantidade adequada destinada a empréstimos.

O modo como as férmulas de Erlang B e Erlang C podem ser utilizadas
¢ ilustrado com a ajuda de dois exemplos que seguem.

3.3.1 Exemplo 01

Suponha um banco possuidor de uma conta-T como demonstrada na
tabela 3-3, em uma comunidade com as caracteristicas descritas na tabela
3-4. Quanto esse banco pode oferecer para empréstimo com garantias de
que a probabilidade com que um cliente seja impedido de sacar, por falta de
recursos, seja inferior a um por cento?

Tabela 3-3: Conta-T antes da otimizag@o do excesso de reservas, em milhdes
de dolares.

Ativos Passivos
Reservas compulsdrias $10 | Depésitos a vista $100
Excesso de reservas $90

Tabela 3-4: Caracteristicas estatisticas dos usuarios.

Au $ 250 por dia e por usudrio
H 3 dias
U 10 mil usuarios

Nesse exemplo é procurado o valor do pardmetro C (ou yL), que
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satisfaca a equag@o 3.21 a um por cento de probabilidade de bloqueio. As-
sim, usando as caracteristicas dos clientes na tabela 3-4, foi encontrado C =
7,425,099 e y = 0.0743 '. Isso significa que o banco deve manter 7,5
milhdes para transacdes didrias e pode disponibilizar 82,5 milhdes ddlares
para empréstimos. A nova conta-T para o banco apds a gestdo otimizada de
excesso de reservas é mostrada na tabela 3-5.

Tabela 3-5: Conta-T ap6s o manejo do excesso de reservas via Erlang B, em
milhdes de ddlares.

Ativos Passivos
Reservas compulsoérias $10 Depdsitos a vista $100
Excesso de reservas $7,5
Empréstimos $82.5

3.3.2 Exemplo 02

No exemplo 01, se um consumidor chegar ao caixa e o banco ndo
tiver recursos para realizar o saque, esse seria convidado a retornar um outro
momento, o que ndo caracteriza um bom atendimento. Suponha entio que o
mesmo banco do exemplo anterior decida que nao mais do que 0.1% dos seus
consumidores, que eventualmente encontrem o banco com falta de recursos,
ndo tenham que esperar mais do que quinze minutos para efetuar seus saques.

Para isso, usando a equacgdo 3.20 para o caso que ja houve um blo-
queio, € tido que,

e~ (C—A)/H (3.23)
Prlespera > 15 minutos|espera] = e (A/H (3.24)

Prlespera > t|esperal

Isolando o parametro C,

HlnPrlespera > 15 minutos|esperal
t

C=A-

(3.25)

Resolvendo a equacdo 3.25 para os valores da tabela 3-4, é encon-
trado C = 7.501.328. Ao inserir esse resultado na equagdo 3.22, obtém-se

'A varidvel C foi encontrada utilizando uma rotina do software Matlab disponivel em
http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/824.



3.4 Conclusdao 25

Prlespera > 0] = 0.5160. Finalmente, a probabilidade de um consumidor ter
que esperar mais do que 15 minutos é dada pela probabilidade condicional,
como segue:

Prlesp.> 15min.] = Prlesp.]Prlesp. > 15 min.|es.]  (3.26)
0.5160 x 0.001 (3.27)

= 5.16x107* (3.28)

ou 0.0516%.

3.4 Conclusao

Embora a literatura sobre o manejo ideal do excesso de reservas dos
bancos comerciais seja vasta e antiga, foi apresentada uma nova abordagem
baseada na Teoria das Filas. Foram demonstradas, com exemplos, que as
férmulas de Erlang B e C, comumente aplicadas a problemas telefonicos,
podem ser devidamente adaptadas para o problema das reservas excedentes.
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Foi visto no Capitulo 1 a aplicagdo da abordagem desenvolvida em
(SILVA; MATSUSHITA; GIGLIO, 2008; GIGLIO; SILVA, 2009; GIGLIO et al., 2008),
com intuito de demonstrar os efeitos da crise financeira mundial de 2008
sobre a eficiéncia dos mercados. Tendo como marco de inicio da crise a
faléncia do banco Lehman Brothers, foi possivel demonstrar uma redugdo
significativa em trinta e sete a¢des das quarenta e trés avaliadas. Vale lembrar,
que apesar de boa parte dos valores de diferenca pré e pds-crise da tabela 3.4
apresentarem diferencas na ordem de 1% ou menos, os testes de hipdteses
realizados via bootstrap, se mostraram robustos devidos aos baixos valores
de desvio padrao (ver tabela A-2) e pela grande quantidade de dados.

O Capitulo 2 introduziu o conceito da andlise espectral de frequéncia e
demonstrou para todas as a¢des trabalhadas que a amostragem didria, conhe-
cidas como séries de fechamento didrios, introduzem incoeréncias a série por
ndo estarem corretamente amostradas. Esses resultados abrem portas, tanto
para econometristas tedricos quanto praticos, para se iniciar uma busca as
novas abordagens de tratamento de dados financeiros.

J4 o Capitulo 3 fez uso de outra teoria oriunda da fisica e da engenha-
ria, obtendo resultados probabilisticos para um problema que normalmente
¢ definido via experiéncia ou regras de bolso. A Teoria das Filas apresenta
um grande potencial para as Ciéncias Econdmicas, podendo vir a ser aplicada
em trabalhos futuros para problemas envolvendo desde pressao inflacionéria,
alocagao de recursos, ou até para defini¢cdes de quantidade de moeda ou taxa
de juros.
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Histogramas para todas as agdes avaliadas no Capitulo 1, em

vermelho o histograma para o periodo referente a antes da crise e em azul
para o periodo depois da crise.
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Tabela A-1: Lista de todas as a¢des avaliadas no Capitulo 1.

Acdo Cédigo Tipo
ALL AMER LAT ALLLI11 UNT N2
AMBEV AMBV4 PN
ARACRUZ ARCZ6 PNB N1
BRASIL BBAS3 ON NM
BRADESCO BBDC4 PN N1
BRADESPAR BRAP4 PN N1
CCR RODOVIAS CCRO3 ON NM
CESP CESP6 PNB N1
CEMIG CMIG4 PN N1
CPFL ENERGIA CPFE3 ON NM
COPEL CPLE6 PNB N1
SOUZA CRUZ CRUZ3 ON ED
COSAN CSAN3 ON NM
SID NACIONAL CSNA3 ON
CYRELA REALT CYRE3 ON NM
ELETROBRAS ELET3 ON N1
ELETROBRAS ELET6 PNB N1
ELETROPAULO ELPL6 PNB N2
EMBRAER EMBR3 ON NM
GAFISA GFSA3 ON NM
GERDAU GGBR4 PN N1
GERDAU MET GOAU4 PN N1
GOL GOLL4 PN N2
ITAUSA ITSA4 PN EDJ N1
ITAUUNIBANCO ITUB4 PN EX NI
LOJAS AMERIC LAME4 PN
LOJAS RENNER LREN3 ON NM
NATURA NATU3 ON NM
NET NETC4 PN N2
PETROBRAS PETR3 ON
PETROBRAS PETR4 PN

continua na proxima pdagina
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BRF FOODS
ROSSI RESID
SADIA S/A
TAM S/A
TIM PART S/A
TELEMAR
ULTRAPAR
USIMINAS
USIMINAS
VALE

VALE

VIVO

PRGA3
RSID3
SDIA4
TAMMA4
TCSL4
TNLP4
UGPA4
USIM3
USIMS5
VALE3
VALES
VIVO4

continuagdo

ON NM
ON NM
PN N1
PN N2
PN

PN

PN N1
ON N1
PNA N1
ON N1
PNA N1
PN
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Tabela A-2: Média da eficiéncia relativa e desvio padrio para todas as acdes
utilizadas no Capitulo 1, valores medidos para os periodos de antes e apds a
faléncia do banco Lehman Brothers.

Acdo Periodo u o
ALLLI11 2007-2008 0.9629 0.0183
Antes 0.9668 0.0157
Apbs 0.9493 0.0200
AMBV4 2007-2008 0.9509 0.0196
Antes 0.9498 0.0197
Apds 0.9542 0.0192
ARCZ6 2007-2008 0.9389 0.0386
Antes 0.9554 0.0182
Apds 0.8984 0.0450
BBAS3 2007-2008 0.9608 0.0184
Antes 0.9627 0.0188
Apbs 0.9538 0.0152
BBDC4 2007-2008 0.9551 0.0170
Antes 0.9577 0.0167
Apds 0.9462 0.0148
BRAP4 2007-2008 0.9561 0.0169
Antes 0.9590 0.0154
Apbs 0.9472 0.0179
CCRO3 2007-2008 0.9684 0.0151
Antes 0.9710 0.0133
Apds 0.9578 0.0169
CESP6 2007-2008 0.9697 0.0127
Antes 0.9705 0.0122
Apbs 0.9660 0.0140
CMIG4 2007-2008 0.9531 0.0187
Antes 0.9554 0.0183
Apds 0.9465 0.0180
CPFE3 2007-2008 0.9667 0.0128
Antes 0.9677 0.0131
Apbs 0.9624 0.0108
CPLE6 2007-2008 0.9644 0.0154
Antes 0.9670 0.0132
Apds 0.9562 0.0184

continua na proxima pdgina
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CRUZ3

CSAN3

CSNA3

CYRE3

ELET3

ELET6

ELPL6

EMBR3

GFSA3

GGBR4

GOAU4

GOLLA4

2007-2008
Antes
Apds
2007-2008
Antes
Apbs
2007-2008
Antes
Apds
2007-2008
Antes
Ap6s
2007-2008
Antes
Apds
2007-2008
Antes
Apos
2007-2008
Antes
Apbs
2007-2008
Antes
Apds
2007-2008
Antes
Apbs
2007-2008
Antes
Apés
2007-2008
Antes
Ap6s
2007-2008
Antes
Apds

0.9819
0.9841
0.9745
0.9704
0.9707
0.9679
0.9549
0.9565
0.9502
0.9630
0.9672
0.9471
0.9669
0.9682
0.9629
0.9678
0.9705
0.9584
0.9662
0.9662
0.9662
0.9532
0.9551
0.9457
0.9571
0.9565
0.9592
0.9541
0.9586
0.9422
0.9547
0.9622
0.9372
0.9656
0.9670
0.9587

continuag¢do
0.0136
0.0126
0.0142
0.0133
0.0132
0.0135
0.0173
0.0172
0.0169
0.0189
0.0165
0.0189
0.0150
0.0152
0.0133
0.0156
0.0147
0.0149
0.0143
0.0150
0.0113
0.0179
0.0174
0.0178
0.0157
0.0150
0.0176
0.0184
0.0164
0.0180
0.0242
0.0162
0.0301
0.0143
0.0130
0.0185

continua na proxima pdgina
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continuag¢do

ITAU4 2007-2008 0.9506 0.0188
Antes 0.9542 0.0171
Apds 0.9415 0.0198
ITSA4 2007-2008 0.9370 0.0279
Antes 0.9408 0.0245
Apds 0.9242 0.0341
LAME4 2007-2008 0.9588 0.0187
Antes 0.9640 0.0168
Apbs 0.9427 0.0149
LREN3 2007-2008 0.9684 0.0151
Antes 0.9705 0.0140
Apds 0.9603 0.0165
NATU3 2007-2008 0.9715 0.0147
Antes 0.9736 0.0147
Apbs 0.9621 0.0108
NETC4 2007-2008 0.9622 0.0147
Antes 0.9629 0.0149
Apds 0.9585 0.0127
PETR3 2007-2008 0.9540 0.0159
Antes 0.9533 0.0164
Apds 0.9557 0.0145
PETR4 2007-2008 0.9465 0.0210
Antes 0.9509 0.0174
Apds 0.9328 0.0250
PRGA3 2007-2008 0.9634 0.0159
Antes 0.9633 0.0157
Apds 0.9640 0.0168
RSID3 2007-2008 0.948 0.0199
Antes 0.9494 0.0207
Apds 0.9434 0.0164
SDIA4 2007-2008 0.9409 0.0310
Antes 0.9519 0.0225
Apds 0.9090 0.0301
TAMM4 2007-2008 0.9545 0.0194
Antes 0.9565 0.0169
Apbs 0.9461 0.0261

continua na proxima pdgina
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TCSL4

TNLP4

UGPA4

USIM3

USIM5

VALE3

VALES

VIVO4

2007-2008
Antes
Apds
2007-2008
Antes
Apbs
2007-2008
Antes
Apds
2007-2008
Antes
Apbs
2007-2008
Antes
Apds
2007-2008
Antes
Apbs
2007-2008
Antes
Apds
2007-2008
Antes
Apos

0.9308
0.9336
0.9206
0.9563
0.9564
0.9558
0.9519
0.9518
0.9520
0.9444
0.9408
0.9516
0.9675
0.9697
0.9598
0.9524
0.9533
0.9499
0.9442
0.9479
0.9329
0.9515
0.9532
0.9451

continuagdo
0.0308
0.0277
0.0383
0.0164
0.0172
0.0128
0.0196
0.0204
0.0177
0.0168
0.0161
0.0158
0.0124
0.0111
0.0133
0.0163
0.0165
0.0155
0.0204
0.0199
0.0174
0.0221
0.0216
0.0230
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Tabela A-3: Lista das agdes avaliadas no Capitulo 1 em ordem de maior
reducdo de eficiéncia relativa para o periodo antes e depois da faléncia do
banco Lehman Brothers. Diferencas em nivel e em percentual.

Posi¢cao Acido Dif. Dif.(%)
1 ARCZ6 -0.0570 -5.9663
2 SDIA4 -0.0429 -4.5056
3 GOAU4 -0.0250 -2.5952
4 LAME4 -0.0214 -2.2147
5 CYRE3 -0.0201 -2.0802
6 PETR4 -0.0180 -1.8972
7 ALLLI11 -0.0175 -1.8142
8 ITSA4 -0.0167 -1.7729
9 GGBR4 -0.0164 -1.7130
10 VALES -0.0149 -1.5762
11 CCRO3 -0.0133 -1.3645
12 TCSL4 -0.0130 -1.3935
13 ITAU4 -0.0128 -1.3362
14 ELET6 -0.0120 -1.2406
15 BRAP4 -0.0118 -1.2315
16 NATU3 -0.0116 -1.1873
17 BBDC4 -0.0115 -1.2050
18 CPLE6 -0.0108 -1.1189
19 TAMM4 -0.0104 -1.0904
20 LREN3 -0.0102 -1.0551
21 USIMS5 -0.0099 -1.0230
22 CRUZ3 -0.0095 -0.9695
23 EMBR3 -0.0095 -0.9925
24 CMIG4 -0.0089 -0.9347
25 BBAS3 -0.0089 -0.9266
26 GOLL4 -0.0083 -0.8563
27 VIVO4 -0.0081 -0.8508
28 CSNA3 -0.0063 -0.6534
29 RSID3 -0.0061 -0.6393
30 ELET3 -0.0053 -0.5474
31 CPFE3 -0.0053 -0.5467
32 CESP6 -0.0045 -0.4658
33 NETC4 -0.0044 -0.4549

continua na proxima pdgina
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34
35
36
37
38
39
40
41
42
43

VALE3
CSAN3
TNLP4
ELPL6
UGPA4
PRGA3
PETR3
GFSA3
AMBV4
USIM3

-0.0035
-0.0028
-0.0007
0.0000
0.0002
0.0007
0.0024
0.0027
0.0044
0.0109

continuag¢do
-0.3619
-0.2915
-0.0711
-0.0041
0.0221
0.0696
0.2518
0.2791
0.4590
1.1565
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Figura B-1: Séries e resultados relativos 2 Ambev PN: precos de fechamento
didrio - topo; série de previsio GARCH(1,1) - meio; espectro de frequéncias,
amostras a cada 10 minutos - embaixo.
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Figura B-2: Séries e resultados relativos a Sid Nacional ON: precos de fe-
chamento didrio - topo; série de previsio GARCH(1,1) - meio; espectro de
frequéncias, amostras a cada 10 minutos - embaixo.
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Figura B-3: Séries e resultados relativos a Petrobras PN: precos de fecha-
mento diario - topo; série de previsio GARCH(1,1) - meio; espectro de
frequéncias, amostras a cada 10 minutos - embaixo.
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Figura B-4: Séries e resultados relativos a Vale PNA N1: precos de fecha-
mento didrio - topo; série de previsio GARCH(1,1) - meio; espectro de
frequéncias, amostras a cada 10 minutos - embaixo.



