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RESUMO

Deteccao e andlise multi-scale de eventos originados por fatores externos de incerteza em

séries financeiras

Diego Silva de Salles

Orientadores:
Eduardo Soares Ogasawara
Eduardo Bezerra da Silva

Resumo da Dissertagao submetida ao Programa de Pés-graduagao em Ciéncia da Computacao do
Centro Federal de Educacao Tecnoldgica Celso Suckow da Fonseca CEFET/RJ como parte dos
requisitos necessarios a obtencao do grau de mestre.

Existem diferentes fatores externos relatados na midia que podem impactar uma série temporal
financeira. Tais fatores, como transi¢oes de governo, crises econdmicas ou escandalos de corrupgao,
podem estar relacionados a eventos que aumentam a incerteza na série temporal. Em particular,
esses fatores externos podem aumentar o risco percebido em uma série temporal financeira por
meio de eventos como anomalias ou pontos de mudanca. Um estudo baseado nas diferentes carac-
teristicas que compoem um evento pode determinar previsoes, além de ajudar a minimizar o risco
em investimentos. A influéncia desses fatores pode ter diferentes ciclos de flutuacao, afetando uma
série temporal ao longo de meses ou anos. Portanto, descobrir esses eventos na série temporal fi-
nanceira é uma tarefa desafiadora. Essa dissertacao apresenta o Multi-Scale Event Detect (MSED),
uma técnica para detecgao de eventos em séries temporais nao estacionarias e nao lineares. Somado
a isso, este trabalho faz um estudo associativo dos eventos encontrados pelos métodos de detecgao
nos componentes de Intrinsic Mode Function (IMF) com as marcagoes de eventos externos obti-
dos através da Economic Policy Uncertainty (EPU). O objetivo é identificar que tipo de evento é
refletido por um determinado fator de incerteza externo em uma série financeira, utilizando essa
abordagem, é possivel determinar a natureza mais predominante dos eventos com base nas variacoes
de incerteza apresentadas na série de EPU. Essas informagoes permitem especificar um conjunto de
séries temporais onde a influéncia da incerteza gera eventos aceitaveis para um determinado perfil
de investimento, mitigando assim, o risco a que se pretende estar exposto.

Palavras-chave:
Economic Policy Uncertainty, multi-scale, Incerteza, Deteccao de eventos

Rio de Janeiro,

Marco de 2023



ABSTRACT

Deteccao e andlise multi-scale de eventos originados por fatores externos de incerteza em

séries financeiras

Diego Silva de Salles

Advisors:
Eduardo Soares Ogasawara
Eduardo Bezerra da Silva

Abstract of dissertation submitted to Programa de Pds-graduacdo em Ciéncia da Computacao -
Centro Federal de Educagao Tecnoldgica Celso Suckow da Fonseca CEFET/R.J as partial fulfill-
ment of the requirements for the degree of master.

Different external factors reported in the media can impact a financial time series. Such factors,
such as government transitions, economic crises, or corruption scandals, can be related to events
that increase uncertainty in the time series. In particular, these external factors can increase the
risk perceived in a financial time series through events such as anomalies or change points. A study
based on the different characteristics that make up an event can determine predictions, in addition
to helping to minimize the risk in investments. The influence of these factors can have different
cycles of fluctuations, affecting a time series over months or years. Hence, discovering these events
in the financial time series is a challenging task. This paper presents Multi-Scale Event Detect
(MSED), a technique for detecting events in non-stationary and nonlinear time series. Added to
this, this work makes an associative study of the events found by the detection methods in the
components of the Intrinsic Mode Function (IMF) with the external factors labels obtained th-
rough the Economic Policy Uncertainty (EPU). The objective is to identify which type of event is
reflected by a given external uncertainty factor in a financial series, using this approach it is pos-
sible to determine the most predominant nature of the events based on the uncertainty variations
presented in the series of (EPU). This information makes it possible to determine a set of time
series where the influence of uncertainty generates acceptable events for a given investment profile.
Thus, mitigating the risk to which it is intended to be exposed.

Key-words:
Economic Policy Uncertainty, Multi-scaleUncertainty, Event detection

Rio de Janeiro,

Marco de 2023
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Capitulo I Introducao

As séries temporais financeiras podem ser afetadas por razoes complexas nao facilmente ob-
servaveis [Zhang et al., 2008]. Por exemplo, as taxas de cambio e os pregos das acoes se relacionam
com as mudancas econdémicas. Suas flutuacoes sao acompanhadas de perto por formuladores de
politicas e participantes do mercado financeiro [Malik, 2021]. A ocorréncia de eventos externos
como transicoes governamentais, crises econdmicas e escandalos de corrupcao podem ter diferentes
formas de impacto na economia de um pais. Esses eventos externos mostram a importancia de
ter um mecanismo que ajude a entender as séries temporais financeiras [Poon and Granger, 2003].
Sao considerados fatores extrinsecos os eventos externos que podem interferir nas séries temporais
financeiras, como o processo de formagao de precos [Wen et al., 2017].

Uma forma relevante de avaliar tais fatores extrinsecos é mapeando a incerteza politico-econémica.
O EPU é um indice criado a partir de noticias com termos de incertezas vinculadas em jornais de
grande circulacao [Samuelson, 2013]. O EPU visa captar a preocupagdo com a incerteza politico-
economica destacada pela midia [Samuelson, 2013]. Ao estudar a série temporal de EPU podemos
entender a relagao entre as variacoes de incerteza e os eventos detectados em uma série financeira,
definindo assim, uma série temporal de data labels que representa os eventos externos refletidos
através das variagoes de incerteza presentes na série de EPU. A série de data label criada, demons-
tra pontos na série temporal financeira onde é mais provavel de encontrar eventos com os métodos
de detecgao utilizados.

Uma das teorias mais importantes em finangas é a Hip6tese do Mercado Eficiente (HME). A
HME afirma que os pregos dos ativos resultam da informacao disponivel aos investidores. A medida
que novas informagoes vao surgindo, os investidores tentam antecipar o movimento das agoes, sendo
o prego das agoes uma consequéncia disso [Malkiel, 2005]. A incerteza é um conceito associado a
incapacidade de prever um comportamento previamente conhecido a medida que o mesmo se repita
ao longo do tempo [Samuelson, 2013]. A presenca de incerteza estéd associada ao aumento do risco.
Para os agentes financeiros, é importante ter confianca de que um evento conhecido do passado
possa se perpetuar no futuro, e dessa forma, maximizar seus ganhos em investimentos futuros.

Além da HME, a Uncertain Information Hypothesis (UIH) afirma que os precos das agoes se
ajustam quase imediatamente a medida que novas informacoes chegam aos agentes financeiros.

Mesmo que os investidores nao tenham uma visao clara do impacto total desses eventos externos,



os precos das agoes refletirao essas incertezas [Corrado and Jordan, 1997]. Esse comportamento faz
com que os investidores tenham medo do aumento do risco inerente ao seu investimento, e acabam
por negociar suas agoes abaixo de um valor fundamental. A reagao dos investidores é a aversao
ao risco. Por isso, informagoes desfavordveis tendem a apresentar uma reacao contraproducente ao
evento de incerteza. Por outro lado, informacoes positivas mostram uma lenta mudanca nos pregos
dos ativos. A incerteza aumenta o risco dos ativos e diminui a expectativa de retorno. Se esse risco
diminuir, os precos dos ativos tendem a ser reajustados.

Além disso, nao sé apenas eventos externos, como crises politicas, podem gerar mudancas no
comportamento padrao das séries temporais financeiras, existem diversos outros tipos de eventos
externos que podem impactar o processo de formagao dos dados presentes em uma série. A presenca
desses eventos externos influencia o processo de formacao de uma série temporal financeira, sendo
que seus efeitos podem ser observados em periodo de semanas, meses ou anos [Aloui, 2007]. Por
isso, ha a necessidade de criar um mecanismo que possa detectar as informagoes geradas por estes
eventos externos em diferentes intervalos de tempo [Wen et al., 2017].

A andlise multi-scale é uma familia de técnicas que permitem a decomposicdo de uma série
temporal em componentes de diferentes ciclos, permitindo um maior entendimento dos eventos res-
ponsaveis pelo processo de formacao de pregos encontrados nas séries temporais financeiras [Leung
and Zhao, 2021b]. Um algoritmo de decomposigao eficaz pode converter uma série temporal original
em componentes de diferentes ciclos [Wen et al., 2017; Huang et al., 1998]. Essa caracteristica au-
menta a capacidade de analisar informagoes locais da série temporal sob esses componentes [Leung
and Zhao, 2021a]. A transformada de Fourier foi uma das primeiras técnicas de decomposicao de si-
nal existentes [Jun et al., 2018]. No entanto, esta técnica tem algumas limitagoes. Seu uso é restrito
a séries temporais lineares e estaciondrias [Huang et al., 2003]. Uma das técnicas de decomposigao
mais conhecidas é a Wavelet, que tem vérias vantagens ao lidar com multi-escala [Huang et al.,
1998]. No entanto, este método pode gerar muitos espurios harménicos. Além disso, as escalas de
decomposicao nao sao ajustaveis, o que torna necessario definir a priori o tamanho da wavelet base.
Mais recentemente, Huang et al. [1998] propuseram a Empirical Mode Decomposition EMD, que
pode extrair funcOes intrinsecas derivadas de um sinal original conservando a escala de tempo e
mantendo as caracteristicas locais. O método EMD permite a analise de partes locais da série tem-
poral enquanto fornece uma decomposigao adaptativa de séries temporais nao estaciondrias [Salles
et al., 2019].

Com base no que foi informado anteriormente, surge uma pergunta natural: técnicas de de-
teccao de eventos podem ser aplicadas a componentes com diferentes flutuagoes, derivadas de uma
decomposicao de séries temporais financeiras, para mapear a incerteza de eventos externos?

Neste trabalho, buscamos identificar essa associagao desenvolvendo um método chamado Multi-



Scale Fvent DetectMSED. Este método decompoe uma série temporal financeira em componentes
de diferentes ciclos. Os componentes, uma vez construidos, sao alvos de métodos de deteccao
de eventos que procuram anomalias e pontos de mudanca nas séries temporais estudadas. Este

trabalho tem duas contribuigoes principais:

1. Uma nova técnica de Deteccao de Eventos MSED para aplicacdo em séries temporais finan-

ceiras;

2. Estudo associativo dos eventos encontrados pelos métodos de deteccdao com as variagoes de

incerteza obtidas através do indice EPU.

Além da introducao, o texto desta dissertacdo é composto por cinco capitulos. No capitulo
II é apresentada uma visao geral sobre séries temporais e os desafios decorrentes na andlise de
séries financeiras. Neste capitulo também é demonstrado a evolucao das diferentes técnicas de
decomposicao de séries temporais, além de apresentar a importancia do uso de filtro de tendéncia
para analise multi-scale das séries. O conceito de incerteza também é apresentado no capitulo 11
em conjunto do processo de criacao do indice EPU, e seu papel neste trabalho. O capitulo III
apresenta um comparativo dos trabalhos relacionados com essa dissertacdo, além de explicar o
método de pesquisa do tema apresentado. A apresentacao da metodologia se encontra no capitulo

IV, o capitulo V apresenta os resultados empiricos e o capitulo VI as consideragoes finais.



Capitulo II Referencial teodrico

II.1 Séries temporais

Existem algumas abordagens na analise de dados onde os dados adjacentes tém uma alta cor-
relacdo no tempo. Algumas solugoes para esses casos podem limitar a aplicabilidade das técnicas
estatisticas convencionais. Isso se deve ao fato de que os métodos mais tradicionais necessitam
que os dados sejam independentes e identicamente distribuidos [Nava et al., 2018]. Nesses casos,
existe uma forte dependéncia dos dados adjacentes entre o valor atual e as observacoes anteri-
ores [Shumway and Stoffer, 2017]. A abordagem matemdtica amplamente utilizada para esses
problemas é chamada de série temporal. Formalmente, uma série temporal X (¢) pode ser descrita
como uma sequéncia de observagoes <1, T2, ,Tn>, tal que x, é a observagdo mais recente e
| X (t)] = n, que é o tamanho da série temporal [Shumway and Stoffer, 2017]. Essa abordagem
se concentra em modelar algum valor futuro como uma funcao paramétrica dos valores atuais e
passados [Nava et al., 2018].

As séries temporais podem ser estaciondrias ou ndo estacionarias. Séries temporais estaciondrias
tém regularidade no comportamento ao longo do tempo [Shumway and Stoffer, 2017]. Uma série
temporal estacionaria tem média, varidncia e covariancia constantes. Caso contrario, uma série
temporal é definida como nao estacionaria quando viola as restrigoes sobre a existéncia de estaci-
onaridade [Salles et al., 2019]. No entanto, é comum supor que a série temporal é estacionaria ao
analisé-la. Se isso nao for feito, a andlise da série temporal fica limitada [Nava et al., 2018]. No
cendrio econdmico, isso tem um impacto relevante [Huang et al., 2003]. Suponha que a série tem-
poral analisada nao seja estacionaria. Nesse caso, as analises podem negligenciar informacoes sobre
mudancas reais no mercado financeiro perdendo a capacidade de olhar para as caracteristicas locais
presentes em uma série temporal, tornando imprecisa a analise das propriedades dos dados [Huang
et al., 2003]. Além disso, isso é agravado porque as séries temporais do mercado financeiro sao de
natureza intrinsecamente nao estaciondria [Leung and Zhao, 2021b].

Séries temporais podem auxiliar andlises cientificas de diferentes formas, sendo utilizadas nas
dreas mais diversas. Existem diferentes tipos de séries temporais que podem ser encontrados na
economia. Observacoes de mercado e estudos empiricos demonstram que séries financeiras como

indices de mercado, e pregos de ativos, sdo frequentemente dirigidos por fatores multi-scale [Wen



et al., 2017] [Zhang et al., 2008]. Essas séries possuem variagoes com ciclos econémicos de longo
prazo e flutuagoes mais rapidas de curto prazo. Tal comportamento indica que séries financeiras sao
potencialmente carregadas de informagoes em diferentes escalas de tempo [Leung and Zhao, 2021b]
[Nava et al., 2018]. A representagao grafica de uma série temporal financeira pode ser visualizada

na Figura II.1
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Figura IL.1: Indice médio de acdes S&P500

Componentes de uma série temporal

A decomposicao é uma técnica importante na analise de séries temporais, permitindo a se-
paracao das séries temporais em um conjunto de componentes que nao sao facilmente observaveis.
Esses componentes estao associados a diferentes variagoes temporais e sao comumente classificados
em trés tipos de componentes: (i) tendéncia; (7i) sazonalidade e (iii) variacoes residuais [Hynd-
man and Athanasopoulos, 2018]. A Equacao II.1 demonstra a férmula geral da decomposicao,
onde: S(t) representa o componente de sazonalidade , T'(t) o componente de tendéncia e R(t) as

variagoes residuais.

X(t) = S(t) + T(t) + R(t) (IL1)

A tendéncia é uma fung¢ao monotonica ou uma funcao na qual pode haver no maximo um ex-
tremo dentro de um determinado periodo de dados [Moghtaderi et al., 2011]. A tendéncia é tomada
como uma disposicdo do conjunto de dados da série temporal, que permanecerd em observacoes
futuras [Flandrin et al., 2004a]. Muitas das dificuldades relacionadas & obtencao de valores de

tendéncia surgem do uso em séries nao estaciondrias e nao lineares. Existem varios processos para



determinar a tendéncia, os mais conhecidos sao o uso de regressao linear determinando uma linha
média dos dados, e 0 uso de média mével em uma janela pré-determinada da série [Moghtaderi et al.,
2010]. No entanto, Wu et al. [2007] relatam que esses algoritmos de remocao de tendéncia quando
usados em séries nao estacionarias e nao lineares requerem parametros ou funcoes extrinsecas a
série. Para auxiliar no processo de andlise de tendéncias, uma abordagem para obter e remover

uma tendéncia usando (EMD) foi proposta na Secao I1.3

I1.2 Técnicas de decomposigao de sinal multi-scale

Na Figura I1.2 é apresentada a evolugdo das técnicas de decomposicao mais utilizadas em séries
temporais. Nesta secao sao abordados os principais métodos de decomposicao, comecando por
Fourier [Huang et al., 1998]. Fourier tem sido uma das técnicas mais amplamente utilizadas para
decomposicao em séries temporais estaciondrias, entretanto tem extrema dificuldade ao lidar com
séries financeiras nao estaciondrias. Apo6s Fourier, o trabalho apresenta Wavelet. Essa técnica
consegue lidar com o problema da nao estacionaridade, mas necessita de uma configuracao prévia
de parametros extrinsecos a série, mesmo com essa configuracao extra é uma das técnicas mais
utilizadas atualmente. Por fim, sao apresentados EMD e os métodos derivados como: Ensemble
Empirical Mode Decomposition (EEMD) e Complementary Ensemble Empirical Mode Decompo-
sition CEEMD. Este conjunto de métodos consegue lidar com a nao estacionaridade utilizando

apenas parametros intrinsecos a série.

FT H WT H EMD H EEMD CEEMD

Figura I1.2: Desenvolvimento das técnicas de decomposigao

I1.2.1 Transformada de Fourier

A Transformada de Fourier (TF) é uma das primeiras técnicas de decomposigao de sinal exis-
tentes. Um de seus usos mais comuns ¢ na andlise de distribuigdo de dominio/frequéncia [Huang
et al., 1998; Jun et al., 2018]. Esta técnica de decomposigao tem sido util para as mais variadas
séries temporais, sendo aplicada nos mais diferentes dominios de conhecimento. No entanto, exis-
tem algumas limitagoes no uso geral de Fourier. A TF é restrita a séries temporais lineares, e os
dados devem ser estacionérios [Huang et al., 2003].

A TF cria uma representacao baseada em frequéncia de uma série temporal em termos de



funcoes de base de Fourier. A TF de uma série temporal X, neste caso representada em funcao
do tempo X (t), é formulada na Equacao I1.2, onde F'(&) representa o espectro de Fourier, £ é um
componente de frequéncia e j é o nimero imagindrio j = /—1 [Los, 2006].
“+oo
F(&) = X(t)e 8dt, e I8 = cosét — jsinét (IL.2)
—0oQ
Embora Fourier seja uma técnica amplamente utilizada, ela apresenta algumas limitacoes ao
lidar com séries temporais financeiras. E importante notar que os componentes de Fourier sao
harmonicos em todo o espectro analisado da série temporal. Devido a isso, ao usar Fourier, é ne-
cessario um grande esforco para criar representatividade de componentes harmonicos para replicar
as séries temporais nao estaciondrias [Huang et al., 1998, 1996]. Ao fazer isso, tenta se criar uma
representagao forcada da série em senos e cossenos, e quando a série nao consegue ser representada
por essas fungoes, a decomposigao resultante da série conterd muitos espurios harménicos [Huang
et al., 1996]. Este efeito faz com que a série original analisada perca o sentido local da informacao,
tendo pouca representatividade da informacdo em um dominio dos dados que se procura estu-
dar [Wen et al., 2017]. A representagao gréfica da transformada de Fourier pode ser visualizada na

Figura II.3.

X(t)

—

Transformada de Fourier

Figura I1.3: Transformada de Fourier. Adaptada de [Huang et al., 1998]

I1.2.2 Transformada Wavelet

A Transformada de Wavelet (TW) foi criada na década de 80 para anélise de dados multi-

scale [Mallat, 2008]. Uma das principais vantagens do wavelet sobre Fourier é sua capacidade de



capturar informacoes de frequéncia e localizagao [Jun et al., 2018]. A TW tem se apresentado ao
longo dos anos como uma técnica capaz de analisar dados com mudancas graduais de frequéncia,
sendo amplamente utilizada em séries temporais nao estaciondrias.

As wavelets sao fungdes de base finita localizadas tanto no tempo quanto na frequéncia. A TW
decompo6e uma série temporal (sinal) correlacionando-a com uma familia de wavelets, fornecendo
uma representagao tempo-frequéncia extremamente flexivel [Los, 2006; Salles et al., 2019; Lahmiri,
2016]. A TW decompde uma série temporal X, considerada como uma fungao do tempo X (¢), na
série wavelet X (t) que pode ser vista na Equacdo IL.3 [Joo and Kim, 2015; Salles et al., 2019).
Os componentes ((t) e o coeficiente b sao responsédveis por modelar a tendéncia e a sazonalidade,
representando parte da escala da série wavelet, enquanto os componentes w(t) e seu coeficiente ¢
correspondem ao ruido ou desvios aleatdrios, na escala (nivel de decomposigao) [ e posicao k. Além

disso, L é a definigao de nivel mdximo da decomposicao possivel na série [Salles et al., 2019].

n L n
B() =) bialin(t) + D cupthip(t) (IL.3)
=1

I=1 k=1

Por mais que seu uso tenha aumentado nos 1iltimos anos, um dos problemas comuns se encontra
no vazamento de informagoes devido ao comprimento limitado do componente wavelet basico [Mal-
lat, 2008; Huang et al., 1998]. Esta caracteristica dificulta a definicao do valor a ser distribuido
quantitativamente na distribuigao energia-frequéncia-tempo [Mallat, 2008; Huang et al., 1998]. Ou-
tra questao é que a interpretacao wavelet nao é intuitiva. Para definir uma mudancga que ocorre
localmente, deve-se procurar o resultado na faixa de alta frequéncia, quanto maior a frequéncia,
maior é a wavelet basica. Se o evento ocorrer apenas na faixa de baixa frequéncia, ainda é necessario
procurar os efeitos na faixa de alta frequéncia [Huang et al., 1998; Mallat, 2008]. Outra questao é
a natureza nao adaptativa da wavelet, uma vez que uma wavelet bésica é selecionada, é necessario
usé-la para todo o conjunto de dados [Bai et al., 2016]. Apesar de apresentar alguns problemas que
precisam ser tratados ao se utilizar TW, essa técnica ainda é um dos métodos de analise de dados

nao estaciondrios mais utilizados.

I1.2.3 Empirical Mode Decomposition (EMD)

A decomposicao de uma série temporal pode determinar os componentes originais em diferentes
ciclos como: tendéncia, variagoes ciclicas de longo prazo, sazonalidade e variaveis aleatérios [Shumway
and Stoffer, 2017]. Huang et al. [1998] propuseram um método adaptativo para analise de séries
temporais nao estaciondrias e nao lineares o EMD. Entretanto, para fazer a decomposicao dos dados
obtendo componentes de oscilagdo IMFs, a série precisa obedecer os seguintes critérios: (i) A série

deve ter pelo menos dois extremos, um maximo e um minimo ; () A escala de tempo caracteristica



é definida pelo lapso de tempo entre os extremos; (7ii) Se os dados sao totalmente desprovidos de
extremos, mas contém apenas pontos de inflexao, eles podem ser diferenciados uma ou mais vezes

para obter os extremos [Huang et al., 1998].

Intrisic Mode Function - A IMF é um componente do processo de decomposicdo de modo
empirico proposto por Huang et al. [1998]. A IMF representa o modo de oscilagdo de uma série
temporal e possui as seguintes condicoes de existéncia: (i) Em todo o conjunto de dados o nimero
de extremos e cruzamentos de zero deve ser igual ou diferir em pelo menos um; (i) Em qualquer
ponto da série temporal o valor médio do envelope definido pelos maximos e minimos locais é igual
a zero.

A Figura I1.4 representa a série de histérica de fechamento da Ibovespa, com os componentes
derivados da decomposicao utilizando EMD.

Série de fechamento Ibovespa

I | | I I 1 1
2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021
1-th IMF
a T T I I Ll 1 I
2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021
2-th IMF
- T T T T T T T
2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021
3-th IMF
- T I I ! I I 1
2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021
4-th IMF
- T T T T T T T
2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021
5-th IMF
- 1 1 I I I I 1
2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021
residue
T T T T T T T
2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021

Figura I1.4: Série histérica de fechamento Ibovespa decomposta utilizando (EMD)

Algoritmo EMD - Na Figura I1.5 é demonstrado o diagrama de atividades do método EMD.

O método EMD segue as seguintes etapas: (i) As varidveis sdo inicializadas r(t) = X(¢), k = 0;



10

(7i) Sao identificados todos os méximos e minimos de séries temporais h(t);(iii) Sao gerados os
envelopes superior e inferior, €,z (t); emin(t). (iv) Nesta etapa é feito o calculo da média ponto a
ponto dos envelopes superior e inferior: m(t) = (€min(t) + emaz(t))/2; (v) Nesta etapa, a média
é subtraida do sinal original h(t) = h(t) — m(t); E necessério verificar se o novo valor de h(t) é
uma IMF (ver critérios de existéncia de uma IMF na Segao 11.2.3); Se for um IMF, IM F,1=h(t),
onde k representa o nimero de componentes do IMF que podem ser encontrados em uma série
temporal; (vi) Este IMF}, é subtraido da série temporal original X (t), X (t) = X(¢) — IMF},.
Este componente residual é tratado como novos dados r(t) = X(t) e h(t) = X(t), passando pelo
processo descrito acima para calcular o proximo IM Fyq (t); (vii) Essas etapas sao repetidas até
que o componente residual final A(t) ndo possa mais atender ao critério definido para que uma série

seja decomposta utilizando o EMD, o valor final do residuo encontrado é igual a r(t) = h(t).

Sinal x(t)

i Identifica osd “'at:‘)tres Identifica os valores
minimos de h(t) maximos de h(t)
i 3
CéIF:qu_do envelope Calculo do
InferIOF'Emln(t) envelope superior
_ atravésda emax(t) através da
|nter;?qlagao entre interpolacao entre
os minimos de h(t) os maximos de h(t)
(i) Calculo da média
em m(t) = (emin(t) +
emax(l))llz

r

Subtrai m de h(t)
h(t) = h(t)}-m

(iv)

h(t) atende a
condicdo de
existéncia de
uma imf ?

v)

Se o numero de zero-crossings e o
de extremos séo iguais (diferem no
maximo de um) ou & atingido o
nimero de peneiracdes pré definido

Imfs = h(t)
X(t) = x(t) -h(t)

o

Figura I1.5: Fluxograma do algoritmo EMD, Adaptado Huang [2014]
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A Equagao I1.8 demonstra a funcao EMD: onde n é o enésimo componente do IMF, ¢(t) repre-

senta cada componente de IMF, r(t) é o residuo e j o indice do componente do IMF.

n

X(t) = ¢(t) +r(t) (I1.4)

j=1

I1.2.4 Ensemble Empirical Mode Decomposition (EEMD)

O algoritmo EMD tem uma desvantagem devido ao problema de mode mizing de frequéncia. O
problema de mode mizing é definido por sinais com escalas semelhantes que residem em diferentes
componentes de IMF [Wu and Huang, 2009]. No trabalho de Huang et al. [2003] é demonstrado
o problema de mode mizring como um problema de sinal intermitente, essa intermiténcia pode nao
apenas causar sérios aliasing na distribuicdo tempo-frequéncia, mas tirar a clareza de significado
estatistico individual das IMFs [Wu and Huang, 2009]. O Wu and Huang [2009] propuseram um
método eficaz de noise-assisted, o EEMD. Ele reduz significativamente a chance do aparecimento de
mode mixing, preservando a propriedade de ser um adaptive dyadic filter para qualquer conjunto
de dados [Flandrin et al., 2004b; Wu and Huang, 2009]. O EEMD é uma versao aperfeicoada
do método EMD, sendo uma ferramenta mais aprimorada que o método EMD para o uso em
processamento de sinais nao lineares e nao estaciondrios. O principio do EEMD) é simples: o
ruido branco adicionado preenche todo o espago tempo-frequéncia uniformemente, facilitando uma
separacao natural das escalas de frequéncia, o que reduz a ocorréncia do model mizing [Flandrin

et al., 2004b; Wu and Huang, 2009; Zhang Xiaoyuan; Zhou, 2013; Zhao et al., 2011].

Algoritmo EEMD - Na figura I1.6 é demonstrado o diagrama de atividades do método EEMD.
O método EEMD segue as seguintes etapas:

1. E definido o nimero do ensemble M;
2. E estabelecido a amplitude do ruido branco gerado, onde ¢ = 1;
3. O ruido branco com amplitude i é criado, n;(t);

4. Nessa etapa o ruido branco gerado n;(t) é somado ao sinal original X (¢), gerando um novo
sinal:

Xi(t) = X(t) + ny(t) (IL5)

Onde n;(t) representa a i-ésima série de ruido branco, e X;(t) representa o ruido adicionado

a i-ésima iteracao, quanto o i =1,2..., M;

5. O algoritmo EMD é usado para decompor o sinal recém-gerado X;(¢) em IMFs;
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= i (t) +ris(t) (11.6)

Jj=1

Onde S é o ntmero de IMFs, r; 5(t) é o residuo final, e ¢; 5(t) representa os componentes de

IMFs (¢;1,¢i2,...,¢.5) que inclui diferentes bandas de frequéncia;

6. As etapas trés e quatro sao repetidas M vezes com uma série de ruido branco diferente a cada
iteragdo. Obtendo assim, um ensemble de IMFs. Onde cg(t) é a s-ésima IMF decomposta

pela (EMD) ,ondei=1,2,....,M,es=1,2,..5.
[e1,5(t), e1,5(t), --car,s(t)] (IL.7)

7. As médias dos ensembles das IMFs correspondentes da decomposigao (EMD) sao calculadas

1 M
=7 > cis(t) (IL8)
=1

I1.2.5 Complementary Ensemble Empirical Mode Decomposition (CEEMD)

Se os componentes produzidos usando EEMD contém ruido residual, muitos testes sao ne-
cessarios para eliminar esse excesso de ruido, retardando o processo e aumentando o custo com-
putacional [Yeh et al., 2010]. O EEMD resolve o problema de model mizing adicionando ruido
excedente nos componentes IMF. Para remover esse excesso de ruido é necessario um processo de
filtragem, o que aumenta o custo computacional do método [Wen et al., 2017]. Yeh et al. [2010] cri-
aram uma nova abordagem chamada CEEMD, este método mantém a capacidade de decomposi¢ao
do método EEMD enquanto compensa o uso de ruido branco adicional. O CEEMD pode eliminar
o ruido residual usando pares de ruido branco (positivo e negativo), usando menos testes de ruido
do que o método EEMD [Chen et al., 2018] [Yeh et al., 2010].

No CEEMD o ruido branco é préximo de zero, ao contrario de EEMD que retém muito ruido
adicional. Devido a isso, foi utilizado o CEEMD como técnica de decomposicao para as séries

temporais utilizadas neste trabalho.

Algoritmo CEEMD - Na Figura 1.7 é demonstrado o diagrama de atividades do método
CEEMD. O método CEEMD segue as seguintes etapas:

1. O ruido branco com amplitude ¢ é criado em pares, Onde n:r (t) representa o ruido positivo,

n; (t) o negativo e x(t) é o sinal original;
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Sinal X(t)

|

(i Inicializa o nimero de Ensemble
M

J

Estabelece a amplitude do ruido branco
(i) gerado, onde i=1

|
Cria um ruido branco com amplitude i, ni(t)
(i)
Adiciona o ruido branco gerado
numericamente ni(t) a x(t):
(iv) Xi(t)= X(t) + ni(t)
O sinal Xi(t) € decomposto usando
o algoritmo EMD
(v)
Sim
— =i+
(vi)
Nao
(vii) E calculado a
média dos
ensemble

‘ Obtém se as IMFs decompostas do sinal
original utilizando EEMD

Figura I1.6: Fluxograma do algoritmo (EEMD), Adaptado Zhang Xiaoyuan; Zhou [2013] e Zhao
et al. [2011]

2. O ruido branco é adicionado em pares a partir do sinal original: m; (t) = z(t) +n; (t); m; (t)

= x(t) +n; (b);

3. Decompde m; (t) e m; (t) usando o método EMD obtendo dois grupos de IMF, onde IM F,q4
representa a decomposicio em m; (t) e IM Fy,;;, a representacio em m; ()



4. (ii1) O resultado final é o ensemble do IMF positivo e negativo do componente I M F,,.

(i)

(i

(ifi)

(iv)

1
[IM Fy = 5 (IM Fopin + 1M Fis)

Sinal X(t)

re; (t)

Cria um ruido branco positivo com amplitude i

(i)

l

Adiciona o ruido branco em X(t):

m; (t) = x(t) + n; (t)

[

Decompde
EMD

rre; (¢) usando

(iv)

(v)
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(11.9)

Cria um ruido branco negativo com amplitude i

n;(t)

I

Adiciona o ruido branco em X(t):

mf(t) = x(t) + nf(f)

I

Decompde #r2;" (#) usando
EMD

E calculado a média dos ensemble

IMF,, = 2(IMFyi + IMF

|
®

Obtém se as IMFs decompostas do
sinal original utilizando CEEMD

Figura I1.7: Fluxograma do algoritmo CEEMD, Adaptado Yeh et al. [2010]

I1.3 Filtro de tendéncia

O componente residual resultante da utilizagao do método CEEMD possui grande parte das

informactes de tendéncia presentes em uma série temporal, mas a presenca de tendéncia nao é

uma condicao de exclusividade deste componente. As IMFs com baixa flutuagao em seus dados

também podem possuir tendéncias de médio prazo. Devido a esta caracteristica, para algumas

andlises é necessario criar um mecanismo que possa segregar os componentes do IMFs que possuem

tendéncia de médio prazo dos que possuem informagoes de flutuacao de curto prazo. Com esse

objetivo Moghtaderi et al. [2011] propos um filtro de tendéncia que utiliza duas abordagens: a

energética e a de taxa de cruzamento de zeros.
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I1.3.1 Energy Approach (EA)

Sendo X(t),., uma determinada série temporal, pode se definir a quantidade de energia da

IMF como G', assim:

1. M representa o conjunto de componentes de IMF presentes em uma série temporal.

M= Zn: ¢(t) (IL.10)
j=1

2. G’ representa o i-ésimo termo de um componente G, j é cada valor contido em um componente
IMF e M* é o i-ésimo IMF resultante da decomposicao. Entao, o valor absoluto da soma dos
dados de um componente do IMF é elevado & segunda poténcia, obtendo-se assim o G* de M*.
Onde i* é o menor valor onde i > 2 e G* > G*~!. Essa abordagem é chamada de abordagem

energética.

n
G =) M’ 1<i<in (IL.11)
j=0
A limitacdo da técnica Energy Approach (EA) é que ela usa apenas um G* para identificar o i*
usado no filtro de tendéncia. O problema de usar a EA é que como o filtro de tendéncia é baseado
em apenas uma tinica série temporal, G* pode obter valores menores que contém informacdes nao

associadas a tendéncia.
n
T(t) = cj(t) +r(t),i >2 (11.12)
=i

I1.3.2 Ratio Approach (RA)

Uma segunda abordagem a ser considerada para obter o componente de tendéncia é a abordagem
de taxa de cruzamento de zeros Ratio Approach (RA). Esta abordagem baseia-se no célculo de
cruzamentos zeros nos componentes de IMF, observa-se que o niimero de cruzamentos zero de um

i-ésimo IMF ¢ igual a Z°. Entdo o i-ésimo Ratio of Zero Crossing Numbers (RZCN) é definido:

(i)
7(i+1))

RO+ — (I1.13)

O valor resultante de R+ deve ser maior que dois. No artigo de Moghtaderi et al. [2010], 13
séries temporais de banda larga sem oscilagoes de baixa frequéncia foram testadas para identificar

o limiar do componente de tendéncia i*. O exemplo escolhido neste trabalho é baseado no uso
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descrito no trabalho de Moghtaderi et al. [2010]. No entanto, isso ndo impede que os mesmos

principios sejam usados para obter i* com a técnica RA em qualquer outra série temporal.

x 10

Numero de
cruzamentos de zero 1.9 [

0.5 . ,"t
I ‘-':I:
Iy Y
’y \
0 / ‘AA —-—
0 1 2 3 4 5 6
indice Ratio

Figura I1.8: Ratio of Zero Crossing Numbers RZCN

Para cada série temporal extraiu-se o IMF e calculou-se o RZCN. Em seguida, obteve-se o valor
de R contido em cada série temporal utilizada no processo. Em seguida, foram calculados os limites
superior e inferior de 95% e 5% para cada distribuicao. Qualquer RZCN que difere em dois desvios
padrao da média dos limites é significativamente diferente e representa o i* dos componentes da
amostra, qualquer indice ratio menor que dois é desconsiderado na analise. A linha preta na Figura
I1.8 indica a média dos valores de R, as estrelas representam os R's da série temporal e as linhas
pontilhadas representam dois desvios padrao da média dos limites inferiores e superiores.

Como Moghtaderi et al. [2010] relata, o problema com esta abordagem é que os limites inferior
e superior R’ sdo inteiramente baseados empiricamente. E possivel que o menor R+ resulte em

uma deteccao falsa, e consequentemente, um fator incorreto de 7%

Combinando as abordagens A abordagem combinada Energy Rate Approach (ERA) pode
reduzir as falhas de deteccdo no célculo do i*. Em EA o i* é obtido através do menor valor de G*
sendo que G* > G*~1. J4 o método RA, obtém todos os indices R?, e apés isso, utiliza o dltimo R’
contido dentro do limite superior e inferior definidos. A partir desses dois resultados obtém se o 7%

sendo o menor valor comum de indice vélido nas duas abordagens [Moghtaderi et al., 2011].
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11.3.3 Componentes Zhang

A abordagem para obtencao de um filtro de tendéncia descrita na se¢ao anterior permite separar
a série em componentes de flutuacao e tendéncia. Zhang et al. [2008] propuseram uma abordagem
de analise de séries temporais utilizando EMD. Eles perceberam que a duragao dos efeitos externos
nas séries de preco de fechamento do 6leo cru representava um problema de multi-scale. Wen et al.
[2017] identificaram as mesmas caracteristicas na série do ouro. Desta forma, o trabalho de Zhang
et al. [2008], pode usar o EEMD para decompor a série e gerar trés novos componentes: STF,
Shock Significant Term (SST) e Long Term (LT). O objetivo é restringir as informagoes em escalas
de tempo e fazer uma andlise mais precisa do grau de impacto dos eventos externos sobre esses

componentes.

I1.4 Indice de Incerteza sobre a Politica Econémica

Incerteza é um conceito associado a incapacidade de se prever um comportamento previamente
conhecido a medida que o mesmo se repita no decorrer do tempo [Corrado and Jordan, 1997]. Por
ser um conceito extenso nao é facilmente observavel, existindo uma grande dificuldade de mensurar
seu impacto. Bernanke [1983] desenvolveu a teoria de escolhas irreversiveis, estabelecendo a relagao
de que empresas expostas a determinada incertezas, tendem a adiar decisdes de investimentos e de
contratacoes, gerando inevitavelmente uma diminuicao da atividade econémica num cendrio maior.

Uma das teorias mais importantes em financas HME afirma que o prego dos ativos sao con-
sequéncia das informacoes disponiveis para os investidores. A medida que novas informagoes sur-
gem, os investidores tentaram antecipar o movimento das agoes, sendo o preco das agoes uma
consequéncia disso [Bernanke, 1983]. Devido a esse comportamento, mudangas tornam-se dificeis
de serem previstas, dificultando a capacidade de ganhos futuros.

Em complemento a HME foi desenvolvido a UIH. Jordan [1997] informa que na (UIH) os pregos
das agoes sao ajustados quase imediatamente de acordo com a chegada de novas informagoes, e
mesmo que os investidores nao possam ter a visao clara de todo impacto destes eventos, os precos
das agOes vao refletir essas incertezas, fazendo com que o investidor com medo do aumento do risco
inerente no seu investimento, negocie suas agoes abaixo de um determinado valor fundamental
[Pastor Lubos; Veronesi, 2013]. Para os autores, a reacdo dos investidores é de aversdo ao risco.
Devido a isso, informacoes desfavoraveis tendem apresentar uma reagao contraproducente ao evento
de incerteza. Em contraponto, informagoes positivas apresentam uma mudanca lenta no prego dos
ativos. A incerteza aumenta o risco dos ativos e diminui a expectativa dos retornos esperados, uma
vez que esse risco diminui, os pregos dos ativos tendem a ser reajustados [Jordan, 1997].

Baseado nestas teorias, pode-se entender que a disseminagao de noticias politicas e economicas
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com termos negativos, tendem a aumentar a incerteza em relagao a qual politica econémica sera
adotada por um determinado governo de um pais. Conclui se entao, quao maior seja a incerteza
em relacao a economia, maior é o potencial de perda e ganho nos retornos esperados por um inves-
tidor, sendo esta caracteristica uma consequéncia do risco de investimento no mercado financeiro, a
medida que a incerteza diminui, esse comportamento se dissipa [Samuelson, 2013; Golmohammadi
and Zaiane, 2015]

Baker et al. [2016] desenvolveu um indice de incerteza da politica econémica EPU. Este indice
de incerteza foi criado a partir de informagoes presentes em diversos jornais de grande circulagao.
O indice captura termos de incerteza contidos nas noticias que sao consumidas pelos agentes fi-
nanceiros. As capturas dos termos buscam identificar tanto preocupacgoes de curto, como de longo
prazo que possam estar contidas nas publicacoes. Por fim, este trabalho utilizou as séries EPU de

trés paises, Brasil, China e Estados Unidos da América [Baker et al., 2016].

II.5 Deteccao de eventos

A literatura apresenta uma grande diversidade de tipos de eventos, estes comumente sao clas-
sificados como anomalias ou pontos de mudanga [Carrenio et al., 2020]. Anomalias sdo observagoes
de curto prazo que fogem de um comportamento padrao de um conjunto de dados [Braei and
Wagner, 2020]. De outro modo, pontos de mudanga representam uma alteragao de estado de um
processo que gera a série temporal [Aminikhanghahi and Cook, 2017]. A detecc¢ao de pontos de
mudanca tem como objetivo encontrar o instante (ou intervalo) especifico no tempo, onde hd uma
inflexdo em uma caracteristica do dominio representado pela série temporal [Aminikhanghahi and
Cook, 2017]. Apesar da diversidade de métodos, a escolha adequada de qual o melhor método a ser
utilizado depende do tipo do evento que se busca observar em uma série. Métodos especializados
em identificar um fenémeno, podem negligenciar outros com natureza distinta, e assim, detectar

incidentes de forma imprecisa ou de maneira incorreta [Downey, 2008].

I1.5.1 Pontos de mudanca

O estudo de pontos de mudancgas também é descrito como a capacidade de observar mudancas
repentinas em dados quando uma propriedade da série muda [Downey, 2008]. Em resumo, os pon-
tos de mudanca buscam entender o comportamento de um dominio de dados quando transicoes
entre estados acontecem mediante a um evento [Downey, 2008]. Aminikhanghahi and Cook [2017]
descrevem que dada uma determinada série X (t) = x1, x9, ..., T, um ponto de mudanga pode ser
definido como um evento, que pode ser identificado a partir de um teste de hipdtese com duas
alternativas. Na hipétese nula hg nenhuma mudanca acontece, ja na hipotese h; a mudanca ocorre

[Aminikhanghahi and Cook, 2017]. Algoritmos de detecgdo de pontos de mudanga sao tradicio-
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nalmente classificados como online ou offline. Os algoritmos offline consideram todo conjunto de
dados de uma s6 vez observando os dados passados para identificar onde a mudanca ocorreu. Ja
os algoritmos online sao executados simultaneamente aos processos que eles buscam monitorar,
processando cada ponto de dados a medida que novos dados tornam-se disponiveis, o objetivo é
detectar pontos de mudanga o mais réapido possivel [Lau and Yamamoto, 2010]. Neste trabalho foi

utilizado somente algoritmos offline.

Iterative Cumulative Sum of Squares (ICSS)

Este método assume que uma série temporal tem uma variancia estacionaria em um segmento
antes que um breakpoint ocorra, mudando o nivel de volatilidade, o novo nivel de variancia perma-
nece estaciondria até que outra mudanca ocorra. Para estimar o nimero e a localizagao dos pontos

de interrupgao, as somas cumulativas dos quadrados sao usadas:

k
Crv=> e k=12.,T (I1.14)
t=1

Onde ¢; é uma série de variaveis aleatdérias nao correlacionadas, com média 0 e varidncia igual
a 02. As somas cumulativas centradas dos quadrados sdo definidas como:
Cr k

D=2k _ L p—12 .T,Dy=Dr=0 .15
E=G T 0 T (I1.15)

O algoritmo procura pontos de mudanca de varidncia em cada uma das segoes criadas Dy
até Dpmaz. Ao repetir esse procedimento ao longo do tempo é possivel determinar a mudanca
de varidncia na série, se este valor exceder um limite predeterminado, conclui se que existe um
ponto de mudanca em torno deste ponto. Uma vez que novos pontos de interrup¢ao nao sao mais

encontrados, a busca é interrompida [Incldn and Tiao, 1994].

Seminal Change Point (SCP)

O Seminal Change Point (SCP) é um método de deteccao de pontos de mudanga proposto
por Guralnik and Srivastava [1999] com abordagem univariada. Essa abordagem permite detectar
pontos de mudancas pela deteccao dos parametros do modelo que descrevem os dados subjacentes,
para fazer isso ele usa uma combinagao de pontos de mudanca e técnicas de model select. O
algoritmo segue dois passos: No primeiro passo, nao é colocado nenhuma restricao na classe de
fungoes que sera ajustada as subsequéncias entre sucessivos pontos de mudanca. Em segundo lugar,
o nimero de pontos de mudanga é nao fixado a priori, sendo ajustados modelos aos segmentos de
dados antes e depois do ponto, a existéncia de um ponto de mudanca é determinado caso o erro

de ajuste seja menor em comparacao com o valor sem o ponto de mudanga. Por nao necessitar de
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nenhum modelo anterior essa abordagem nao pode ser considerada como bayesiana. O principal
problema do ponto de mudanca pode ser definido como encontrar um modelo m segmentado por
parte: dado pela Equagao I1.16, onde f;(¢,w;) é a funcao ajustada ao segmento i, w; é o vetor de
parametros, 6; sao os pontos de mudancga entre segmentos sucessivos e ¢;(t) sdo os termos de erro.
Em cada segmento ¢ o principal passa a encontrar fi(t, Wj) que minimiza o valor esperado da funcao
de perda E[loss(y(t), fi(t, wi))|, onde x4, t = 1,2, ..., n é uma série temporal e ¢ a varidvel de tempo.

Por fim, para cada segmento, é examinado se ele pode ser dividido em dois novos segmentos.

x :fl(t,w1)+el(t), 1<t <6y
= t, + t), 0 <t<@o
fa(t,w2) + ea(t) 1 2 (I1.16)

= fr(t,wk) + ex(t), Or—1 <t <t(k)

I1.5.2 Anomalias

Deteccao de anomalias é apresentada como um problema de identificar padroes nos dados fora
de conformidade com a distribuigdo normal esperada [Han et al., 2012]. A andlise deste fen6meno
é de extrema relevancia devido ao fato das anomalias demonstrarem caracteristicas tao distintas
do restante dos dados da série, que parece que nao foram geradas pelo mesmo mecanismo [Han
et al., 2012]. Por isso é importante entender quais sao esses mecanismos que interferem no processo
de criacdo desses dados anomalos presentes na série. Para entender e avaliar a presenca desses
mecanismos ¢é necessario fazer diversas suposigoes sobre o restante dos dados da série e como estes
dados anomalos detectados violam significantemente essas suposigoes.

Alguns processos de mineragao de dados lidam com as anomalias, como ruidos e excegoes [Ag-
garwal, 2013]. Estes processos entendem que tais eventos nao necessitam ser analisados, removendo
os da série. Contudo, esses eventos incomuns sao de extrema importancia para alguns modelos de
andlises, possuindo mais informagoes tuteis do que os dados restantes [Carreno et al., 2020]. A
grande maioria dos datasets consistem de dados normais, sendo as anomalias uma parte pequena
do conjunto de dados [Golmohammadi and Zaiane, 2015; Chandola et al., 2009].

A literatura apresenta diversos métodos para a deteccao de anomalias, neste trabalho foi uti-
lizado trés métodos que utilizam processos de decomposicao para deteccao de anomalias, Forward
and Backward Inertial Anomaly (FBIAD), detecgdo de anomalias de volatilidade utilizando Gene-
ralized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (GARCH) e detec¢ao de anomalias utilizando
EMD.

Ao utilizar o processo de decomposicao busca se efetuar a separagao do componente de tendéncia
e sazonalidade inerentes observados em uma série temporal. O processo de decomposi¢ao uma vez

realizado, transforma a série em componentes com diferentes escalas de flutuagao e um componente
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com sinal monotonico que é a tendéncia. Quando se extrai da série original a tendéncia e a
sazonalidade, obtém-se um componente restante, e sobre este componente é realizada a busca por

anomalias [Salles et al., 2019].

Forward and Backward Inertial Anomaly Detector (FBIAD)

O método FBIAD é uma variagdo da técnica conhecida como janelas deslizantes, foi criado para
lidar com séries temporais heterocedasticas nao estacionarias. A diferenca entre os dois métodos é
que o FBIAD transforma uma série temporal em uma sequéncia de dados na qual as propriedades
estatisticas obtidas por um conjunto de amostras podem ser calculadas e consideradas no processo
de normalizacao. Devido a esta caracteristica, o método FBIAD consegue preservar as propriedades
originais da série temporal dentro de cada janela de slide relativa, o que possibilita as janelas
deslizantes geradas em FBIAD serem capazes de representar volatilidades diferentes [Lima et al.,
2022].

O processo de deteccao de eventos FBIAD compreende trés fases: (i) transformagao de séries
temporais nao estaciondrias em uma sequéncia estaciondria, que é feita através da criacao de
sequéncias de janelas deslizantes ndo sobrepostas para frente e para trds na série temporal; (ii)
calcula se a diferenciagao inercial para frente e para trds; (iii) registra se as anomalias para frente
e para tras. O resultado desse processo consiste em dados que servirao de entrada para métodos
de aprendizado de maquina [Lima et al., 2022].

A série temporal é explorada usando janelas deslizantes. Em cada slide, uma média mével é
calculada e todas as observagoes sao diferenciadas da média mével. Essa abordagem é feita tanto na
série temporal quanto em seus valores inversos. A distribuicdo de todas as observagoes é calculada.
As observagoes que estao fora da regra do intervalo interquartil sao identificadas como anomalias

[Lima et al., 2022; Ogasawara et al., 2010].

Volatility Anomaly

Em muitas séries temporais financeiras o nivel de volatilidade varia ao longo do tempo, o que
faz com que essas caracteristicas ndo lineares presentes na série, ndo possam ser capturadas com
os modelos lineares existentes [Malik, 2021]. Assim, surge a necessidade de um estudo que possa
captar as mudangas presentes de volatilidade em uma série temporal. Neste contexto, existem
diversos modelos econométricos que podem tratar a nao linearidade existente nos dados, incluindo
a volatilidade estocéastica. Dentre os modelos econométricos que tratam da volatilidade, um dos
que mais se destacam é o GARCH. O GARCH tem a capacidade de estimar a volatilidade nas
séries temporais, baseando se nas observagoes passadas.

Sendo uma série yt segue um modelo GARCH(p,q) se a Equagao I1.17 é obedecida, onde p; é o
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componente médio, sigma; é a variancia condicional e R; é um ruido branco Gaussian (sequencia
i.i.d. de varidveis N(0,1)), de modo que a distribuicao condicional de 1 = y;—p, dado 7¢—1, M2, . . .

is N(0,0?) ) [Chatzikonstanti, 2017].

Tt = Ut + O'th (1117)

A Equagao II.18 define a variancia condicional em p periodos anteriores. Esse termo autor-
regressivo p modela a varidncia condicional dos erros quadraticos, enquanto ¢ modela a variagao
do processo [Vignoli, 2021]. A varidvel ¢; indica quanto a tltima observagao tém de influéncia na
variancia condicional atual, enquanto que 6; aponta quanto a volatilidade do periodo anterior deve
influenciar a volatilidade atual. Quanto maior for o ¢;i maior vai ser o impacto nos dados, e quanto

maior for a duracao, maior serd o valor de ;.

p q
of =0+ b0t ;+ > _0;i7 (I1.18)
i=1 i=1

A volatilidade dos mercados financeiros pode ser afetada por fatores externos atipicos, demons-
trando o quao suscetiveis sao séries financeiras a fatores extremos [Chatzikonstanti, 2017] . Ao
utilizar a abordagem com GARCH é possivel capturar essas variagoes extremas de volatilidade,

toda observacao é considerada anomalia se ultrapassar um limiar de valor interquartil pré definido.

Deteccao de anomalias utilizando (EMD)

A técnica de deteccdo de anomalias usando EMD é obtida através da aplicagao de um boxplot
no componente STF. Apds o processo de remocao de tendéncias, é possivel separar as séries tem-
porais em dois grupos de componentes de IMF, um com informacées de alta flutuagao e outro com
informacoes de tendéncia. O componente de alta flutuagao passa a ser o local onde seré realizada
a busca de anomalias, o processo de identificacdo de anomalias ocorre através do uso da técnica
bozxplot. Esta técnica baseia-se na definicao do intervalo interquartil IQR que é o resultado da sub-
tragao (Q3 - Q1), sendo Q3 o quartil superior e Q1 o primeiro quartil de uma série temporal X (¢).
Os dados de séries temporal que estiverem fora desse intervalo serdo considerados anomalias [Han
et al., 2012] .

A Figura I1.9 demonstra uma distribui¢do dos dados no formato de um bozplot, sendo as ano-

malias valores que ficam fora dos limites inferiores e superiores estabelecidos.

11.5.3 Meétricas de avaliagao de resultados

Nesta secao, sdo apresentadas as métricas que foram utilizadas para avaliar os resultados. A

fim de obter uma melhor andlise das técnicas de deteccao estudadas, um conjunto de métricas
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o anomalias

anomalias mediana Q3

Figura I1.9: Bozxplot, adaptado de Han et al. [2012]

comumente usadas foi selecionado para comparar os resultados dos métodos de deteccao de eventos
de séries temporais [Aminikhanghahi and Cook, 2017]. Uma matriz de confusao tem a capacidade
de relatar os erros e acertos obtidos através da aplicagao de métodos de deteccao. Para isso,
compara os resultados da deteccao com os valores de referéncia. A matriz de confusao tem quatro

termos:
1. VN: Verdadeiro Negativo - ocorréncias corretamente classificadas como negativas.
2. FN: Falso Negativo - ocorréncias positivas incorretamente classificadas como negativas.
3. FP: Falso Positivo - ocorréncias negativas classificadas incorretamente como positivas.

4. VP: Verdadeiro Positivo - ocorréncias corretamente classificadas como positivas.

Precisdo - E definido como o ntiimero de verdadeiros positivos (VP) sobre a soma de verdadeiros
positivos (VP) e o numero de falsos positivos (FP). Essa métrica tem a capacidade de verificar

entre as informagoes identificadas como positivas, qual estava realmente correta [Han et al., 2012].

VP

VETFD (11.19)

precision =

Recall - E definido como o niimero de verdadeiros positivos (VP), sobre a soma do nimero de
verdadeiros positivos (VP) e o nimero de falsos negativos (FN). Essa métrica analisa a quantidade

de informagoes identificadas como positivas que estavam realmente corretas [Han et al., 2012].

VP
[ — IL.2
Recall = 55 7Ry (11.20)



F1 -

Consiste em uma média harmonica entre precision e recall [Han et al., 2012].

Flo 2 X precision X recall

preciston + recall

24

(I1.21)
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Capitulo III  Trabalhos Relacionados

Neste capitulo serd abordado a respeito do método de levantamento dos trabalhos relacionados
para esta dissertagao. Com objetivo de obter uma base para fundamentar os conceitos abordados
neste trabalho, foi aplicado um filtro para busca de documentos que utilizassem as técnicas de de-
composicao multi-scale mais atuais. O foco é ter uma revisao que possa fornecer uma visao geral do
estado da arte relacionado a tematica abordada em relagao a pesquisa, aumentando o entendimento
a respeito dos trabalhos académicos em temas similares, e contribuindo com a formulacao de uma
dissertacao que auxilie na evolugao da area de estudo escolhida.

A base de dados Scopus foi utilizada para a pesquisa dessa dissertacao, foi executada duas
buscas utilizando as seguintes strings: TITLE-ABS-KEY (“Empirical Mode Decomposition” AND
“multiscale”) AND (LIMIT-TO(LANGUAGE, “English”)) e TITLE-ABS-KEY (“Economic Policy
Uncertainty” AND “multiscale”) AND (LIMIT-TO(LANGUAGE, “English”)). A primeira string
retornou 87 artigos e a segunda retornou 84 artigos, para os quais alguns critérios de inclusao e

exclusao foram aplicados. Os critérios de inclusao sao apresentados a seguir:

Cédigo | Descrigao

CI1 Trabalhos relacionados a ciéncia da computagao e economias.

CI2 Trabalhos que envolvam deteccao de eventos no cenario multi-scale.

CI3 Trabalhos que envolvam deteccao de eventos com EMD ou variantes do método.

Cl4 Trabalhos que utilizem métodos de deteccao de pontos de mudanga em séries temporais.
CI5 Trabalhos que utilizem métodos de deteccao de anomalias em séries temporais.

CI6 Trabalhos que tratam de caracteristicas multi-scale e EPU.

Além dos critérios de inclusao, foram definidos alguns critérios de exclusao para a filtragem
de resultados. A Tabela a seguir apresenta os critérios de exclusao considerados. Na sele¢ao dos
artigos foram lidos os resumos dos 171 artigos resultantes da busca no scopus, selecionando os
trabalhos mais coerentes com a pesquisa desta dissertacdo. No primeiro refinamento, cerca de 60%

dos trabalhos foram eliminados.
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Cédigo Descrigao

CEl O artigo é uma versao antiga de um outro ja avaliado.
CE2 O trabalho nao foi encontrado em nenhuma fonte de arquivos disponivel.

CE3 Artigos fora dos critérios de incluséao.

A exclusao desses trabalhos foi baseada nas condi¢oes de exclusao demonstradas anteriormente.
A proxima etapa foi ler a introdugao e conclusao dos 49 artigos restantes e novamente separar
aqueles mais relacionados a esta dissertagao. Nesta segunda etapa restaram 28 artigos para leitura
completa. Na etapa final foram consultados artigos considerados base para o tema dessa pesquisa,
utilizando snowballing foram adicionados mais 10 novos arquivos. Consequentemente foi alcangado
um total de 38 trabalhos para leitura completa e suporte a pesquisa. Na sequéncia serao apresen-
tados os artigos de grande importancia na elaboracao desta dissertagao.

Nos ultimos anos tem tido um aumento de interesse no estudo de detecgao de eventos em
séries temporais. O uso de técnicas de deteccao de eventos podem auxiliar na descoberta de
informacoes inesperadas ou sequéncias de eventos anormais, esse cenario de pesquisa tem sido
o foco em diversas areas das ciéncias que lidam com séries temporais, fornecendo informacoes
importantes para tomadas de decisoes. No caso das séries financeiras, o estudo de eventos tem sido
o foco de pesquisadores que procuram por eventos que podem gerar mudancas no comportamento
padrao da série, podendo interferir no retorno esperado em determinados investimentos.

Alguns trabalhos escolhidos tiveram o foco na deteccao de eventos sob diferentes componentes
das séries temporais. O trabalho proposto por Zhang et al. [2008] apresentou um processo que
permite construir componentes para analise multi-scale usando o EMD. O artigo demonstra que
para obter esses componentes ¢ necessario fazer a remocao do componente de tendéncia da série
temporal. A abordagem proposta por Zhang et al. [2008] cria um filtro de tendéncia calculando a
média da soma de cada componente de IMF. Depois disso, um t-test é usado para identificar qual
IMF estd associado ao componente de tendéncia.

Wen et al. [2017] propuseram uma andlise do efeito de eventos externos sobre a volatilidade do
preco do ouro. Neste trabalho é feito um estudo comparativo da correspondéncia de eventos como
crises econdmicas e guerras nas quebras estruturais presentes na série. Este trabalho se inspira
nos conceitos de componentizacao multi-scale propostos por Zhang et al. [2008] e acrescenta um
fluxo de andlise para medir os efeitos destes eventos na mudanca de volatilidade nos componentes
com diferentes flutuagoes obtidos através da série do ouro. Utilizando Iterative Cumulative Sum
of Squares (ICSS) para identificar pontos de mudanga, ele aplica o Chow Test para verificar a
presenca ou nao de uma quebra estrutural nos pontos de mudanga encontrados. Embora o trabalho
de Wen et al. [2017] se mostre uma ferramenta boa para anélise de eventos externos refletidos em

quebras estruturais encontradas na séries, o método implica de um conhecimento prévio dos eventos
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histéricos anotados para andlise e é focado unicamente em eventos onde existe uma mudanca de
variancia detectada.

Seguindo o conceito do estudo de fatores externos nas séries financeiras, o trabalho de Chatzi-
konstanti [2017] propoe um método para detec¢ao de pontos de mudanga utilizando uma variagao
do trabalho proposto por Incldn and Tiao [1994] ICSS. Além disso, ele apresenta um método ba-
seado em TW para deteccao de outliers. O resultado do trabalho demonstrou que as anomalias
detectadas nas séries de retorno sao associadas com eventos externos como crises financeiras.

Por fim, o trabalho de Moghtaderi et al. [2011] focado na obtencdo de tendéncias em séries
temporais [Flandrin et al., 2004a,b; Moghtaderi et al., 2010, 2011], trata-se de um extenso estudo
com diferentes métodos de filtragem testados em diferentes séries. O trabalho de Moghtaderi et al.
[2011] compara a abordagem proposta com outras técnicas de filtragem de tendéncias usadas em

economia, como o filtro L1 e Hodrick—Prescott [Sakarya and de Jong, 2022; Yamada, 2018].
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Capitulo IV  Metodologia

A metodologia proposta nesta dissertagao seguiu trés etapas: (i) A primeira etapa apresenta o
conjuntos de séries temporais econdmico-financeiras utilizadas; (ii) A segunda etapa apresenta como
é feita a aplicacao do filtro de tendéncia na série temporal financeira para gerar os componentes
zhang apresentados na Secao I1.3.3. (iii) A dltima etapa demonstra a aplicagdo dos métodos de

deteccao de eventos nos componentes zhang gerados na etapa anterior.

IV.1 Aquisicao de dados

O conjunto de séries temporais financeiras que analisamos neste trabalho foram todas coletadas
do Yahoo! Financas®, no perfodo de janeiro de 2004 a agosto de 2022 e se encontram na Tabela ?7.
As séries temporais foram separadas em 4 grupos: indices do mercado de agoes no Brasil, China,
EUA e cotacoes de moedas frente ao real: Indice de A¢oes no Brasil: Indice Bovespa (Ibovespa),
Indice Brasil 100 (Ibrx100), Indice Brasil 50 (Ibrx50), Indice Brasil Amplo (IBRA), Indice de
Acbes com Governanga Corporativa Diferenciada (IGC). Indice de agdes na China: Compiled
China Securities Index (CSI 1000),Shangai Composite Index (Shanghai), Shenzhen Stock Exchange
Component (SZSE Component), FTSE-Xinhua China A50 Index (China A50) e Hang Seng China
Enterprises Index (HSCE). Indice de agdes nos EUA: Down Jones Industrial Average (DJI),
National Association of Securities Dealers Automated Quotations (Nasdaq), Standard and Poor’s
500 (SP500), Dow Jones Composite Average (DJ Composite) e Small Cap Stock Market Index
(Small Cap 2000). Taxas de cambio: A série temporal contida neste grupo sdo representados
pelos valores das moedas estrangeiras convertidas em reais. As seguintes moedas foram convertidas:
Euro, Délar Americano, Yuanl Chinés, Peso Argentino e Peso Chileno. No total, 20 séries temporais

com os valores de fechamento mensais foram utilizadas neste trabalho.

IV.2 Decomposicao e filtro energético

A decomposicao utilizando CEEMD permite obter diversos componentes que sao séries deriva-
das do sinal original decomposto. As IMFs mais o residuo sao a resultante da decomposicao de

modos empirico. Cada uma das IMFs representa o modo de oscilacao de uma série. E em cada

"https://finance.yahoo.com/
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Indice médio (Brasil) Indice médio (China) Indice médio (EUA) Cotacdo de Moedas

Ibovespa CSI 1000 DJI EUR/BRL
Ibrx100 Shanghai Nasdaq USD/BRL
Ibrx50 SZSE Component S&P 500 CNY/BRL
Ibra China A50 DJ Composite CLP/BRL
1GC HSCE Small cap 2000 ARS/BRL

Tabela IV.1: Séries estudadas

um desses componentes, podemos encontrar dados com diferentes ciclos de flutuacoes. Através
desses componentes, podemos aprimorar o entendimento do comportamento local e geral da série.
Contudo, as IMFs com menor oscilacdo podem ter informacées de tendéncia de médio prazo. A
presenca desta tendéncia acaba dificultando a andlise da flutuacdo de curto prazo. Para solucionar
esse problema foi criado um filtro capaz de separar IMF's de tendéncia, de IMFs com flutuagoes de
curto prazo.

O processo onde ¢ feito a aplicacao do filtro de tendéncia (usando ERA) pode determinar i*,
que é o ponto onde é possivel dividir as IMFs em dois grupos. Através do uso deste filtro, obtém-se
o i*, que é o retorno do método ERA. Com essa varidvel, é possivel encontrar o limiar onde se
tem a IMF que separa informacoes de volatilidade e tendéncia, sendo a IMF limiar igual IMF; e
o indice j = ix. Utilizando essa varidvel fornecida pelos métodos ERA pode-se somar as (IMFs) e

criar os novos componentes.

IV.2.1 Componentes obtidos através do filtro de tendencia

Nesta parte do trabalho sao apresentados cada um dos componentes que podem ser criados
utilizando o filtro de tendéncia. A série de indice médio de acGes da Ibovespa demonstrada na
Figura IV.1, foi utilizada para apresentar os resultados da utilizagao do filtro ERA. Apés a aplicagao
do método de decomposicao CEEMD, quatro IMFs e um residuo foram obtidos. Com esses 5
componentes em maos, € possivel criar quatro novos componentes utilizando o filtro de tendéncia
ERA, a saber : STF, SST, LT e Overall Adaptive Trend (OAT). Cada um destes componentes sera

apresentado em detalhes a seguir.

IV.2.2 Short Term Fluctuation (STF)

O primeiro componente a ser apresentado é o STF, ele é gerado pela soma dos componentes de
IMF de maior flutuagdo. Uma vez que a base de dados escolhida no experimento deste trabalho
utiliza dados mensais, as oscilages presentes no componente STF correspondem a ciclos de menos
de um ano. O processo de formacao do STF se da a partir de eventos externos com efeitos de

pequena duracao. Devido a curta duracgao dos efeitos, eles podem ser representados por eventos
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Figura IV.1: Série histérica de Fechamento Ibovespa

presentes no componente STF. Muitos desses eventos podem ser explicados como efeitos de de-
sequilibrio normal do mercado. Sendo categorizados como, eventos imprevisiveis com impacto de
curto prazo no processo de formacao de precos das séries financeiras.

ix—1

STF =Y ¢(t) (IV.1)
j=1

A Figura IV.2 é mostrado o componente de STF. Essa série é construida a partir da obtencao
do i*, que no caso da Ibovespa especificamente é trés, sendo ix = 3. Todas as séries de IMFs com

indice inferior a trés sdo somadas (IMFy + IMF5).

Short Term Fluctuation (STF)
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Figura IV.2: Série histérica de Fechamento Ibovespa - Componente STF
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IV.2.3 Shock Significant Term (SST)

O componente SST é gerado pela soma de componentes de IMF com indices maiores ou iguais
a 1%, como é descrito na equacao IV.2. Ao contrario do STF, este componente tende a mudar
mais lentamente, pois exclui os efeitos das atividades de alta frequéncia. Esta caracteristica explica
porque a curva gerada pelos eventos contidos neste componente tem uma aparéncia mais suavizada.
As altas ou quedas acentuadas dos pregos dos ativos sao desencadeadas por eventos significativos
cujo impacto pode durar por varios anos. Por mais que as flutuagées normais contidas no SST
possam ser negligenciadas em previsoes ligadas ao estudo da tendéncia de longo prazo das séries

financeiras, elas ndo podem ser ignoradas nas previsoes de médio prazo.

n

SST = ¢;(t) (IV.2)

J=1x*
Na Figura IV.3 demonstra a representacao grafica do componente SST. Esse componente é
criado a partir ¢%, onde essa varidvel representa os indice de IMFs maiores ou iguais a ix > 3.
O valor da nova série é resultado da soma de duas IMFs (IMF3, IMFy). Nesse componente é

encontrado grande parte da informacao de variagdo de pregos mais significantes da série.
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Figura IV.3: Série Historica de Fechamento Ibovespa - Componente SST

IV.2.4 Long Term (LT)

O componente de LT é formado pelo residuo proveniente da aplicacao do método CEEMD em
uma série temporal. Os dados presentes em uma série financeira sdo basicamente determinados pela
tendéncia de longo prazo, o que faz com que os eventos encontrados neste componente determinem

o padrao de crescimento/decrescimento que os dados vao seguir em LT. A Figura IV.4 demonstra
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a representacao grafica do componente LT.

Long Term (LT)
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Figura IV.4: Série Histérica de Fechamento Ibovespa - Componente LT

IV.2.5 Owverall Adaptive Trend (OAT)

A Figura IV.5 demonstra a representacao grafica do componente OAT. O OAT é o componente
gerado a partir da série temporal financeira menos o componente STF. Para o conjunto de dados
estudado, corresponde ao movimento da tendéncia anual da série. O valor da nova série é resultado
da soma do componentes (IM F3, IMFy, residuo), conforme descrito pela Equacao IV.3. A Figura

IV.5 demonstra a representacao grafica do componente OAT.

OAT = i ci(t) +r(t) (IV.3)

J=1i*

Ao utilizar MSED podemos entender em qual componente de zhang um tipo de evento possui
maior presenca. Os eventos presentes em componentes de alta flutuacao podem nao ser encontrados
em componentes de tendéncia, anomalias por exemplo, podem ser mais faceis de se observar em
alguns componentes, enquanto que em outros componentes é mais facil de encontrar a presenga de
mudancas de variancia. A relagdo entre os componentes e os eventos-alvo, pode ajudar a entender

como a série financeira analisada reflete os eventos externos aos quais estd exposta.

IV.3 Detecgao de eventos em componentes derivados do (MSSED)

O método MSED usa diferentes métodos de detecgao de eventos nos componentes obtidos apés
aplicagao do filtro de tendéncia . O componente STF é representado por séries com alta flutuagao

onde podem ser encontrados fendmenos isolados de curto prazo e mudancas abruptas de variancia.
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Overall Adaptive Trend (OAT)
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Figura IV.5: Série histérica de Fechamento Ibovespa - Componente OAT

Para este componente, foram escolhidos os métodos de ICSS e deteccao de anomalias usando EMD.
Na componente SST é possivel observar eventos mais significativos cujo impacto pode durar vérios
anos. Neste componente, o MSED detecta os eventos utilizando SCP e ICSS. O componente LT
¢ um bom lugar para entender as inflexoes de direcao dos precos das séries financeiras, entao o
MSED também usou o SCP neste componente.

A Figura IV.6 representa os passos usados pelo método MSED para detectar eventos na série
temporal. O MSED tem quatro etapas. Primeiramente, as séries financeiras utilizadas sao decom-
postas pelo CEEMD, e o resultado desse procedimento sao os componentes de IMF + residuo. Na
préxima etapa, o filtro de tendéncia é aplicado aos componentes do IMF obtendo i*, que é o resul-
tado da utilizacao da técnica ERA. O i* define o ponto de corte da tendéncia do filtro de tendéncia.
Na etapa trés, os componentes de alta flutuacao, flutuacao média e residuo sao criados a partir do
resultado contido em ¢*. Na tultima etapa, os métodos de deteccao de eventos sao aplicados a cada
componente. Os resultados permitiram identificar a natureza mais predominante dos eventos em
uma série temporal. Por meio dessas informacoes, o analista pode escolher a série temporal com
caracteristicas de incerteza aceitéveis para o perfil de investimento que melhor se ajusta ao risco

ao qual pretende estar exposto.

Filter high fluctuation components Variance detection (ICSS)
(IMF4,... IMFy_q) Anomaly detection
Fifter medium fluctuation components H Variance detection (ICSS) @
O_.| CEEMD H ERA (IMF;, ... IMF,) Change point Ensemble
Filter trend H !
(residue) Change point

Figura IV.6: Multi-Scale Event Detect MSED



34

Capitulo V Resultados

Nesse capitulo sao apresentados as métricas com os resultados dos experimentos visando a com-
paracao do desempenho dos diferentes métodos de deteccao de eventos utilizados. Este capitulo é
organizada em cinco partes: (i) Na primeira etapa sdo descritas as abordagens usadas para construir
as séries de data label utilizadas para criar a relacao entre os eventos externos representados na
séries de EPU pelas variacoes de termos de incerteza, e os eventos detectados nas séries temporais
financeiras; (ii) Anélise das métricas presentes no conjunto de dados de taxas de cambio para o
real brasileiro; (iii) Andlise das métricas presentes do conjunto de dados indices do mercado de
agoes brasileiro; (iv) Anélise das métricas presentes no conjunto de dados de indices do mercado
de agoes chinés; (v) Anélise das séries presentes no conjunto de dados de indices do mercado de
acoes americano. Por fim é apresentada uma discussao sobre os principais resultados obtidos em

cada uma das anilises.

V.1 Séries de data label

A primeira tarefa a ser realizada uma vez selecionada as séries financeiras é identificar pontos na
série financeira, onde os eventos externos contidos na série do EPU tém a maior probabilidade de ser
identificados. Os labels correspondentes a instancia de dados da série temporal podem identificar a
presenga ou auséncia de um evento associado a uma determinada série temporal [Chandola et al.,
2009]. Para gerar essa andlise de correspondéncia, séries de data labels foram criados com base na
séries de EPU do Brasil, China e Estados Unidos da América (EUA) [Baker et al., 2022]. A série
de data label é uma série mensal que possui 0 ou 1 como dado. A presenca de um evento em um
determinado meés recebe o label 1, caso contrario receberd o label 0.

Neste trabalho os valores presentes na série de data label foram criados a partir de duas abor-
dagens. A primeira abordagem é a Annotated Approach (AA) que considera todas as marcagoes
presentes no indice AA, que é baseado no trabalho do Baker et al. [2016]. A segunda abordagem
é a de Envelop Approach (EVA), essa abordagem considera um envelope superior e inferior sobre
os maximos e minimos locais presentes na série de EPU, e define um limiar de corte a partir do

calculo de percentis. Cada uma dessas abordagens é explicada em detalhes a seguir:
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Figura V.1: Annotted Approach - Série EPU do Brasil [ser, 2022]

Esta abordagem considera apenas os eventos anotados em Baker et al. [2022]. O objetivo da
abordagem AA é identificar os eventos na série temporal sob a Otica do aumento da incerteza
presente na série temporal da EPU [Baker et al., 2016]. A figura V.1 demonstra pontos onde o
aumento de incerteza recebe labels que representam eventos significativos marcados entre o periodo
de janeiro de 1991 a maio de 2017.

Esta abordagem considera apenas os eventos anotados em Baker et al. [2022]. O objetivo ao
utilizar a abordagem AA é identificar os eventos na série temporal sob a perspectiva do aumento
da incerteza presente na série temporal de EPU [Baker et al., 2016]. A figura V.1 retrata os pontos
onde o aumento da incerteza recebe labels que representam eventos significativos marcados entre o

periodo de janeiro de 1991 a maio de 2017.

V.1.2 Envelop Approach (EVA)

Enquanto na abordagem AA sdo observados apenas os picos onde ha aumento nos termos de
incerteza, na segunda abordagem, é criado um envelope sobre os maximos e os minimos locais
presentes na série de EPU. Para criar a EVA é necessdrio primeiramente obter dois conjuntos
de dados: um formado pelo envelope superior com os maximos locais, e outro com os minimos
locais. A partir da criacdo desses grupos é possivel fazer o calculo dos percentis, esses percentis

determinam o ponto de corte que sera utilizado para obtengao dos dados presentes na série de data
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label. Essa série data label representa pontos onde hd maior propensao de um evento ser detectado
na série financeira analisada. Um fato importante nesta abordagem é que ela nao apenas observa
pontos onde ha aumento da incerteza, mas pode identificar areas onde a diminuigdo da incerteza
também gera eventos. Ao definir os limites superior e inferior com base nos percentis, um novo
campo ¢ criado referente aos rotulos nos conjuntos de dados usados. Nesta abordagem, o intervalo
é determinado pelos limites percentuais definidos a priori com um intervalo fixo. A Figura V.3

demonstra os limiares de percentis utilizados.
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Figura V.2: Série EPU do Brasil com envelope superior e inferior. Fonte: Elaborada pelo autor

A Figura V.2 demonstra os maximos e minimos locais marcados na série de EPU do Brasil. O
mesmo procedimento é feito para as demais séries de EPU utilizadas. Dois conjuntos de dados sao
gerados a partir dos envelopes que representam os méaximos e minimos locais, e é sobre eles que os
percentis sao calculados.

Nesta sessao, os experimentos para métodos de deteccao de eventos de comparagao sao orga-
nizados de acordo com quatro grupos de séries temporais financeiras: taxas de cambio para o real
brasileiro, indices médios de agoes no Brasil, China e EUA. As tabelas representam os resultados
dos métodos de deteccao de eventos em cada conjunto de dados. As linhas correspondem & anélise
da série financeira e as colunas representam os métodos utilizados para detectar os eventos. Os
métodos usados sao FBIAD, GARCH, SCP e MSED. As tabelas sdo separadas de acordo com a
abordagem usada para definir os rotulos de dados.Os resultados incluem a AA e a EVA. Os me-
lhores resultados da aplicacao dos métodos de deteccao sao sublinhados nas respectivas colunas.

Por fim, a métrica utilizada neste trabalho é F'1. A métrica F'1 foi escolhida porque a série possui
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Figura V.3: Série EPU do Brasil com definicao de limites baseado no calculo de percentis. Fonte:
Elaborada pelo autor

classes desbalanceadas.

V.2 Taxas de cambio para o real brasileiro

A Tabela V.1 apresenta a pontuacao F'1 dos métodos de deteccao de eventos para cada série
presente no conjunto de dados da taxa de cambio para o real brasileiro. Na abordagem AA, a
métrica resultante dos métodos de deteccao de eventos apresentou que GARCH, FBIAD e SCP
tiveram resultados inferiores ao MSED. De fato, o F'1 score do MSED apresentou uma média com
resultado trés vezes superior aos demais métodos.

Ao analisar os resultados utilizando os métodos de deteccao de eventos na EVA, verificou-se que
as métricas tiveram uma melhora nos resultados obtidos em cerca de 12 % em relacao a abordagem
AA. A analise dos resultados apresentou que o aumento ou diminuigdo da incerteza neste conjunto
de séries gerou mais eventos de pontos de mudanca. Assim, os métodos que detectam esse tipo de

evento obtiveram os melhores resultados.

V.3 Indices do mercado de agoes brasileiro

A Tabela V.2 mostra os resultados de F'1 referentes ao conjunto de dados dos principais indices
de agoes do Brasil. O MSED apresentou um resultado geralmente melhor do que os outros métodos,

exceto para a série IGC em AA. Os resultados também mostraram que os métodos com capacidade
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Tabela V.1: F} score para taxas de cdmbio

Labels: AA Fi
Series FBIAD MSED GARCH SCP
EUR/BRL 0.29 0.57 0.19 0.32
USD/BRL 0.14 0.58 0.03 0.44
CNY/BRL 0.18 0.54 0.16 0.15
CLP/BRL 0.35 0.47 0.28 0.26
ARS/BRL 0.14 0.52 0.09 0.27

Labels: EVA Fi
Series FBIAD MSED GARCH SCP
EUR/BRL 0.27 0.60 0.23 0.33
USD/BRL 0.10 0.64 0.02 0.42
CNY/BRL 0.18 0.60 0.18 0.21
CLP/BRL 0.33 0.52 0.29 0.31
ARS/BRL 0.13 0.52 0.20 0.30

de detectar pontos de mudanca SCP tiveram melhor desempenho do que os outros métodos de

deteccao de anomalias FBIAD e GARCH.

Tabela V.2: Fj score para indices médios no mercado de acoes brasileiro

Labels: AA F
Series FBIAD MSED GARCH SCP
Ibovespa 0.22 0.57 0.23 0.48
Ibrx100 0.03 0.47 0.24 0.45
Ibrx50 0.05 0.48 0.21 0.46
Ibra 0.03 0.58 0.27 0.41
IGC 0.18 0.39 0.26 0.54

Labels: EVA Fi
Series FBIAD MSED GARCH SCP
Ibovespa 0.17 0.60 0.23 0.40
Ibrx100 0.02 0.44 0.22 0.34
Ibrx50 0.03 0.52 0.21 0.36
Ibra 0.02 0.63 0.26 0.36
IGC 0.11 0.55 0.25 0.36

V.4 Indices do mercado de acoes chinés

As Tabelas V.3 mostraram resultados do F'I para os principais indices de agoes chineses. O
método GARCH foi comumente o melhor método em AA, enquanto MSED teve melhores resultados
em EVA. Isso indica que as mudangas de volatilidade sdo mais relevantes no conjunto de dados
chinés. Além disso, também pode indicar que alguns eventos relevantes nao foram completamente
anotados na abordagem AA. Ao analisar os resultados utilizando os métodos de deteccao de eventos
na EVA, verificou-se que a métrica de FI obteve um valor médio 29% superior ao encontrado na

abordagem AA utilizando o método de detecgao MSED.
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Tabela V.3: F} score para indices médios no mercado de agoes chinés

Labels: AA Fi
Series FBIAD MSED GARCH SCP
CSI 1000 0.21 0.20 0.35 0.36
Shanghai 0.25 0.31 0.35 0.34
SZSE Component 0.19 0.31 0.34 0.32
China A50 0.07 0.30 0.15 0.11
HSCE 0.22 0.35 0.37 0.29

Labels: EVA Fi
Series FBIAD MSED GARCH SCP
CSI 1000 0.22 0.31 0.22 0.20
Shanghai 0.38 0.42 0.28 0.27
SZSE Component 0.19 0.50 0.20 0.31
China A50 0.04 0.40 0.12 0.06
HSCE 0.29 0.52 0.24 0.31

V.5 Indices do mercado de agoes americano

A Tabela V.4 apresenta [} para os principais indices do mercado de acGes americano. Os
resultados mostraram maior predominancia de anomalias nas séries DJI, Nasdaq e SP500. Tanto
no AA quanto no EVA ha predominancia do MSED. Também é possivel observar um equilibrio

entre eventos de volatilidade e pontos de mudanca.

Tabela V.4: Fj score para indices médios no mercado de acdes americano

Labels: AA Fi
Series FBIAD MSED GARCH SCP
DJI 0.33 0.35 0.30 0.28
Nasdaq 0.31 0.41 0.39 0.29
S&P 500 0.27 0.38 0.36 0.32
DJ Composite 0.25 0.40 0.32 0.39
Small Cap 2000 0.26 0.39 0.32 0.33

Labels: EVA Fi
Series FBIAD MSED GARCH SCP
DJI 0.33 0.57 0.30 0.27
Nasdaq 0.34 0.58 0.34 0.30
S&P 500 0.30 0.47 0.32 0.31
DJ Composite 0.22 0.47 0.33 0.33
Small Cap 2000 0.23 0.56 0.27 0.29

Resumo de Precisao e Cobertura - A Tabela V.5 demonstra os resultados das métricas de
precisao e cobertura para todos os conjuntos de dados. Para a série de taxas de cambio, o método
FBIAD foi geralmente melhor nos resultados de precisdo na abordagem AA, mas em EVA, o
GARCH foi um pouco superior. O MSED também demonstrou um resultado de cobertura superior
aos demais métodos apresentados, sendo possivel observar um maior equilibrio entre a métrica de

precisao e cobertura, e por esse motivo, obteve um resultado de F'1 superior aos demais. Por fim,
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os métodos FBIAD e GARCH obtiveram os melhores resultados de precisdo, mas apresentaram
um baixo resultado de cobertura, o que demonstra incapacidade de deteccao de muitos dos eventos

presentes nas séries financeiras.

Tabela V.5: Média dos valores de precisao e cobertura nos conjuntos de séries analisados

Labels: AA Precision
Series FBIAD MSED GARCH SCP
Exchange Rate 0.81 0.56 0.76 0.57
Brazilian Stock Indexes 0.97 0.58 0.64 0.68
Chinese Stock Indexes 0.29 0.23 0.39 0.32
US Stock Indexes 0.29 0.29 0.34 0.30

Labels: AA Recall

Series FBIAD MSED GARCH SCP
Exchange Rate 0.13 0.55 0.09 0.20
Brazilian Stock Indexes 0.05 0.47 0.15 0.34
Chinese Stock Indexes 0.16 0.45 0.31 0.27
US Stock Indexes 0.29 0.69 0.34 0.36

Labels: EVA Precision
Series FBIAD MSED GARCH SCP
Exchange Rate 0.83 0.64 0.86 0.72
Brazilian Stock Indexes 0.99 0.70 0.96 0.83
Chinese Stock Indexes 0.90 0.70 0.76 0.67
US Stock Indexes 0.87 0.87 0.98 0.79

Labels: EVA Recall

Series FBIAD MSED GARCH SCP
Exchange Rate 0.12 0.56 0.10 0.24
Brazilian Stock Indexes 0.02 0.44 0.14 0.23
Chinese Stock Indexes 0.22 0.31 0.12 0.14
US Stock Indexes 0.17 0.42 0.18 0.18

O método FBIAD obteve um valor de precisao dominante na abordagem AA e EVA, no conjunto
de séries de indices do mercado de acoes brasileiro. Entretanto, esse método teve uma uma baixa
taxa de cobertura para o conjunto de séries estudado. O segundo melhor resultado de precisao foi
o método GARCH em AA, e depois MSED em EVA. No entanto, por mais que o MSED tenha
apresentado o terceiro maior resultado, ele possui uma cobertura muito superior aos demais métodos
em AA e EVA. Os resultados obtidos demonstraram que esse conjunto de dados estdao de acordo
com a série de taxas de cambio.

Nos conjuntos de séries de indices do mercado de agbes chineses, o método GARCH superou
outros métodos na métrica de precisao para AA, mas o FBIAD foi melhor em EVA. Além disso, hd
uma diferenca significativa na precisao entre AA e EVA, o que pode indicar que os dados marcados
com AA tenham a capacidade de capturar apenas alguns resultados relevantes. Finalmente, o
MSED superou todos os métodos em termos de cobertura nas abordagens AA e EVA.

Finalmente, nos conjunto de séries de indices do mercado de a¢bes americano, o GARCH apre-

sentou métrica de precisao com resultados melhores do que outros métodos para AA e EVA. Nova-
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mente, hd uma disparidade de magnitude entre AA e EVA. No entanto, MSED superou todos os

métodos em termos de cobertura.

V.6 Grupos de eventos gerados por componente Zhang

Além da aplicagao das técnicas de deteccao nos grupos obtidos através do filtro energético, foi
feito uma comparagao entre os eventos de incertezas anotados EPU e os encontrados nos métodos
de deteccao. Para isso, foi desenvolvido um algoritmo que compara cada evento encontrado nos
componentes derivados do filtro de tendéncia, e apés isso faz a detecgdo dos evento nos diferentes
componente gerados a partir do filtro ERA. Os eventos detectados podem ser divididos em dois
tipos, anomalias e pontos de mudanca. Uma vez que esses eventos sao identificados nos componentes
derivados do filtro ERA, podemos dividi-los segundo a presenca de eventos com maior dominéncia.
Separando-os nao sé pelo subtipo de evento, mas em questao da duracao e impacto dos eventos
relatados. Sendo uma importante ferramenta para analise da série temporal financeira. Grupos de
eventos por tipo e presenca nos componentes Zhang: (i) Short Fluctuation Variance Events (SFVE);
(ii) Shock Significant Change Points (SSCP); (iii) Shock Significant Variance Event (SSVE); (iv)
Long Term Change Points (LTCP); (v) Anomalyze Detect (AD). Os resultados de cada grupo de

eventos por conjunto de séries temporais se encontra no Apéndice B.

V.7 Discussoes

Nessa sessao sao feitas as discussoes a respeito dos resultados obtidos com base nos objetivos
a serem alcangados na pesquisa. Os resultados que obtivemos nos experimentos levantaram duas
questodes relevantes: (Q1) Quais tipos de eventos sao gerados em periodos onde existe aumento ou
auséncia de incerteza em uma série financeira? (Q2) Quais conjuntos de séries mostraram a maior
sensibilidade para influéncia de eventos externos presentes nos termos de incertezas contido na
série de EPU?. J4 no conjunto dos principais indices de agoes da China e dos EUA, a presenga de
anomalias de volatilidade foi maior. O método MSED geralmente apresentou melhores resultados
no EVA e AA na maioria dos conjuntos de dados, exceto para as séries financeiras chinesas no
AA. Esses resultados indicam que a abrangéncia do método de deteccao para encontrar diferentes
eventos permite que os mesmos métodos capturem a presenga ou auséncia de incerteza gerada por
fatores externos nas séries financeiras.

A respeito do primeiro questionamento, os métodos aplicados encontraram eventos de diferentes
tipos, como: pontos de mudanca e anomalias. Os eventos de pontos de mudanca demonstraram uma
predominancia no conjunto de dados de taxas de cambio e indices do mercado de agoes brasileiro,
ja no conjunto de indices de acoes da China e EUA a presenca de anomalias de volatilidade foi

maior. O método MSED geralmente apresentou melhores resultados no EVA e AA na maioria dos
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conjuntos de dados, exceto para as séries financeiras chinesas no AA. Esses resultados demonstraram
que métodos de deteccao que possuem a capacidade de encontrar eventos distintos, capturam a
presenga ou auséncia de incerteza gerada por eventos externos nas séries financeiras de forma mais
assertiva.

Sobre o questionamento Q2, é possivel verificar que as métricas demonstraram que o conjunto
de séries de cotagoes de moedas apresentou maior sensibilidade a eventos externos. Os resultados da
aplicacao dos métodos de deteccao de eventos mostraram que o conjunto de dados analisados possui
a capacidade de encontrar diversos eventos nas séries analisadas, o que confirma a sensibilidade a
eventos externos gerados a partir da variagao da presenca de incerteza contida na série de EPU.

Finalmente, é importante considerar qual abordagem é utilizada para definicao da série de
data label, dependendo da escolha determinados tipos de eventos podem ser ignorados, criando
uma representacao forcada da presenca de determinados tipos eventos em detrimento de outros,
gerando um ruido na analise. A melhor abordagem de série de data label é a que nao observa
somente o aumento da incerteza mas o periodo onde a auséncia dos termos de incerteza. Através
dos resultados, é possivel observar que a auséncia ou a presenca de incerteza tem capacidade de
gerar eventos nas séries correlacionadas com aquela incerteza. As séries financeiras onde existe
pouca correlagdo com a série de incerteza analisada, tendem a apresentar resultados com valores

inferiores nas métricas utilizadas.
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Capitulo VI Conclusao

Esta dissertagao abordou o impacto da incerteza gerada a partir de eventos externos como crises
politicas e economicas na criacao de eventos em diferentes séries temporais financeiras. Os resul-
tados obtidos demonstraram que as séries financeiras sao impactadas pelas variacoes de incertezas
presentes nas séries de EPU. Para alcancar esses resultados, foi necessario criar uma correlacao
entre as séries de EPU e as séries financeiras utilizadas neste trabalho. O propdsito deste estudo
¢é buscar séries financeiras onde existe uma maior probabilidade das variacoes de incertezas esta-
rem refletidas nos eventos encontrados. Finalmente, o presente trabalho demonstrou que o método
MSED apresentou um desempenho médio geral bem superior aos outros métodos de detecgao, com
a capacidade de fazer uma anélise do grau de impacto destes eventos no processo de formacao dos
valores presentes na série.

O trabalho contribui também demonstrando a natureza intrinseca nao estacionéria e nao linear
das séries financeiras e como o método de deteccao multi-scale pode auxiliar nessa andlise. Os
componentes gerados a partir do uso de MSED possuem diversos tipos de informacdes que auxiliam
no entendimento do processo de formacao de uma determinada série financeira. Entender em qual
componente existe a maior presenca de determinados eventos, auxilia no entendimento de qual é
o comportamento das séries financeiras sobre a influéncia de variagoes de incertezas geradas por
eventos externos, essa caracteristica auxilia no entendimento da sensibilidade a incerteza presente
na série financeira, de modo que uma maior presenca de eventos em determinados componentes,
pode aumentar o risco de investimentos de curto, médio e longo prazo.

A dissertacao proposta nao tem a capacidade de analisar o efeito de contagio de incertezas
geradas por outros paises que sdo parceiros comerciais do pais de onde foi obtida a série de EPU.
Uma das limitagoes deste trabalho é identificar o efeito contagio de incerteza de outros paises nas
séries financeiras estudadas, paises que possuem uma forte dependéncia economica tendem a ser
impactados pela presenca de incerteza politica e econémica de outros paises. Um exemplo claro
disso é o da economia americana, onde incertezas politicas e econémicas oriundas dos EUA tendem
a gerar reacoes na bolsa de valores de diversos paises ao redor do mundo. A questdao é que a
incerteza observavel através de eventos em séries financeiras, nem sempre vém unicamente de uma
fonte, incertezas geradas por grandes parceiros comerciais de um pais, podem gerar eventos em

séries financeiras de outro. Quanto maior é a capacidade de andlise dessas influéncias externas,
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maior serd a capacidade da andlise dos resultados dos métodos, o que permitira que os resultados
obtidos apresentem um entendimento mais assertivo do comportamento das séries financeiras.

A extensao dessa pesquisa pode auxiliar o entendimento de problemas que nao foram explorados
neste trabalho, e que podem ser foco de estudos futuros. Um dos limites desse trabalho é o enten-
dimento do efeito contagio de incerteza gerada por parceiros comerciais de um determinado pais,
sendo uma boa abertura para estudos futuros, essa alteracao implicaria na mudanga da abordagem
utilizada para definir a série de data label, sendo necessdrio que a nova abordagem criada possa
englobar essas informagcoes provenientes de outras séries de EPU.

O trabalho proposto demonstrou a capacidade do método MSED em detectar eventos em séries
financeiras, apresentando também a correlagao desses eventos com incertezas externas captadas
nas séries de EPU. O método MSED provou ser um importante ferramental na analise de séries
temporais financeiras. A andlise dos componentes oriundos do processo de decomposicao permitiu
ampliar a visao mais apurada dos processos de formacao dos valores presentes na série, o que
permitiu uma maior compreensao da dimensao e o tempo de impacto de um determinado evento

em uma série financeira.
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Apéndice A Eventos EPU
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Figura A.1: Indice de Incerteza da Politica Economica para a China

Observacao: O indice reflete contagens mensais em escala de artigos contendo pelo menos uma palavra-chave em
cada uma das trés categorias: (i) Economia (ii) Politica Comercial e (iii) Incerteza. A série é normalizada para
média 100 de janeiro de 2000 a dezembro de 2018 e com base em consultas executadas em 4 de janeiro de 2019 para
Renmin Daily e Guangming Daily.
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Figura A.2: Indice de Incerteza da Politica Econdmica para o Brasil

Observacgao: O indice reflete contagens mensais de artigos na Folha de Sdo Paulo contendo “incerto” ou

“incerteza”’, “econémico” ou “economia” e um ou mais termos relevantes para politicas que incluem regulagao,
deficit, orgamentdrio, imposto, “banco central”, planalto, congresso, senado, legislacdo e tarifa. Normalizado para
uma média de 100 de 1991 a 2011.
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Observagao: O indice reflete contagens mensais de 10 jornais de grande circulagdo nos EUA (USA Today, Miami
Herald, Chicago Tribune, Washington Post, Los Angeles Times, Boston Globe, San Francisco Chronicle, Dallas
Morning News, Houston Chronicle, e WSJ). Para construir o indice, foram realizadas pesquisas mensais em cada
jornal com termos relacionados a incerteza econémica e politica. Os termos procurados nos artigos dos jornais
foram: ’uncertainty’ ou ’uncertain’, e os termos ’economic’ ou 'economy’ e um ou mais dos seguintes termos:
’congress’, ’legislation’, 'white house’, ’ regulation’, 'federal reserve’ ou ’'déficit’.

Figura A.3: Indice de Incerteza da Politica Econdmica para os Estados Unidos da América
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Apéndice B Grupos de eventos por tipo e presenca nos componentes Zhang

Tabela B.1: Grupos de eventos no conjunto de séries de taxa de cambio

Taxa de cambio

Labels: AA Componentes Zhang
Séries SFVE SSCP SSVE LTCP AD
CNY/BRL 3 20 1 0 22
CLP/BRL 1 9 1 0 4
ARS/BRL 3 21 1 1 13
EUR/BRL 2 18 2 0 14
USD/BRL 0 23 2 0 25
Taxa de cambio
Labels: EVA Componentes Zhang
Séries SFVE SSCP SSVE LTCP AD
CNY/BRL 4 21 2 0 31
CLP/BRL 2 17 3 0 4
ARS/BRL 4 19 2 0 14
EUR/BRL 1 26 3 0 20
USD/BRL 1 18 3 0 20

Tabela B.2: Grupos de eventos no conjunto de séries de indices médios no

americano

mercado de acoes

Indice médio de agoes EUA

Labels: AA Componentes Zhang
Séries SFVE SSCP SSVE LTCP AD
DJI 1 10 0 0 5
Nasdaq 1 17 0 0 10
S&P500 1 4 1 0 7
DJ Composite 1 8 1 0 6
Small Cap 2000 2 9 1 0 5

Indice médio de agoes EUA

Labels: EVA Componentes Zhang
Séries SFVE SSCP SSVE LTCP AD
DJI 2 36 2 0 14
Nasdaq 2 39 1 0 30
S&P500 2 18 3 0 19
DJ Composite 1 29 2 0 16
Small Cap 2000 3 34 2 0 18
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Tabela B.3: Grupos de eventos no conjunto de séries de indices médios no mercado de agoes
brasileiro

Indice médio de agoes no Brasil

Labels: AA Componentes Zhang
Séries SFVE SSCP SSVE LTCP AD
Ibovespa 1 19 0 0 7
Ibrx100 1 15 2 0 13
Ibrx50 2 20 1 0 10
Ibra 2 23 1 0 16
IGC 1 7 2 2 14
Taxas de cambio
Labels: EVA Componentes Zhang
Séries SFVE SSCP SSVE LTCP AD
Ibovespa 1 21 0 0 8
Ibrx100 1 12 2 0 13
Ibrx50 2 22 3 0 11
Ibra 2 25 1 0 15
IGC 1 6 2 4 17

Tabela B.4: Grupos de eventos no conjunto de séries de indices médios no mercado de acoes
americano chinés

Taxas de cambio

Labels: AA Componentes Zhang
Séries SFVE SSCP SSVE LTCP AD
CSI 1000 1 1 1 0 4
Shanghai 1 7 2 0 6
SZSE Component 2 11 1 0 2
China A50 2 12 1 0 6
HSCE 1 12 1 0 3
Taxas de cambio
Labels: EVA Componentes Zhang
Séries SFVE SSCP SSVE LTCP AD
CSI 1000 2 11 3 0 8
Shanghai 2 6 2 0 19
SZSE Component 3 22 2 0 14
China A50 2 27 4 0 19
HSCE 2 21 2 0 17
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