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Resumo

Este trabalho estd composto de duas partes associadas a diferentes aspectos de sistemas com-
plexos, fluido dindmica computacional e séries temporais. Na primeira parte, a pesquisa da
continuidade a investigacdo, usando o aplicativo Ansys-FLUENT, de um modelo para o me-
canismo de controle da instabilidade hidrodinamica em uma célula de Hele-Shaw (HS) radial
através da dependéncia temporal da taxa de injecdo do fluido invasor de menor viscosidade
quanto comparada com a do fluido residente. A instabilidade fluido-fluido pode ser suprimida
ou fortemente reduzida pela escolha da melhor taxa de injecdo dependente do tempo. Assim
trés diferentes formas funcionais para a injecdo sdo consideradas. Baseado na minimizacao da
magnitude das flutuagdes da interface invasora em relacdo a geometria circular, um critério é
desenvolvido para identificar a melhor taxa de injecdo. A segunda parte € relacionada a sé-
ries temporais financeiras no ambito da econofisica foram feitos dois estudos. Inicialmente foi
usado o formalismo sincronizagdo por motifs a partir de um conjunto de séries temporais para
a construcao de redes complexas. Desta forma, foram estudadas correlacdes entre precos de
combustiveis liquidos do mercado varejista de Salvador, Bahia. Nesta parte discute-se, para
uma sub-rede qualquer, como é o desempenho ou ganho dela em comparacdo a média da rede.
Uma possivel aplica¢ao deste método € a detec¢io de desvios sistemdticos do comportamento
médio, o que pode estar relacionado a um alinhamento entre os constituintes de algumas sub-
rede. O segundo estudo consiste na avaliacdo da eficiéncia de mercado por meio do indice de
eficiéncia (IE) para as séries de precos de energias renovaveis e ndo-renovaveis negociados
em bolsas de valores. Implementa-se a medida de distancia (ou desvio) que o mercado pode
apresentar em relagdo com o estado de mercado eficiente. A proposta de utiliza¢ao do /E de-
terminado a partir de valores calculados independentemente do expoente de rugosidade, o, e
da dimensdo fractal, D, pode levar a uma maior precisdo na avaliacdo do comportamento do
mercado, corrigindo possiveis viéses no algoritmos usados para o calculo de O e D.

Palavras-chave: Sistemas complexos, Dindmica de fluidos computacional, Redes complexas,
Sincronizagdo por motifs, alinhamento e Indice de Eficiéncia.
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Abstract

This work comprises investigations on two different aspects of complex systems, computati-
onal fluid dynamics and time series. In the first part, we resume the investigation, using the
Ansys-FLUENT environment, of a model for the control mechanism of the hydrodynamic ins-
tability in a radial Hele-Shaw (HS) cell through the time dependence of the injection rate of the
invading fluid of lower viscosity when compared to that of the resident fluid. The fluid-fluid
instability can be suppressed or strongly reduced by choosing the best time-dependent injection
rate. Three different functional forms for the injection are considered. Based on minimizing
the magnitude of the fluctuations of the invading interface towards the circular geometry, a
criterion is developed to identify the best injection rate. The second part is related to finan-
cial time series in the scope of econophysics, where two studies were performed. Initially, the
motifs synchronization formalism was used for the construction of complex networks based on
the correlations among the elements of a set of time-series for the prices of liquid fuels in the
retail market of Salvador, Bahia. In this part, we analyze, for any determined subnet, how its
throughput or gain compares to the network average. A possible application of this method is
the detection of systematic deviations from the average behavior, which may be related to an
alignment among the constituents of some subnetwork. The second study consists in evalua-
ting market efficiency by means of the efficiency index (/E) for renewable and non-renewable
energy price series traded on stock exchanges. The /E is based on a measure of distance (or
deviation) that the market can present in relation to the efficient market state. The proposed use
of IE determined from independently calculated values of the roughnesst exponent, ¢, and the
fractal dimension, D, can lead to greater accuracy in evaluating market behavior by correcting
possible biases in the algorithms used to calculate & and D.

Keywords: Complex Systems, Computational Fluid Dynamics, Complex Networks, Motif
Synchronization, Alignment and Efficiency Index.
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[lustracdo da quantidade (frequéncia) dos dados do lucro agrupados por semana
para gasolina (a) e etanol (b), respectivamente. Em ambos 0s casos o total de
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o simbolo (+) representa os dados imputados.

Ilustracao da sequéncia de 4 redes (R) obtidas em diferentes tempos para base
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consecutivas. Onde 7 € o tempo medido semanas e a layout usado € a escala
multidimensional, mds.

[lustracdo da REA ndo direcionada para base imputada do lucro da gasolina
com PY =322 em (a) e em (b) do etanol com P° = 310. Em ambos 0s casos o
layout usado é mds.

[lustragdo da evolugdo temporal lucro médio em (a) e frequéncia dos dados
usados para fazer os computos das médias da Fig. 4.7(a) no painel (b). P € o
numero de postos e T simboliza que foram usados os dados das redes do TVG.
Tustracio da evolugio temporal de ALM (linha preta) e da estimativa de ALM.
Ilustracdo da quantidade (frequéncia) de dados do lucro agrupados por posto
(P) de LC em (a) e de LE em (b).

[lustracdo da quantidade de dados agrupados por semana e usados para os cOm-
putos do lucro médio para as sub-redes BR® e BRF e do grau médio (Linha
vermelha).

Tlustragiio das REA’s ndo direcionadas associadas as sub-redes BR® ¢ BRE .
[lustracdo da dindmica no tempo da diferenca do lucro médio (linha preta) e da
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Capitulo 1

Introducao

1.1 MOTIVACAO E OBJETIVOS

Um sistema complexo é formado por um nimero grande de agentes ou componentes intera-
gindo entre si. Estes sistemas também podem gerar comportamentos coletivos de seus agentes
sem ter um controle central ou externo. Além disso, nestes sistemas as interagdes entre os
agentes podem exibir propriedades complexas, necessitando assim de modelos ndo-lineares
para descrever principios ou leis comuns, que possibilitam encontrar os diversos padrdes e suas
propriedades gerais. Em diferentes dreas de estudo tais como fisica, matemdtica, economia,
ciéncia sociais, biologia e quimica, sdo dedicados esfor¢cos para construir diversos modelos
capazes de reproduzir comportamentos observados através de métodos, algoritmos e simu-
lagdes computacionais. Isto pode ser verificado por uma abrangente variedade de exemplos
envolvendo sistemas complexos como a dinamica complexa de sistemas de fluidos, colonias
de formigueiros, redes sociais, redes neuronais, economia, finangas, mudancas climdticas entre
outras [5].

Nesta tese vamos abordar alguns temas que, apesar de aparentemente diversos, guardam en-
tre si a caracteristica de serem problemas tipicos do que se convenciona chamar de sistemas
complexos. Especificamente vamos apresentar resultados para problemas relacionados com a
instabilidade de Saffman Taylor em hidrodindmica, a propriedades de redes complexas e a de-
terminacdo de propriedades de séries temporais. Nestes dois tltimos temas, usamos dados de
série financeiras e desenvolvemos protocolos ji reportados na literatura para o tratamento de
dados e obtencao de propriedades relevantes ligadas aos fendmenos observados.

A hidrodindmica € uma 4rea cldssica da mecanica que trata de sistemas cujas propriedades va-
riam de forma continua no tempo e no espaco. Embora suas equacdes possam ser resolvidas
analiticamente para algumas situagdes onde o movimento tenha um padrdo simples, exitem
muitas outras situagdes com comportamento complexo que sé a fluido-dindmica computacio-
nal (DFC) pode abordar de forma integrada. Desta maneira, através da DFC podem ser estu-
dado desde os escoamentos laminares até aqueles transitorios e turbulentos presentes em uma
diversidade de fendmenos, como deslocamentos de rios, massas de ar, fluxo sanguino, etc. Al-
guns destes fendmenos tém sido estudados experimentalmente através das células Hele-Shaw
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(HS) [1]. As células HS sdo dispositivos ideais para observar o deslocamento relativo e a for-
macao de padrdoes em dominio limitado para sistemas de fluidos multifasicos. Elas permitem
observar com detalhes diversos fendmenos com aplica¢@o na industria, como a extragao de éleo
por injecdo de 4gua em um pogo de produgdo [6]. Numerosos estudos foram feitos na célula HS
que sdo relacionados com a instabilidade da interface de Saffman e Taylor (ST) [7], que aparece
quando um fluido de maior viscosidade é deslocado por um de menor viscosidade. A instabi-
lidade de ST também tem sido observada em outros sistemas e processos como a solidificacao
em metalurgia [8], crescimento bioldgicos [9], e crescimento de 6rgaos filamentosos [10]. Ela
também tem sido estudada em pesquisas experimentais [11-16] e tedricos [17-19], bem como
em ambientes de dindmica de fluidos computacionais [3,13,20,21]. Essas investigagdes ajudam
a entender os processos fisicos e fornecer modelos precisos para descrever a dinamica da inter-
face fluido-fluido. Os estdgios finais da interface tem formatos complexos que dependem das
propriedades fisico-quimicas dos fluidos envolvidos, de aspectos geométricos como o espago
entre as placas, e sobre detalhes operativos de injecdo.

A maioria das células de HS s@o de geometria retangular ou radial, que utilizam as vantagens
da simetria translacional e rotacional. Na célula radial, o fluido invasor € injetado através do um
orificio no centro da placa superior e geralmente a zona de expulsdo corresponde a circunfe-
réncia externa da célula. A instabilidade ST destréi a simetria circular da interface fluido-fluido
e, apos de um lapso de tempo qualquer, dedos viscosos formados pelo fluido de menor visco-
sidade atingem o limite da célula. Neste momento a expulsio do fluido residente é diminuida
consideravelmente. No caso de muitas aplicacdes que levam em conta as condi¢des do mundo
real, é desejavel que a instabilidade da interface desapareca ou minimizada para aumentar a
quantidade de fluido expulso. Entre diversos outros fatores, a instabilidade da superficie é
muito sensivel a taxa de injecao volumétrica g. No entanto, se a escolha de pequenos valores
de g favorece o controle da instabilidade, por outro lado ela requer de grandes intervalos de
tempo de injecdo para deslocar o fluido residente. Portanto, o problema de otimizacdo ligado
ao deslocamento de uma grande quantidade do fluido residente com o menor intervalo de tempo
teve evoluido na procura para selecionar uma adequada g dependente do tempo.

Com base nas propriedades gerais da equacao de movimento no regime linear (Darcy [22]) e na
grande diferenca entre a altura da célula HS com respeito ao seu raio, € possivel o uso de mo-
delos bidimensionais. Dessa forma, duas diferentes relacdes funcionais para a taxa de injecdo
otimizada de ¢(t), foram derivadas [19, 23]. No caso de suprimir bifurca¢des secunddrias que
levam uma sequéncia densa de dedos viscosos dentro dos dedos (padrdes complexos), a taxa
de injegdo ¢(r) deve-se comportar de forma assintética como ¢(t) ~ ¢~ 1/3 [15,16,19,24]. Este
comportamento de lei de potencia analitico tem sido obtido repetidamente apos de diferentes
suposi¢des assumidas, como também confirmada por métodos numéricos. Alternativamente,
uma abordagem variacional que minimiza a taxa de crescimento dos modos de Fourier levou
ao desenvolvimento de um comportamento linear da forma ¢(¢) = ct +d [23], onde as duas
constantes depende apenas do raio inicial e final. As previsdes tedricas de uma redugio aceita-
vel das flutuagdes da interface fluido-fluido em comparagdo com o emprego da taxa de injecdo
constante foram comprovados por pesquisas experimentais € numéricas, sendo esta dltima abor-
dagem usada para tomar vantagens das duas sucintas suposi¢des descrita acima, e assim derivar
expressoes para taxa de injecao [7, 15-19,23-29].
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Assim nesta tese, vamos analisar numericamente um sistema binario de dois fluidos imisciveis
de maneira qualitativa e quantitativa, com a condic¢ao inicial do orificio de inje¢@o estar preen-
chido pelo fluido invasor, objetivando maximizar a eficiéncia da taxa de inje¢ao no tempo. A
condi¢ao de maxima efici€éncia usando as duas formas funcionais € determinada com base em
dois procedimentos: (a) relacionam-se as duas expressoes analiticas que favorecem, respecti-
vamente, grande taxa de inje¢do no inicio e na parte final do intervalo de injecao; (b) avaliar de
forma quantitativa as magnitudes das flutuacdes na frente invasora (estdgio final da interface)
em relacdo ao um circulo de crescimento uniforme. Essa duas abordagem permitem acrescen-
tar a taxa de injecdo na parte inicial do processo e comprovar que, ao utilizar os dois regimes,
a interface fluido-fluido apresenta o menor desvio com relagd@o a circunferéncia.

Como mencionado anteriormente grande quantidade de informagdes sobre determinados siste-
mas complexos podem ser coletadas e armazenadas em longas séries temporais ou espaciais,
formando assim grandes bases de dados reais. Exemplos sao os dados sobre clima, sobre cama-
das geoldgicas em uma regido, sobre o mercado financeiro e a atividades econdmica produtiva
durante um determinado periodo. Além disso, a disponibilidade de computadores potentes
para processar estas informagdes em conjunto com os desenvolvimentos recentes para andlise e
extracdo de informacdes destas séries propiciaram o avanco do estudo destes sistemas comple-
xos. Em particular, no que diz a respeito a dados financeiros, os pesquisadores implementaram
diversas teorias da drea da econofisica, e por isso podem derivar solucdes aproximadas que
explicam a situagdes do mundo real. Entdo, na literatura disponivel vemos que a econofisica
adquiriu significativa relevancia, mesmo sendo uma drea que teve seu inicio ha apenas cerca
de trés décadas. Ela permite abordar fendmenos financeiros e econdmicos através do uso dos
modelos da fisica estatistica onde sao implementados métodos, ferramentas, ideias, etc [30].

A producgdo, distribuicdo e consumo de energia constitui uma parte significativa da atividade
econdmica global. A nivel local, a composi¢cdo da matriz energética do Brasil atualmente esta
distribuida, de acordo com [31] entre as fontes ndo renovdveis e renovadveis na propor¢ao de
51.6% e 48.4%. Dentre as fontes ndo renovaveis, os derivados do petréleo incluem Diesel,
IGasolina A e C, Gés natural veicular (GNYV), entre outros combustiveis liquidos. No caso
fontes renovdveis tem-se etanol e biodiesel [32]. Diversas mudancas no sentido de uma maior
diversificacdo na composicdo da matriz energética do Brasil sdo derivadas a aplicacio da Lei
n° 9478 de 06/08/1997. Além disso, esta lei visa atender aos interesses dos consumidores
quanto a prego, qualidades e ofertas dos produtos como também de Zanticoncorréncia em cada
mercado que ela regula. Para verificar se isto foi atingido, diversas pesquisas foram focadas no
estudo do mercado do combustivel liquido do Brasil na procura de avaliar provaveis indicios de
anticoncorréncia entre os distribuidores minorista ou mercado de revenda (varejista). Em [35]

'A Gasolina tipo A e C (gasolina comum) se caracterizam por serem sem etanol e com adig¢io de etanol
anidro combustivel, respectivamente. Além disso, no primeiro caso, gasolina tipo A € produzida pelas refinarias
e centrais petroquimicas comercializada pelos produtores e importadores de gasolina. No caso do tipo C, vendida
pelos distribuidores, vendida aos postos revendedores e em seguida ao consumidor final. Neste dltimo caso, ela
€ uma mistura de 73% gasolina A comum e 27% Etanol Anidro, definidos pela legislacdo em vigor. Resolucao,
ANP n° 807, de 27/1/2020 [32].

2 A anticoncorréncia se caracteriza por acordos tacitos entre grupos empresariais com proposito de poder incre-
mentar o lucro, por exemplo, através da fixacdo de precos, segmentacio de clientes, etc [33,34], portanto, afetando
o consumidor.
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o estudo avalia os efeitos negativos causados pelo conjunto de empresas nos mercados de re-
venda da gasolina e etanol na cidade de Londrina do Estado de Parand. Foram usadas as séries
de precos durante o periodo de 2007/09. Sua principal descoberta é que, devido a provdveis
alinhamentos de pregos se verificou um sobrecusto nos mercados gasolina e etanol aproxima-
damente [4.6,6.6]% e 12.0%, respectivamente. Em [36] a pesquisa aborda 15 cidades Capitais
onde os resultados sugerem evidencias possiveis de ligacdes entre os postos de revenda de ga-
solina tipo C, dado que obtiveram correlagdes cruzadas significativas em varias desta cidades.
Estes resultados foram obtidos usando as séries associadas 2 *margem média bruta da gasolina
tipo C, no intervalo de de 2005-2014.

Nesta tese apresenta-se uma abordagem que usa o formalismo sincroniza¢ao por motifs a partir
de um conjunto de séries temporais ligadas aos precos de combustiveis para a construcao de
redes complexas. No entanto, esta metodologia estd voltada para séries de “lucro bruto da
gasolina e etanol sem levar em conta as varidveis exdgenas que afetam os precos finais delas.
Nosso objetivo serd fazer uma comparagdo entre o lucro bruto do mercado na rede completa
de postos de Salvador Bahia e alguns de seus subconjuntos (sub-redes), e analisar se estas
sub-rede exibem ou ndo desempenho acima da média da rede. Desta forma, pode-se capturar,
possivelmente, se existe ou nio alinhamento nas diversas sub-redes pois isso indicaria que elas
possuem interesses em comum.

Ainda no setor de fornecimento de energia, € inegavel a importincia que tem surgido nos
ultimos 15 anos em investimentos de energia renovdvel, que tem impulsionado este setor a
Sdesenvolver-se, respondendo assim as politicas que os governos tem adotado reduzir os efei-
tos negativos que produzem as fontes ndo renovaveis. Entre eles se encontra o efeito estufa,
principalmente causado pela emissdao do CO,, e se estima que a escala global do uso atual de
energias ndo renovaveis esteja em torno de 87% [40]. No entanto, em periodos de crise houve
reducgdo tanto de investimento ou financiamentos como também dos incentivos (diminuicdo de
impostos) as industrias publicas e privadas, o que levou a uma queda do desenvolvimento deste
setor [38,41]. Ainda assim, o mercado de energias limpas tem sido procurado por gestores
ou formuladores de politicas, produtores e investidores [40,42-44] devido a que os governos
estabeleceram objetivos de longo prazo, o que tornou o mercado atraente [45,46]. Mesmo que
este mercado tenha adquirido importancia recentemente, diversos estudos tem analisado como
ele reage a fatores tanto internos como externos (por ex.: choques da oferta e demando do pe-
tréleo [47], riscos geo-politicos, estresse financeiro [42] entre outros). Assim, os formuladores
de politicas e investidores podem ter algumas informacdes da dinamica deste mercado afim de
proteger os seus portifolios [40,43,46].

Para analisar o mercado de energias renovdveis como outros mercados (ex: petrdleo crd, com-
modities, etc.) faz-se importante capturar essas influéncias através de diversos modelos das

3 A estimativa da margem ¢ feita através da diferencas de precos no postos de revenda e no distribuidor ataca-
dista [37].

40 lucro bruto, aqui, foi definido como diferenga entre o preco de venda ao consumidor e o pre¢o de compra
da gasolina por parte do revendedor.

>Um bom exemplo é o setor de energias fotovoltaicas além de reduzir fortemente os custos de produgcio,
segundo o relatério de 2020 de [38,39] uma notdvel diminuicio de 83% em relagdo ao 2009 e como também sua
eficiéncia.
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areas de financgas, matematica, econofisica, etc [40,43,48]. Na drea de financas o comporta-
mento do mercado foi amplamente estudado levando em consideragcao a Hipdteses de Mercado
Eficiente (HME) proposta por [49], e assim poder determinar se apresenta dindmica eficiente.
Para a HME na forma fraca, o mercado serd eficiente se ele nao apresenta memoria. Tam-
bém pode ser entendido que os precos dos ativos refletem todas as informagdes instantaneas
portanto os precos ndo devem ser previsiveis [40,48,49]. Porém, os resultados empiricos mos-
tram que os mercados estudados exibem processo persistente, ou seja, contrario a sugerido em
HME [43,50-52]. Dentre os modelos criados para obter uma quantificacao da eficiéncia que
pode apresentar um mercado, hd menos de uma década, em 2013, foi desenvolvida a metodo-
logia do indice de eficiéncia, /E, por L. Kristoufek e M. Vosvrda [53]. O /E no seu computo
envolve vérios tipos de medidas, entre elas a func¢do de autocorrelacio, expoente de rugosidade
(também conhecido como expoente generalizado de Hurst), a dimensao fractal, a entropia, en-
tre outros. A importancia deste indice € divido ao fato que ele relaciona duas ou mais medidas
independentes, permitindo capturar de forma paralela a possivel memoria presente nos dados
reais.

O indice de eficiéncia apesar de ser uma ferramenta relativamente recente, propiciado explo-
rar ou avaliar mercados tais como os financeiros, artes, commodity, Indices de Mercado, entre
outros. Porém, as medidas calculadas foram geralmente de caricter global (uma tnica me-
dida) e local (observar o comportamento dinAmico). Neste ultimo caso, os valores estimados
utilizam um comprimento de janela mével fixa, ou seja, uma escala local fixa. No entanto
nesta tese, além das duas medidas anteriormente ditas, incluimos uma exploragdo local onde
a janela movel é cumprimento varidvel. Assim, o objetivo nesta parte do trabalho € fazer uso
do IE para quantificar a eficiéncia de mercado das séries de precos de energias renovaveis e
nao-renovaveis negociados em bolsas de valores, através da medida de distincia (ou desvio)
que estas séries podem mostrar quanto comparado com o estado ideal de mercado eficiente.
Ressaltamos que no calculo do /E somente foram envolvidas as estimativas independentes da
dimensdo fractal D e do expoente &. Contudo, espera-se que as observacdes dos mercados
analisados ndo exibam desvios em relacio ao estado de mercado eficiente. Isto é, em principio,
os precos desses mercados devem ser descorrelacionados.

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

A estrutura da tese tem a seguinte forma:

No capitulo 2, apresentam-se uma sucinta revisdo da literatura sobre os principais temas abor-
dados netas teses. Na primeira parte discute-se sobre fluido, as equacdes de movimento, suas
propriedades e classificacdo, e, Dinamica Computacional de Fluidos. Em seguida, abordamos
conceitos de redes complexas através de teoria de grafos e propriedades das redes. Finalmente,
discute-se séries temporais enfatizando as metodologias usadas: sincroniza¢do por motifs, in-
dice de eficiéncia de mercado, estatistica descritiva, testes estatisticos e entropia.

No capitulo 3, faz-se a apresentacdo do modelo de controle de dedos viscosos em célula de
Hele-Shaw radial em conjunto dos modelos de inje¢do, com a descricao do modelo empregado,
a quantificac@o da instabilidade da interface e os resultados.
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No capitulo 4, apresentamos uma andlise para as redes complexas baseadas em sincroniza-
¢ao por motifs para dados de mercado de combustiveis, focados no caso da gasolina e etanol.
Assim, descreve-se brevemente a abordagem e finalizamos com os resultados.

No capitulo 5, mostramos a medida de eficiéncia de mercado para séries de precos de ener-
gias renovaveis e sua comparacdo com aquele mercado de petréleo (WTI), apresentam-se a
metodologia implementada e finalmente, discutimos os resultados.

No capitulo 6, sdo apresentadas as conclusdes principais deste trabalho.



Capitulo 2

Conceitos e principios basicos

Como antecipado na introducdo, neste capitulo faremos uma breve descri¢do de alguns prin-
cipios basicos de sistemas complexos que sdo tratados nesta tese, incluindo dinamica de flui-
dos, teoria dos grafos e redes complexas, e o indice de eficiéncia de mercado (Kristoufed-
Vasvrda [53, 54]).

2.1 FLUIDO

Como € conhecido, os principais estados de agregacdo da matéria sdo os estados sélido, liquido
e gasoso. Podem-se agrupar as fases liquidas e gasosa como fluidos, sendo que a principal
distin¢ao entre elas e o estado sélido € que os fluidos se deformam continuamente quando sub-
metidos a uma forga externa, incluindo quando ela € aplicada como uma pressdo normal a sua
superficie ou uma tensdo de cisalhamento ao longo de sua aplicagdo (ver Fig. 2.2) [55]. Com-
portamento contrdrio sucede com os sélidos, que podem ter maior resisténcia a estas forcas
antes de se deformar ou fraturar. Contudo, a analise dos fluidos a nivel molecular, revela uma
distin¢do entre liquidos e gases. Neste tltimo a forca de coesdo intermolecular é desprezivel,
pois o sistema € bastante diluido e a distancia média entre elas € muito maior quando compa-
rado com a distancia molecular dos liquidos, que possui fortes for¢cas de coesao intermolecula-
res [26,56,57]. A partir destas propriedades € possivel diferenciar um tipo de fluido do outro.
No estudo de nos fluidos ndo € possivel fazer uma descri¢cao das grandezas de interesse, por
exemplo o campo de velocidades, pressdo e temperatura, a partir de medidas dinamicas indivi-
duais do conjunto das moléculas que os constituem. A escala em que pode-se realizar medidas
macroscopicas destas grandezas é determinada a partir da chamada a hipdtese do continuo.
Nesta escala torna-se possivel obter os valores médios do movimento molecular do fluido, que
representam as quantidades macroscépicas de interesse [27]. Para gerar alguma medida deve-
se avaliar em um elemento diferencial de volume que ainda envolve um nimero razodvel de
moléculas, de forma que os efeitos médios das grandezas dentro deste elemento permanecam
constantes ou variem continuamente no tempo. Assim, as dimensdes do elemento de volume,
V, (usualmente V ~ 10~ mm?> para liquidos e gases a pressdo atmosférica), tem que ser muito
menor em relacdo as dimensoes fisicas do sistema. Porém, esta deve ser muito maior do que a
distdncia média entre as colisGes das moléculas [57-60].
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Assim, vamos fazer uma revisao das equagdes de movimento a partir da andlise de um elemento
de fluido aplicando as leis de Newton.

2.2 EQUAGOES DE MOVIMENTO

Para este estudo, as equagdes bésicas de movimento que permitem analisar o escoamento dos
fluidos em condi¢des de fluxo laminar estaciondrio, newtoniano, incompressivel, sem efeito
de superficie livre, em um referencial inercial, sdo as equagdes de conservagdo da massa e de
conservacao do momento. Para implementar estas leis existem diversas abordagens, entre elas
as proposta por Euler, Lagrange' entre outros. Porém, vamos destacar brevemente a abordagem
euleriana, considera cada elemento de fluido ou volume controle, v, (ver Subsecdo 2.2.0.1), e
desta forma, sd@o olhadas as suas propriedades como funcdo do tempo e da posi¢do em cada
ponto no espaco (usualmente uma posicao fixa). Assim, as informagdes do escoamento podem
ser analisadas quando o fluido entra e sai do v, [59,61,62].

2.2.0.1 Equacio da continuidade Descreve a conserva¢do da massa num volume de con-
trole (v¢) fixo. O v, € um volume no espaco através do qual o fluido escoa. Na Figura 2.1
apresenta-se um v, delimitado por uma superficie S, por onde o fluxo do fluido entra e sai com

velocidade V. Portanto, para um diferencial de superficie dS e volume dV fixado no espago
temos que [/ %—‘t)dV + [[ p¥-dS = 0 onde p é densidade. Utilizando o teorema da divergéncia2

a expressdo anterior tem-se que, [[[ [%—’t)dV +V-(p¥)]dV = 0. Este novo resultado ¢ apropriado
para qualquer tamanho do v., portanto, a Eq. de continuidade ¢ da forma:

P T o —
§+V-(pv)_0. .1

Figura 2.1 Ilustracdo do um elemento de controle na condi¢do espaco fixo. Figura retirada de [60].

Na Equacdo 2.1, o termo do lado esquerdo € a taxa de variacido temporal da massa contida no
v, selecionado, o seguinte termo caracteriza a vazao liquida de massa através da superficie que
limita o v.. A Eq. 2.1 é vélida tanto para fluidos compressiveis como incompressiveis. No caso
do fluido incompressivel, temos que p ndo tem dependéncia espacial nem temporal de forma
que a equagao de continuidade toma a forma V.9=0 [56,58,61,63].

INestas referéncias [59, 61, 62] pode-se obter informagdo sob a metodologia Lagrangiana para descri¢io do
movimento do fluido.

20 Teorema da Divergéncia Estendido € da forma: fv§ -Gij dV = $,Gjj-ii dA, onde Gj; é um tensor de
segunda ordem, V um volume e A ¢é a drea da superficie que delimita e define o volume [61].
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2.2.0.2 Equacao de conservacao da quantidade de movimento linear Nesta parte usa-
mos o principio de conservagdo do momento linear. Se o sistema analisado estd em relagdo
a um referencial inercial, a Eq. de transporte para a quantidade de movimento linear de um
determinado v, pode ser deduzida com base a segunda lei de Newton. Assim, a taxa de varia-
cdo temporal da quangidade do movimento do sistema € igual a soma das for¢cas que atuam no
sistema, Z Fise = Z Feonteudo do ve [58,61,63].

Usando o teorema de transporte de Reynolds, que impde a igualdade entre a resultante das for-
cas e a taxa de variagdo do momento linear em v., chegamos a seguinte expressdo: |, .pgdV +
[;cCij - dA = [, gl (pv)dV + [..(pV)V-7idA, onde o;; é o tensor que descreve as tensées resul-
tantes de contato entre a superficie para qualquer ponto do escoamento, e p € a densidade
de forca gravitacional constante. Aplicando o teorema da divergéncia as integrais de area
da superficie de controle s. e, além disso, fazendo as manipulacdes algébricas corresponden-

tes [58,60,61], obtém-se: [, [%(p?) +V.-(pW) —pg—V- G,'j] dV = 0. Como este resultado
¢ valido para qualquer v, a equagao de transporte da quantidade de movimento linear, ou
Equagio de Cauchy [61], é dada por 5 9 (p¥)+ V- (pW) = pg—+ V.o j ou de forma alternativa:

ov - Dy =
—+ V)| =p==p3+V-0;. .
p [at (v )v} Py pg+V-oj (2.2)

Iremos restringir esta andlise para fluidos newtonianos incompressiveis, ou seja, com proprie-
dades constantes (p ndo depende do tempo, a viscosidade p constante, condi¢do de nao desliza-
mento onde impde-se ¥V = 0 na interface sélido-fluido). Além disso, o tensor de tensdo definido
como

2uge p(FH ) u(E+5)

—p 0 Jz
=0 —p 0 |+]|m(PL+ 9") 2#% U((;;‘F%v;)
0 0 —p ou

dw | dv
u(%E+9) 2u(gy + 55 2u9!

onde p é a pressdao média. Desprezando as forcas externas na Equacdo 2.2 e, em seguida
calculando a divergéncia, a equagdo de conservacao do momento em um referencial inercial
pode-se obter a Eq. de Navier-Stokes [56,60,61].

oV . .
p {aj + (- V)V] — —Vp+uv3. 2.3)

Na Eq. 2.3, o lado esquerdo representa o aporte inercial do fluido, e do lado direito, o pri-
meiro e segundo termo representam a forca devido ao gradiente de pressdo e a forga viscosa,
respetivamente.
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2.3 PROPRIEDADES DOS FLUIDOS

Os fluidos sdo caracterizados por diversas propriedades fisicas, entre as quais podemos listar
a viscosidade, tensdo superficial, pressdo capilar, molhabilidade, raio de curvatura. A viscosi-
dade foi definida por Newton como a taxa de deformacao Z—; sendo esta linearmente proporci-
onal a tensdo de cisalhamento 7. Entdo, fluidos que satisfazem a relagdo linear entre 7 e dy/dx
sdo denominados newtonianos [55]. Assim temos que a forca tangencial na superficie de um
elemento de fluido devida ao deslocamento do elemento vizinho é T = ,ufl—;, onde U € a cons-
tante de proporcionalidade, denominada coeficiente de viscosidade dindmica ou absoluta com
unidades de Z—i (Ver Fig. 2.2) [56,58,59].

Vo F‘

-y

A v Vg

Vi

(v, € maior
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, LY quev,)

Diagrama
de velocidades

Figura 2.2 Exemplos em (a) velocidades relativas entre placas, em (b) Ilustra o aparecimento de 7
devido a v; — v,, Figura retirada da referéncia [53]. E em c) 7 analisada como forg¢a tangencial, F;, por
unidade de area, A.

A tensdo superficial, o (N/m), € uma propriedade das superficies liquidas. Ela surge na in-
terface entre dois fluidos imisciveis por causa da existéncia de forcas de atracdo superficiais
das moléculas de cada fluidos. O valor de o tem cardcter macroscopico dependendo das pro-
priedades destes fluidos e da sua temperatura. Na Figura 2.3 ilustra-se como o balanco das
forgas da pressdo interna, p;, ¢ mais elevada, que a pressdo externa, p,. Assim, tem-se a di-
ferenca de pressdo, Ap = p; — p.. Desta forma, cria-se um equilibrio da pressdo sobre uma
4rea TR? e forga devida 2 tensdo superficial 2GR gerando-se o balango das forgas, portanto,

Ap = p; — pe = % [56,58,60].

P

e

Apn'RZ o

Figura 2.3 Ilustracdo do interior de meia esfera liquida com raio R, imerso no ar [54,56,58].

A propriedade que apresentam os fluidos imisciveis de se espalhar ou aderir a uma superficie
sOlida na presenca de um outro, é denominada molhabilidade.
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Liquido
OGL O
Gas
Agua-molhante Oleo-molhante [ Osg Os. Sélido
(a) (b)

Figura 2.4 Tlustracdo em a) representacdo da molhabilidade entre dgua-6leo. Através do valor de 6
pode-se definir: 1) se 0° < 6 < 80° dgua-molhante; 2) se 80° < 8 < 100° intermedidrio e 3) se 100° <
6 < 180° dleo-molhante [61,63-68]. Em b) interfaces para o sistema solido-liquido-gas sobre uma
superficie.

A ilustracdo da Figura 2.4a mostra um esquema das condi¢des de molhabilidade entre dgua-
6leo que formam um angulo de contato>, 6, com a superficie [63-66].

No caso de um sistema formado por liquido e gds em contacto com um superficie sélida, a
molhabilidade também pode ser descrita através do pardmetro de espalhamento, S = o5 —
(o5 + OLG) € Osg, Ost. € O sdo as tensdes interfaciais sélido-gés, sélido-liquido e liquido-
gds, respectivamente. Entdo, é dito molhabilidade total se S > 0, ou seja, o fluido espalha-se
sobre a superficie. No caso S < 0 tem-se molhabilidade parcial, o fluido adota a forma que
minimiza o contato com a superficie (ver Fig.2.4b) [63,65-70].

De forma semelhante a tensdo superficial, a pressdo capilar, P,, ¢ uma propriedade que possi-
bilita descrever as superficies liquidas, SL, explicando como elas tendem a reduzir-se a menor
area possivel [71]. P. pode ser definida também como a variagdo da pressdo hidrostatica na
interface fluido-fluido sendo estes imisciveis, ou seja, P, = Ap (ver Fig. 2.3). Além disso, se
o fluido escoa em uma superficie plana com fluxo laminar, a sua SL tende-se a curvar. A cur-
vatura, K, da SL relaciona-se com as grandezas, Ap, o e pelos raios de curvatura, (Rl_1 —i—R_l,
ver Fig. 2.5), mediante a seguinte relagdo: Ap = (F(Rl_1 +R2_1) = ok [27,58,60,72].

Ry

Ry
Figura 2.5 Ilustracdo dos raios de curvatura em dire¢des ortogonais (Rl_1 +R; ! ainterface. Se R| =R,
temos que kK = 1/R. Figura retirada da referéncia [25]

A breve descricdo feita anteriormente, descreve apenas algumas das propriedades fisicas dos
fluido, a saber: viscosidade, tensdo superficial, pressdo capilar, molhabilidade. Elas estao re-

3Com este pardmetro é possivel observar e avaliar quanto um fluido adere & superficie sélida. Pode ser obtido
por meio da relacdo de Young quando se analisa o equilibrio mecénico das tensdes interfaciais agindo sobre a

superficie. Desta forma temos que 6 = cos ™! (6"’?;:7&) [63-66] (ver Fig. 2.4a correspondente a d4gua-molhante.)
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lacionadas com o fato que, se o fluido escoa sobre uma érea, t€ém-se a presenca de diferentes
forgas tais como: forca viscosa, for¢a de inércia, forca de pressao, forca de tensdes superficiais,
etc. Este conjunto de forcas aparece naturalmente durante o escoamento. Os efeitos deste grupo
de forcas podem ser associadas a alguns nimeros adimensionais como Numero de Reynolds,
Re, Numero Capilar, Ca entre outros [55,58,63]. Vale salientar que existem outros parametros
adimensionais que ndo foram listado devido que sdao de menor relevancia para este trabalho.

No caso de fluidos newtonianos, o Re proporciona uma medida de relacdo entre as forcas
inerciais e viscosas. Para obter a medida deste adimensional é preciso fazer razdo entre as
forcas de inércia de um elemento de fluido e os efeitos viscosos no elemento. Assim, Re = pvD
onde D distancia caracteristica do sistema, p a densidade, v a velocidade, pu a viscosidade.
Através deste pardmetro pode-se classificar o regime de escoamento* em laminar se Re < 2300;
transitorio, se 2300 < Re < 4000 ou turbulento se Re > 4000. No regime laminar (1 < Re <
2300) os efeitos inerciais se sobrepdem aos efeitos viscosos. No caso extremo em que Re < 1,
as forgas viscosas, F,,, dominam completamente o escoamento e os efeitos inerciais podem ser
negligenciados. Nesta situacdo, a dependéncia do escoamento passa a ser descrito de forma
mais precisa pelo Numero Capilar, Ca [58,61,64,73].

O parametro Ca compara os efeitos das forcas viscosas e das forgas capilares entre dois fluidos
imisciveis, sendo definido pela razdo entre a F, e as for¢as de tensdo superficial. Desta forma,
Ca= % onde o € a tensdo superficial. Experi€ncias de laboratorios usam a ordem da magnitude
de Ca para classificar e caracterizar o tipo de escoamento. Estudos sobre o fluxo Hele-Shaw
radial ou retangular ( 10°% < Ca< 10‘1) [16,17,29,74-79]), escoamentos em meios porosos
(Ca < 107) [56,64], andlise de micro-fluidos (1073 < Ca < 10~! [57,67,80], fendmenos de
capilaridade e molhabilidade: bolha, gotas, placas, etc. (10_7 <Ca<10! [57,68,81]).

2.4 TIPOS DE ESCOAMENTOS

Como foi j4 dito, a matéria € classificada na fases s6lida, liquida e gasosa, e comumente pode
ser encontrada em uma unica fase ou uma combinacdo. Se as fases liquidas e gasosas estdo se
deslocando, as caracteristicas do escoamento podem ser classificadas pelas propriedades dos
fluidos ou regime de escoamento [55,58,61]. O regime monofdsico corresponde a situacao
onde existe apenas uma tnica fase escoando. Caso contrario, quando os escoamentos contendo
uma combinagdo de duas ou mais fases como consequéncia da imiscibilidade dos fluidos, sdo
definidos como multifasicos. Se o escoamento envolve s6 duas fases imisciveis € referido
por escoamento bifdsico. Ja na classificacdo atribuida ao regime de escoamento, tem-se o
estaciondrio ou permanente. O primeiro tipo de escoamento surge quando as propriedades dos
fluidos (densidade, velocidade, pressdo, etc.) em cada ponto ndo variam com o decorrer do
tempo. Estas caracteristicas determinam o escoamento laminar no qual o fluido escoa como
um sistema composto de "finas" camadas adjacentes deslocando umas sobre as outras, em um
movimento ordenado (unicamente troca de quantidade de movimento). O escoamento pode
depender do tempo de forma periddica, em padrdes com maior ou menor complexidade, ou
de forma bastante irregular. Neste dltimo caso, também chamado de escoamento turbulento,

“Por exemplo, em um tubo circular de didmetro D em condi¢des praticas tais como rugosidade superficial,
vibragdes do tubo e flutuacdes do escoamento
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os elementos de volume movimentam-se de forma aleatdria, isto €, as suas velocidades podem
variar bastante. Assim, as velocidades possuem componentes transversais a0 movimento geral
do conjunto do fluido [58,59,61,63].

2.5 DINAMICA DOS FLUIDOS COMPUTACIONAL (DFC)

Na édrea da dindmica de fluidos, as equagdes de movimento de fluidos (por exemplo, a Eq. de
Navier-Stokes) podem ser solucionadas de maneira analitica apenas para poucos escoamen-
tos simples. Desta forma, é bastante importante o desenvolvimento e utilizacdo de métodos
numéricos que permitem a obtengdo destas solucdes aproximadas que ajustam-se aos proble-
mas analisados, obtidas através do uso de computadores. Desta forma, os métodos chamados
de Dindmica de Fluidos Computacionais (DFC) (ou CFD, em inglés, Computatational Fluid
Dynamics) constituem instrumentos uteis para investigar todo tipo de escoamento bem sejam
laminar, transitério, turbulento com ou sem transferéncia de calor ou de massa. Existe uma
variedade de softwares desenvolvidos nesta area, tais como Fluent, Star-CD, Flow3D, Comsol,
entre outros que proporcionam a obtencdo das grandezas fisicas tais como campo de veloci-
dade, pressao, temperatura, etc., 0 que permite quantificar, interpretar e visualizar os fendme-
nos fisicos [56,61,82]. Contudo, mesmo que a DFC possibilite obter solu¢des aproximadas que
ajustam-se ao caso de estudo, deve-se comparar estes resultados com os adquiridos via analitica
e/ou experimental. Assim € possivel validar as solu¢des obtidas por via computacional.

Por outro lado, a depender do problema, da geometria, das condi¢des iniciais e de contorno, €
preciso fazer a escolha correta do método numérico a ser adotado para que os resultados tanto
quantitativos quanto qualitativos do software da DFC tenham validade. Além disso, a DFC
¢ importante para reduzir os custos que sdo necessarios em uma pesquisa experimental sobre
escoamentos de fluidos em projetos de dutos e aerodindmica de componentes, por exemplo, de
avido [59,61,63,83]. Por dltimo, cabe mencionar que na DFC os modelos sao solucionados por
meio de diferentes métodos numéricos tais como método das diferencas finitas (MDF), método
de elementos finitos (MEF), método do elemento de fronteira (MEF) e método dos volumes
finitos (MVF). Assim, a DFC permite substituir as equacdes de movimento da hidrodinamica
por um conjunto de equagdes algébricas, para conseguir solu¢des aproximadas do dominio
computacional [59,61,63]. Como o software de DFC usado nesta pesquisa utiliza o método
dos volumes finitos, nas seguintes se¢oes serd apresentada uma breve discussdo deste método.

2.5.1 Performance do DFC

Como dito anteriormente, para tratar os problemas da hidrodinamica usando DFC é importante
fazer selecao da geometria e a discretiza¢do deste dominio computacional, introduzir os algo-
ritmos de solugdo, propriedades dos fluidos, condi¢des iniciais e de contorno, monitoramento
das solucdes, etc. Contudo, estes softwares precisam de um ambiente interacdo entre eles e
os usudrios, chamados de entornos graficos. Geralmente na literatura sio estruturados em trés
grandes categorias: pré-processador, a DFC solver e um pds-processador [59, 82].

O Pré-processador é usado para criacdo do dominio computacional onde os célculos serdo
feitos. Este entorno gréfico, no caso de FLUENT (ANSYS), o cédigo encarregado € De-
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sing Modeler, DM. Por exemplo, com DM ¢& possivel desenhar uma célula de Hele-Shaw
(no Cap. 3 serd abordado). Definida a geometria, gera-se uma malha responsdvel da discreti-
zacao deste dominio feito através do cédigo Mesh é capaz de criar a malha do tipo estruturada,
ndo estruturada ou hibrida®, também de refina-la. Esta discretizagdo faz com que o dominio seja
dividido em volumes de controle (ver Fig. 2.1) onde sdo resolvidas separadamente as equacoes
e obtidas as suas solu¢des. Quanto maior for discretizagdo da regido maior vai ser precisao nos
resultados, causando em contrapartida aumentos do tempo de simulagdo. Mas, nem sempre um
refinamento na malha € garantia de melhoria nos resultados [61, 63]. Finalmente, a Mesh per-
mite escolher as condi¢des de contorno, ou seja, as paredes e os locais por onde vai acontecer
o escoamento [56, 61, 82].

() (b)

Figura 2.6 Ilustragcdo esquematica de dominios computacionais. Em (a) Malha tetraédrica. Retirada de
MESH-ANSYS. Em (b) Malha quadrilatera ndo estruturada. Retirada de [59].

Na etapa dois, as Equagdes de Transporte, ET, do problema sdo integradas no dominio compu-
tacional, dc, através da aplicacdo das leis de conservagdo para cada célula da malha. Para isto
acontecer no FLUENT ¢ usada a interface Solver. Dentre as funcdes desta interface, utiliza-
se 0 método MVF. Assim, em forma sucinta, o MVF permite a discretizacdo e a integracao
da ET sobre o espaco fisico através dos vc. Assim, para uma propriedade qualquer do fluido
representada por ¢ (por exemplo velocidade, densidade, etc.) € analisada a equagdo de trans-
porte (vetorial), escrita em forma geral é: @ + V- (pV¥p —TI'Ve) =S? onde V é o campo de
velocidades, I" coeficiente difusivo e S? o termo fonte. Por exemplo, a Eq. 2.3 é uma equa-
¢do de transporte representando a quantidade de movimento para o dc. Assim, € resolvido a
equacdo de balanco de massa para ¢, e com ela pode-se fazer o balango das propriedades que
estdo sendo transportadas sobre o ve. Portanto, a ET via MVF para um determinado vc € num
intervalo de tempo Ar de maneira genérica é dada por,

t+At a t+At t+At
/ / dth+/ / p(vjn;)edSdt = /

t ve

t+At
/ / S(g,1)dvar, 2.4)
1 cve

onde cvc € contorno do ve. A Eq. 2.4 expressa a conservacao das propriedades no volume de
controle analisado (ver Fig. 2.5.1).

9, )dSdt +
cve axj j

5 A malha estruturada tem volumes de controle, ve, em forma uniforme e/ou ndo uniforme, depende da regu-
laridade das dimensdes entre vc. Malha ndo-estruturada os ve possuem diferentes tamanhos e sua distribuicao é
irregular (ver Figura 2.6a e 2.6b). Finalmente, a malha hibrida é uma combina¢do das duas anteriores, e usada
para geometria mais complexas [61, 82].
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O FLUENT armazena valores discretos da quantidade escalar ¢ no centro da célula (ver Fig. 2.5.1)
usando o método denominado Cell Center Method. Em seguida, o FLUENT calcula os valo-
res de @ nas diferentes faces, @7, do volume de controle por meio de fungdes de interpola-
¢do, as quais determinam os valores de @y através das propriedades no centro da vc anterior
com relagdo a direcdo normal da velocidade. Contudo, a Eq. 2.4 discretizada pelo FLUENT
para ¢ assume a forma: %’—;PV —|—ny PrVrQr -A_} = ny I*Veor -A_} + 8PV onde Ny sdo as
faces da célula, pv; @y A ¢ o fluxo de massa que flui na face, I'? e V@ sido os coeficientes
de difusdo e gradiente de ¢ na face, respectivamente, e V o volume da célula. Além disso,
esta equacdo de conservagdo pode ser escrita de forma mais compacta em cada célula como
ap®p = Y upanpPup + b, onde a, € o coeficiente central, a,;, os coeficientes das células vizi-
nhas e b podem ser o termo fonte e/ou as condi¢des de contorno. Por outro lado, os métodos
numeéricos para obtengdo tanto de @ quanto do gradiente, V¢, variam de acordo com o pro-
blema investigado. Neste trabalho foram usados os esquemas de Second-Order Upwind para
@y, € para a reconstru¢do do gradiente foi empregada a abordagem Least Squares Cell-Based
Gradient Evaluation que possui um alto nivel de precisdo. Além da discretizacao espacial, tam-
bém deve-se discretizar as ET no tempo para conhecer sua evolucio temporal em cada passo
de tempo. Para a solu¢do numérica das ET no espaco e tempo, uma vez sejam discretiza-
das e transformadas em equacdes algébrica, estas sdo resolvidas por métodos de iteragcdo € de
segunda ordem [21, 59,82, 84].

Figura 2.7 Ilustracdo de um vc triangular, neste exemplo, os valores de ¢ sdo armazenado no centro das
células. No ve central p € usado para fazer o balanco do fluxo. Figura retirada e modificada da referéncia
[80].

Por outro lado, quando requerido acrescentar algum tipo de fun¢do externa, € possivel fazer tal
implementagdo no Solver através de cddigos programados em linguagem C. Esta funcionali-
dade definida como Fung¢ao Definida pelo Usuério, FDUS®, possibilita complementar o modelo
tratado, como por exemplo: definir suas proprias fronteiras, propriedade dos materiais, termos
fonte, fungdes dependentes do tempo, etc. [83, 85]. Neste mesma interface sdo inseridos os
dados de entrada como as propriedades fisica do fluido, pardmetros, as condi¢des iniciais do
sistema e de contorno (paredes de entrada e saida do fluxo), entre outras. Por dltimo, o monito-
ramento da convergéncia das solu¢des das equacdes para sistemas bifasicos pode ser realizada
por meio de dois indicadores: os residuos e o Nimero adimensional de Courant, C (Courant-
Friedrich-Lewy), depois de cada iteragdo. Assim, no DFC-ANSY'S os critérios de convergéncia
estdo ligados ao método selecionado. No caso de MVF usa-se por padrao o Criterion absolute,

%No Apéndice (E) apresentamos os diferentes scripts que possibilitaram definir os diferentes modelos de inje-
¢d0: modelos DR, LI e MM
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onde os residuos se estabilizam para valores menores do que 10~ e o niimero C precisa estar
abaixo de 2 [21,56,59,61, 82, 83].

No ultimo passo, a andlise e interpretacdo sao realizadas por meio da interface Pds-processador,
onde pode ser visualizada graficamente a malha, os contornos, imagens e animacao gréfica, etc.
Estes resultados sdo armazenados em uma base data, ou DFC data, que contém a informagdo
do campo de velocidade, pressdo, etc., calculados pelo Solver [56,82].

2.6 REDES COMPLEXAS

Uma rede representa as relacdes que existem entre partes (agentes ou componentes definidos
como nos) de um sistema, uma vez estas partes estejam ligadas (por arestas) entre si, € onde
as ligacdes dependem do tipo sistema. Por exemplo, na rede social Facebook, um usudrio
qualquer representa um nd, e um contato de amizade que ele tenha com outro usudrio (outro
nd), é representado por uma aresta. Contudo, uma rede admite ser expressada por meio de
ferramentas matematicas como a matematica discreta e teoria de grafos [86—89].

2.6.1 Teoria de Grafos e propriedades das Redes

Formalmente, um grafo é definido como um conjunto de pares ordenados G(V,A) sendo V, o
conjunto dos seus N vértices (ou nés) e A, o conjunto das M arestas (conexdes), ou seja, V =
{vi,va,..,m}eA= {a(, i,j €V i (relacionado com)j} [86,88,90]. Admitida esta defini¢do
de grafo, a ordem do G(V,A) é dada pelo total de vértices N e o seu tamanho, pelo total de
arestas M. Um grafo pode ser representado graficamente por um conjunto de pontos (nos) e
linhas (arestas) que conectam os pontos.

000100
@ (V) @ @ D @ 001110
@I @Q/ @@ i_Joroooo
110010

@ @ L@ |oioioi
< @ @y 000010

() (b) (©) (d) Matriz de adj. A cor-

repondente ao grafo em
b).

Figura 2.8 Ilustracdo de um grafo ndo direcionado em a), grafo direcionado em b), grafo ponderado em
¢) e matriz de adjacéncia em d). Fonte: Autor.

A depender da dire¢do ou ndo e do nimero de conexdes que apresentam os vértices do grafo,
este pode ser classificado em direcionado (ou orientado) e ndo direcionado, ponderado e ndo
ponderado, multigrafo, etc’. A Figura 2.8a mostra a categoria do grafo direcionado onde as
ligacdes entre os vértices t€ém sentidos, por exemplo, do v| para o v4 mas nao no sentido inverso.
O caso contrério sucede para este par de nés (vq,v4) no grafo da Figura 2.8b, ja que esta ligacao
e todas as outras ligacOes existentes nio tém direcdes. Por ultimo, na Figura 2.8c observa-
se 0 caso em que as conexodes t€m peso, isto €, as arestas sdo associados valores numéricos.

"Nas seguentes referéncia pode-se obter maior informacio de outros tipos de grafos [86,88,90].
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Caso nao haja nenhum valor numérico associado as aresta o grafo é dito ndo ponderado (ver
Fig 2.8b).

Além das caracteristicas comentadas acima, os grafos podem ser representados matematica-
mente através da matriz de adjacéncia, A, a qual expressa se dois nés estio conectados ou nio.
Assim, no caso de G(V,A) ndo direcionado como aquele apresentado na Fig. 2.8b sua matriz
de adjacéncia € definida (ver Fig. 2.8d) como

1 se v;ev; estejam conectado

i o= 2.5
{ J } {0 se caso contrario. @

Ap6s estabelecer algumas caracteristicas dos grafos, também pode-se introduzir os principais
indices que possibilitam medir suas propriedades topoldgicas, as quais indicam informacdes
gerais da conectividade e organizagdo dos sistemas. Entre os mais relevantes indices temos:
a) grau de v;, indicado por k;, € definido como nimero de conexdes que v; tem com 0S Outros
vértices, ou seja, k; = ):1}’:1 a; j; b) o grau médio para o G(V,A) como k = YN | k;/N, onde a;
representa as aresta e N total de nds; ¢) o grau ponderado £ de v; € dado por k) = Z]}] w; j; d)
grau ponderado médio é kY = k} /N sendo o peso w;, j das arestas; e) Hub (ou polo) € um v;
que tem numero bem maior de ligacdes de entrada e/ou saida com os outros vértices do que a
maioria dos nés na rede tal que H; = k; >> k. No entanto, serd adotada a definicio baseada na
condigiio que H; > k+ 20, onde & é o desvio padrio da distribui¢do de graus da rede [90-92];
f) a distribui¢@o de graus de G(V,A) é definida por f(k) =ny/N onde f(k) é a fragdo de vértices
que indica a distribui¢do probabilistica do grau de um vértice, e n; 0 nimero de vértices de grau
k [86,88,90,93].

Segundo o descrito na introducao deste capitulo, temos que uma rede complexa € uma represen-
tacdo dos componente de um sistema que interagem entre si de uma forma complexa. Portanto,
as redes também podem ser estudadas com a teoria dos grafos. No entanto, este tipo de rede
precisa de outros métodos matemaéticos que possibilitem a caracterizacdo de outras proprieda-
des, por exemplo, conhecer a dindmica das conexdes dos nds, ou seja, como mudam com o
tempo e também qual é a origem destas ligacoes.

O método de grafos variante no tempo (TVG, [94]) permite obter a dindmica de uma rede
complexa, e esta pode ser representada por um conjunto de grafos ordenados ao longo do
tempo. Ou seja, um TVG descreve uma sequencia de grafos, G(V,A,T) = {G(V},A1,11),
G12(V2,A2,12), G2(V3,A3,13), ...,Gi(V;,A;) } onde cada grafo G; contem os V; vértices e A; arestas
associados a cada tempo 7;, com i = 1,2,3, ..., T sendo G o conjunto de grafos e T' o tempo total
de observagdo ou tempo de vida do sistema (ver Fig.2.9). Dadas estas caracteristicas, em cada
grafo estatico os seus vértices e arestas podem existir em um determinado intervalo temporal
que pode ser finito ou infinito, discreto ou continuo. De maneira mais formal, o grafo pode
ser definido como G(V,A,T,p,{) onde V, A, T foram definidas atrds, e p(A,1,) é a fungdo
de presenca que assegura a existéncia de uma dada aresta em um dado instante de tempo e
{(A,1,) define a funcdo laténcia que indica o tempo de existéncia de uma aresta entre dois
vértices. As variacdes no tempo apresentadas por cada grafo estdtico (estudadas através da
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matriz da adjacéncia) que compdem o TVG estdo associadas as mudangas topoldgicas da rede
dinamica [86, 88,90, 95].

Evolucio Temporal >
v, vy v,
Vﬁ V. Uﬁ v, Vs, 1%
2 2 2
[ 1 I )
vy Vs A ] v Vg

GClAt]l 6V Ar) GOoAL] & Gi(V,A,L)

Figura 2.9 Ilustracdo do Grafo Variante no tempo. Figura retirada e modificada de [93].

A Rede Estatica Agregada (REA) € um grafo tnico no qual, desprezando a ordem cronolégica,
sdo superpostas as conexdes de todos os grafos do TVG. A REA pode ser obtida através das
matrizes de adjacéncia associada a cada um dos grafos do TVG (ver Fig.2.10). Como visto
acima, G = {G.(t)} descreve a dindmica da rede, e Ag = {A;(7)} é a colegdo de matrizes
de adjacéncia correspondentes a cada G; com 7 = 1,2,3,...,7. Entdo, a REA ¢é dada por
Rea = Zle A onde A; é umarede que contem a soma de todas as redes do TVG [86,88,90,95].

| Evolugdo temporal

GQ(T=2) Gs(T =3) GREA(T)

Figura 2.10 Ilustracdo da formagdo da REA ondem foram incluidas todas as redes de cada rede do
TVG. Fonte: Autor.

2.7 SERIES TEMPORAIS (ST) E METODOS DE ANALISES

Uma série temporal, ST, é uma colecdo de dados relacionada a alguma varidvel e que sao
coletados sequencialmente ao longo do tempo. A partir desta série pode-se compreender a di-
nimica da varidvel registrada. Qualquer ST pode ser denotada como {X(¢),r = 1,2,3,...,T}
onde {X(¢)} € a varidvel armazenada e 1 <r < T. X(t) pode conter registro de temperatura,
dados de precos do petrdleo, etc. Ao analisar as ST com ajuda de modelos (ex: matemati-
cos, fisicos, etc.) é possivel fazer previsdes de comportamentos futuros de curto, médio e longo
prazo. No entanto, requere-se das ST estudadas realizar alguns procedimentos para serem trata-
das por estes modelos tais como conhecer se pertence a processo estaciondrios ou nao, remover
tendéncias, variacOes sazonais, ciclicas, aleatdrias, entre outros. Brevemente, os dados de uma
série estaciondria tomam valores que variam ao redor de uma média constante sem depender
do tempo, de forma que as outra propriedades estatisticas variancia, autocorrelacdo entre ou-
tras permanecem constantes também. Caso estas propriedades nao sejam atendidas a ST € dita
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nao-estaciondria. Chama-se de tendéncia comportamento médio constante, crescente, decres-
cente ou mistura delas, apresentado nos dados da ST. No entanto, estas variacdes podem estar
presente em algumas regides ou toda a série temporal. Se determinado padrao na ST tende-se
a repetir em intervalos regulares de tempos, ela € considerada uma série sazonal [84,96,97].

Base de dados

Quando se tem uma colegio de séries temporais, por exemplo, {X'},{X?},...,{X*} onde
k=1,2,3,...,5 indica os elementos do conjunto de ST et = 1,2,3,..., T, é o tamanho de cada
uma delas, elas possuem a mesma formatacdo e estdo armazenadas num s6 local, € possivel
se referir a esta colecdo como um banco de dados. As bases de dados usadas envolvem dados
econdmicos e financeiros. Assim, as séries temporais usadas neste trabalho estdo relaciona-
das com os pregos de energias renovaveis e nao-renovaveis. As ST dos precos das energias
renovaveis estdo ligadas a cinco indices correspondentes aos mercados de acdes americano
e europeu. No caso americano temos: a) O Standard and Poor Global Clean Energy Index
(S&PGCE), que € estimado com base nas 30 maiores companhias do setor de energias limpas
negociadas na bolsa de New York [98]; b) O NYSE Bloomberg Global Wind Energy Index
(WIND), indice para companhias do setor de energia edlica [99]; ¢) O NYSE Bloomberg Glo-
bal Solar Energy Index (SOLAR) indice para as companhias do setor de energia solar [100];
d) O NYSE Bloomberg Global Energy Smart Technologies Index (TECH), baseado nos precos
das acdes de empresas que trabalham no desenvolvimento de transportes avangados, energia
digital, eficiéncia energética e armazenamento de energia [101]; e) No caso europeu tem-se o
European Renewable Energy index (ERIX), apoiado nos valores das a¢des de companhias de
energia solar, e6lica, biomassa e recursos hidricos [102]. Cada um destes indices serdao anali-
sados em relacdo ao indice West Texas Itermediate (WTI) que mede o preco do petréleo que
tem sido uma referéncia mundial [103]. Por outro lado, também serdo usadas séries temporais
dos precos de combustiveis fosseis e renovaveis no caso especifico da gasolina como etanol,
respectivamente. Esta precificagdo corresponderam a compra (venda) destes dois combustiveis
praticados na Cidade de Salvador Bahia. Os histéricos destes precos foram obtidos do repo-
sitério de dados da Agéncia Nacional do Petréleo, G4s Natural e Biocombustiveis (ANP) [104].

Analise de associacao

Os métodos de associagdo sdo mecanismos que procuram detectar o grau de ligacdo existente
entre dois eventos como € o caso da correlagdo, da sincronizacdo, etc. A correlacdo, ¢ uma
métrica que permite medir a relagdo entre observagdes consecutivas. Para uma unica série
temporal temos a autocorrelacao e, quando se considera duas ou mais séries pode-se também
determinar a correlacdo cruzada. A sincronizacdo acontece quando dois ou mais eventos com
propriedades oscilatdrias ao longo do tempo passam a ter o comportamento acoplado. Para os
métodos de sincronizacdo usando séries temporais é importante avaliar o tipo de evento e a
ordem de sua ocorréncia para determinar o seu grau, a sua direcdo entre outras quantidades.
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2.7.1 Sincronizacao por motifs (SM)

Esta metodologia, proposta em [105], estd baseada em decompor as séries temporais em pa-
droes especificos chamados motifs, e dessa forma, avaliar o ndmero de recorréncias destes
motifs entre os pares de séries analisadas. Por conseguinte, sdo construidas as redes variante
no tempo (TVG) e também sdo fornecido os graus, dire¢do de sincronizagdo, polos, etc., para
diferentes tempos de atrasos.

Os motifs, M;, sdo uma colecdo predefinida de padrdes classificados de acordo [106] como
aclives, declives, picos e valas. Para sua criagdo requere-se de: a) o grau de M, que depende
do nimero de pontos utilizados para a sua construgio; b) do lag, A, a sequéncia entre estes
pontos (ver Fig.2.11b). Porém, pode-se incluir novos padrdes, ou seja, variagdes ao propostos
por [106]. Um exemplo desta adaptacdo foi desenvolvida no trabalho [105] e tempo depois,
esta abordagem foi implementada em [92]. Contudo, além de considerar os motifs propostos
em [106] e de [105], neste trabalhos foram introduzidos outros motifs (ver a Fig. 2.11a).

Na Figura 2.11a mostram-se tanto os motifs introduzidos em [106] e [105] quanto os novos
propostos neste trabalho. Portanto, temos um conjunto de total de 16 motifs aplicados para a
construgio das redes do TVG. E importante salientar que a condicdo principal na construc¢io
dos motifs, é que os trés pontos usados devem ser diferentes de zero corresponde a um dos
motifs em {M},M,3}. Por outro lado, na auséncia de dados em um ou dois pontos para qualquer
um dos motifs deste conjunto, € atribuido o motif definido como My4. Por dltimo, se existir
auséncia de dados nos trés pontos consecutivos no motif analisado, este passa a corresponder
ao motifs nulo, M. null.

a e E
M. Null
M_o - E
M_1 M_2 ™M,

e ;

0T e
3 : : /ﬁ y e 0 '-‘/O\
— M_o M_10 mM_11 o o ° 0 \Z_,_,__ ': 0 MJ )\:l 0 °
M 4 A=2 "2 0
s e B TS - 0 4& 0
o~ 1 g:.ilBi: E . dos Motifs [M_1:M_13] ° °
(@) (b)

Figura 2.11 Os Motifs usado para construg¢do das redes neste trabalho. a) O subconjunto formado
{My, My, My, M7, My, M0} é formado pelos motifs propostos em [104]. Ja no caso da referéncia [103],
foi feita uma simplificacdo de forma que M, = M7 e My = Mo, e também foi introduzido o motif
null, M.Null, de forma que este subconjunto consiste de {M;, Ms, Mg, Mo, M.Null}. Por ultimo, os
novos motifs introduzidos neste trabalho constituem o subconjunto {Ms, Mg, My1, Mi2, M13, M14}. b)
Sequéncia dos pontos usados para construir os motifs, enfatizando as diferencas causadas por diferentes
valores de A. Figura retirada e modificada de [57].
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A sequéncia de passos a seguir aborda a metodologia requerida para a sincronizagdo por mo-
tifs [90]. Sejam as séries temporais originais {x(¢)} e {y(r)} coms=1,2,3,....,T onde T indica
o tempo total das séries que serdo analisadas. Em seguida, as {x(¢)} e {y(z)} s@o convertidas
em novas séries X,, = {Xy(t)} e ¥;; = {¥i(r)} de sequéncias dos Motifs. Uma vez feito o
anterior passo, é realizada a sincronizagao através de C(X / ;Y1(4) = Cxy, definido como o maior
numero de repeticdes do mesmo motif achado em Y, 1{,1 que também foi encontrado em XZ/u para
diferentes tempos de atraso, 7. Desta forma temos que

Ly Xi/ _ Yz,+r
Cxy = max ZJI.T" onde Jf" _J 1 ose My =M, (2.6)
i=1 0 caso contrario,

!

onden=1,2,3,...,N e sendo N valor mdximo considerado, M: " é o motif de X 1/‘,, na posicaoie
Lys € o tamanho da janela mével usada para o cdlculo da correlacdo. Depois, € achado o grau de
sincronizagdo Qxy = max{Cxy,Cyx }/Ly onde 0 < Qxy < 1. Por dltimo, € definida a dire¢do
de sincronizacdo de forma que gxy = {0, se Cxy = Cyy; sinal(Cxy —Cyx), caso contrdrio.}.
Desta forma, no caso de gxy = 0 a sincroniza¢do ndo tem direcao preferencial entre X ‘eY /, mas
gxy assume o valor positivo no caso que X "antecede Y, e no caso contrdrio assume valor nega-
tivo. Uma ilustracdo do procedimento descrito anteriormente € apresentada na Figura. 2.12.
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cpy= max(4,1.1,3) = 4

Figura 2.12 Ilustragcdo da determinacdo da sincroniza¢io dos motifs apresentados na Fig. 2.11a. Figura
retirada e modificada de [88].



2.7 SERIES TEMPORALIS (ST) E METODOS DE ANALISES 22

2.7.2 indice de Eficiéncia de Mercado

A eficiéncia de mercados de capitais estd relacionado aos precos relativos dos titulos que as
empresas emitem. Portanto, espera-se que estes precos reflitam a informacgdo possivel com
respeito a eles, de forma a conseguir o equilibrio entre os precos de compra dos titulos (infor-
macdo) e a sua negociagdo [107]. Posteriormente, Fama [49] explicou a Hipétese do Mercado
Eficiente (HME) tornando-se muito importante na economia financeira. A HME considera que
o mercado financeiro € eficiente se os precos dos ativos negociados incorporam todas as in-
formagdes possiveis sobre um ativo de forma imediata [49, 54]. Mais tarde, foi introduzida a
Hipoétese de Mercado Fractal (HMF) com os trabalhos de Peters em 1994 [108, 109], onde ele
expoe que a utilizacao da informacao depende do investidor e, esta informacao estd ligada a um
horizonte temporal. Mas, durante o lapso de tempo em que o mercado fica estdvel, em cada um
dos horizontes a demanda e a oferta ficam em equilibrio. Porém, o contrario ocorre durantes as
crises [109,110].

Nesta tese a eficiéncia de mercado serd medida por meio do indice de eficiéncia de mercado (IE)
proposta por Kristoufek-Vosrda [53, 54]. Esta quantidade compara um conjunto de medidas
feitas no mercado de capitais (dados reais) com relacdo ao estado do mercado eficiente. Isto €,
este indice envolve um grupo de medidas estatisticas de eficiéncia ao analisar as propriedades
dindmicas das séries temporais. Portanto, define-se o IE para medida da eficiéncia do mercado

comao:
N /G ref \ 2
M;—M,
IE = — i 2.7
Y ( z ) ; Q2.7

onde 1\71,- ¢é a estimativa da eficiéncia, Ml.r ef € o valor de referéncia ou valor esperado do mercado

eficiente e R; o intervalo de controle, com i = 1,2,3,...,n, sendo n o nimero de estimativas
usadas [53,54,111,112]. Segundo Kristoufec e Vosvrda [53,54, 112] a variacao do indice de
eficiéncia permite afirmar que o mercado € eficiente para /E = 0, e diminui a eficiéncia quando
aproxima-se a [E = \/n/2.

Para a quantificacdo do IE vamos considerar duas medidas que envolvem memoria local e de
longo alcance, mais especificamente o calculo de autocorrelacdo e as propriedades de escalas.

Para a primeira calcula-se a dimensao fractal, ]\/4\] = l/);, e na segunda, o expoente de rugosidade,
A//I\j = 0. Aqui o subscrito, j, indica as metodologias usadas no cdlculo de /E. As quantidades
l/)\j e a; representam a estimativa do mercado. Para isto acontecer, o fl; foi calculado através da
andlise destendenciadas de flutuacgdes, I?DE com j = DFA. Ja no caso da E\] j={HW,RG}

sendo eles os estimadores Hall-Wood, D/H\W, [113] e Robust Gentor, 51% [114-116]. Desta
maneira, o /E definido pela Eq. 2.7 para estas duas medidas toma a forma

IE = (DM—Dref) (@ —aref)?, (2.8)

onde DM ¢ a dimensdo fractal média (D/H\W +Dgg)/2e Ry=Rg=1.

Note que o /E é uma medida simples que pode ser visto como a distdncia entre resultados do
mercado observado e o estado de mercado eficiente, ou seja, a distdncia entre o estimado e a
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referéncia. Além disso, as métricas envolvidas sdo independentes, dado que estimam diferentes
medidas de eficiéncias, isto é, obtém-se diversas informac¢des da dindmica das séries financei-
ras. No Apéndice C realizamos uma abordagem simples para avaliar a independéncia destes
expoentes. Contudo, para processos Auto-Afins, especificamente séries estaciondrias, a dimen-
sdo fractal pode-se conectar 2 dependéncia de longo prazo através da relagio D"/ =2 — o'/,

(xref Dref
0.25 | 1.75
0.50 | 1.50
0.75 | 1.25

Tabela 2.1 Dimensio fractal e expoente ¢« implementados como valores de referéncia. O conjunto (0.5
e 1.5) representam os valores esperados do mercado eficiente. Os outros dois conjuntos foram escolhos
arbitrariamente.

Por outro lado, usando a Equagdo 2.8 pode-se avaliar a amplitude de variagdo dos métodos, ou
seja, pode-se ter uma estimativa do erro introduzido por cada metodologia. Vamos considerar
trés diferentes valores de "¢/ (ver Tabela 2.1) o que permite computar o desvio entre os valores
observados e os referéncias, ou seja, SDM = DM — D"/ e §a. = o — o'/ .

Entretanto, como feito em [53, 54], aqui também calculam-se as contribui¢cdes percentuais dos
desvios, CcoX (%), na quantificacdo do /E, onde X relaciona-se com DM e @. Para isto temos
que IE% = (8@)2 + (6DM)? entiio pode-se obter a relacdo 1 = (8@ /IE)? + (6DM /IE)?. Desta
forma, as contribui¢des de DM e @ sio dadas pelas seguintes relagdes:

C%% (%) = (8Q/IE)? % 100%
C3PM (%) — (SDM /IE)? % 100%.

Finalmente, uma vez validada a amplitude de variacio dos métodos®, as estimativas do /E neste
caso terdo valores entre [0, V2 /2], uma vez que o conjunto de O e DM sejam comparados com
os valores esperados do mercado eficiente dados pelo de &’/ = 1/2 e D"/ = 3/2, respecti-
vamente [53]. A seguir s@o apresentado de forma sucinta cada um dos métodos mencionados
anteriormente.

Analise destendenciada de flutuagoes. A robustez do método DFA [117] para estimar o valor
de o tem sido bem-sucedido por possibilitar remover falsa correlacdes devida as tendéncias, ou
seja, o método permite retirar as tendéncias. Portanto, com o DFA obtém-se a quantificagcdo da
autocorrelacdo de longo alcance em séries temporais ndo-estaciondrias. A partir da funcdo de
flutuacdes € possivel avaliar o expoente escala. Este algoritmos requer uma sequéncia de passos
para sua correta utilizagdo. Sejaa ST {x(i),i=1,2,3,...,N} com N o tamanho da ST. Entdo, os

8Sublinhamos que as contribui¢des dos desvios, independentes de serem positivas ou negativas, no que diz
respeito ao computo do indice de eficiéncia, contribuem de igual forma para o valor do /E, que € a raiz quadrada
da soma dos quadrados da diferenga de 6X. Finalmente, o desvio nas estimativas dos expoentes é menor do que
12.0% em relagdo aos valores tedricos.
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passos usados na implementacao do método sdo os seguintes: a) a série original € transformada
em uma série integrada, SI: X (k) = Y*_, x(i) — (x) com (x) = (1/N) XY, x(i) representando a
média de x(i) comk = 1,2,3...,N. b) A X(k) é dividida em N,, = int(N /n) segmentos de tama-
nho n que podem ser ndo-sobrepostos, como na versao original [117]. Além disso, n representa
as diferentes escalas temporais usadas no cédlculo de H. c¢) Para cada segmento n, ajusta-se a
melhor reta (ou ajuste polinomial) aos valores de X (k) para obter a tendéncia local. A tendéncia

local, X, (k), nessa escala temporal é subtraida de X (k). d) Para cada escala temporal a fungio
de flutuagdes € calculada como

F(n) = \/ ]lvki [X (k) =X, (K)]2, 2.9)
=1

e) deve-se repetir os passos de a) até d) para os n segmentos, conseguindo assim um grupo
de dados entre F(n) e n, que permitirdo verificar se F(n) versus n (relagdo plotada em escala
logaritmica) seguem uma lei de potencia da forma: F(n) ~ n®. Assim, appa é conhecido como
o coeficiente de correlacdo de longo alcance ou expoente escala ou expoente de rugosidade.

Na literatura, otpry € conhecido como expoente generalizado de Hurst (H), uma vez que ele
permite capturar também memoria de longo alcance [50, 118—123]. No entanto, podem existir
diferencas entre os valores obtidos para aprs € H, a depender de como as metodologias sao
usadas para as estimativas destes expoentes, os tipos de dados a analisar como séries estacio-
ndrias ou dados de superficies rugosas em 2 dimensdes. Assim, para o computo de H pode ser
usada a andlise R/S (rescaled range statistic), proposta originalmente por Hurst, que também
baseada sobre propriedades de escala e estima o valor de H através da estatisticas de intervalos
ajustados reescalonado [124—126]. Por outro lado, como discutido acima o DFA, além de re-
mover possiveis tendéncias deterministas, € robusto para a andlise de séries ndo estaciondrias.
Além disso, a simplicidade da implementacdo do método como a interpretagdo dos resultado
permitem obter estimativas precisas do expoente Opr4. Em diversos estudos foi adotada a
estimativa deste expoente por ter um alto performance na precisdo. Portanto, neste trabalho
vamos assumir os resultados obtidos pela metodologia DFA como sendo este o expoente Otz
ou simplesmente, «.

O expoente o permite capturar a informacgdo de persisténcia ou ndo de um processo [127] que
pode ser associada a sua memoria global [53,54]. o apresenta as seguintes propriedades: se
arf =1 /2, a série temporal é descorrelacionada sem memdria (ou aleatéria); se o > 0.5,
série temporal é persistente ou memoria de longo prazo, isto é, um incremento positivo no
passado favorece um incremento também positivo no futuro; se @ < 0.5, a série temporal é
anti-persistente, memoria de curto prazo, ou seja, os incrementos positivos t€ém maior probabi-
lidade de serem seguidos por incrementos negativos no futuro, e vice-versa. Quando o = 1.0
as autocorrelacdes associadas ao ruido rosa (1/f).

Dimensao fractal.

A dimensio fractal, D, estd relacionada com a medida dos fractais’, ou seja, quantifica por
meio de modelos a irregularidade de um dado objeto ou conjunto de dados. D é uma dimensao

E uma estrutura "objeto" que tem como caracteristica auto-similitude de escala, ou seja, sistemas invariantes
de escala [128-130]. Em [131] definida como aquele em que D for maior que sua dimensdo topoldgica e menor
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que pode assumir valores ndo inteiros [128—130], por exemplo, uma curva pode estar associada
a uma dimensdo entre 1 e 2. Em vista disso, permite medir a rugosidade ou suavidade das
séries temporais [115] como também a sua memoria local. A quantifica¢do local de D depende
da metodologia utilizada, para mais detalhes ver [132]. Da mesma forma, a dimensao fractal
estd conectada com memoria de longo alcance das séries através de D = 2 — H [53,54]. Entao,
temos que 1 < D < 2, portanto, apresenta as seguintes propriedades: a) se D%/ = 3/2, sem
memoria e nenhuma anticorrelagao local, b) se D < 3/2, a série reflete persisténcia local e ¢) se
D > 3/2, a série reflete memoria antipersistente ou antipersisténcia local. Neste trabalho duas

estimativgg da dimensio fractal sdo obtidas através dos estimadores Hall-Wood (ITH;) [113] e
Gentor (Dg) [114-116], conforme adotado em [53,54,111,112,118].

Estimador Hall-Wood. O estimador Dy proposto em [113] € usado para obter a dimen-
sdo fractal de séries temporais mediante uma nova abordagem da metodologia de contagem de
caixas (em inglés, box-count estimator), efetuando o uso da escala dos desvios absoluto entre

passos. Assim, Dyw executam as contas na menor escala possivel [54, 113], isto é, & =1/n
onde [ = 1,2,3,...,n com n o total de dados da série. Como resultado, a drea total das caixas

e~

estimada serd A(g) = g Z}"/l” |Xie, —X(i—1)¢, |, sendo | & | a parte inteira de & e x;(i = 1,2,...,n)

—_—
a série temporal. Em seguida, o estimador Dgw toma a forma:

—(Xh (- 9)log(A(e))
P =2 < SR > =

onde L > 2, s; = log(g) e §= %Zszl s; sendo L representando a quantidade de pontos usa-
dos no ajuste linear. Por dltimo, em [113] aconselham usar L = 2 para reduzir as viés (ten-
déncias), conseguindo-se uma aproximacdo da dimensdo fractal EH\W =2 (logm) —
logA(1/n))/log2 [54,113-115].

Estimador Robust Gentor. O estimador l/)\G que a seguir sera definido, € uma adaptagdo do
estimador variograma altamente robusto, D/H;/w, proposto por Genton (1998) [116] para lidar
de forma mais adequada com dados reais que apresentam algum tipo de limita¢do, como dados
atipicos, computo em uma Unica escala, etc. Contudo, o D/\RG faz uso do método de estimador de
momentos de escala. Assim temos o variograma como @ =1/2n-0))X", (x In = X(i1) /,,) 2
definido a partir do qual se define

— __ (EhiGsi—9)log(a(e))
Pro=2 < 2ZZL:1(S1 —35)?2 ) ’ (2.11)

onde L > 2, s; = log(g) e § = 1/LYL | 5;. Por dltimo, este estimador também pode apre-
sentar viés e para reduzi-las € sugerido considerar L = 2 [54, 134, 135], conseguindo-se uma
aproximagdo de dimensdo fractal Drg = 2 — (logV2(2/n) —logVa(1/n)) /21log?2.

que sua dimensdo de imersao.
10D, kv é baseado no estimador robusto de escala de Rousseeuw and Croux (1993) [133]
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2.7.3 Estatistica descritiva e teste estatistico

Dentre as métricas mais usuais da estatistica descritiva para um conjunto de dados, neste tra-
balho serdo usados apenas o valor médio, o maximo e minimo dos dados, desvio padrdo, a
assimetria e curtoses. Com este grupo de métricas simples pode-se descrever e resumir diver-
sas caracteristicas de um conjunto de dados [136—138].

Teste Zivot e Andrews, ZA

O teste ZA foi desenvolvido em 1992 [139] para detectar se a série analisada possui raiz uni-
taria (se a série apresenta estacionaridade ou nao) com presenga de quebra estrutural em um
ponto qualquer na interceptacdo, na tendéncia ou em ambas. Desta forma, para detectar a que-
bra, o teste procura endogenamente (capturada diretamente dos dados) o possivel momento da
ocorréncia da quebra no periodo de andlise [52, 139-141].

O teste ZA para estacionariedade € empregado aqui dada sua robustez e capacidade de iden-
tificar quebras estruturais e choques que ocorreram, e além de levar maior precisdo no ajuste
estatistico do que o Dickey-Fuller Aumentado [142].

2.7.4 Entropia

A entropia permite quantificar a irregularidade que pode exibir um processo, por exemplo, uma
série de preco de um algum ativo econdmico. Em outras palavras, quanto maior for a entro-
pia maior aleatoriedade apresenta o processo [52, 143, 144]. Para o célculo da entropia foram
desenvolvidos varios métodos que permitem estudar as irregularidades das séries temporais.
Assim, aqui vamos a discutir brevemente as metodologias empregadas neste trabalho que sao
Entropia de Permutacao e Entropia de Aproximacao.

Entropia de Permutacao (Ep)

A entropia de permutacio, que foi desenvolvida por Bandt e Pompe em 2002 [143], possui
robustez para lidar com o ruido e artefatos que podem estar presente em um conjunto de da-
dos. Além disso, ela ndo depende de parametros especificos, e tem baixo custo computacional.
A Ep se caracteriza por realizar comparacdes entre dados consecutivos de uma série tempo-
ral [52,143,145]. Descrevemos a seguir os passos mais importante para a defini¢do de Ep, seja
a série temporal {x(f);=1 23 7} onde é T o tamanho total, e dois pardmetros inteiros d > 2
e T > 1, que representam, respectivamente, o tamanho da particdo "embedding dimension" e
tempo de atraso. Seja S; o grupo simétrico de ordem d! construido por todas as permutagdes
de ordem d, e um vetor de simbolo (4 = {i1,i2,...,ig} € Sy onde cada elemento do vetor
7@ & Ginico, ou seja, 7 # m YV j# k. Em seguida, considerando que {x(¢)} estd imersa no
espaco d-dimensionais da forma X (%) (1) = {x;,x; .z, X (@—1)cponde 1 <t <T —(d—1)7.
Cada elemento de X (%7 (¢) pode ser mapeado através de um vetor 7(%) € S;. Para cada um
dos X(4:0) (t) pode-se ordenar em forma crescente com relagdo a suas amplitudes. Implemen-
tando o método mapeamento cronolégico de permutagdo, € realizado o mapeio para nld) =
{i1,i2,...,ia} € Sq a sequéncia de satisfazer que x4, < Xryi, < ... < X +iy» onde ¢ € ordenado
em relacdo a sua amplitude. Posteriormente, € calculada a frequéncia relativa da permutacao,
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p(n @) = f(zD) /(T — (d —1)7) onde f(n'?) representa a frequéncia de ocorréncia da per-
mutagdo 7(4). Desta forma consegue-se obter P = {p(7{?))} sendo o conjunto de probabilida-
des usado para calcular a entropia de permutacio como ep(P) = — Y% | p(n(®)log, p(xl)!1.
Contudo, a entropia de permutacéo pode-se normalizar como Ep = ep(P)/log, d! associada a
série {x(r)}. Assim, se o valor de Ep aproxima-se a zero a série é considerada regular, caso
contrério, quando é préximo de um, os dados da série sdo mais aleatérios [143, 145, 146].

Entropia de Aproximacao (E,)

A entropia aproximada, que foi introduzida pelo pesquisador Steve Pincus em 1991 [147],
permite quantificar a irregularidade de uma sequéncia de dados através da comparagdo de va-
lores que possam exibir padroes semelhantes (ou similares) de tamanho m em relagdo ao pro-
ximo m+ 1 [147-149]. A seguir de forma sucinta sdo descritos os passos que descrevem o
algoritmo para calcular a E4. Seja a série temporal {x(f);=123 . ~}, onde N é o tamanho to-
tal, sendo esta dividida em um vetor m-dimensional da forma u,,) (1) = {Xi, Xi1, s Xis- (1)}
onde i = 1, N —m+ 1 e caracteriza m valores consecutivos de x. Em seguida, se define os
vetores iy, (i) € u(,)(j). A distdncia dos dois vetores anteriores de comprimento m € de-
finida como o maximo do valor absoluto correspondente as componentes dos vetores como
d((my(@)s(my () = max{|xix —xj4| © 0 <k <m—1}. Seja r o nivel de filtragem entre
dois vetores. Em [148] sugerem que a distancia r seja 20% do desvio padrdo da série temporal
analisada. Para u,, (i) e u,,(j) consideram-se similares se d () (i), (j)) < r. Em seguida,
¢ usada a sequéncia x(m)(i) para cada i defini-se a estimativa da probabilidade de ocorréncia
d () (1) st ) (7)) <
N—m+1
da quantidade anterior definida como ¢"(r) = m YN nC(i). Por dltimo, define-se
a entropia aproximada como E4 (m,r,N) = ¢"(r) — ¢"*!(r) onde ¢""*!(r) é computada uma
vez tem sido incrementada a dimensao m param+ 1 [147-151].

como C/'(i) = “onde 1 <i<N—(m—1). Logo, é computado o logaritmo

11Seja a amostra sequencial no tempo de N = 7 valores como segue: x = (5,9,1,4,3,7,9),sed =3 e T = | entio
séo gerado (N —d + 1) = 5 vetores de tamanho d!. As ordens de permutacdo serdo as seguintes: 77:1(3) = (123),
7r§3) =(132), 7r3<3> =(213), 7r4§3) =(231), 7t5(3) =(312)e 7r6(3) = (321). Assim, o mapeamento ¢ efeito pelos vetores
da seguinte forma: X1(3) = (x1,x2,x3) = (5,9,1) — 70®) = 312; X2<3) = (x2,x3,x4) = (9,1,4) — 70®) =231;
X3<3> = (x3,x4,%5) = (1,4,3) — 70 = 132; XF) = (x4,x5,%) = (4,3,7) — 70 =213 X5(3) = (x5,X6,%7) =
(3,7,9) — 3 = 123. O conjunto de probabilidades é dado por p(r\”)) = p(123) = 1/5; p(n*)) = p(132) =
1/5: p(nl) = p(213) = 1/5; p()) = p(231) = 1/5; p(n”) = p(312) =2/5 € p(n”) = (321) = 0, logo
temos que Ep = — (—(1/5)1og,(1/5) — (1/5)1og,(1/5) — (1/5)1log,y(1/5) — (2/5)log,(2/5)) / log,(6) = 0.744.



Capitulo 3

Controle otimo dos dedos viscosos em
célula de Hele-Shaw radial

Conforme citado no Capitulo 1, diversas pesquisas evidenciaram que, tanto em andlises teo-
ricos, experiencias de laboratérios e resultados computacionais a instabilidade de ST depende
dos parametros geométrico da célula HS, das propriedades fisico-quimicas dos fluidos envolvi-
dos e da taxa de injecao. Além disso a instabilidade ST € muito suscetivel as condi¢des iniciais
do processo de expulsao do liquido residente. Isto inclui até mesmo detalhes da condicdo para o
inicio inje¢do, como o cilindro de menor tamanho (furo localizado no centro da placa superior)
por onde serd injetado o fluido invasor, se encontra vazio ou preenchido por ele. Na Figura 3.1
pode-se observar os resultados finais da interface fluido-fluido levando em conta duas condi-
coes iniciais quase idénticas, onde a unica diferenca diz respeito a presenca ou nio do fluido
injetor neste pequeno cilindro para o furo de injecao.

(a) Furo vazio. (b) Usando a condicao (c) Furo preenchido. (d) Usando a condicao
de (a). de (b).

Figura 3.1 Ilustracdo da célula HS onde ocorreram as simulacdes. Ambos os casos, a velocidade de
injegdo é v = 0.0144m/s com TJ? = 1.5625s. A cor vermelha representa o fluido residente, e a cor azul
o invasor. Figura obtida em FLUENT.

Na referéncia [63] foi trabalhado o controle da instabilidade de ST para sistema bifdsico de
fluido imisciveis para a célula HS radial, porém na condi¢do de furo de injecdo vazio (ver

28
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Fig. 2.12a). Nesta referéncia, foram exploradas vérias geometrias do dominio computacional
da célula HS, como referido nos Capitulos (1) e (2), usando o software ANSYS-FLUENT.
Desta maneira, foi possivel investigar uma geometria que pudesse reproduzir a instabilidade
de ST no regime de escoamento laminar para taxa de fluxo constante, ¢(¢). Em seguida, foi
introduzido um modelo de taxa funcional de ¢(z) mas tinha dependéncia assintdtica da forma
q(t) ~ (at)~'/3[15,16,19,24] onde & é um pardmetro de ajuste. Este modelo possibilitou ter o
controle das bifurcacdes secunddrias da interface fluido-fluido. Em seguida, implementou-se a
primeira versdao de um método para medir essa instabilidade, o que permitiu quantificar as flu-
tuagdes da interface!. Os resultados numéricos do controle da instabilidade de ST apresentados
em [63] foram consistentes com os encontrados analiticamente em [15,16,19,24]. Entretanto,
com este novo trabalho, que € uma extensao (ou continuidade) a nossa investigacao realizada
no meu mestrado (de forma geral citado acima), foi possivel investigar e aprofundar ainda mais
sobre o estudo da instabilidade ST. Aqui avangamos na implementacao de outros modelos que
também permitem ter o controle da interface fluido-fluido. Entdo, fazendo uso da ja mencio-
nada taxa de injecao assintotica, também serd empregado aqui um outro modelo de inje¢do com
dependéncia, linear, da forma ¢(z) = ct +d [23] onde c e d relacionam-se com os raios do orifi-
cio e a célula HS utilizada. Assim, vamos apresentar resultados obtidos da anélises numéricas
para um sistema bindrio de dois fluidos imisciveis, sempre com a condi¢cao de furo de injecdo
preenchido pelo fluido invasor (ver Fig. 2.12c¢), buscando otimizar na eficiéncia da taxa de inje-
¢do. No primeiro, relacionam-se as duas expressoes analiticas que favorecem, respectivamente,
grande taxa de injecdo no inicio e na parte final do intervalo de injecdo. No segundo, faz-se a
avaliacdo de forma quantitativa das magnitudes das flutuacdes na frente invasora (estagio final
da interface) em relagdo ao um circulo de crescimento uniforme. Essa duas abordagem permi-
tem acrescentar a taxa de inje¢do na parte inicial do processo e comprovar que, ao utilizar os
dois regimes, a interface fluido-fluido apresenta o menor desvio da circunferéncia.

Estes resultados foram obtidos também usando a abordagem de DFC, desta forma é possivel
considerar todos os efeitos nao-lineares nas equagdes gerais de movimento, assim como a cons-
trucdo da malha tridimensional da célula HS. Entretanto, mesmo que seja bem conhecido na
comunidade académica que as aproximacdes descritas acima sao ou ndo indispensaveis € rele-
vante verificar-as até que extensdo elas se mantém quando essas suposi¢oes sdo relaxadas (ou
aproximadas).

3.1 CELULA DE HS E INSTABILIDADE SAFFMAN-TAYLOR

Como mencionado anteriormente, a célula de Hele-Shaw é um dispositivo proposto em 1898
por [1]. A primeira versdo consistiu num canal que contem inicialmente um fluido imiscivel,
onde € injetado um outro fluido também imiscivel. A partir desta experiéncia logrou estudar as
linhas de corrente (streamline)? [1,26]. Tempo depois, [1] utilizou outro sistema de duas placas
planas paralelas com um espacamento muito fino na dire¢do do plano horizontal. Também
neste dispositivo o espacgo entre suas placas é preenchido com um fluido,sendo assim possivel

Na Subsegio 3.4 apresenta-se a versio final do método de quantificar a instabilidade da interface fluido-fluido.
2 As linhas possuem a caracteristica que cada particula passa num ponto seguird a mesma trajetéria. Portanto,
trajetoria serd sempre tangente ao campo de velocidade em um regime permanente [58,61, 152].
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negligenciar o feito gravitacional [1,26]. Em seguida, o fluido injetado é removido por um
outro fluido de menor viscosidade. No caso dos fluidos envolvidos serem imisciveis, observa-
se que a interface que os separa evolui para padroes complexos com aparéncia de dedos (ou
dedos viscosos) [7,19,26,153]. Atualmente o aparelho € conhecido como célula de Hele-Shaw
(ver Fig. 3.2). Por outro lado, a abordagem feita por Saffman-Taylor [7] foi o primeiro estudo
a explicar a dindmica destes dedos viscosos. Para isto, foi usada uma célula de HS retangular
e se observou o estdgio inicial das perturbacdes, conseguindo obter o modelo matematico que
descreve dita instabilidade. Desta maneira, nessa época foi possivel modelar o problema da
extracdo de petrdleo [19,26, 153].

_ HeleShaweel .- =
4 <t o
- e

(b)

Figura 3.2 Ilustragdo das linhas de corrente no canal de HS em (a) (retirada de [1]). Célula de HS
radial em (b), figura retirada e modificada de [2]. Formacdo inicial dos dedos viscosos com ) < [ e
q(t) ~ cte em (c) (Figura obtida e modificada de FLUENT.).

O estudo da instabilidade da interface fluido-fluido permitiu conhecer que a formacao e inibicao
dos dedos viscosos € devido ao incremento da pressdo local. A diferenga de pressdao deve-se a
que a velocidade do fluido em um ponto é proporcional ao gradiente de pressdo nesse ponto.
Isso ocasiona que alguns trechos da interface crescam mais rapidamente que outros. Também
os efeitos da tensao superficial nos locais da interface com concavidade alta tendem a restringir
seu crescimento (ver Fig. 3.2) [154].
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3.2 MODELOS DE INJECAO DEPENDENTE DO TEMPO

Nesta parte vamos introduzir os modelos para as taxas de inje¢do volumétrica dependentes do
tempo, ¢(7), que sdo usadas no regime varidvel. Como dito na introdug@o deste capitulo, foram
usados trés modelos de g(¢). O primeiro deles tem dependéncia temporal assintoticamente da
forma g(t) = av(t) ~ (Oct)_% [15,16,19,24] onde a € drea da zona de inje¢do. O segundo tem
dependéncia dependéncia linear com relagdo ao tempo, ou seja, g(t) = Q(t)b ~ Bt [155] onde
b é o espaco entre as placas e a e 3 sdo os pardmetros de controle, respectivamente. No terceiro
modelo, identificado como modelo misto, primeiramente usa-se a taxa de injecdo do modelo
decrescente que, apos de um determinado tempo, € substituida pela taxa de crescimento linear.
Para efeito de comparagdo, também foi usada a taxa de injecao no regime constante.

Inicialmente vamos definir um volume, #", de fluido que sera deslocada no dispositivo da célula
de Hele-Shaw radial. Este volume estd delimitado entre os raios Ry € Ry sendo Ry € o raio do
furo de inje¢do e Ry o raio final do volume a ser preenchido ver (Fig. 2.3). Como € conhecido,
a taxa de injedo volumétrica € definida como ¢(t) = av(t), onde a = R} ¢ drea de injegdo e
v(t) a velocidade de inje¢ao. Por outro lado, para um volume de fluido injetado como func¢ao
do tempo tem-se que

V() = /0 "oV = T(R()? — R2)D, 3.1

onde b € a distincia entre placas. Usando a Equacdo anterior, pode-se obter o tempo total de
inje¢do Ty quando R(t) = Ry < V(Ty) = /. No caso de regime constante a taxa de injecdo
q(t) = gi = v(t) = v{,. Para injetar um determinado volume #" na célula HS durante o intervalo
de tempo TJ? € necessdrio que
ey (RE—RY)

TH(V) = Wh (3.2)
Note-se que, a0 manter a geometria fixa da célula o tempo neste regime € inverso a velocidade
de inje¢do, ou seja, Tf ~ (vg) L.

A seguir vamos considerar as taxas de inje¢io volumétricas dependentes do tempo ¢'(t) que
obedecem a relagdes funcionais distintas para os trés modelos. Assim, ¢'(¢) indica a taxa
de injecdo que dependem dos diferentes parametros ja indicados. O trabalho visa determinar
valores 6timos destes parametros, no sentido que eles sdo os que levam a minimizar os efeitos
da instabilidade de Saffman-Taylor, ou seja, permitem reduzir a0 méximo possivel o surgimento
dos dedos viscosos. Em seguida, cada um dos modelos com os valores 6timos qép(t) sdo
comparados entre si para identificar qual deles possibilita deslocar a mesma quantidade do
volume de fluido residente #" no menor tempo de inje¢ao T}.

Como dito anteriormente, os diferentes padroes complexos formados em célula de HS durante
a evolucdo da interface sao devidos a sucessivas bifurcacdes secundarias, bs, uma vez surgidas
as bifurcac¢des primarias, bp. Entdo, para reduzir as bs no decorrer do tempo na evolucao da
interface, a velocidade de injecdo precisa evoluir assintoticamente como v(t) ~ t~1/3. Este
modelo serd nomeado como taxa de inje¢éo decrescente, DR. O comportamento de v(¢) é uma
consequéncia do fato que o raios r da drea circular equivalente do fluido injetado depende do
tempo como 1/3[15,16,19,24]. Consequentemente, propde-se que o modelo DR dependa do
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tempo de acordo com
d
Yo

DR\ — d () —
VR = (1) = s

(3.3)

- 413 o e . g 1
onde o # 0, e a condicdo v? (1) =~ %Ot 1/3 ¢ atingida no regime assintético (atr3 > 1)3.

Por outro lado, ha um modelo onde a taxa de injecdo controla o surgimento das bp, portanto,
impedindo a formacao de padrdes complexos devido as sucessivas bs. Este modelo foi apresen-
tado por [155] e € mais eficiente em reduzir a instabilidade e caracteriza-se por ser um modelo
de crescimento linear, LI, com o tempo. Por conseguinte o modelo L/ € definido como

V(1) = (1) = vi(1+ Br). (3.4)

Como dito acima, o e  sdo os parAmetros de controle, que sdo medidos com dimensio de
1713 ¢ 7! respectivamente. Contudo, nos dois modelos (DR e LI) € possivel regressar ao
regime de injecdo constante uma vez definidas as condi¢des de o« =0 e B =0 nas Eq.s 3.3 e
3.4. Dadas estas equagdes, o tempo total de inje¢ao ijl e TJf para injetar uma mesma quantidade
de volume 7 dentro da célula HS, depende da escolha dos pardmetros de cada modelo, ou
seja, DR de vg e o, e LI de vé e B. Entdo, para efeitos de comparacdo da eficiéncia dos
diferentes procolos de injec¢do varidvel, deve-se relacionar cada conjunto destes parametros e
0s seus tempos totais de injecdo aos do modelo de taxa de injecao constante, ou seja, 0 conjunto
controle v e ij.

Para ter o controle dos ja citados parametros de LI, pode-se usar as equacdes 3.1 e 3.4. Para
isto deve se introduzir a Eq. 3.4 na Eq. 3.1 onde é obtida um polindmio quadrético em termos
de TJf do qual € facil expressar-o em termos de vé, B e ¥, entdo temos:

VFB (g al®
OT(Tf)Z—vg(Tf)—vorf =0. (3.5)

No entanto, impondo que T]E = T¥, busca-se a condigdo sobre vé de forma injetar o mesmo

volume #. Esta condicdo é obtida quando os pardmetros Vf) e B da Eq. 3.4 satisfazem as
condi¢des
(R —Ro)

C
RoT}

Seguindo o procedimento anterior, pode-se procurar os parametros do modelo DR que satisfa-
zem as condigdes correspondentes T¢ = TJE para o mesmo volume 7. Neste caso, a Eq. 3.3 é
inserida na Eq. 3.1 porém, somos conduzidos para uma equagdo transcendental relacionando a

vg, ae Tjﬁi com v, € TJ? (estes dois ultimos parametros pertencentes ao regime constante):

vo=2Bb=2 b. (3.6)

i (302(T3 + 6a(Tf) 2 ~ 6In(1 + a(Tf)'3) ) 203V =0, 3.7)

d
3Set >> 1 que Eq. 3.3 por S. de Taylor, negligenciando termos de segunda ordem, é dada v¥(z) = %’t’% (ﬁ)

1 . oL . . . . e
com x = (ot3) ! e assim v, (¢) ~ 2173, Assim, mede-se a influéncia da velocidade de inje¢@o, dependendo de vg
e a e tem dependéncia com ¢, tal que comporta-se assintoticamente como nos resultados analiticos [15,16,19,24].
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Olhando para as raizes Tf da Eq. 3.7, nota-se que elas ndo podem ser expressas como uma

expressao fechada, ou seja, ndo € possivel obter uma expressao de vg como funcdo de a, como
o foi dado no caso da Eq. 3.5 para os parametros do modelo LI ficam relacionados por vg epP.

0.020 173y-1

——— V() = vo1(1 + at')
00181 (t) = vo2(1 + pt)
0,016 4 —— V(t) = vo3

0,014
0,012 o

0,010

0.008

Velocidade (m/s)

0,006 |
0,004

0,002

0,000 T T T T 1
0.0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

Tempo (s)

Figura 3.3 Ilustragdo da taxa de inje¢do constante v = 0.0099m/s e das taxas para os modelos LI e
DR. Obtém-se v = 1.799E-3m/s com B = 9.0 para o LI, vl = (10 x vi)m/s e a = 1.130397 para
o DR. Os volumes preenchidos foram 7.5874306E-09 m3, 7.5780187E-09 m> e 7.5745591E-09 m?,
respectivamente. Além disso, o tempo de injecdo € igual nos trés modelos.

Entretanto, a Eq. 3.7 admite ser explorada de diversas formas. Por exemplo, vamos imp0r a
condicio T¢ = ij-(“// ) e, fazendo uma prévia escolha de um dos pardmetros, digamos ¢, entéo

€ permitido obter o valor de vg para injetar uma mesma quantidade de volume ¥, conforme
ilustrado na Figura 3.3.

E importante salientar que o cdlculo do tempo total necessario em qualquer dos modelos para
injetar um volume 7" dentro da célula HS, unicamente pode ser feita quando a evolugao final
dos dedos viscosos (independe do padrdao formado) ndo estd limitada pelo raio da célula. De
fato, durante o crescimento destes dedos viscosos pode-se abrir um caminho ocupado apenas
com o fluido invasor ligando o centro da célula até os limites dela, antes de atingir o volume
de fluido #. E claro, essa possibilidade ndo dever ser considerada o que exclui a escolha de
parametros que levam a tais padrdes e limita o conjunto de parametros onde pode ser encontrada
a solugdo 6tima.

Por outro lado, observamos que os modelos da taxa de injecdo DR e LI, respectivamente, pos-
suem comportamento monotdnico decrescente e crescente em relagdo ao tempo. Usando va-
lores reais dos fluidos envolvidos, 0 modelo DR tem uma taxa de ¢(¢) que maior do que a do
modelo LI logo depois do estdgio inicial do intervalo de injecdo. Na Figura 3.4 observa-se
como agem os dois modelos anteriormente descritos. Entao, surge uma questao, sobre a possi-
bilidade de se combinar os dois modelos para expulsar o fluido residente da célula HS de forma
mais eficiente. Mesmo que seja pouco provavel que uma expressdo unificada possa ser derivada
dentro de uma tnica abordagem analitica, este estudo pode ser convenientemente realizado sob
uma estrutura de fluidodindmica computacional.

Assim, apresentamos o modelo misto designado como MM, para o qual a taxa de inje¢do g(t) é
uma agregacao sequencial das taxas de injecao dos modelos DR e LI, o que permite considerar
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sempre o valor maximo entre as duas taxas. Desse modo a velocidade de injecdo v(t) age
de acordo as Eq.s 3.3 e 3.3, respectivamente, t < t. € t > ., onde t. € o tempo "crossover"
ou seja, o tempo no qual os dois modelos atingem aproximadamente a mesma magnitude da
velocidade (ver Fig. 3.4). Para determinar o 7. é requerido que v?(z.) = v!(t.) chegando-se
a uma equacdo de quarta ordem facil de expressar-a em termos de 7.. Mas para facilitar sua
escrita serd apresentada da forma:

aBx* 4+ Bx* +ax+k=0, (3.8)
ondex=1"2ek=1 —vad /v
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Figura 3.4 Ilustracdo da taxa de inje¢do constante v = 9.82 x 103 m/s comt =0.573s. No caso de DR
avd=1.44x10"2m/scom a=7.70e T¢ =3.5215. Para o modelo LI tem-se que vj = 8.09 x 10~ m/s
com  =4.04¢ T(f = 1.624s. No quadrado superior direito é observada a evolugdo de v(z) do modelo
MM. Assim, se t < 1, é usada a velocidade de injecdo v¢(¢) DR e, se t > ., entdo passa-se a usar o V! (¢)
de LI onde t. = 0.409s.

Finalmente, no Apéndice (E) apresentamos os diferentes scripts para cada modelo de injecao
definidos anteriormente, ou seja, os modelos DR, LI e MM.

3.3 DESCRICAO DO MODELO

Como mencionado na Secdo 3.1, a célula de Hele-Shaw radial serd usada como modelo para
simular o deslocamento de sistemas bindrios de fluidos imisciveis com viscosidades bem di-
ferenciadas em condi¢des de um fluxo laminar, newtoniano e incompressivel. Para isto foi
usada uma abordagem de alta precisdo da fluido-dinamica computacional do ANSYS Fluent
DFC [21]. As equacOes de movimento que governam este tipo de escoamento, que sao as
equacdes de continuidade sem termo fonte e as Eqs de Navier-Stokes, podem ser integradas no
dominio computacional que foi discretizado em uma malha. Em seguida, essas equagdes sdao
resolvidas pelo método dos volumes finitos (ver breve explicacdo na Secdo 2.5 do Capitulo 2)
dentro do ambiente DFC usado [82]. Além disso, o software também permite impdr as seguin-
tes condi¢des de contorno: a) na fronteira onde o fluido é expulsado assume-se uma pressao
atmosférica constante; b) condicao de ndo deslizamento nas paredes da célula; c) a interface
fluido-fluido sera caracterizada pela a sua topologia de acordo com o método For¢a Superficial
Continua [3]. Para este tltimo item, fazemos a seguir uma breve discussdo que nos permite ter
uma ideia geral como o algoritmo captura os efeitos deste parametro.
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O FSC assume uma tensdo superficial continua na interface (zona de transi¢@o) e evita a neces-
sidade de levar em consideragdo as condi¢des de contorno explicitas para tratar a dita interface.
Desta forma, o CSF adiciona um termo fonte a equacdo do momento que é obtido ao se con-
siderar a tensdo superficial constante. Desta forma, somente as for¢as normais a interface sao
utilizadas.

Figura 3.5 Ilustracdo da superficie S onde se apresenta as componentes vetoriais da forcas que atuam
na interface. Figura retirada da referéncia [3].

Por exemplo, vamos considerar a diferenca de pressio entre dois liquidos, digamos dgua e ar.
Com a equagio de capilaridade, P. = (p; — p2) = o (k1 + k2 ), pode-se medir a queda de pressao
na zona de transicao fluido-fluido, onde ¢ € o coeficiente de tensdo superficial e k; sdo as cur-
vaturas da superficie em direcdes ortogonais. Portanto, as componentes k; foram determinadas
através de k = —Vii onde 7 é um vetor normal a superficie, i = 7i/|n| (ver Fig. 3.5), derivado
do gradiente da funcéo suavizada c(x) que descreve a zona de transi¢do 7i = Ve(x) e ¢(x) é uma
funcdo representativa das propriedades fisicas dos fluidos, tais como densidade, viscosidade
entre outras.

Deste modo € possivel ter o controle dos principais métodos de solucdo da DFC para abordar
as simulagcdes do deslocamento dos sistemas multifdsicos. Os resultados conseguidos para os
campos de velocidade e pressdo permitem quantificar, interpretar e visualizar diversas proprie-
dades dos fendmenos fisicos. Para estes sistemas multifasicos, as condi¢des de convergéncias
sdo controladas tanto pelos residuos (valores menores do que < 10~#) quanto pelo nimero adi-
mensional de Courant-Friedrichs-Lewy, (CFL < 2). E devido que ambas as escolhas geram
grande efeito sob o tempo computacional, elas limitam selecao dos pardmetros geométricos do
modelo.

O modelo desenhado para a célula de HS radial [1, 26] consiste de um cilindro de raio Rys,
altura b, que corresponde a separacao entre placas, e com eixo perpendicular ao plano da célula
na direcdo z. O fluido invasor € injetado através de um furo circular de raio Ry, drea a = 71'R(2)
situado no centro da placa superior conforme apresentado na Figura 3.6a. As dimensdes do
nosso modelo para Ryg, b e Ry foram 15.0mm, 0.1 mm e 0.5 mm, respectivamente.
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10* Node label

(b)

Figura 3.6 Ilustragcdo em a) do modelo da célula de HS com dimensdes Ry = 0.5mm e de raio da célula
HS, Rys = 15.0mm com espago entre placas b = 0.1 mm e em b) distribuicio do total de nés N da célula
HS da Fig. 3.5. Os n6s da malha gerados pelo software AF-CFD, ndo tem significado fisico. Figura
obtida do DFC.

Por causa das dimensdes da célula HS e da condi¢do b < Ry, o total de n6s discretizados sobre
malha (N = 47319) estdo distribuidos em pequeno nimero de camadas horizontais. As maiores
fracdes dos nods, respectivamente, n; e n,, ficam na camada inferior para z = 0 e na camada
superior para z = b, com n; = n, = 21650 ~ 5N/11. Os nds remanescentes, correspondendo
a uma fragdo de n, = 4017 ~ N/11, encontram-se espalhados no espaco entre as placas ou
bastante concentrados no plano z = b/2, ver na Figura 3.6b. Para identificar a presenga dos
dois fluidos no dominio computacional em cada passo de tempo, as células correspondentes do
conjunto de nds sdo identificadas por uma varidvel real que chamaremos de & € [0,1]. Para
t = 0 todas as cé€lulas a célula HS contém o fluido residente caracterizado por & = 0. Ap0s
uma certa quantidades de passos de tempo, & = 1 define a célula completamente preenchida
pelo fluido injetado, Enquanto &' € (0, 1) identifica a zona de mistura. No caso da interface
fluido-fluido esta foi definida pelo threshold (ou valor limite) &y, = 0.5.

Dentro do contexto de DFC, o grupo de propriedades fisicas, o regime de deslocamento dos
fluidos e os parametros devem ser ajustados ao problema fisico. O fluxo dos sistemas bindrios
foram adaptados a partir de diversas pesquisas de meios porosos [4, 156], andlises de micro-
fluidos [57, 157], e experiéncias em cé€lulas HS [158-160]. Nestes tltimos estudos, 0 nimero
adimensional de Reynolds Re ficam na faixa 0.001 < Re < 100, sendo Re = pvb/u, onde v
geralmente denota a velocidade de injecao. No entanto, como acontecido em [156, 158, 161],
nossos resultados foram limitados para valores de Re < 10, onde o controle do crescimento dos
dedos viscosos torna-se mais efetiva. No caso do ndmero Capilar Ca = uv/c onde o é a ten-
sdo superficial os extremos considerados neste trabalho sdo que 0.0144 e 0.1, valores na faixa
tipica de 107 < Ca<0.3 explorados em estudos anteriores [12, 16—18,76,77]. Ja as propri-
edades fisico-quimicas entre dois fluidos s@o usualmente quantificadas por meio do contraste
de propriedades especificas. Por exemplo, tem-se que o contraste de viscosidade € definido
por [11-19,25,155,162,163]

g Hh 7

U2 + M1

onde os valores de u assumem as caracteristicas tais que Uj (Uo) representam a viscosidade

3.9
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dos fluidos menor (maior), de modo a variar entre 0 < A < 1. A importancia deste adimensi-
onal reside na influéncia que ele d4 no comportamento da interface, ou seja, com um a menor
contraste a interface fluido-fluido tende a ser estavel. Caso contrario, a interface tende a se
torna totalmente instdvel com padrdes complexos. Entdo, com o proposito de comparar melhor
a dependéncia dos resultados como fungao de A, neste trabalhos fixamos o valor de y; em todas
as simulagdes dos escoamentos e examinamos diversos valores de .

3.4 QUANTIFICAGAO DA INSTABILIDADE DA INTERFACE

Nesta se¢do vamos descrever o método de estimar a deformacao da interface fluido-fluido. A
instabilidade € quantificada medindo, para qualquer instante de tempo ¢, a sua flutuacdo F
com respeito a uma circunferéncia de raio R(¢). Com finalidade de obter estes valores, F;
serd definida como a distancia média entre I,(¢) e I.(¢), respectivamente o local geométrico da

interface fluido-fluido e o limite de um circulo de raio R(r) = /R3+V(t)/mwb. Lembrando

que esta pesquisa € realizada no dmbito do DFC, uma abordagem completamente numérica,
deve-se analisar os resultados de F; para obter a maior informacao da estabilidade da interface.
Vale salientar que este procedimento permite substituir estudos sobre a evolu¢do no tempo
das amplitudes dos modos ndo-uniformes de Fourier que foram empregadas em abordagens
analiticas [19,25,155,160]. Dado que I,(¢) é descrita por um conjunto finito de pontos n(t) lo-
calizados no dominio computacional em (x;(¢),y;(¢)), a flutuacdo da interface pode ser avaliada
mediante a seguinte relacao

n(t)
F(t)= m; 17 () = R2(1)], (3.10)

onde r2(t) = x?(t) +y3(¢). A interface I,(¢) definida por &, é obtida pelas solugdes numé-

ricas com dupla precisdo que satisfazem o critério convergéncia padrao de ANSYS FLUENT,
ou seja, < 1073 [21]. De acordo a distribui¢do dos nds na célula HS (ver Fig. 3.6b), o maior
numero destes nés ficam na camada superior e inferior quando comparados com aqueles estao
no espacgo entre elas. Portanto, € razodvel definir a interface fluido-fluido com base nas célu-
las relativas a alguma dessas camadas com alta densidade de n6s. Embora ambas as camadas
possuam o mesmo numero de nds, as suas localizacdes espaciais nos planos z=0e z=">
ndo sdo coincidentes na maior dos casos. Ou seja, dois pontos localizados em (x;,y;,z=0) e
(xi,yi,z = b) raramente satisfazem as condi¢des (x; = x;) (y;i =y;). Assim, neste estudo, os
resultados apresentados da interface sempre serdo definidos para o conjunto de nés correspon-
dentes a camada z = 0.

Por outro lado, a Equacgdo (3.10) desempenha um papel muito importante em nossa analises,
devido a que ela define um critério quantitativo que usaremos para comparar as eficiéncias das
taxas de injecdes para estabilizar a interface fluido-fluido em um formato circular. A fim de
obter uma frente invasora o mais proximo possivel de uma circunferéncia, faz necessario mi-
nimizar os valores da flutuacdo F Ji‘( x) do modelo de injegdo x para o tempo de injegdo final T
com relacdo aos correspondentes parametros de inje¢do das Eqs. (3.3-3.4). No restante deste
trabalho, a nota¢do introduzida acima, F ]i‘( X ), pode indicar a flutuagio dependente dos pardme-
tros de inje¢do, bem como, e quando for necessario, qualquer um dos pardmetros caracteristicos
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dos fluidos p, u, e 6, ou os parametros geométricos da c€lula HS Ry, Ry, e b.

No caso dos modelos com taxa constante e L/, avalia-se apenas um parametro, v, ou 3, assim
determina-se unicamente o valor de ch = T]f . Em consequéncia, diminuir os valores de F f (B)
€ indispensavel para longos tempos de injecdo. Ja no caso do modelo DR, vamos requer avaliar
vérios valores de o e vg, e em seguida, procuramos o par 6timo deles, ou seja, (vg , o), de tal
forma que a minimizar os valores de F’ ;i (vg , o). Uma vez feito isto, pode-se fazer a comparacdo
direta entre a eficiéncia dos modelos DR e LI que minimiza as flutuacdes da interface baseada
nos valores de F Jfl (v, o), T;l ,F Jf(ﬁ), e T]f . Finalmente, o modelo MM é baseado na concatena-
¢do por partes das taxas de inje¢cdo dos modelos DR e LI para cada valor dos parametros 6timos
e, para comparar a sua eficiéncia, fazemos a correspondente avaliacao de F ;”( x) e T/, onde

agora ) sdo os parametros de injecdo vg, o, ef.

3.5 RESULTADOS

Uma vez definido os métodos numéricos usados para atacar o problema em conjunto com os
diferentes modelos das taxas de injecdo dependentes do tempo, vamos apresentar os resultados
obtidos em nossas simulagdes. Inicialmente, para t = Os, o fluido residente preenche a célula
HS toda, com exce¢do do pequeno cilindro (o furo de inje¢cdo, acompanhe na Fig. 3.1c) de raio
Ro devido a que este fica preenchido pelo fluido invasor. Neste trabalho foram realizadas trés
séries de experiéncias mantendo constante as dimensdes da célula (ver na Fig. 3.6), nas quais
foram injetados volumes distintos de fluido invasor, correspondentes aos raios Ry = Rps/p
(p =2, 3, e4). Vamos considerar as propriedades do fluido invasor como as da dgua a 20°C: a
densidade p; = 998kg/m> e viscosidade u; = 1.003mPas. No caso do fluido residente possui
a mesma densidade da glicerina (p, = 1260kg/ m3), no entanto, a viscosidade Uy fica na faixa
de 8.0mPas < Hy < 80.0mPas. Esse conjunto de valores sdo muito maiores do que aquele
do fluido invasor, porém bem menor quanto comparados com o valor real da viscosidade da
glicerina (799.0mPas). Portanto, os valores do contraste de viscosidade ficam limitado na
faixa de A € [0.777,0.975]. Os efeitos gerados pela viscosidade do fluido residente foram
investigados ao considerarmos diferentes valores de uy = S, onde u, = 7.99mPas é o valor
usado como padrdo e § € [1,10] toma valores inteiros. Para a tensdo superficial fluido-fluido
o foram assumidos as magnitudes no intervalo [10,80]mN /m. O angulo de contato entre os
fluidos envolvido foi definido como 6 = /2 [156]. Por dltimo, o passo de tempo de integragdo
considerado foi muito pequeno, T = 2.5 x 1075.

3.5.1 Modelo de taxa constante

Neste Subse¢do vamos comecar com ilustragdes dos resultados da Eq. 3.10, que nos fornece
uma medida precisa para a deformacao da interface fluido-fluido, considerando o regime de in-
jecdo constante, onde a velocidade de inje¢do € v = v,. Se aumentamos a viscosidade do fluido
residentes Uy ou a taxa de inje¢do g = avy;, € possivel observar como o padrdo da interface re-
sultante primeiro evolui de um formato aproximadamente circular para um padrdao suavemente
"smoothly"ondulado (este formato € tipo das bifurcagdes primarias) e, logo apds, no estagio
final a interface, a uma estrutura dendritica altamente complexa. E possivel acompanhar a des-
crico feita acima na Figura 3.7, onde sdo apresentados padrdes tipicos para 6 =2, 3, e 10 onde
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vy = 0.1m/s, Ry = Rys/2 =7.5mm, e T]? = 0.225s. Por dltimo, na Figura 3.8 mostra-se as
posigdes do conjunto dos pontos de I,(t) e I.(¢) para 0 =2 e 3.

() (b) (©)

Figura 3.7 Resultados dos padrdes quando a taxa de injecdo € constante v; = 0.1m/s e trés valores de
6 =2,3,e 10. Em todos os casos T§ =0.225s.
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Figura 3.8 Posicdo relativa da I,() (quadrados pretos) e I.(¢) (linha vermelha) usados para avaliagdo
de F }? (x = 6). No caso de a) e b) foram empregadas as mesma dados correspondentes a Fig. 3.7.

Na Figura 3.9 mostra-se o comportamento das flutuacdes de F Jf (8) para os diferentes estdgios
analisados como uma func¢do de 6 com p = 2, 3, e 4. Observa-se em todas as curvas carac-
teristicas semelhantes. Se come¢amos com o menor valor para § = 1, elas estdo sujeitas a
um crescimento monotdnico com tendéncia atingir um estdgio (ou patamar) aproximadamente
constante. Este comportamento caracteristico aparece do fato que, para 6 = 2, a interface que
tinha formato circular perdeu a estabilidade devida ao surgimento de bifurcacdes primarias
onde o padrio tém flutua¢des de pequenas amplitudes. Ja no caso para & maiores, as bifur-
cagdes secunddrias provocam o crescimento dendriticos das bifurca¢des primarias, que uma
vez mais bifurcam nas pontas deste dedos atingindo padrdes complexos. Depois dessa fase,
estabilizam-se os valores de Ff(5).
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Figura 3.9 Comportamento de F§(8) como funcdo de § para 3 valores diferentes de p. Os tempos de
injecdo, independentes dos valores de 8, para p = 2, 3, e 4 sdo, respectivamente, 75 = 0.2255, 0.10s e
0.05625s.

3.5.2 Modelo DR

Como discutido anteriormente, a reducdo da velocidade de injecdo, ocorre a0 mesmo tempo
com a do nimero capilar Ca, o que propicia a estabiliza¢do da interface fluido-fluido. Por con-
seguinte, nio é surpreendente que, independentemente da escolha da velocidade de injecao vg
e do pardmetro & > 0 no modelo DR definido na Se¢do 3.2 pela Eq. 3.3, surja tal efeito, de

estabilizacdo que pode ser notado para valores pequenos de F' ;1 (x = vg, o). Contudo, ao usar-

mos a Eq. 3.7, torna-se possivel procurar e selecionar valores para os pardametros v (¢) e desta
forma injetar a mesma quantidade de volume 7" de acordo a uma taxa constante baseados na
velocidade vj; em um intervalo T; . Entdo, vamos apresentar como os valores das flutuacdes da

interface medidos por meio de Ffl( x) dependem das solugdes da Eq. 3.7, e assim proporcionar
uma compara¢do com o modelo de inje¢do de taxa constante.

2.4J;

2.2+
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S 1.8
1.6 \
. ———D0
1.4 N e T
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Figura 3.10 Comportamento de Ff(vg, ) como fungdo de a paravd =0.1m/s, 8§ =2 e Ry = Rys/2 =

7.5mm da célula HS. O valor minimo de F, dado por Ffd(vg, Olop), ocorre para O, =~ 5.051/3.

Portanto, vamos considerar uma familia de solu¢des para um valor fixo de v(‘)l =0.1m/s empre-
gada na Subsecdo 3.5.1. Para p =2 e 6 = 2, o comportamento de F }51 (x) como uma fungdo de
o € ilustrada na Fig. 3.10, onde observa-se o minimo "raso" (essa diferenca nota-se bem melhor
com o valor numérico) em ¢, ~ 5.0s™ 1/3.0s parametros (vg, 0,p) Nos ddo uma aproximagao
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da taxa inje¢do 6tima ¢, €, em seguida, substituindo-os dentro da Eq. 3.7, € obtido o tempo
T;l =1.012s > T¥, valor este que pode ser reproduzido pelo ANSYS-FLUENT. No entanto, o

valor de F' Jﬁl (x) para @ = 0 é igual ao do modelo de inje¢do constante.

Com o procedimento descrito acima, efetuamos a mesma andlise para valores diferentes de &,
e assim foi possivel obter a dependéncia de F f (x)e Tf para & = o, como fungdo de § para
p = 2,3, e4. Porém, foi confirmado que os valores de @,, ndo dependem apenas de vg ed,
mas também da escolha do parametro p. Por este motivo foram também investigados os casos
para p = 3 e 4, conforme € mostrado na Fig. 3.11
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1.81 i 61

o e 54

1.6 1 -
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S 1.4 1 =5
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1.0+ b 14

0

0.8 T T T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 1 11

Figura 3.11 Dependéncia de F fd (86)a)e T;’ (8) b) como fungdo de § para o modelo DR. Estes resultados
foram avaliados para o = o, quando vg =0.1m/sep=2,3,¢e4.

Por outro lado, observamos que os valores de F voltam a crescer por uma pequena quantidade
na regiao o > o,,, de maneira oposta para observado quando o < ¢,,. Estes resultados su-
gerem que € possivel caracterizar a regido o > ,, como livre da presencga de grandes dedos
viscosos (padrdes complexos). Como era de se esperar, esses padrdes contribuem ao incre-
mento de F', e portanto, estdo limitados para a regido o < o,,. Entdo, com base nos valores
de a,, fizemos um diagrama aproximado da estabilidade da interface no plano (3, ), onde
a linha a(8) = ,,(0) separa o plano em duas partes, de forma que aparecam os efeitos pro-
nunciados da instabilidade de ST fiquem restritos a ¢&¢(J) < ¢,,(8). Devido a que o, depende
de p, e que para valores menores correspondam valores também pequenos de @, como ilus-
trado na Fig. 3.12, conclui que o modelo de injecdo DR € mais eficiente para o controle da
instabilidade ST para grandes volumes de fluido injetado 7.
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Figura 3.12 Diagrama de estabilidade da interface fluido-fluido para o medelo DR no plano (3§, )
para 0 = 2,3,...,10. Portanto o contraste de viscosidade correspondente A € [0.882,0.975]. As curvas
indicam 3 diferentes tipos de volumes injetados caracterizados pelos raios Ry = Rys/p, para p =2,3,4.
Os pontos representam os valores 6timos de o, €, na regides abaixo deles, grandes valores de Fy o0 que
diz ao respeito presenga de dedos viscosos. Porém, unicamente pequenas flutuagdes aparecem na regido
superior do diagrama.

Finalmente para ilustrar os efeitos de fazer a escolha certa dos valores de ), fazemos a com-
paragdo na Fig. 3.13 dos padrdes finais para p =2 e 4 com vf)’ =0.1m/s e § =2. Quando
os valores de &, sdo usados para fazer a escolha especifica de p (ver Fig. 3.13a e b), pode-se
obter formatos circulares. Por outro lado, utilizando o valor @, avaliado para p = 4 ¢ injetando
o volume correspondente para p = 2, o estdgio final da interface é um tanto deformada, ver na
Figura 3.13b. Essa sensibilidade depende do tamanho assumido do valor 6timo de ¢, revelando
claramente a dificuldade de obter o controle da instabilidade ST.

(a) (b) (©)

Figura 3.13 Padrdes de inje¢do para o modelo DR quando vg =0.1m/se 6 =2. Em a), o fluido que foi
injetado para um raio Ry = Rys/4 em um tempo total de T¢ =0.421s, e o = 12.65~'/3 corresponde a
0,p para p = 4. De forma similar, em ¢) o volume injetado atingiu o raio Ry = Rys/2 e o = 505713 =
®,p para p =2. Emb), Ry = Rys/2 mas o é igual ao usado em a) T¢ = 3.004s e Ff(%) =1.58x107",
enquanto que em c) T;’ =1.012se F ;1 (x) = 1.39 x 107!, correspondendo a um menor tempo de injegio

e a menores flutuacdes.

3.5.3 Modelo L/

As andlises do modelo de injecao LI diferem daquela realizadas para o modelo DR devido a que,
neste caso, a Eq. 3.4 proporciona relacdes exatas para o problema variacional que foi abordado
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em [23]. No entanto, devem-se satisfazer as suposi¢des usadas para derivar formas simples
para as equagdes de movimento, dadas pelas expressdes obtidas para vf) e B que reduzem o
crescimento dos modos instdvel de maneira mais eficiente. Alias, o tempo de inje¢ao € o mesmo
usado no modelo de taxa constante. Para reduzir ainda mais as flutuagdes da interface fluido-
fluido é necessdrio fazer mudangas em ¢(1), para o que torna-se necessario substituir diferentes
valores de vf), B e, consequentemente, Tf . O uso do ANSYS-FLUENT proporciona medir

diretamente os valores resultante de F Jf( x = B) para diferentes op¢des de um dos pardmetros
deste modelo. Os resultados aqui apresentados foram obtidos para duas séries de simulagdes: a)
fixamos desta vez vé € Ry, de tal forma que Tf pode variar em funcéo de 8 e b) nas quais fixamos

vf) e Ty, de modo que Ry de forma semelhante também varia com 3. Conforme ilustrado na

9 . . . . . .
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71 2.2
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Figura 3.14 Dependéncia de Ff (B) e Tf (B) como fungdo de B, para valores fixos de v§ = 1.18 x
1073 m/s, Ry =5x1073m, § = 6 e 6 = 72,8 mN /m. Estes valores foram obtidos através do uso da Eq.
3.6).

Fig. 3.14, apresentamos os resultados de F' Jf (B) em fungdo de B para um conjunto de simulagdes
para as quais foram usados os valores de § = 6, 6 = 72,8mN/m e v§ = 1.18 x 10~ 3m/s. De
acordo com Eq. 3.6, para um volume de fluido injetado ¥ = wbh(Rys/3)?, temos que Bineo =
5.88¢ Tf = 1.529s. No entanto, ao selecionar um outro valor de 3, Tf mudara também. Estes
resultados indicam que um valor minimo deve ser obtido para Ff (B). Porém, observamos

que o valor de f3,, = 4.60 s~ e o correspondente valor Tf = 1.717s, conforme indicados na
Figura 3.14, ndo coincidem com os valores obtidos pela Eq. 3.6.

Para o segundo grupo de simulagdes com base no mesmo conjunto de parametros dos fluidos
anteriormente empregados (6 ,G,vé), foi mantido o tempo de injecdo fixo, ou seja, Tf =1.529s.
Desta forma, na Fig. 3.15 pode-se ver como varia R em fungio de 8 e, onde este aproximada-
mente tomou valores aproximados entre 1% e %. Consequentemente, o volume injetado ¥
também dependerd de Ry. Aqui, o valor do minimo de F f (B) € obtido quando f3,, = 6.25~!
que, de forma similar ao caso anterior, ndo estd de acordo ao valor esperado segundo a Eq. 3.6.
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Figura 3.15 Dependéncia de Ry e F como fungdo de f3, avaliando v{'), Ty e uy fixos. Estes valores foram
obtidos usando Eq. 3.4.

Dos resultados discutidos anteriormente, para todos os conjuntos de parametros usados nas
diversas simulacdes, foi identificado consistentemente que existe tdo s6 um pequeno desvio
nestes resultado (conseguidos com o DFC) quanto comparado com as previsoes tedricas. No
entanto, uma vez que os resultados numéricos também estdo sujeito a erros incontrolaveis de
arrendondamentos (ou aproximag¢do) e também as pequenas irregularidades na malha, entao,

pode-se afirmar que os dos minimos de F f ficam préximos das previsdes tedricas.

Por outro lado, em um outro conjunto de simula¢des usado para avaliar o menor valor de
F f (x) que o software de DFC aqui utilizado podia nos proporcionar, consideramos um grande

conjunto de valores de vj;, e usamos as Eqs. 3.2 e 3.6 para avaliar TY, vé, e B para uma

geometria mantida fixa. Em seguida, os valores correspondentes de F' f (x) foram avaliados para
simulacdes empregando estes valores no modelo LI, porém mantido constantes os parametros
Ui, 57 0.
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Figura 3.16 Comportamento de F7(y) como fungdo de () para os modelos LI (x = = vj/(2b))
e DR (x = vi,a). Para o modelo LI, o minimo de ij()() ocorre em vj ,, = 1.0 X 10~3m/s, quando
Tf =2255s¢ F]f(vaop) = 1.77 x 107! (circulos). Para o modelo DR, o minimo de Ffd()() atingiu
quando v¢ = 14.4 x 1073 m/s, o minimo de F;’(x) ocorre para o = 7.20s'/3, quando T¢ = 23.38s e
F;’(vg, ®,p) = 1.68 x 10! (quadrados). Ambos os casos, § = 10, 6 = 10mN /m, e p = 2.

Na Fig. 3.16 exemplificam-se como as flutuagdes de Ff (x) dependem de v{; para o modelo
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LI quando A = 0.975. Ela mostra que F f (x) possui um valor minimo para um valor finito

de vj. Nessa mesma figura também apresentamos os valores de F;l (x) como fungdo de
para simulacgdes utilizando a abordagem do modelo DR, mas usando a mesma geometria € 0s
parametros dos fluidos. Entdo, € interessante notar que, para algumas situacdes caracterizadas
por um grande valor de A, o modelo DR gera um estdgio final da interface fluido-fluido mais
estavel com menor valor de Ffd(x) = 1.68 x 10~! em comparacio a Ff(x) =1.77x 10~ do
modelo LI, apesar do custo de um tempo maior de inje¢do (23.38s > 22.55s).

3.5.4 Analise do Modelo Misto (MM)

Na Subsec¢do 3.2 abordamos brevemente o processo de inje¢do do modelo misto que combina
dois modelos de taxa de injecao dependentes do tempo correspondentes aos modelos DR e LI.
Desta forma, esta escolha claramente contribui para uma reducao do tempo de injecdo total,
dado que € baseada na selecdo, para cada intervalo de tempo ¢ < 7. e t > t., da maior taxa de
injecdo, ou seja:
d
V0 )
_ if t<t.
v(t) =< (1+0ppt3) (3.11)

V(14 Bopt)  if  1>1,.

Nosso objetivo € investigar se esta estratégia de injecdo também pode reduzir as magnitudes
de flutuacdes F}"(}() Para uma dada configuracdo da geometria e para o conjunto com as
propriedades dos fluidos, este procedimento implementado considera o melhor conjunto de
pardmetros que otimizam independentemente o processo de inje¢do baseado em v¥(r) e v/(r).

1.2 r T r r r r r r
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Figura 3.17 Dependéncia no tempo da velocidade de injecdo para o MM onde o tempo de troca "swit-
ching" €1, =9.75s. Parat < t, a taxa de injecao corresponde a do modelo DR, com vf)" =14.4x103m/s
€ Uy = 7.20s'/3. Para t > 1., usa-se taxa de inje¢io do modelo LI com vé =125x10"*m/s e
Bop = 0.625~". Tempo total de injegdo 7" = 18.25s.

Conforme a Fig. 3.17 ilustramos a dependéncia do tempo para um conjunto particular de para-
metros que foram usados nas simulagdes: p =2, 6 = 10, 6 = 10.0mN /m. Os correspondentes
valores 6timos do modelo DR sao vg = 14.4x 1073 m/s, Opp = 7.20s_1/3, dois quais resulta

T]El = 23.38s, e no caso do modelo LI os valores sao vé =1.25 % 10*4m/s, ﬁop =0.62s" 1,
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obtendo-se ng = 22.55s. O tempo para a mudanga do primeiro para o segundo de modelo
ocorre para t. = 9.75s e o tempo total de injecdo foi 77" = 18.25s, representa uma reducdo de

~ 19% — 22% no tempo de injecdo quando comparados com os outras metodologias.

Na Fig. 3.18 apresentam-se os resultados para F]’f (x) e Ty para os trés processos de injegio
como fungdo de &, para a mesma geometria anteriormente caracterizada e o valor idéntico de
o. Nossas simula¢des indicam claramente que o modelo DR mostra o melhor desempenho
no controle das magnitudes das flutuagdes (F¢ < F') e F¢ < F™, embora o desempenho me-
dido pelo tempo total injecdo € oposto (ij < T]fl ). O MM ¢é comparativamente bem sucedido
em relacdo ao modelo L/, uma vez que obteve o menor tempo de injecdo e a segunda menor
magnitude na flutuagdo, (77" < Tf e F" < FY).
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Figura 3.18 Dependéncia de F,’f(x) em a) e Ty em b) como fungdo de §. Para a geometria especifi-

cada no documento x = vd, 0, vé_(,p e vd, Olop, V) op Para, respectivamente, os modelos DR, LI e MM.
O conjunto inteiro do conjunto de valores de Ff (x), Ty e os pardmetros usados sdo apresentados na
Tabela 3.1.

Na Tab. 3.1 listamos os valores para a magnitude de F f (x) e tempo total de injegdo para os
trés modelos investigados neste trabalho. Os resultados para os modelos DR e LI indica que
nenhum deles conduz simultaneamente (ou concomitantemente) a melhor eficiéncia de recupe-
racdo no menor tempo de expulsdo do fluido. A existéncia de um "trade-off" entre dois alvos
de otimizacdo acontece muito em diversos problemas semelhantes, o que significa que nao é
possivel ir além se dispomos unicamente os dois modelos propostos. Em alternativa ao referido
anteriormente, o modelo MM sugere que a combinacdo destas duas estrategias pode melhorar
os resultados.
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Parimetros dos fluidos | P. de injegdo optima | 77 (s) | 1071 F¢(x)

§=2 Cpp =2.0571/3 542 | 0.1429

Ly = 15.98mPas Vg op =0.0029m/s | 752 | 0.1408
A=0.8819 te(Cop; VG ,,) = 4575 | 535 | 0.1434
=4 Cop = 4257113 11.83 | 0.1529

Ly = 31.96mPas Vhop =0.:0021m/s | 10.74 |  0.1596
A=0.9391 te(Cop, VG ,,) = 4545 | 893 | 0.1579
5§=6 App = 575713 17.24 | 0.1581

Ly = 47.94mPas VG op =0.0017m/s | 1327 | 0.1661
A =0.9590 te(Cop, Vi) =5.03s | 11.42 | 0.1619
§=38 Gop=6.7s13 12126 | 0.1688

L = 63.92mPas Vg op =0.0012m/s | 18.80 | 0.1808
A=0.9691 te(Cop: VG ) = 7735 | 15.60 | 0.1718
5§=10 Cop =725 2338 | 0.1680

Ho =79.90mPas v(c)’op =0.0010m/s | 22.55 0.1775
A=0.9752 te(Cop, VG ) = 9755 | 1825 | 0.1780

Tabela 3.1 Resultados para as flutuagdes F7(y) onde o raio do circulo, Ry = Rps/2 = 7.5mm nos trés
modelos de inje¢do usado nas simulagdes. A influéncia da viscosidade p, = dut, sobre o tempo total de
inje¢do € claramente identificada por 7. Quanto ao significado de x, tem-se que para o modelo DR () =
Oop), LI ( = vg’op) e MM () = O, v67op). Os parametros 7. (0, vg’op) sdo determinados pela condi¢ao
v4(t,) = v!(t.). Para todos os casos fixamos i = 1.003mPas, ¢ = 10mN /m com v = 14.4 x 10~ m/s.



Capitulo 4

Redes complexa baseadas em
sincronizacao por motifs para dados de
mercado de combustiveis

4.1 SINCRONIZAGCAO POR MOTIFS E PARAMETROS DE CONTROLE

Como ja mencionado anteriormente, trabalhamos neste capitulo com uma base de dados ligada
a precificacdo de combustiveis (Gasolina (G) e Etanol (E)), os quais foram praticados no mer-
cado varejista de Salvador Bahia. As informacgdes foram coletadas do repositorio oficial da
ANP do Brasil. Os postos revendedores (ou fornecedores) devem informar em um formulério
especifico no site da ANP os precos de compra (p©) e precos venda (p”) dos produtos que eles
distribuem pelo menos uma vez por semana, ou seja, os registros semanais de precos. O inter-
valo temporal da base usada inicia em 02/07/2001 e se encerra em 03/10/2016, correspondendo
a 5573 dias (ou 797 semanas).

Esta base de dados esta constituida por 64365 registros semanais (ver Fig. 4.1). Cada regis-
tro esta constituido por 27 varidveis que incluem, além dos precos, outras informagdes como
proprietario, CNPJ, ICEP, coordenadas geograficas, etc. Os registros estdo distribuidos entre
327 postos de venda. Foi verificado frequéncia (ou quantidade) de registros por cada posto (f)
fica entre 5 < f < 483, implicando que tem-se apenas 224.70% do total possivel. Além disso,
tem registros que nao possuem todas as varidveis, o que gera dificuldades em ordena-las bem
for pelo CNPJ, proprietario, etc., como também para fazer as diversas analises. Finalmente,
podemos dizer que este tipo de problemas sdo tipicos em diversas bases oficiais.

A Figura 4.1 mostra a frequéncia dos registros por anos da base de combustiveis associada
a cidade de Salvador Bahia. De forma geral, observa-se um incremento que inicia no 2001

'0 Nome, CNPJ e CEP sio, respectivamente, 0 Nome Empresarial (e/ou Nome de Fantasia), o Cadastro
Nacional de Pessoa Juridica e Cédigo de Endereco Postal. Estes dados correspondem ao registro de abertura de
uma empresa (qualquer tipo) na Receita Federal.

2Dado que h4 327 postos e as ST de cada um deles é composta por 797 semanas em total, entio a base disporia
de 260619 registros.

48
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até 2007. Em 2008 tem uma queda, logo em seguida, a queda continua mas de forma pau-
latina até 2010. Entre 2010/2014 apresenta um periodo estdvel onde a frequéncia fica cons-
tante. Finalmente, para logo voltar a experimentar uma queda que vai até o final a amostra-
gem. Contudo, provavelmente a diminui¢ao da frequéncia nessas duas regides pode-se devida
aos efeitos negativos de choques ou eventos criticos que puderam influencia-la, por exemplo,
a Crise Financeira Global (2008) e excesso de producdo de petréleo (Xisto betuminoso) nos
EUA (2014) [48,52, 164, 165], entre outros.
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Figura 4.1 Histograma dos registros semanais por ano. Intervalo temporal entre 02/07/2001 e
03/10/2016.

A seguir serd discutido os critérios usados tanto para gerar as séries temporais dos postos de
venda de combustivel em Salvador e uma forma simples de imputacdo dos dados faltantes
nelas.

4.1.1 Séries temporais (ST) do Lucro Bruto

A seguir apresentam-se os critérios para gerar as ST do lucro bruto associadas aos precos de
combustiveis da cidade de Salvador em uma sequéncia de passos usados para arrumar a base
de dados:

(a) O CNPJ que € a identificacdo dos postos de venda estd composto de nimeros e caracteres
(-,/,—), mas a grande maioria dos CNPJ pode ter a falta algum destes caracteres (ou todos).
Também a numeracdo pode estar inconclusa ou errada. Portanto, aqueles CNPJ foram corrigi-
dos.

(b) Filtrar os registros pelos CNPJ. Em seguida, cada CNPJ, ordenar pela data na qual foram
informados (d/m/ano).

(c) Reduzir a periodicidade didria dos registros para semanal (s/m/a), uma vez que os pregos de
compra (venda) podem ser inseridos no site da ANP qualquer dia util da semana. Geralmente é
informado um tnico registro por semana e as vezes podem ter até 3. No entanto, também pode
acontecer que ndo existe nenhum registro em uma semana dada ou varias semanas consecutivas.
Para isto, implementa-se a média aritmética para os precos de compra ou de venda.

(d) Imputacao de registros faltantes (p© e/ou p”) através de uma abordagem simples que consiste

dos seguintes passos. Seja a sequéncia de pregos, por exemplo, de compra x = {ps!, ps?, p?a , p&,

¢ ¢ ,0 0 0 0 0 C12 T
pss,psé,ps7,p58,ps9,p510,psn,pm} onde (s) representa a semana e (0) dado ausente. Assim:
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(1) serd imputado para o dado ausente correspondente da semana anterior a ele (i.e, para s3
e 57, respectivamente, tem-se p§2 e pi). Em seguida, (2) serd imputado para o dado ausente
correspondente da semana posterior a ele (i.e, para s4 € 511 tem-se ps; e ps'?). Desta forma, se
existir dois dados faltantes (consecutivos ou ndo) estes serdo imputado da forma anteriormente
descrita. Por dltimo, tanto quanto em (1) e (2) a imputacgdo € feita uma Unica vez, permitindo

que a série x aumente o nimero de registros, ou seja, x* = {ps!, pi3, pi7, psi, P53, Do, PSS, P,

ng Py 10° psi2, psi2} onde (+) simboliza a série imputada. Este mesmo procedimento € realizado
para os pre¢os de venda. Contudo, mesmo tendo feita imputacdo anterior a ST pode continuar
com dados ausentes, por exemplo, as semanas 8, 9 e 10. Isto implica que alguns dos postos
terdo um maior aumento nos dados que outros (ver Fig. 4.2). Salientamos que este método foi
pensado desta forma uma vez que os fornecedores podem ficar com estoques de combustiveis
por vdrias semanas. Portanto, possivelmente, eles podem manter os precos de venda (compra)

do combustivel constantes.

(e) Calcula-se o Lucro Bruto (LY ®%) onde Y = {gasolina (G), etanol (E)}, a unidade de medida
para o preco de compra (venda) € o litro. Em ambos os casos, a moeda adotada é o Real, R$),
definido como a diferencga entre o preco de venda ao consumidor e de compra ao distribuidor,
ou seja:

LY(RS) — [V(RS) _ c(RS) 4.1)

Se o valor tomado por LY®®) for positivo, significa que o fornecedor obteve lucro, jd que
p¥ > p¢. Ja LY®S) < 0 indica um prejuizo, onde possivelmente houve um abaixamento em
pV(R$) e/ou aumento em P<(R%) ou seja, pV(R$) < pC(R$) (ver Tab. 4.1). Para efeitos de escrita o
LY refere-se ao lucro bruto em Reais.

Estatistica LC j23
Média 0.3783 0.2893
Max. 1.2996 1.1461
*Min. -0.1975 | -0.1938

SD 0.1574 0.1492

Tabela 4.1 Estatistica descritiva do lucro bruto ligado a gasolina e o etanol. *Provavelmente houve um
abaixamento em p*®%) e/ou aumento em P<(RS).

A seguir vamos apresentar os principais resultados da comercializag¢do de gasolina e etanol para
os diferentes postos de venda (Pl-G e PiE onde i identifica o posto dentro da rede) em Salvador.

Dados do lucro da gasolina e etanol agrupados por semana e Posto de venda

A Figura 4.2a-b ilustra a quantidade (ou frequéncia) dos dados do lucro ordenados por semana,
tanto para os dados originais (linha vermelha) como os imputados (linha preta). Nos dados
originais de LY e LF, as regides entre as semanas 208-312, é aquela que exibe a maior frequén-
cia quanto comparados com toda a amostragem, e outras regides exitem locais com valores
zerados (0). Além disso, em média a frequéncia de LS e LE foram 72.8 £22.4 ¢ 66.8 +21.1,
respectivamente. No entanto, apés o procedimento de dados imputados as séries LTC¢ e LTF
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apresentam uma melhora considerdvel com respeito aos casos anteriores. Em média t€ém-se que
ela atinge 142.3 +18.3 e 132.1 +23.1, respectivamente.

160|—— LF

0 104 208 312 416 520 624 728 832 0 104 208 312 416 520 624 728 832
Tempo (semana) Tempo (semana)

(a) Lucro gasolina. (b) Lucro etanol.

Figura 4.2 Ilustrag¢do da quantidade (frequéncia) dos dados do lucro agrupados por semana para gaso-
lina (a) e etanol (b), respectivamente. Em ambos os casos o total de postos foram P® = 327 e o simbolo
(+) representa os dados imputados.

Na Figura 4.3 agrupamos informagdes sobre a quantidade de dados sobre o lucro bruto da
gasolina e o etanol por posto de venda Pl.G. Em outras palavras, o nimero de dados do lucro
para cada PiG sdo (5 0) sendo que os postos sdo ordenados de forma crescente com a quantidade
de dados # 0 da série imputada. Nos dados originais de LS e LF o nimero de postos com
frequéncia < 100 corresponde aproximadamente a 15% e 40%, respectivamente do total de
postos. No entanto, para os dados imputados em ambos os casos, houve uma reducdo do
numero de postos com frequéncia < 100 atingindo, respectivamente, cerca de 8.5% e 23.0%.

Bj -L+G

~T7-

0?

[=F)
@ 5-
c4
33!

(

Frequénci

P25 P50 P75 P100 P125 P150 P175 P200 P225 P250 P275 P300 P50 P75 P100 P125 P150 P175 P200 P225 P250 P275 P300
G G
Pv Pv

(a) Lucro da gasolina. (b) Lucro do etanol.

Figura 4.3 Ilustracdo da quantidade (frequéncia) de dados do lucro bruto para cada Pl.G referente a
gasolina (a) e etanol (b). Em ambos os casos o total de postos foram P® = 327 e o simbolo (+) representa
os dados imputados.

Contudo, embora tenha sido realizada a imputag@o caracterizada anteriormente o que levou a
um aumento quase o dobro de dados, a depender dos parametros e alguns critérios usado na
metodologia SM, ndo haverd interacdo entre alguns PiG da rede.
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4.1.2 Motifs, Parametros de controle e SM

Como ja mencionado na discussdo sobre os tipos diferentes de motifs apresentado no Capi-
tulo 2, neste trabalho os motifs foram construidos com trés pontos consecutivos A, B e C (ou
seja, A = 1), mas foi imposto que A,B,C # 0. Lembrando que M caracteriza o motif Nulo
onde A =B =C =0, e que M4 foi considerado como o motif "residuo", ou seja, caso ndao
exista algum dos motifs do conjunto M; com i = 1,2,3,...,13 (ver Fig. 2.11a e Fig. 4.4a-b).

3
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Figura 4.4 Ilustracdo dos motifs usados neste trabalho em (a) e da distribui¢do empirica dos mesmos
(b) e (c). Em ambos os casos, o total de postos foram PY = 327 e o simbolo (+) representa os dados
imputados.

Primeiramente, observamos que os motifs My e M4 sdo aqueles que exibem maior frequén-
cia (f) nas séries originais quanto comparados com os outros motifs. No entanto, tem-se uma
reducdo do M4 para os dados imputados de LtC e L*E (barras de cor preta) em relacdo aos
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obtidos dos dados originais de LY e LF (barras de cor vermelha) aproximadamente de 82.5%
e 80.05%, respectivamente. Portanto, a imputagdo resulta em um forte incremento dos motifs
M3, Mg, M1, M3 e My3. E razodvel que os outros motifs foram acrescentados mas em menor
quantidade. Também vemos que a frequéncia de M nas bases do lucro original sofreu apenas
uma pequena queda de 6.0% implicando que nos intervalos temporais com muitos dados au-
sentes, a imputacdo teve pouca influéncia (acompanhe na exemplificacdo realizada no item (d)
da Sub-subsecdo 4.1.1).

Note que Mj3, onde A =B = C com A,B e C (# 0), para os dados originais obteve alta
frequéncia em relagdo aos outros motifs, demonstrando que em diversas ocasides 0s precos
de compra (venda) foram constantes pelo menos durante trés semana consecutivas ou mais.
Este mesmo efeito acontece para os dados imputados, onde M3 continua sendo o motif com
maior frequéncia. Este resultados era esperado devido a forma de imputacdo dos dados. No
caso do motif "residuo" (ou M14) possuir um ou dois pontos iguais a zero, de forma que seu nu-
mero pode ser reduzido uma vez feita a imputacdo, é causado um aumento dos motifs M; com
i ={3,6,11,12,13}. Finalmente, mesmo que a metodologia de imputacdo feita aqui tenha
incrementado os motifs mencionados anteriormente eles ndo podem ser considerados necessa-
riamente um artefato. De fato, os fornecedores adquirem grandes estoque de combustiveis por
isso podem fixar os precos de venda (compra) por varias semanas consecutivas.

Finalmente, para fazer a redes através de SM precisa-se de um conjunto de parametros de
controle (PC) para realizar as simulagdes de sincronizacdo. O resultado da andlise por SM
depende dos PCs, dado que estes interferem a sincronizacao entre os pares de postos de venda.
Este conjunto de PC incluem: (a) Janela (w): intervalo de tempo requerido para realizar a
sincronizacdo. (b) o Threshold (7 h): valor limite para avaliar se € inserida ou ndo uma a aresta
entre pares de nds. (¢) Tempo de atraso (7): mede o deslocamento de uma série em relagdo a
outra, sendo que a busca pela maior sincroniza¢do leva em conta o valor maximo que 7 pode
ter. (d) Lag (A): sequéncia do nimero de pontos da série empregados para construir o motif. O
apéndice A apresenta uma breve explica¢do do processo de geracdo dos motifs e sincronizacao
deles como também, o procedimento que achar os PC.

Os PCs correspondentes 2 base imputada para o lucro do etanol (L) foram Th* = 0.9, t£ =1,
AE =1ewf =7. Para o lucro da gasolina (L*G) foram usados Th® =09, 1 =1,1%=1e¢
w?Y = 6, mas no caso do tamanho da janela serda w’ = 7 dado que faremos comparagdes entre
as duas bases. Estes resultados em ambos os casos foram obtidos sem levar em conta as locali-
zacgOes geograficas dos P;. Foi preciso verificar se, no conjunto total das redes obtidas levando
em conta os postos (P = 327), cada um dos nés tinha pelo menos uma aresta com outro posto
qualquer. Para isto foram usados os parametros definidos anteriormente e logo em seguida fo-
ram feitas as sincronizagdes das ST. Observamos que houve pequena redugdo de alguns postos
com alguma conexio. No caso do LTC a rede caiu para P¢ = 322 nés e, no caso do L* caiu
para PF = 310. Estes resultados indicam que os postos retirados correspondem a nds isolados
em todas as redes. Portanto, as séries temporais associadas a estes postos foram retiradas das
bases de dados, ou seja, ndo foram levadas em conta nas andlises que serdo apresentadas a
seguir. Entdo, a rede do lucro bruto da gasolina e etanol estio compostas por um total de 322 e
310 nds, respectivamente.
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(c) R(t = 382,383,...,387) (d) R(t = 670,671, ...,692)

Figura 4.5 Ilustracdo da sequéncia de 4 redes (R) obtidas em diferentes tempos para base imputada do
lucro da gasolina com P¢ = 322. Asredes (a) e (b) correspondem aos postos que sincronizam-se durante
uma tnica semana, ou seja houve fraca ligacao entre postos. As redes (c) e (d) mostram que o ndmero de
postos sincronizados aumenta quando o intervalo analisado € de mais de 3 semanas consecutivas. Onde
t é o tempo medido semanas e a layout usado € a escala multidimensional, mds.

A ilustracdo nas Figuras 4.5a-d mostra a sequéncia de quatro redes® obtidas em diferentes
tempo onde vemos que os padrdes de conexdo para cada um deles s@o distintos. Isso ocorre
porque nem sempre em todas as semanas 0s mesmos postos se sincronizam. Finalmente nas Fi-
guras (4.6a-b) sdo apresentadas as redes estaticas agregadas (REA) ndo direcionadas ligadas as
bases de L1C e do LTE, usando os mesmos valores dos PCs definidos anteriormente, mostram
forma geral, no caso de L*C foi verificado que as arestas com pesos 1 < w¢ < 5 correspon-
dem foi aproximadamente a 48.80%, indicando que a interacdo entre pares de nés durante a
andlise foi fraca. No caso de arestas com peso 5 < w3 < 189 razoavelmente observamos que
a proporgio foi ~ 51.20%. Para base L*Z os resultados das arestas com peso 1 < WwE < 5 foi
aproximadamente de ~ 65.13%, ou seja, houve menor conexao entre pares de nds quanto com-
parados com a rede gasolina. No caso em que 5 < wF < 162 foi diferenciada em relagio a base
da gasolina dado que a propor¢ado foi apenas de ~ 34.87% do total. Estes resultados indicam
que em ambas as redes houve menor sincronizagdo entre todos os pares de postos.

3A layout implementada é escala multidimensional, mds, que consiste em criar diferentes configuracdes a
partir de um conjunto de pontos [166].



4.1 SINCRONIZACAO POR MOTIFS E PARAMETROS DE CONTROLE 55

(a) REA nio direcionada com 1 < w% < 189 ¢ (k) =93.81.

(b) REA nio direcionada com 1 < WwE < 162 e (k) = 70.14.

Figura 4.6 Tlustracio da REA nio direcionada para base imputada do lucro da gasolina com P¢ = 322
em (a) e em (b) do etanol com PY = 310. Em ambos os casos o layout usado é mds.
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Classificaciao das redes e sub-redes

A partir das bases de lucro associadas aos postos de venda de gasolina e etanol foi possivel
distinguir se cada um deles € uma empresa Unica, ou se existem casos com uma matriz suas
filiais. Também, foi possivel reconhecer os provedores principais destes combustiveis. Existem
postos que, por determinado tempo, compram os combustiveis e produtos adicionais apenas de
uma mesma marca comercial. Assim, os postos que cumpram estas condi¢des sdo nomeados
como postos bandeirados. Porém, existem outros que estdo ligados com vérias distribuidoras
e sdo conhecidos como postos de bandeira branca. Por ultimo, identificamos as coordenadas
geograficas de alguns dos postos, o que permitiu estimar a distancia linear entre eles como
também sua localizacdo dentro da cidade de Salvador. A partir destas caracteristicas, além das
redes que levam em conta todos os postos das gases G e E, foram também construidas sub-
redes, respectivamente, usando apenas os postos que foram os subconjuntos acima descritos. A
seguir serd brevemente descrita como foram geradas as sub-redes.

Posto Matriz e Filiais: Para representar um Posto Matriz (M) com suas Filiais (F) usaremos
a seguinte notacdo (M + #F) onde # indica o numero de filiais. Por exemplo, para um Posto
Matriz e uma Filial tem-se (M + 1F). No entanto, existem Postos que nem sdo Matrizes ou
nem filiais indicando que eles sio Postos Unicos (PU) dentro da base, ou seja, estes postos nio
possuem nenhum vinculo empresarial com os outros. Desta maneira foi realizada a primeira
classificacdo dos 327 postos pertencentes a cidade de Salvador. Aqueles que sdo PU formam
o maior grupo dado que eles representam 59.33% do total. Consequentemente, os 40.67%
restantes estdo distribuidos em matrizes e filiais da seguinte forma: para uma (M + 1F), M +
2F), M + 3F), M + 4F) e (M + 8F) constituem, respectivamente, o 15.90%, 4.59%, 8.56%,
6.12% e 5.50%.

Postos Bandeirados: Nestas bases as principais Bandeiras identificadas foram VIBRA ENER-
GIA, RAIZEN, BRANCA, IPIRANGA, ESSO. No entanto, vamos fazer emprego daquelas
que possem maior frequéncia e correspondem a Vibra Energia (anteriormente BR Distribui-
dora, mas aqui vamos usar esta notacio) pertencente a Petrobras Distribuidora S.A. e RAIZEN
Sociedade AnOnima. No caso de BR, ela € comercializadora de combustiveis derivados do
petréleo (entre outros). Para RAIZEN (para facilitar a escrita, RAI), entre suas atividades
econdmicas principais destaca-se a comercializacdo de biocombustiveis. As outras Bandeiras
tem frequéncia bem menores quanto comparadas como os casos anteriores portanto ndo foram
estudadas.

Postos com dependéncia geogrdfica: Primeiramente foi necessdrio classificar quais postos den-
tro da rede possuem ou ndo coordenadas geogréficas (latitude e longitude). Em seguida, foram
conferidas essas coordenadas usando o site Google Maps, como também foram inseridas outras
novas coordenadas. Posteriormente, foi definido um raio (r) para medir o distanciamento entre
postos, ou seja, que tao afastados podem eles estar. Seguidamente foi computada a distancia
linear (x) entre P; e P; de modo que a condi¢@o x < r permite agrupa-los em sub-redes para um
dado valor de r. Desta maneira foi possivel conhecer a proximidade que entre um conjunto de
postos em uma certa regido da cidade.
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4.1.3 Medidas

Para estudadar as flutua¢des no tempo do lucro bruto médio de sub-redes em relacdo a rede
completa. E necessario obter as estimativas semanais do lucro médio e o lucro médio ligado a
cada uma das redes do TVG (sera discutido a seguir). Em seguida, as duas grandezas anteriores
possibilitam estimar tanto a diferenca do lucro médio como sua diferenca média no tempo.

4.1.3.1 Lucro por semana

(a) Seja o conjunto de postos de venda x = {1,2,3,...,X} sendo X o niimero de postos con-
siderados, ou seja, podem ser aqueles associados a rede ou a uma sub-rede. Assim, em cada
semana quantifica-se o lucro médio do postos x como:

X Z ;
(Lps(0)) = ’”L’; =0d) 4.2)

onde Z = {G,E}, n=1,2,3,...,N com N como o niimero das vezes em que L4__(¢,j) #0, e
t=1,2,3,...,ty com t representando o tamanho da ST. Assim vamos observar a dindmica de
(L%_ () ao longo do perfodo amostral.

(b) Para se estimar a influéncia da rede gerada no lucro auferido pelos postos, quantifica-se
o lucro médio no TVG identificando os valores de L4_ () que possibilitam dar origem pelo
menos a uma ligac@o (ou aresta) entre posto em cada semana. Em outras palavras, avaliam-se
unicamente os valores de LIZD:x (t) que contribuem na geragdo de cada grafo estdtico do TVG, e
desta forma, obtém-se evolu¢do temporal do lucro médio associado ao TVG. Esta grandeza é
definida da forma:

X [ZT(
(LpZ () === ;_xa,])? “3)

onde x e Z foram definidos anteriormente, 7 simboliza que foram usados os dados das redes do
TVG,m=1,2,3,...,M onde M faz a contagem de LIZJZX (t,7) # 0. Foi verificado que na maioria
dos casos M < N.

Na Fig. 4.7a ilustram-se a evolugdo temporal de (LS_, ,(¢)) (linha cor preta) e <Lg’:T310(t)>
(linha cor vermelha) e na Fig. 4.7b as frequéncias dos dados do lucro que contribuem as médias.
O total de postos para venda de etanol sdo X = 310. Em certas regides da amostragem os
valores obtidos de (Lgfﬁo(t)) sdo préximos aos de (LG_.,,(t)), devido a que nessas semanas
houve forte sincronizagdo entre os postos, e portanto, a quantidade de dados usado no computo
dela € alta como, por exemplo no intervalo 0 <t < 52. Porém, vemos que alguns intervalos
(LS_3,0(1)) pode ser maior que ( g:T3 10(t)) ou vice-versa. Finalmente, tém-se intervalos onde

(LS 5,0(1)) #0e (Lg’:glo(t» =0 irnplicandohque nao houve dados que sincronizam-se nessas
semanas e consequentemente ndo se acham ligacdes entre os postos como, por exemplo, em
t =221 e também no final a amostragem.
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Figura 4.7 Ilustracdo da evolug¢do temporal lucro médio em (a) e frequéncia dos dados usados para
fazer os computos das médias da Fig. 4.7(a) no painel (b). P é o nimero de postos e T simboliza que
foram usados os dados das redes do TVG.

Contudo, nosso foco principal € calcular se o lucro médio de qualquer sub-rede no periodo de
amostragem ficou acima ou abaixo do lucro médio da rede (ou base toda). Para isto, estabelece-
mos a média de duas grandezas, onde a primeira mede a diferencga do lucro médio e a segunda,
mede a diferenca média no tempo.

4.1.3.2 Diferenca do lucro médio Definimos a diferenca do lucro médio, ALM, entre o
lucro médio do conjunto de postos A = {PyG}y=1,2,3,...,N e o lucro médio de um conjunto B =
{PXG }x=123...m, onde N e M representam o nimero de postos de A e B, respectivamente.
Geralmente M < N ja que A é considerada como referéncia e pode corresponder a base toda.
Entdo, serd possivel observar a dindmica das flutuagdes do lucro médio no tempo de B em
relagdo a A. Por exemplo, no caso em que o conjunto de nds em A corresponde a todos os
postos da base, e o conjunto dos nés em B corresponde aqueles que fazem parte da rede, temos
que:

ALM(t) = (L5_,(t)) — (LE (1)) (4.4)

- \"P=y P=x ’ :

onde <L%:y(t)) e <L§fx(t)> sdo definidas conforme a Eq. 4.2 e Eq. 4.3, respectivamente. Valores
de ALM(t) < 0 indicam que o conjunto B obteve maior lucro médio por semana que o conjunto
A. Caso contrario, ALM(t) > 0, o conjunto A foi quem atingiu maior lucro médio em relagéo
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4.1.3.3 Diferenca média no tempo A diferenca media no tempo foi definida da forma:

Y ALM(i)

ALM(t) = .

; se ALM(t) #0, 4.5)

onde 7y é o comprimento da ST, ALM(t) é descrita pela Eq. 4.4 e n o nimero total casos

em que ALM(t) # 0. Consequentemente, teremos valores de ALM (t) que serdo positivos ou
negativos indicando o seguinte: se ALM(¢) < 0 em média o conjunto B em todo o periodo de
andlise conseguiu significativo lucro médio em relacdo a A. Ou seja, quanto mais negativa for
a estimativa, maior serd a oportunidade de arbitragem (arbitrage opportunties) ou maior lucro

médio ganho. No caso contrdrio em que ALM (t) > 0, o conjunto A foi quem obteve maior lucro
médio em relacio B.

Como antecipado na Sub-se¢do 4.1.1, a moeda corrente oficial adotada é o Real para compra
e venda dos combustiveis e, consequentemente para o lucro na comercializacdo. A menor
denominagio® desta moeda é de 1 centavo de R$. No entanto, o lucro da gasolina e o etanol
varia no intervalo de —0.20R$ < LEF < 1.30R$ por litro de combustivel negociado. Assim, se
as estimativas da diferenca média no tempo do lucro toma magnitudes da ordem de (ALM (t) ~
—1.0 x 107?) implica que a sub-rede analisada obteve um ganho de um centavo de Real por
litro de combustivel em relacdo a rede completa durante o periodo estudado. Para o caso em
que esta grandeza varia entre —1073 < ALM (1) < —1072 a sub-rede obteve um ganho muito
pequeno por litro quando comparado com a rede. Se as estimativas de ALM (¢) para sub-redes
foram menor do que —1073 elas serdio consideras uma flutuaciio, ou seja, nio tem significado
econdmico. Por outro lado, no caso em que ALM(t) ~ 1.0 x 10~2 implica que a sub-rede obteve
um ganho inferior ao ganho da rede de aproximadamente de um centava de Real por litro de
combustivel. Finalmente, se ALM(t) < 10~ o ganho da sub-rede é aproximadamente igual a

da rede.

ALM(Y
ALM(Y)

P=310 P=310

o3l ALM@®) = <LE_ (1)> — <LST (0>

T

0 104 208 312 416 520 624 728
Tempo (semanas)

Figura 4.8 Ilustracdo da evolucdo temporal de ALM (linha preta) e da estimativa de ALM.

Na Figura 4.8 ilustra-se a dindmica de ALM (t) (linha preta) considerando somente a base de lu-
cro do etanol, de forma que x; = y; = 310. Entretanto, vemos que existem certas regioes onde as

4Na atualidade em circulacdo encontram-se as denominagdes em moedas e notas, respectivamente,
{0.05,0.10,0.25,0.50,1.0}R$ e {2,5,10,20, 50, 100,200} R$.
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estimativas foram para ALM(t) < 0 dominando sobre ALM (¢) > 0. Em outras regides, t€ém-se o
contrério, as estimativas positivas dominam sobre as negativas. Como discutido anteriormente,
este resultado deve-se que a grandeza (LE_5,,(7)) usa todos os dados disponiveis de LE # 0

para o computo das média semanais. No caso de ( }(37:T310(l)>’ utilizam-se unicamente os valo-
res que se sincronizam isto é L&7 = 0. Finalmente, na mesma figura apresentamos a estimativa
da diferenca do lucro médio (ALM (t), linha vermelha). Este resultado permite capturar o efeito
gerando quando os postos de venda se sincronizam indicando um possivel alinhamento entre

os constituintes de algumas sub-redes.

4.2 RESULTADOS: ANALISE EMPIRICA PARA ASSTDO LC E LE

Logo ap6s de ter discutido brevemente as diversas metodologias usadas para preparar as bases
dados, os PC e a SM, procede-se a realizar as diversas andlises utilizando os dados de LCelE,
Além disso, os valores dos PC definidos na Subsecdo 4.1.2 também serdo usados no estudo das
sub-redes dado que serd feita uma comparagdo entre a rede e as sub-redes. Para cada sub-rede
€ exposta sua correspondente REA nao direcionada com propdsitos ilustrativos. De tal forma,
mostramos aqueles postos que apresentaram maior ligacdo durante a anélise por meio do grau
médio e largura das arestas, e além disso, incluimos o grau médio da REA. Finalmente, a layout
implementada para geracdo das REA € € escala multidimensional, mds.

4.2.1 Sub-redes sem dependéncia geograficas

As andlises a seguir relacionam-se com sub-redes ligadas a Bandeira e a Casa Matriz e suas
Filiais. No primeiro caso temos sub-redes associadas as bandeiras a BR' e RAI' e no segundo
caso, sub-redes ligadas a uma matriz e suas filiais nos casos de P! = (M +4F) e P' = (M +8F)
onde i representa a sub-rede relacionada com o lucro da gasolina ou do etanol. O intervalo de
estudo fica entre 02/07/2001 e 03/10/2016.

Sub-rede BRC e a sub-rede BRE

As Figuras (4.9a) e (4.9b) mostram as quantidades (frequéncias) dos dados do LG e LE agru-
pados por posto. O total de postos para as sub-redes BR® e BRE sio de P¢ =93 ¢ PE = 88,
respectivamente. Além disso, em cada sub-rede eles foram ordenados de forma crescente com
o valor da frequéncia. Possivelmente os primeiros postos serdo aqueles com menor chance
de se conectar (ou gerar arestas) quando comparados com aqueles postos que possuem alta
frequéncia. No entanto, os postos com maior nimero de dados estdo necessariamente ligados
uns com 0s outros.

SPara efeitos da escrita as bases imputadas sio representadas pela seguinte notacio LS e LE.
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(a) Lucro da gasolina (P% =93). (b) Lucro da etanol (PF = 88).

Figura 4.9 Ilustracdo da quantidade (frequéncia) de dados do lucro agrupados por posto (Pl-G) de L® em
(a) e de LE em (b).

Nas Figuras 4.10a-b observamos as frequéncias dos dados usados para fazer os computos de
(LS _o3) € <Lg’:T93> e (LE_¢5) € (LI;;’:TSS> e o grau médio, (x), de cada rede do TVG como fung¢éo
do tempo. No caso das frequéncias do lucro médio associado ao TVG, pode-se observar em
ambos 0s casos que existem regides onde elas atingiram aproximadamente 35.0% e 26.0%, mas
também outras regides onde ela tem uma queda como, por exemplo para t < 200. O (k) nos
diz ao respeito o nivel de conex@o médio para cada uma das redes geradas através do tempo.
Apesar destas sub-redes serem caracterizadas (k) < 4, foi possivel realizar os calculos do lucro
médio. Contudo, estes resultados sugerem que as sub-redes BRY e BRE no intervalo estudado
apresenta uma limitada conexao.
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Figura 4.10 Ilustracdo da quantidade de dados agrupados por semana e usados para os computos do
lucro médio para as sub-redes BR® e BRE e do grau médio (Linha vermelha).

Nas Figuras 4.11a-b ilustramos as redes estiticas agregadas (REA’s) para as sub-redes BR®
e BRE. Em forma geral, foi verificado que as arestas com peso W < 4 correspondem aproxi-
madamente ~ 40.9% para BR®, e a ~ 53.4% para a base BRF. Estes resultados indicam que
interacao entre estes postos durante a andlise foi fraca, ou seja, as vezes que eles sincronizaram
em todo o periodo de amostragem foram apenas 4 semanas. No entanto, em ambos os casos
existem arestas que ultrapassaram em muito esse valor, atingindo por exemplo w¢ = 140 e
wE =101,
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(a) REA da sub-redes BRY com PY =93 e (k) = 22.37. (b) REA da sub-redes BRE com Pf =88 e (k) = 19.16.

Figura 4.11 Tlustracio das REA’s nio direcionadas associadas as sub-redes BR® e BRE .

Lembramos que esta grandeza despreza a ordem cronoldgica em que as arestas sdo conside-
radas. Além disso, observamos para o caso da REA de L® que o menor grau (k) para alguns
dos postos foi de 1, mas outros possuem k = 57. Para a REA de LF, as magnitudes do grau

estiveram entre 1 e 52 implicando que o nimero de conexdes dela foi menor do que a da REA
de LO.

Nas Figuras 4.12a-b mostra-se a evolugio temporal de ALM () (linha preta), ou seja, as flutu-
acdes do lucro médio, das sub-redes BR® ¢ BRE quando comparadas com as redes completas
(incluindo todos os potos) ligadas a gasolina e etanol. Em ambos os casos, observamos que
as magnitudes das flutuagdes exibem alta frequéncia de valores negativos, por conseguinte, 0s
resultados das sub-redes BR® e BRE sugerem que nesses intervalos elas foram mais rentdvel
em relacdo as redes. Na medida que ALM(¢) vai evoluindo a magnitude das flutuagdes sdo
mais significativas. No entanto, como ALM (t) depende do niimero de registros considerados
por semana, uma flutuacio no niimero de registros pode influenciar nos resultados. Portanto, a

melhor estimativa do lucro médio que podemos ter é através de ALM(¢).
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(a) Lucro gasolina. (b) Lucro etanol.

Figura 4.12 Ilustracdo da dindmica no tempo da diferenca do lucro médio (linha preta) e da diferenca
média no tempo (linha vermelha).
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Entretanto, vemos os valores obtidos para as sub-redes BR® ¢ BRE foram, respectivamente,
ALM(t) = —2.49x 1073 e ALM(t) = —1.86 x 103, Estes resultados sugerem que as duas sub-
redes obtiveram um lucro médio (ou ganho) muito pequeno por litro de combustivel negociado
quando comparadas com o lucro médio das redes de L¢ e LE.

Sub-rede RAIC e a sub-rede RAIE

As Figuras (4.13a) e (4.13b) mostram as frequéncias dos dados do LY e LF agrupados por Posto.
Os totais de postos para as sub-redes RAIC e RAIF sdo P = 46 e PE = 43, respectivamente.
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(e) REA da sub-rede RAI® com PY =46 ¢ (k) = 14.70. (f) REA da sub-rede RAI® com P¢ =43¢ (k) = 10.0.

Figura 4.13 Ilustragcdo da quantidade de dados por Pl.G de L% em (a) e de LF em (b) e, em (c) e (d), a sua
dependéncia temporal ao longo das semanas. Os dados s@o usados nos computos do lucro médio para
as sub-redes RAI e RAIE e do grau médio (Linha vermelha). Em (e) e (f) so ilustradas as REA’s ndo
direcionadas das sub-redes RAIC e RAIE.
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As Figuras (4.13c) e (4.13d) mostram a dependéncia temporal da quantidade de dados usados
para fazer os computos do lucro médio por semana nos casos em que sao envolvidos todos
os valores de LY e LE como os dados de L7 e LET associados aos TVG’s. Nestes tiltimos
houve uma forte reducio de dados sincronizados (linha preta) em relacdo aos dados de LS e
LE (linha azul), indicando que muitos postos nio se sincronizam em certas regides do intervalo
temporal. Este resultados também ¢ refletido no comportamento (k) do TVG nessas regides,
que atinge valores < 4 (linha vermelha), ou seja, as redes geradas no tempo apresentam nula
ou uma reduzida conexado entre postos. Nas Figuras (4.13e) e (4.13f) apresentamos as REA’s
correspondentes das sub-redes RAI® e RAIF. Vemos nelas que alguns de seus postos estdo mais
ligados que outros conforme observam-se na magnitude do grau (k) devido a que, no caso da
REA de RAI® o menor grau para alguns dos postos foi de 1 mas outros possuem grau 30. Para
a REA de RAIF o k varia entre 1 e 24, implicando que a conexdo dela foi menor em relacio
a REA de LC. Além disso, um conjunto reduzido de postos as suas arestas dispdem de maior
peso em relacdo a outros. Por exemplo a aresta entre Pﬂ e Pﬁ tem peso w = 57 implicando que
ela surgiu 57 semanas durante a andlise, ou seja, teve grande relevancia. O contrario aconteceu
com a aresta Pﬁ e Pﬁ onde w = 1, isto é, somente houve uma tnica ligacdo entre eles.
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Figura 4.14 Ilustracido da dindmica no tempo da diferenga do lucro médio (linha preta) e da diferenca
média no tempo (linha vermelha).

As Figuras (4.14a) e (4.14b) mostram a evolugdo temporal de ALM (¢) (linha preta) onde obser-
vamos que suas flutuacdes possuem alta frequéncia de valores positivos. Por conseguinte, os
resultados da sub-rede RAIZEN sugerem que nesses intervalos ela ndo foi tdo rentdvel como
a rede completa. De fato, os valores obtidos para as sub-redes RAI® ¢ RAIF foram, respecti-
vamente, ALM (1) = 1.77 x 1072 e ALM(t) = 1.45 x 1072 por litro de combustivel negociado.
No entanto, estes resultados indicando que as duas sub-redes obtiveram menor ganho por litro
de combustivel quando comparadas com o lucro médio das redes de L e LE.

Comparando os resultados da diferenca média no tempo correspondente as bandeiras BR e
RAIZEN, tém-se que as sub-redes BR® e BRE mostram ter mais oportunidade de arbitragem
ou obter maior lucro médio quanto comparada com sub-rede RAI® e RAIF, uma vez que os
resultados da Eq. 4.4 foram negativos e nos dois ultimos casos, positivos. Uma possivel razdo
deste desempenho estd no fato que os precos de compra (venda) da gasolina e etanol associado
a bandeira BR em média foram menores quanto comparados com os precos de compra (venda)
da bandeira RAIZEN, conforme sao apresentados na Tabela 4.2.
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Gasolina Etanol

Bandeira Pe P Pe P
BR 2.2349 | 2.6052 | 1.6052 | 1.8937

RAIZEN | 2.2779 | 2.6615 | 1.6687 | 1.9700

Tabela 4.2 Valores dos precos médios de compra (venda) da gasolina e etanol das sub-redes (BRC e
BRE) e (RAIC e RAI).

Sub-redes PC = (M +4F) e PE = (M +4F)

As Figuras (4.15a) e (4.15b) mostram as frequéncias dos dados do LY e LF agrupados por
posto sendo o total de postos em ambos os casos igual a 5. Por outro lado, as Figuras (4.15¢) e
(4.15d), a dependéncia temporal da quantidade de dados usados nos computos do lucro médio
por semana nos casos de LG e LF e de LT e LET associados aos TVG’s. Nestes tiltimos
houve uma forte redugiio dos dados sincronizados (linha preta) em relagiio aos dados de L e
LF (linha azul), indicando que muitos postos ndo se sincronizam em certas regides do intervalo
temporal. Este resultados também sdo refletidos no comportamento (k) do TVG nessas regides
posto que atinge valores < 1 (linha vermelha), ou seja, as redes geradas no tempo apresentam
nula ou uma reduzida conexao entre postos.

Nas Figuras (4.15¢) e (4.15f) sdo apresentadas as REA’s correspondentes a estas sub-redes.
Vemos que a REA de LC estd fortemente ligada dado que todos seus postos tomaram valor de
k =4. No caso da REA de LS, o grau k foi um pouco menor em relacio a esta tltima tomando
valores entre de 3 e 4. Além disso, houve postos com arestas que dispdem de maior peso w®
em relagdo a outros, por exemplo no caso de LY pode-se ter variagdes entre 1 < K < 130.
Estes resultados indicam o nimero de vezes que 0s postos sincronizaram-se em todo o periodo
de amostragem, com o minimo de uma semana atingindo seu mdximo de 130 semanas. Note
que nestas REA’s o padrdo de conexao é semelhante tendo apenas diferenciacdo nos pesos das
arestas. Por exemplo, a aresta entre PSG e PIG ¢ de menor peso em relacdo a mesma aresta
associada a sub-rede do LE. Este resultado é devido a que as séries de precos da gasolina e
o etanol sdo dos mesmos postos € também o conjunto as sub-redes sdo pequenas em relagdo
aos casos anteriores das bandeiras. Finalmente, olhando no grau da REA associada a L% 0s 5
postos tem k = 4. Porém, no caso da REA de L%, apenas 3 deles tém grau 4.
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Figura 4.15 Ilustrag¢do da quantidade de dados por PI-G de LY em (a) e de LY em (b) e, em (c) e (d), a sua
dependéncia temporal ao longo das semanas. Os dados sdo usados nos computos do lucro médio para a
sub-rede P¢ = (M +4F) e a sub-rede PE = (M +4F) e do grau médio (Linha vermelha). Em (e) e (f)
sdo ilustradas as REA’s das sub-redes P¢ = (M +4F) e PE = (M +4F).

Na Figura 4.16a mostra a evolucio temporal de ALM(¢) (linha preta) relacionada ao L° onde
vemos que suas flutuagdes possuem alta frequéncia de valores negativos. Por conseguinte, os
resultados da sub-rede P¢ = (M + 4F) sugerem que nesses intervalos rvalos apresentou boas opor-
tunidades de arbitragem como a rede completa. A estimativa de ALM(r) foi de —4.03 x 1072
(linha vermelha), ou seja, obteve um ganho de 4 centavos de Real por litro de gasolina negoci-
ado quando comparado com ao lucro médio da rede LC.
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Figura 4.16 Ilustracdo da dindmica no tempo da diferenga do lucro médio (linha preta) e da diferenca
média no tempo (linha vermelha).

A maioria dos valores de ALM (t) para o LE (ver Fig. 4.16b) sdo positivos, destacando-se aque-
les no intervalo de 390 <t < 420, caracterizado por flutuagdes atipicas que atingem valores
entre 0.4 < ALM(t) < 0.6. Este resultado ¢ devido a em todos os postos o lucro médio nessas
semanas foi < 0, ou seja, diminuiram o preco de venda o que levou a obter um lucro nega-
tivo (ou prejuizo). Desta maneira, a sub-rede P¥ = (M +4F) teve prejuizos neste periodo,
que corresponde a 35 registros negativos de um total de 469 tomando os valores no intervalo
—0.48 < Lg’:TS < —1.0 x 1073, Portanto é razodvel que a estimativa de ALM (¢) seja influenci-
ada por estes valores. Finalmente, esta sub-rede obteve menor ganho por litro de combustivel
negociado quando comparadas com a rede LF, uma vez que ALM (t) = 2.29 x 1072,

Sub-redes P¢ = (M +8F) e PE = (M + 8F)

As Figuras (4.17a) e (4.17b) mostram as frequéncias dos dados do LY e LF agrupados por
posto sendo o total em ambos os casos igual a 9. Por outro lado, as Figuras (4.17c) e (4.17d) a
dependéncia temporal da quantidade de dados usados nos computos do lucro médio por semana
nos casos de LY e LF e de LOT e LET associados aos TVG’s. Nestes tiltimos houve uma forte
reducdo dos dados sincronizados (linha preta) em relacdo aos dados de LS e LE (linha azul),
indicando que muitos postos nio se sincronizam em certas regides do intervalo temporal. Este
resultados também sao refletidos no comportamento do (k) do TVG nessas regides posto que
atinge valores < 1 (linha vermelha), ou seja, as redes geradas no tempo apresentam nula ou
uma reduzida conexao entre postos. No entanto, foi possivel capturar informagdes respeito a
dindmica da sub-rede.

Nas Figuras (4.17e) e (4.17f) mostram-se as REA’s correspondentes as sub-redes PC = (M +
8F) e PE = (M +8F). Vemos nelas que alguns de seus postos estdo mais ligados que outros
conforme indicado pela magnitude do k. No caso da REA de LS, temos que 1 < k < 7, ao passo
que 1 <k < 6 para a REA de LE. Como acontecido nas sub-redes (M + 4F), aqui também
vemos que o padrao de conexdo das REA’s sdo parecidos em relacdo ao peso das arestas. Por
exemplo para sub-rede de L os pesos variam entre 1 < k < 41 e para LY fica 1 < k < 82.
Estes resultados implicam que os postos, as vezes, sincronizaram-se em um grande periodo de
amostragem, sendo que o minimo foi de uma semana e podendo ter como maximo 41 e 82
semanas, respectivamente.
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Figura 4.17 Ilustrac¢do da quantidade de dados por PI-G de L9 em (a) e de LE em (b) e, em (¢) e (d), a sua
dependéncia temporal ao longo das semanas. Os dados sdo usados nos computos do lucro médio para a
sub-rede P¢ = (M +8F) e a sub-rede PE = (M + 8F) e do grau médio (Linha vermelha). Em (e) e (f)
sdo ilustradas as REA’s das sub-redes anteriores. E em (g) e (h) a dependéncia temporal da diferenca do

lucro médio (linha preta) e da diferenca média no tempo (linha vermelha) para as duas sub-redes.

A Figura 4.17g mostra a evolucio temporal de ALM () relacionada ao LY, indicando que as
flutuacdes possuem alta frequéncia de valores negativos. Caso oposto acontece com as flutu-
acdes de LF que, em sua maior parte, foram positivas conforme observa-se na Figura 4.17h.
Assim, os resultados da sub-rede P® = (M + 8F) sugerem que nesses intervalos ela apre-
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sentou boas oportunidades de arbitragem quando comparada com a rede L¢. Para sub-rede
PE = (M + 8F) as oportunidades de lucro foram menores em relagio a rede LE. Para as es-
timativas das diferencas médias no tempo do lucro da gasolina e do etanol t€ém-se que elas
foram, respectivamente, ALM(t) = —6.98 x 1073 e ALM(t) = 6.29 x 1073, Ou seja, no caso
da sub-rede P = (M + 8F) obteve um ganho muito pequeno quando comparado i rede LC e

para a sub-rede P = (M + 8F), o ganho dela foi préximo a da rede LE.

4.2.2 Sub-redes com localizacao geograficas
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Figura 4.18 Ilustracdo geogréfica dos postos de venda de combustiveis em Salvador, Bahia. Imagem
obtida pelo aplicativo de Google Map.

As andlises a seguir relacionam-se com sub-redes para as quais foi possivel conhecer sua de-
pendéncia geografica. A distincia linear (x) que separa os postos destas sub-redes fica en-
tre [0.03 < x < 21.50] km. As sub-redes estdo constituidas da seguinte forma: (a) sub-rede
PS =94 ¢ a sub-rede PE_=93; (b) sub-rede PS, =9 ¢ a sub-rede PE, = 9 ¢ (c) sub-rede

geo geo geo geo

P;(e’(,CA = 6, sub-rede Pé(e’ocg =7 e a sub-rede P;(E,OCC = Pé(e’oCA + P;e’OCB onde C representa comuni-
dade e X, corresponde a G ou E. No primeiro caso, os postos das sub-redes estdo distribuidos
de forma a cobrir toda a cidade. Ou seja, os resultados ndo representam nenhum indicio de
alinhamento entre os seus constituintes. No caso da sub-rede P® =9 e sub-rede P =9 a
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distancia linear dos postos dela fica entre [0.07 < x < 1.80] km, isto €, os postos encontram-se
dentro de uma drea bem menor quanto comparada com a sub-rede P¢ = 94 e sub-rede PF = 93.
O ultimo conjunto € gerado a partir da ligacdo de dois comunidades por um tinico posto em
comum. As distincia x de cada uma dela corresponde aos intervalos [0.23 < x < 1.63] km e
[0.28 < x < 1.59] km, respectivamente, sub-rede P;(e’OCA = 6 e sub-rede P;e’oCB = 7. Como acon-
tecido anteriormente, o intervalo de estudo fica entre 02/07/2001 e 03/10/2016. A Figura 4.15
se ilustra a distribuic@o dos postos de venda de combustiveis em Salvador.

Sub-rede P¢_ = 94 e sub-rede PE,_ =93

geo geo

Os postos destes conjuntos ficam distribuidos pela cidade de Salvador, e assim tém-se que
alguns deles se encontram muito proximos e outros bem afastados entre si (ver Fig. 4.18). A

distancia linear média das sub-redes é muito préxima, isto é, para o caso da sub-rede PgGeo =94

e sub-rede wa = 93 correspondem a 5.599 +4.135 km e 5.517 £4.100 km, respectivamente.
As Figuras (4.19a) e (4.19b) mostram as frequéncias dos dados do LY e L* agrupados por posto
sendo o total de postos, respectivamente, 94 e 93. Por outro lado, as Figuras (4.19¢) e (4.19d)
indicam as quantidades de dados usados nos computos do lucro médio por semana, tanto para
os casos de L¢ e LF como para os de LT e LET associados aos TVG’s. Nestes tltimos a
frequéncia dos dados sincronizados de L%T e LET (linha preta) exibem uma diminui¢do em
relacdo 2 apresentada por LC e L (linha azul). Em alguns intervalos de tempo, o (k) do TVG
teve locais que atingiu valores < 3 mas foi possivel capturar informacdes a respeito da dindmica
temporal da sub-rede. Estes resultados sugerem que a sub-rede Pg(zo =94 e a sub-rede wa =93
tém uma razoavel conexao entre postos.

Nas Figuras (4.19e) e (4.19f) mostram-se as REA’s correspondentes a sub-rede PS =94 ¢

geo

a sub-rede PE_ = 93. Olhando somente o grau de cada posto da REA da sub-rede P® = 94,

geo
vemos que esta apresenta nés com grande conetividade comparado com o k dos postos da

REA de PE_ =93, uma vez o grau dos postos variam entre (12 < k < 70) e (6 < k < 66),

geo
respectivamente. Por exemplo hd 3 postos com k£ = 70 no caso do lucro da gasolina que sdao

0 84, 88 e 91 mas para o lucro do etanol existe apenas um posto com k = 66 sendo o 91.

Além disso, foi verificado que o peso das arestas para as REA’s da sub-rede chio =94 e a sub-

rede Pfeo = 93 tomaram valores entre 1 < w < 140, ou seja, nao houve qualquer aresta que se

repetisse mais do que 140 vezes.
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(e) REA da sub-rede che;a =94 com (k) = 47.55. (f) REA da sub-rede Py, = 93 com (k) = 39.83.
Figura 4.19 Ilustracdo da quantidade de dados por PI-G de LC em (a) e de LE em (b) e, em (c) e (d), a sua
dependéncia temporal ao longo das semanas. Os dados sdo usados nos computos do lucro médio para a
sub-rede chéo = 94 ¢ a sub-rede Pgb;o =93 e do grau médio (Linha vermelha). Em (e) e (f) sdo ilustradas
as REA’s das sub-redes anteriores.

Nas Figuras (4.20a) mostramos a dinamica das flutua¢des no tempo de ALM(t) associada a
LY. E importante ressaltar que, como estes postos apresentam alta dispersio geogrifica devido
que estdo distribuidos de forma a cobriri toda a cidade, os resultados relacionados a diferenca
de lucro aferidos por estas sub-redes com relacdo aqueles da rede completa ndo devem ser
considerado como uma razdo econdmica. Na maior parte do periodo analisado vemos que ela
flutuam entre —0.5 < ALM(t) < 0.5 porém certas regides excedem esses valores. As flutu-
acdes com magnitude negativas possuem mais alta frequéncia com relacdo as positivas. Por

conseguinte, a estimativa da média da diferenca foi ALM(t) = —8.87 x 10~°, sugerindo que
a sub-rede Pégo = 94 seu ganho apresentou uma flutuacdo muito pequena. Por outro lado, a
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propor¢do de flutuagdes positivas e negativas de ALM (t) para o LE (ver Fig. 4.19b) estd bem
préxima, ou seja, esse valor corresponde apenas uma flutuagio da grandeza ALM(¢). Porém, no
caso de ALM(t) > 0 as magnitudes dela exibe alguns valores atipicos devido a variagdes ficam
entre 0.35 < ALM(t) < 0.65 apenas no intervalo de 421 <t < 424. Este resultado deve-se ao
fato que nestas semanas o lucro médio de alguns postos foram fortemente negativos. Desta
maneira, a sub-rede PL_ = 93 possui um total de dados de LIE’:T% < 0 da ordem de 139/11226

geo
variando entre —0.48 < Lﬁ’:TS < —1.0 x 107, Finalmente, diferenca média no tempo da sub-

rede Pgb;o = 93 indica que ela obteve menor lucro médio em relacio a rede LF, uma vez que

ALM(t) = 8.60 x 1073, Ou seja, o seu ganho por litro de combustivel foi aproximadamente
igual a da rede LC.
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Figura 4.20 Ilustracdo da dindmica no tempo da diferenca do lucro médio (linha preta) e da diferenca
média no tempo (linha vermelha).

Sub-rede P° =9 e a sub-rede PE =9
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Figura 4.21 Ilustracdo da sub-rede PgGeO =9 e a sub-rede PgEeo = 9 com dependéncia geogrifica. A
distancia entre os postos da sub-rede [0.07 < x < 1.8] km. Imagem obtida pelo aplicativo Google Map.
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A distancia linear x que separa os postos desta sub-rede ficam entre [0.07 < x < 1.8] km. A
Figura 4.21 ilustra a localizacdo geografica destes fornecedores em Salvador.

As Figuras (4.22a) e (4.22b) mostram as frequéncias dos dados do LG e LE agrupados por
posto, onde o total de postos em ambos os casos igual a 9. As Figuras (4.22c) e (4.22d)
indicam a dependéncia temporal da quantidade de dados usados nos computos do lucro médio
por semana nos casos de LY e LF e L%T e LE'T associados aos TVG’s, respectivamente. Nos
dados do lucro (linha azul) observam-se em ambos os casos que os dados por semana sao
interrompidos no final da amostragem. Além disso, para LT e LET as frequéncias dos dados
sincronizados (linha preta) exibem uma forte diminuicio em relacio a apresentada por LC e
LE, como podem ser notadas nas longas regides sem qualquer registro de dados, por exemplo
entre 200 < ¢t < 300. Como consequéncia, (k) atingiu valores < 1 mas ainda assim foi possivel
capturar algumas informagdes respeito a dindmica temporal das sub-redes. Estes resultados

mostram que a sub-rede PgGeo =9 e a sub-rede P;,ZO = 9 tém fraca conexdo entre postos.
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(e) REA da sub-rede PS, = 9 com (k) = 4.0. (f) REA da sub-rede P%,, = 9 com (k) = 3.56.

Figura 4.22 Tlustragdo da quantidade de dados por PI-G de LY em (a) e de LE em (b) e, em (c) e (d), a sua
dependéncia temporal ao longo das semanas. Os dados sdo usados nos computos do lucro médio para a

sub-rede PgGw =9 e a sub-rede Pgb;o =9 e do grau médio (Linha vermelha). Em (e) e (f) sdo ilustradas as
REA’s das sub-redes anteriores.
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Nas Figuras (4.22¢) e (4.22f) mostram-se as REA’s correspondentes a sub-rede Pgo =0ea
sub-rede Pfeo = 9. Vemos também que alguns nés mostram uma forte conexao que outros,
conforme indicado pelo grau k dos postos. Para REA associada a LY, os nés estio ligados pelo
menos com dois postos ou mais, como € caso de Py com k = 2. No outro extremo o posto com
maior grau foi o Py com k = 7. No caso da REA de LF tem-se que o P> é unicamente ligado
ao Ps tendo k = 1, ao passo que o posto € o que tem o maior grau. Também verificamos que os
pesos das arestas para a REA relacionada ao lucro da gasolina tomou valores entre (1 <w < 55)
e para o etanol ficou entre (1 < w < 20), ou seja, ndo houve qualquer aresta que se repetisse

mais do que 55 e 20 vezes para LC e LE, respectivamente.
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Figura 4.23 Ilustracido da dindmica no tempo da diferenga do lucro médio (linha preta) e da diferenca
média no tempo (linha vermelha).

As Figura 4.23a-b mostramos a dindmica das flutua¢des no tempo de ALM(¢) das sub-redes.
Observamos que na maior parte do periodo analisado elas flutuam entre —0.5 < ALM(t) < 0.5,
mas em certas regides excedem esses valores. As flutuagdes com magnitude positivas t€m mais
alta frequéncia em relacdo as negativas. Por conseguinte, em ambos os casos, estes resulta-
dos sugerem que nessas semanas as redes do TVG nao apresentaram oportunidades de lucro
quando comparada com as redes completas. A estimativa da ALM (t) tanto para o lucro da ga-
solina quanto do etanol foram positivos, respectivamente temos que 2.16 x 1072 e 1.40 x 1072,
ou seja, os lucros médios das sub-redes do TVG ficaram abaixo do atingido pelas correspon-
dentes redes completas. Ou seja, as sub-redes obtiveram um ganho inferior as redes completas
de 2.2 e 1.4 centavos de Real por litro de combustivel negociado.

Sub-redes (ou Comunidades) P“4 = 6, P‘8 =7 e P¢¢ = P¢4 4 PCB: A distAncia linear que
separa os postos destas sub-redes ficam entre [0.23 < x < 3.2] km. A Figura 4.24 ilustra a
distribui¢do destes fornecedores. Além disso, vemos no grafico que as comunidades ficam
agrupadas dentro de uma distancia caracteristica, ou seja, as comunidades estao ligadas por um
tinico posto (ver ponto vermelho). Assim, para comunidade P4 e PCB a distancia linear de
cada uma delas ficam nos intervalos, respectivamente, 0.23 < x < 1.63 km e 0.28 < x < 1.59
km.
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Figura 4.24 Tlustracio da localizagio geografica de P%4 (parte superior), P¢:C# (parte inferior) e P¢Cc.
O ponto vermelho € o posto em comum para as duas comunidades. A distincia entre os postos da sub-
rede [0.23 < x < 3.2] km. Imagem obtida do aplicativo Google Map.

As Figuras (4.25a) e (4.25b) mostram as frequéncias dos dados do LY e LE agrupados por Posto,
com o total de postos para cada caso: P¢¢4 =6, POC8 =7, PECa = 6 ¢ PECB = 7. A quanti-
dade total de dados para cada posto neste conjunto fica entre 201 < fpc < 797, ou seja, todos

eles possuem alta frequéncia de registros. Certamente, as sub-redes P%¢c e PE:C¢ incorporam
esses intervalos das frequéncias. Note que o conjunto de postos P = {1,2,...,7} corresponde

a comunidade Cpg, ao passo que P = {7,8,...,12} a Cy, ou seja, elas estdo conectadas por um
Unico posto.

1102<x <321 km 71102<x<3.2]km

Frequéncia (10?)
o aNw s oo

‘6
EN
(%}
S4
@
33
o
L2
w
1
0

P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 P11 P12
pE

(a) b)

Figura 4.25 Tlustragdo da frequéncia de dados por PC nas duas sub-redes L em (a) e de LE em (b).

Nas Figuras (4.26a-f) indicamos a dependéncia temporal da quantidade de dados usados nos
computos do lucro médio por semana nos casos de LC e LE e LS e LET associados aos TVG’s,
respectivamente, para cada uma das comunidades analisadas. Nos dados do lucro (linha azul)
observam-se em ambos 0s casos que existem valores registrados e todas as semana. Para os
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casos associados LG4 T e LG T a5 frequéncias dos dados sincronizados (linha preta) exibem
diminuic¢io em relago aos apresentados por L& e L¢:CB, sendo que podem ser notadas alguns
intervalos onde a quantidade de informacdes usada na rede TVG € zero. Além disso, naqueles
poucos locais em que C4 nao dispde de valores, 0 mesmo ndo se verifica para a comunidade
Cp. Na grande maioria das semanas ambas os conjuntos contem valores. Quando sdo somadas
as comunidades individuais para gerar a Cc, hd um incremento natural dos dados de L¢¢c:T

As comunidades foram analisadas tanto individualmente como em conjunto através das P%¢c
E.,C
e Petc.

Observa-se também na Figura 4.26 que o (k) de cada TVG das sub-redes PS4 e PUC8 sio
maiores do que aquelas da PE4 e PE'CB, No entanto, em alguns intervalos temporais esta gran-
deza para a comunidade C4 pode ser maior (menor) com relagdo as comunidades Cg, refletindo
o fato que o nimero de conexdes que presentes em cada uma delas € diferente. Razoavel-
mente também, esta diferenga é obtida em PC-C¢ quanto em PF-c. Por conseguinte, existe uma
maior correlagdo entre os postos relacionados com venda de gasolina que do etanol. O grau
médio atingido por cada sub-redes foi (k) < 6, permitindo capturar informacdes a respeito da
dindmica temporal delas.
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Figura 4.26 Ilustracdo da dependéncia temporal da quantidade de dados ao longo das semanas para
PF de L9 em (a, c e e) e de LE em (b, d e f). Os dados sdo usados nos computos do lucro médio para
as sub-redes PGCa, pOCs pGCc pECa pECs E pECc ¢ pelas também ilustra-se o grau médio (Linha
vermelha) e onde C simboliza comunidade.
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Nas Figuras (4.27a-f) mostram-se as REA’s correspondentes as sub-redes das comunidades para
o lucro da gasolina e etanol. De maneira geral, vemos que, nas comunidades Cp e C¢, alguns de
seus nés exibem uma forte conexdo em comparagdo com os outros, conforme observa-se nas
variacOes do k. Para as comunidades Cy4, nas sub-redes todos os postos possuem k = 5, ficando
portanto fortemente conectada em comparagdo com as anteriores, onde o grau varia no intervalo
de 3 <k < 11. Os resultados evidenciam mais uma vez que as sub-redes geradas para lucro da
gasolina t&ém maior quantidade de ligacdes entre postos que as sub-redes do etanol. Verificamos
que os pesos das arestas das REA’s relacionada L tomou valores entre (1 < < 89) e para LF
ficou entre (1 <Ww < 69), ou seja, ndo houve qualquer aresta que se repetisse mais do que 89 e
69 vezes para L e LE, respectivamente. A partir de w > 1 é desprezada a ordem cronoldgica
em que sdo superpostas as arestas.

P8 Pe®
4 4
p3 P3
P Ps*® T ps®
(a) REA da sub-rede P®4 com (k) = 5.0. (b) REA da sub-rede PXCacom (k) = 5.0.
P2 -P3

(e) REA da sub-rede P%“ccom (k) = 9.33. (f) REA da sub-rede PZ:“ccom (k) = 8.33.

Figura 4.27 llustragdo das REA’s para as comunidades Cy, Cp € C¢ tanto quanto os dados do lucro da
gasolina como do etanol.

Na Figura 4.28a mostram a evolugdo temporal de ALM(¢) (linha preta) relacionada a comuni-
dade P4, Curiosamente vemos que as flutuacdes com magnitude negativas aparecem com
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a mesma frequéncia em relacdo as positivas. No entanto, os resultados de P%“4 sugerem que
em certos intervalos a sub-rede do TVG apresentou oportunidades de lucro maiores quando
comparada com a rede completa. A estimativa da diferenca média no tempo (linha vermelha)
foi ALM(t) = —3.31 x 1073, indicando que a sub-rede TVG obteve um ganho muito pequeno
por litro de combustivel em relacdo a rede completa. Logo pode-se dizer que houve um alinha-
mento gerando oportunidades de arbitragem. Entretanto, os valores de ALM(t) para o LF (ver
Fig. 4.28b) sdo positivos em sua maioria, e destaca-se aqueles no intervalo de 390 < ¢t < 420.
Como ocorrido nos casos das sub-redes PE = (M 4 4F) e PE = 93, aqui houve flutuacdes
que foram atipicas ao fato que nestas semanas o lucro médio de alguns postos foram forte-
mente negativos. Portanto a estimativa de ALM(¢) também foi influenciada por estes valores.
Finalmente, esta sub-rede obteve menor ganho por litro de combustivel negociado quando com-

paradas com a rede LF, uma vez que ALM (1) = 1.59 x 1072,
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Figura 4.28 Ilustracdo da dindmica no tempo da diferenca do lucro médio (linha preta) e da diferenca
média no tempo (linha vermelha).

Para as sub-redes P98 e PECB (ver Fig.s (4.28c-d)) observamos que as flutuacdes ALM(¢)
encontram-se entre —0.41 < ALM(t) < 0.33. Além disso, as flutua¢des com magnitude posi-
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tivas tém mais alta frequéncia com relacdo as negativas. Logo os resultados destas sub-redes
sugerem que nesses intervalos elas ndo apresentam oportunidades de lucros maiores quando
comparada com as redes da gasolina e o etanol. As estimativas das diferengas médias no tempo
de PO 8 ¢ PE:CB foram 1.45 x 1072 ¢ 1.42 x 1072, respectivamente. Isto indica que nestas sub-
redes o lucro médio ficou abaixo do atingido pelas redes L% e LV, por conseguinte nio houve
oportunidades de lucro. Ou seja, em ambos os casos, o ganho foi menor em aproximadamente
1.4 centavo de Real por litro de combustivel negociado.

Para os casos das sub-redes P9 Cc e PECc) g flutuagdes de ALM(t) para t < 400, exibem
uma dindmica aproximadamente semelhante as obtidas por cada comunidade, ou seja, este
resultado sugere que durante este periodo a interacdo entre elas foi minima. Mas, em pequenos
intervalos observamos que elas exibem comportamento coletivo, por exemplo nas sub-redes
ligadas a LY, em 30 < < 40 as flutuagdes nos trés casos tiveram diferentes magnitude. Para
t > 400 observamos que os valores ALM () tem um comportamento diferenciado em relag@o as
comunidades, isto indica que nivel de interacdo (ou conexao) entre elas foi maior. Certamente,
o nimero de dados quando t > 400 é superior quanto comparado com ¢ < 400. As estimativas
de ALM(t) em ambos os casos foram positivas, respectivamente, 2.56 x 1073 ¢ 5.77 x 1073,
indicando que o lucro médio das redes TVG ficou abaixo do atingido pela rede completa. Assim
pode-se dizer que nao houve oportunidades de arbitragem, ou seja, o ganho que obtiveram as
comunidades por litro de combustivel negociado foi proximo das redes.

Finalmente, como acontecido na primeira parte deste capitulo, no caso em que as redes foram
geradas levando em conta a dependéncia geografica também, foi possivel a detec¢io de desvios
sistematicos do comportamento médio do lucro bruto entre as redes completas e suas correspon-
dentes TVG durante sua evolucdo temporal, através da estimativa média ALM (¢). Desta forma,
observamos que as sub-redes P = 94 ¢ PF = 93 (com o maior nimero de postos de revenda)
obteve magnitude levemente negativa e positiva, respectivamente. No caso sub-redes P¢ = 94
o seu desempenho foi préximo a da rede, ou seja, ele ndo apresentou oportunidade de ganho.
Assim estes resultados ndo estao relacionado com um alinhamento ou correlagdo entre os cons-
tituintes desta sub-rede. No entanto, foram estudadas 4 configura¢des ainda menores quanto
comparadas com a sub-rede P® = 94. Notamos que em somente uma delas o valor calculado
de ALM () foi negativo e nos outros, foram positivos. Possivelmente este comportamento pode
estar associado a concorréncia que as sub-redes podem apresentar, ou seja, a proximidade dos
seus constituintes faz com elas baixem os precos. Estes resultados possibilitaram discriminar
que nem todos os postos desta sub-rede podem estar alinhados, e também como a proximidade
destes possivelmente influencia no comportamento do desempenho. No segundo caso, para
todas as sub-redes analisadas tanto sub-rede P = 93 como das comunidades (C4, Cg e C¢) 0

desempenho delas esteve abaixo da rede, ou seja, ndo mostram oportunidades de ganho.



Capitulo 5

Medida de eficiéncia de mercado para
precos de energias renovaveis e WTI

Para processos Auto-afins, especificamente séries estaciondrias, a dimensdo fractal pode-se
conectar a dependéncia de longo prazo através da relagcdo D =2— @ onde D é dimenso fractal
e o é o expoente rugosidade. Esta relacdo permite ligar a memoéria local (ﬁ) com a memoria de
longo prazo (). Por exemplo, usando a série de dados sintéticos obtidos da fungdo Weierstrass-
Mandelbrot pode-se quantificar o expoente & através do método DFA, e em seguida, estimar o
valor de D. No entanto, de acordo com [52-54,118] em termos econdmicos, essa relacdo ndao
ocorre completamente quando aplicada a dados reais. Deste modo, as medidas de D e @ ddo
informacdes diferentes da dindmica série.

A seguir ilustramos a implementacdo do indice de eficiéncia, /E, para quantificar a eficiéncia
de mercados através da medida da distancia do estado de mercado eficiente. Para obter /E sdo
envolvidas as estimativas independentes de D e 0. Além disso, neste capitulo também vamos
avaliar a amplitude de Varlagao dos métodos através do calculo do IE. Para isso sdo computados
os desvios de DM e & com respeito aos valores referéncia, isto &, 8DM =DM — D"/ ¢ §0, =

~

a — o'/, Em seguida sdo utilizados os valores da Tabela 2.1 em conjunto com a defini¢io de
IE = \/(65]\\/1)2 +(8@)2 onde DM = (m + Dgg)/2. Dado que o intervalo da medida fica

entre [0,1/2/2] valores préximos de zero indicam um menor valor para os erros dos métodos,
caso contrrio eles apresentam imprecisdo, ou seja, mais aproxima-se a v/2/2.

Os seguintes resultados foram obtidos a partir de uma andlise empirica da série de precos de
energias renovaveis (ER) e petréleo WTI no periodo entre 03/07/2006 - 31/07/2007. Para aferir
a confiabilidade do algoritmo implementado, primeiro foi usada uma série de dados artificiais
gerada a partir da Funcdo Weierstrass-Mandelbrot (brevemente explicada a seguir). Isso permi-
tiu mostrar a implementacdo dos diferentes métodos usados para a estimativa do expoente &, a
dimensao fractal e o indice de eficiéncia, assim foram validados os diferentes algoritmos. Em
seguida, foram utilizados dados reais correspondentes a séries dos precos de fechamento didrio
para as ER e WTI.
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5.1 CARACTERIZACAO DAS SERIES UTILIZADAS

O periodo coberto pelas séries analisadas € caracterizado por um conjunto de eventos econo-
micos em escala global, que certamente influenciam no comportamento do mercado de ener-
gia, assim, como em todos os ativos econdmicos. Por outro lado, para avaliar a amplitude
de variacdo dos métodos através do cdlculo do IE faremos uso dos dados obtidos da Func¢ao
Weierstrass-Mandelbrot, FWM.

5.1.1 Funcao Teste (Weierstrass-Mandelbrot)

A FWM apresenta propriedades tipicos dos fractais. Do ponto de vista matemdtico, ela é
continua para um certo intervalo mas ndo possui derivada nenhum dos pontos do dominio. A
FWM pode ser reescalonada, e por isso € considerada uma curva fractal auto-afim. A FWM ¢é
definida por:

Foer (x) = ¥ 67" [1 — cos(b"x), (5.1)

onde b>1e0< a < 1. O grifico da fungdo 5.1 é um fractal de dimensdo D =2 — "¢/,
Para efeito da escrita desta fungdo usaremos a seguinte notagio, Frer (x) = Wyuer (¢) onde o™/
varia como descrito acimae ¢t = 1,2,3,...,7 sendo T o tamanho do intervalo ou quantidades de
pontos usados.
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Figura 5.1 Tlustracdo da evolugdo de Wy 2s(t), Wos0(2) € Wo.75(t) com 4096 pontos em (a) e Séries de
precos para ER e WTI em (b).

5.1.2 Séries de Precos das ER e WTI

Os resultados que serdo apresentados nas seguintes se¢des corresponde ao estudo das ST de

precos das ER e WTI, as quais estdo ligadas a cinco indices correspondente aos mercados
de acdes americana e a um europeu!. No caso americano temos: (a) 2S&PGCE, (b) WIND,
(c) SOLAR, (d) TECH, (e) WTI e, por tultimo, o europeu (f) ERIX (ver Figura 5.1b). Na
Subsecdo 2.7 elas sdo sucintamente discutidas.

INo Apéndice D discutimos resultados do indice de eficiéncia obtidos através da séries de precos como dos
retornos acumulados do ERIX. Em ambos os casos tem-se que, as estimativas da dimensao fractal, expoente o e
o /E sdo muito semelhantes, ou seja, os resultados no caso dos retornos acumulados validam aqueles conseguidos
diretamente das séries de pregos.

ZPara efeitos da escrita desta série usaremos a notagio simplificada S&P.
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Os dados das séries estao compreendidos entre 03 de janeiro de 2006 e 11 de dezembro de 2015,
ou seja, aproximadamente 10 anos com um total de 2504 registros. No entanto, o periodo
foi dividido em subperiodos levando em conta a classificagao feita em [50]. Desta forma,
pode-se identificar quais eventos econdmicos influenciaram os precos das energias em diversas
datas. Assim temos os seguintes periodos: Pré-crises, PreC [03/07/2006 - 31/07/2007] com 270
registros; Crise Subprime, CSP [01/08/2007 - 07/12/2009] com 594 registros; Crise europeia,
CE [08/12/2009 - 27/04/2012] com 602 registros; a Pds-crise, PosC [28/04/2012 - 12/06/2015]
com 787 registros. Na Tabela 5.1 citamos determinados fatores que influenciaram nos precos
do petrdleo e, por consequéncia, os precos das energias renovaveis. Porém, existiram outros
eventos que somente afetaram uma ou algumas das séries, que foram informados dentro da
Subsec¢do B.1.1.2 do Apéndice B.

Data Impactos produto de crise ou desenvolvimentos econdmicos
06/2006-2008 Forte demanda pelo petréleo produto do Boom Econdémicos
dos Paises Emergentes (BEPE), nos EUA e Asia.
2008-06/2009 Crise econdmica global (CEG).
12/2009 Comeco da crise da divida soberana europeia
10/2011 Guerra em Libia
2009/11 Organizacdo de Pais Exportadores de Petréleo (OPEP) para a producdo.
03/2012 Ira recebe embargo no petrdleo pelo USA, confronto entre Palestina e Israel.
07/2014-2016 Excesso de petréleo (Xisto betuminoso) nos EUA.

Tabela 5.1 Alguns fatores que afetaram os precos do petréleo consequentemente os das ER.

5.2 INDICE EFICIENCIA ESTATICO

Nesta subsecdo exploramos uma tnica medida do indice de eficiéncia para cada série temporal
(ST) e, por essa razdo, chamamos de /E estatico ou simplesmente /E. Além disso, a seguir va-
mos validar as metodologias usadas para computar /E por meio da caracterizagdo da amplitude
de variacdo dos métodos, uma vez implementada a andlise nas FWMs.

5.2.1 Analise da Funcao Weierstrass-Mandelbrot.

Nesta subsegio as FWMS, representadas por W,r(t) com o/ = {0.25,0.50,0.75} e t =
1,2,3,...,4096 pontos, serdo empregadas para reahzar dlferentes testes que servirdo para vali-
dar os algorltmos utilizados no computo de o, DHW e DRG e, por conseguinte, avaliar o /E.

Os testes foram realizados utilizando trés condi¢Oes referentes a np e nﬁ,) ,onde i = {HW,RG},
que representam a quantidade de pontos usados para os ajustes lineares em escala log-log na
procura das estimativas destes expoentes (ver Tabela 5.2). Por exemplo, no caso de Fppa(s) ~
5%, pudemos implementar as escalas s = {4,5,6,7,...,3072}. Entdo, para avaliar & pode-se
usar os resultados das escalas entre 4 e 1024, ou seja, os pontos no ajuste correspondem a

={4,5,6,7,...,M} onde M = 1024. Contudo, o niimero total de nlo,‘ depende do incremento
considerado para s no algoritmos implementado, que pode ser constante, como anteriormente
descrito, ou utilizando aumentos gradativos com base a um fator multiplicativo, por exem-
plo n ={...,71,74,77,80,84,88,...,M}. Observa-se contudo que o incremento comeca a ser
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significativo para M > 100. Assim, nés adotamos para o computo de ng‘ este ultimo procedi-
. . 3 . b .
mento. Para avaliar a dimensdo fractal, o nimero de pontos 7, no ajuste podem ser tomados

o ~ D; N
de forma arbitrdria, mas chamamos a atencdo para a escolha n),"’ = 2 que corresponde aquela
usada em [115]. Finalmente, como a anélise € feita para todo o comprimento da ST avalia-se
um unico valor para cada expoente.

G; ay@ n?HW _ n?RG
P

1 | 35%M 2

2 | 55%M 7b

3 | 90%M 67°

Tabela 5.2 Quantidade de pontos usados para realizar os ajustes lineares de D/H; D/E; e o. “Como
Fpra(s) ~ s* para as escalas implementamos incrementos gradativos onde o fator multiplicativo € igual
a 1.05. Implica que o menor e maior valor das escalas correspondem a s,,;;, = 4 € Spae = 3632, respecti-
vamente, isso implica que M = 134. ®A quantidade de dados foram tomados de forma arbitraria.

Como dito acima, as séries temporais das W, s (t) sdo baseadas nos valores referéncias de o” ef
e consequentemente suas dimensdes fractais podem ser obtidos da relagio D'/ =2 — o'/,
portanto temos que D"/ = {1.75,1.50,1.25}. Para &’/ = 0.5 e D"/ = 1.5 a série representa
um processo com estrutura ndo correlacionada [53,54]. Se as estimativas de D; e O coincidem
com os valores referéncias de tal forma que o¢/ = @ e D"/ = m = Dﬁ;;, segue-se que [E =
0.0. Isto é razodvel pois ndo existe desvio nenhum nestes expoentes em relagdo aos valores
referéncias, ou seja, DM =0 e 50 = 0 onde DM = (E‘E + Dgg)/2. Quando da funcdo
W () sdo calculado pelos nossos algoritmos usando o grupo de ajuste G, os valores obtidos
ficam bem proximos aos expoentes predefinidos, conforme mostrado na Tabela 5.3. Devido a
estes pequenos erros, as estimativas para os desvios de DM e 0. sdo diferentes de zero (6DM # 0
e 80 # 0). Esse efeito pode ser observado para o IE nos trés casos analisados onde ele atinge
valores entre 0.014 < IE < 0.13. Contudo, as contribui¢des em porcentagens dos desvios que
geram cada expoente na quantificacdo total do IE também pode ser olhada Tabela 5.3. Assim,

para Wy 25(2) e Wy 50(¢) vemos que DM contribui aproximadamente 79.8 < C5DM (%) < 94.0%,
isto é, nestes casos os desvios de DM em relacdo a D¢/ estdo domirla\ndo sobre os desvios
causados por O, onde as contribui¢des destes variam apenas 6.1 < C SDM (%) =20.2%. Caso
contrdrio aconteceu para W 75(¢) onde os desvios de & dominam sobre os de DM.

Série | Duw | Drg DM a SDM sa DM (g5) | o (%) | IE

Woas | 1.6072 | 1.6425 | 1.6249 | 0.2818 | -1.251B-1 | 3.183E2 | 93.92 608 | 0.1291
Woso | 14555 | 14595 | 14575 | 0.5214 | -4.245B-2 | 2.135E-2 | 79.82 2018 | 0.0475
Woos | 1.2435 | 12417 | 12426 | 07619 | -7.395B-3 | I.I90E-2 | 27.86 72.14 | 0.0140

Tabela 5.3 Estimativas da dimenso fractal, & e o IE usando a Ws(¢) com o’/ = {0.25,0.50,0.75}.
Ajuste linear computado com o grupo de pontos Gi. Contribui¢do de DM e S& a quantificagio do /E.

Para o grupo G, verifica-se que os ajustes lineares dos expoentes tém melhoras consideraveis
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em relac@o ao grupo G| para Wy 50(7) e Wy 75(t). Estes resultados indicam que a medida total
do IE teve uma pequena reducdo. No entanto, no caso de ara Wy »s(f) houve um pequeno
incremento. Conforme mostrado na Tabela 5.4, a contribui¢io de §a tem grande dominio

(57.8 < CSW(%) < 79.6%) sobre 8DM na quantificacdo do /E.

Séries | Dpw | Dra DM a DM 50 coPM g5y | o (%) | IE

Woos | 17594 | 1.7614 | 1.7604 | 0.2621 | 1.036E-2 | 1212E2 | 4222 5778 | 0.0160
Woso | 14941 | 14981 | 14961 | 0.5077 | -3.802E-2 | 7.6/9E-2 | 2044 7956 | 0.0086
Wo.7s 1.2443 1.2498 1.2470 | 0.7545 -2.957E-3 | 4.530E-3 29.88 70.12 0.0054

Tabela 5.4 Estimativas da dimensdo fractal, & e o IE usando a W.s(¢) com "/ = {0.25,0.50,0.75}.
Ajuste linear computado com o grupo de pontos G,. Contribui¢io de DM e §a a quantificacdo do IE

Na Figura 5.2 exemphﬁcam se os graficos correspondentes em escala log-log da melhor reta

para estimativas de DHW, DDR e Fpra obtidos da Wy 5(7) usando G», onde os pontos marcados
pelas linhas vermelhas foram usados para os ajustes lineares.
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Figura 5.2 Ilustracdo da regressdo log-log para os estimadores HW, RG e o Fprs em a), b) e c), res-
pectivamente. As linhas vermelhas representam os pontos tomados para o ajuste linear implementando
o grupo G,.

Por tltimo, no grupo G3, também verificam-se incrementos em D/H; e li;g e, por conseguinte,
nos resultados de DM. Por sua vez, observa-se que houve incrementos em 0 que refletem-se
em &0, levando a que a medida total do /E adquirisse maior magnitude quanto comparado
com os resultados dos grupos G| e G,. Na Tabela 5.5, ilustram-se como as contribui¢des de
S0 dominam fortemente entre 57.8 < C 5“(%) < 79.6% em relacdo aos valores atingidos por

SDM, ou seja, 20.41 < C5PM (%) < 42.2%.

Séries | Duw | Dro DM G 5DM sa oM (95) | %% (%) | IE

Woos | 1.7660 | 1.7660 | 1.7665 | 0.2557 | 1.646E-1 | 5.658E-2 | 89.47 1057 | 0.0174
Woso | 15107 | 15100 | 1.5104 | 05070 | 1.036E-2 | 7.018E-2 |  68.56 3144 | 0.0125
Wos | 1.2526 | 1.2574 | 1.2550 | 0.7578 | 5.024B-3 | 7.795E-2 | 29.35 7065 | 0.0092

Tabela 5.5 Estimativas da dimensdo fractal, & e o IE usando a Ws(¢) com o/ = {0.25,0.50,0.75}.
Ajuste linear computado com o grupo de pontos G3. Contribui¢do de DM e S & a quantificagio do /E.
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——

Pode-se concluir desta breve andlise que as metodologias para determinar o, Dyw e Dpg
ajustam-se aos resultados esperados, uma vez a amplitude de variagdo dos resultados obser-
vados usando os parametros em G, G, e G3 ficaram bem préximos ao valores referéncias de
a’/ ={0.25,0.50,0.75} e D"/ = {1.75,1.50,1.25}. No entanto, as pequenas variacdes nas
medidas podem estar associada a erros inerentes dos dados de W,,.f (), aos métodos usado no
computo e da quantidade de pontos tomados nos ajustes lineares. Portanto, segundo observa-
dos acimas dos trés casos estudados, o melhor grupo de pontos usados nos ajustes lineares foi
para G;. Assim, os cdlculos do indice de eficiéncia estatico para as séries de precos que serao
apresentados a seguir foram obtidos usando este grupo.

5.2.2 Analise das séries de precos.

No item anterior foram apresentados resultados que validam as metodologias implementadas
para o célculo do O e D/H; e D/\Rg. Desta forma, o grupo G, foi optado para realizar os ajustes
lineares para obter os expoentes. Em seguida, determinamos a eficiéncia de mercado para as
diferentes séries de precos das ER e WTI. A partir desta medida, observamos como a dindmica
dos precos podem possibilitar identificar a dire¢do do mercado, ou seja, se dentro do intervalo
de tempo analisado eles foram ou nao mercados eficientes.

Os resultados observados de & mostram que os pre¢os do WTI tiveram o menor desvio & com
respeito ao estado do mercado eficiente 0"/ = 0.5, ou seja, & = 0.509. Nota-se que a estimativa
de WTI, além de sugerir caracteristicas mais proximas de processos aleatdrios em comparagao
como mercados ER, temos que este resultado fica bem proximo daqueles obtidos por Jiang
(2014) [167] e em 3Kristoufek (2014) [54] onde o = 0.501 e & = 0.498, respectivamente.
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Figura 5.3 Resultados em (a) do Exp. & e em (b) dimensdo fractal média DM para as séries de ER e
WTL

Continuando, para as estimativas de ERIX e S&P encontramos que & = 0.538 e & = 0.567,
respectivamente. Estes resultados foram préximos dos achados em [46],* onde os autores ob-

3Nestas referéncias [54, 167] foram usados os valores didrios dos precos futuros do WTI no intervalo
04/04/1983 - 22/07/2013. Em [54] os célculos de & foram utilizando Local Whittle estimator ¢ GPH estima-
tor. Para [167] a estimativa foi via DFA.

“Em [46] foram usados os precos didrios de ERIX e S&P entre 01/01/2004 - 11/02/2019. Os célculos de
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tiveram, respectivamente, o ~ 0.52 ¢ & ~ 0.54. Essas comparac¢des indicam que nossos re-
sultados s@o consistentes. Agora no caso das séries para TECH, SOLAR e WIND, nota-se
que os valores ficam em um intervalo 0.567 < & < 0.604 (conforme indicado na Fig. 5.3a
e Tab. 5.6). Entretanto, estas correlacdes positivas da memoria de longo prazo apresentam
uma estrutura levemente persistente no periodo analisado. Ou seja, as chance de sucesso
"Sarbitrage opportunities" nio sio significativas em relacdo a valores de & préximos de um
(ver Fig. 5.3a) [53,54,111,112,168,169].

Por outro lado, na Figura 5.3b apresentam-se as estimativas da dimensao fractal meédia. Para o
caso das ER, elas foram caracterizada por valores entre 1.418 < DM < 1.477 exibindo proces-
sos com persisténcia local, isto é, sdo parcialmente ®previsivel no curto prazo. Este resultado é
esperado dado que grandes oportunidades de lucro sdao de curta duragdo. Isto pode evidenciar
em aqueles mercados que apresentaram uma dimensao fractal persistente relativamente forte
estdo ligados com os & maiores [53,54,111,112,168,169]. O mercado WTI € o tinico leve-
mente antipersistente, ou seja, localmente com autocorrelagdes negativas (a série apresenta um
formato mais rugoso).

(o]
WTI e ER

R WTI
R2 ERIX
R3 S&P
Ré¢ TECH
RS SOLAR
R6 WIND
R1 WTI
R2 ERIX
R3 S&P
R4 TECH
R5 SOLAR
R6 WIND

[WTIl e ER

(a) (b)

Figura 5.4 Ilustragdo da contribuicdo de cooM (%) e C5%(%) a quantificacdo total do IEgy. Em (a)
para as ER e o WTI. Em (b) O /Eg,. fica ordenado do mais eficiente para o menos eficiente. Em ambos
os gréficos a letra R = Ranking

Na Figura 5.4a apresentam-se as contribuicdes da distdncia entre resultados do mercado obser-
vado e o estado de mercado eficiente, ou seja, quanta influéncia gera cada medida na quanti-
ficagdo total do indice de eficiéncia. Esta influéncia € expressa pela porcentagem (ou fragéo)
da contribuicdo da dimensdo fractal média (COPM (%)) e o expoente & (Csa(%)). Portanto,
pode-se observar os efeitos que introduzem a ineficiéncia local (5]\\/1) e global (@) ao IE. As-
sim, percebe-se que nos mercados com maior grau de eficiéncia, que sao WTI e ERIX, quem
domina a medida da ineficiéncia sdo os desvios de @, responsdveis por 61.22% e 73.55%,

o empregaram a metodologia Asymmetric MF-DFA. No entanto, aqui levamos em conta os valores de & para
tendencias gerais (Hurst exponent values of overall).

3 Aqui o conceito de arbitragem, ou simplesmente arbitragem, indica qualquer operagdo de compra e venda de
titulos do mercado para auferir lucros devido a diferenca de precos entre dois instantes de tempo.

®Em Financas os valores de o estiio relacionados a persisténcia de uma ST e também relaciona-se a persisténcia
como previsibilidade estatisticamente [49,53,54,122,170-172].
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respectivamente. J4 memoria local nos dois casos contribui com 38.78% e 26.45%, respec-
tivamente. Para os outros casos, vemos que ainda continua sendo a memoria de longo prazo

quem mais contribui, com 53.0% < cooM (%) < 62.0%. Portanto, vemos que a dimensido
fractal para este grupo toma maior relevincia na contribuicao da inefici€ncia, variando entre

38.0 < COPM (%) < 47.0%.

Tanto na Tabela 5.6 como na Figura 5.4b apresentamos a classificacdo ou ranking do mais ao
menos eficiente para as séries analisadas. Nesses mercados, observa-se que aquele com menor
o e maior DM é claramente o mais eficiente, ou seja, WTI (ver Tab. 5.6) atingindo o valor
de IE = 0.012. Para as ER, verifica-se que quanto maior seja & tem-se uma diminui¢do no
valor da dimensao fractal. Isso leva a que os mercados tornem-se menos eficientes variando no
intervalo 0.045 < /E < 0.14 (Iembrando o valor méximo de ineficiéncia é ~ 0.71). Porém, aqui
destaca-se que o ERIX obteve o menor grau de ineficiéncia de mercado adquirindo um valor
IE = 0.045. Finalmente, de acordo com [111, 112] quanto mais ineficiente for um mercado
mais ele se torna previsivel. Entdo, estes resultados sugerem que os mercados de ER pode-se
obter maiores lucros ou rentabilidade. Porém, mesmo tendo possibilidades de grandes lucros
também aumenta o risco de grandes perdas [46, 111].

Resultados estéticos

Séries | Dpw | Dro DM a coPM (qp) | co% (%) | IE

WTI 1.4996 | 1.5148 | 1.5072 | 0.5091 38.78 61.22 0.0116
ERIX 1.4707 | 1.4832 | 1.4770 | 0.5384 26.45 73.55 0.0448

S&P 14277 | 1.4545 | 1.4411 | 0.5671 43.53 56.57 0.0893
TECH 1.4383 | 1.4379 | 1.4381 | 0.5668 46.17 53.83 0.0911
SOLAR | 1.4071 | 1.4299 | 1.4185 | 0.6026 38.70 61.30 0.1310
WIND 1.4151 | 1.4203 | 1.4177 | 0.6038 38.60 61.40 0.1325

Tabela 5.6 Estimativas de Dy, Drg € @, contribui¢des de C 8DM (%) e C%%(%) e IE para as ER e WTL
Os resultados estdo ordenados do mais para o menos eficiente.

Estes resultados apresentam um unico valor (resultados estaticos) do indice de eficiéncia para
cada série analisada. A classificagdo na Tabela 5.6 do /E mostra que os mercados mais efi-
cientes sdo aqueles do sector global, especialmente, WTI e ERIX. Entretanto, vemos que o
outro setor global, o S&P, foi caracterizado com menor eficiéncia, seguidos pelos de sectores
especificos TECH, SOLAR e WIND. Estes dois ultimos foram os que tiveram um alto grau de
ineficiéncia.

5.3 INDICE EFICIENCIA DINAMICO

Na sub-subsecdo 5.2.2 foi analisado a eficiéncia do mercado para as ER e WTI por meio das
caracteristicas globais presente nestas séries, ou seja, foi tomada uma tnica medida em cada
metodologia implementada, a DM e a. De forma sucinta, os resultados mostraram que, entre
as séries analisadas, as mais eficientes foram aquelas de setores globais, WTI e ERIX, uma
vez que os valores do indice de eficiéncia foram menores do que 0.050. E, nos casos dos
mais ineficientes, além de encontrar-se o setor global S&P, tem-se todos aqueles dos setores
especificos, listados em ordem crescente de ineficiéncia como TECH, SOLAR e WIND (ver a
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Tab. 5.6).

Agora serdo apresentadas duas abordagens que procuram investigar a evolug¢do temporal da
eficiéncia de mercado através de uma abordagem local para as ST das ER e WTI. Desta forma,
sera analisado o comportamento dindmico do /E(¢) e assim tentar entender as caracteristicas
de mercado dos indices energéticos, isto €, observar seu desempenho através da estabilidade
e/ou previsibilidade que eles podem exibir. Para isso implementamos a metodologia de janela
movel de duas formas distintas, para estimar de forma local, independente e simultanea os
valores m D/\RG e . Em seguida, computamos o /E(t), que também terd caracteristicas
locais.

No primeiro caso, o procedimento de janela mével faz a determinagdes dos valares para D/HE ,
Dgg e o usando apenas os dados dentro da janela selecionada, de comprimento v em torno do
tempo 7. Com estes dados se obtem o valor de IE(t; v = cte). Esta abordagem tem sido ampla-
mente implementada para estudar diversos mercados citando apenas alguns exemplos como, o
mercado de artes, diferentes commodities, moedas, [30,48,111,112,118,173—-175]. Em todos
estes estudos, o método mostra ser bastante consistente. No segundo caso, o procedimento de
janela mével passa a considerar um grande nimero de comprimentos para as janelas, o que
leva a obtengdo de diversos valores do /E(z, V). Desta forma é possivel quantificar as autocor-
relagdes para diferentes comprimentos de escalas [156, 176—178]. Estes métodos possibilitam
identificar as estruturas das autocorrelacdes locais (51{\W e 51;;) e globais (&), e dessa maneira,
observar em quais intervalos e em quais escalas de tempo os mercados exibem maior o0 menor
eficiéncia.

5.4 [NDICE EFICIENCIA LOCAL TIPO IE(t;Vv = cte)

Na subsecdo B.1.1 do apéndice B sdo apresentados diversos testes dos métodos desenvolvidos
usando as FWMs que permitem avaliar localmente tanto ¢(z; v = cte) quanto EIE(I; v = cte)
e ER\G(I;V = cte). Por outro lado, na Se¢do C.3 do Apéndice C mostramos que os valores
observados destes expoentes sdo medidas independentes. Em seguida, foi estimado o indice
de eficiéncia que também terd cardcter local. Para isto, o comprimento da janela deslizante
manteve-se constante. Desta forma verificou-se que tanto a amplitude de variacdo dos méto-
dos para o computo dos expoentes e, consequentemente o indice de eficiéncia, como também
a entropia, exibem resultados confidveis e consistentes embora tenham apresentado algumas
limitagdes relacionadas ao comprimento da janela usada para as andlises. No caso da entropia
esta grandeza permitird avaliar o nivel de irregularidade que apresenta a série temporal ligada
ao IE(t;v = cte).

5.4.1 Analise das séries de precos:

Nos resultados discutidos a seguir mostramos alguns detalhes especificos das série de pre-
cos comecgando pela do WTI, e em seguida pela das energias renovaveis, listadas em ordem
decrescente do /E. A janela mdvel usada considerou v = 252 pontos (ou 252 dias uteis
"business days"em ingles) o que corresponde aproximadamente 52 semanas ou ano calenda-
rio [173,174,179, 180]. Desta forma € possivel investigar e capturar uma medida dindmica da
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eficiéncia das séries.

Na Subsubse¢do B.1.1.2 do Apéndice (B) sdo apresentadas e discutidas as faixas nas quais
tanto &(t; v = 252) quanto DM (t; v = 252) das séries analisadas tiveram maior relevancia du-
rante a sua evolucao temporal, e portanto, quanto essas variacoes influenciaram no computo
do IE(t,v = 252). Além do mais seguindo o padrdo da referéncia [52], inclufmos uma ana-
lise local da entropia para o indice de eficiéncia e dessa forma monitoramos as suas variagdes.
Observamos fortes quedas desta grandeza em determinadas épocas da amostragem, que podem
ser associadas a possiveis eventos produto de crise ou desenvolvimentos econdmicos. Entre-
tanto, o teste Zivot e Andrews detectou os possiveis momentos para certas quebras estruturais
onde houve diminui¢do da entropia. Também foi feita uma descri¢do estatistica das grandezas
anteriormente informadas.

Finalmente, nos painéis superiores das Figuras (5.5-5.10) s@o expostos os retornos ou log-
retornos das mesmas séries com proposito ilustrativo. De tal forma, mostramos as flutuacoes
dos precos antes, durante e depois dos diversos choques e/ou eventos criticos. Além disso, com
o auxilio de setas, foram ilustradas as potenciais quebras do T-ZA que identificam esses cho-
ques. Mais informacdes obre os detalhes dos métodos implementados podem ser encontradas
na Subsubsecdo B.1.1.2 do Apéndice B.

(a) S. WTI

No painel intermedidrio da Figura 5.5 mostramos a dindmica do /E(¢t;v = 252) para a série
WTI. Notamos que em meados de 2006 aconteceram altas flutuacdes de ineficiéncia que to-
maram valores > 0.1, mas no final de 2007 o /E caiu para valores abaixo ~ 0.02, ou seja,
sendo bem eficiente (este periodo corresponde ao evento BEPE quando os precos do WTI
continuava em aumento [48, 164]). Nos meses de 01-07/2008 o IE(t; v = 252) sofreu fortes
flutuacdes, atingindo o valor méximo de ineficiencia ~ 0.152. Esta evolucdo acontece justa-
mente quando os precos do WTI aumentavam alcancando os pregos recode da histéria. De
acordo com [111, 112] quanto mais ineficiente for um mercado mais ele torna-se previsivel,
0 que aconteceu neste primeiro semestre. Porém, mesmo tendo possibilidades de grandes lu-
cros também incrementa o risco de perdas [46]. Este comportamento pode estar associado as
influéncias da especulagdo financeira, ou seja, efeito bolha dos precos [181-183].
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Figura 5.5 Dependéncia temporal no painel superior e intermedidrio das séries de precos e retornos de
WTI e o indice eficiéncia, respectivamente. As setas indicam os pontos das potenciais quebras via T-ZA
correspondente a o /E(t; v = 252) (ver Tab. B.6 do Apéndice B). E, no painel inferior, contribui¢cdes de
CX(1;v = 252,%) a medida do IE(t;v = 252). O resultado do IEgy = 0.0218 é inferir 2 média do IE
dindmico (IE(t;v = 252)) = 0.0529. Aqui, o valor médio percentual das contribui¢es dos desvios de
DM (t;v = 252) e H(t; v = 252) para o valor do [E(t; v = 252) sdo (COPM(t;v = 252,%)) = 39.80% e
(CO%(1;v = 252,%)) = 60.20%.

Andlises mais recentes mostram em [184] que aumentos nos precos do petréleo causados por
imprecisdes na previsdo da demanda futura, por diferentes choques (tais como crise ou desen-
volvimentos econdmicos, guerras, catastrofes climadticas, entre outros [164]), ou incertezas nas
politicas econdmicas carregam resultados desfavordveis a oferta, fazendo com que os mercados
adquiram menor grau de eficiéncia [184, 185]. Logo em seguida, o IE(t; v = 252) evolui para
estagios onde a inefici€ncia atingiu valores menores a média no final de janeiro 2009 (acom-
panhe no painel intermedidrio da Fig. 5.5), ou seja, o mercado teve maior eficiéncia. Neste
periodo a crise econdmica provocou diminui¢do na demanda do consumo de petréleo, levando
a queda nos precos [186, 187]. Neste periodo também foram retirados os fundos especulati-
vos [181] o que levou estabilidade dos mesmos. No painel inferir da mesma Figura 5.5, vemos
que a maior contribui¢fo na medida do IE(t;v = 252) é devida ao desvio do a(r;v = 252).
Posteriormente, entre 02/2009 e 2014, o IE(t; v = 252) apresentou lapsos nos quais ineficien-
cia era aumentada mas logo em seguida havia uma diminui¢do. Estas flutuagdes ocorreram no
periodo de recuperacio dos precos, causada por eventos como Guera em Libia, de Ira, da Siria,
a crise europeia, a interrup¢ao da produgdo da OPEP, etc [164]. Também vemos que algumas
das maiores amplitudes do indice coincidem como os impactos relatados atrds, por exemplo,
comecos da crise europia dezembro de 2009, Guerra da Libia em 10/2011, embargo ao petréleo
do Ird em 03/2012.

Com repeito a contribui¢ao na quantificacio do indice eficiéncia, observa-se que, entre meados
de 2009 e meados de 2010 o maior efeito foi devido ao desvio da memoria global (a), com
69.29% e 30.71% para memoria local (DM (t; v = 252)). O caso contrédrio ocorre de meados
2010 até o primeiro trimestre 2013, quando as maiores contribui¢des devem-se ao desvio da
memoria local com 60.21% e a memoria global com 39.79%. O periodo entre o primeiro tri-
mestre de 2014 e meados de 2015 foi conhecido como efeito borbulha [188,189]. Em marco o
[E(t; v = 252) registrou valores de eficiéncia bem menores que a média, e em seguida, tornou-
se gradativamente ineficiente até o inicio de 2015. Depois vemos que a tendéncia dele foi para
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maior grau de eficiéncia, o que ocorreu em meados do mesmo ano. Contudo, os diferentes
choques tiveram efeitos negativos no mercado WTI e foram refletidos na diminuic¢ao de efi-
ciéncia do mesmo nesse intervalos analisados, mas mesmo assim eles foram assimilados pelo
mercado. Nestas medidas quem mais gera contribuicdo na quantificacdo do indice € a me-
moria global. Finalmente, o resultado do /Egy; = 0.0218 € inferir a média do /E dinamico
(IE(t;v = 252)) = 0.0529.

(b) S. ERIX

No painel intermedidrio da Figura 5.6 mostramos a dindmica do [E(t;v = 252) para a série
ERIX. Em meados de 2006 ele apresentou forte ineficiéncia mas, evoluiu em menos de 6 meses
(01/2007) para um estdagio bem eficiente. Na série de precos vemos que, nessa faixa, existem
variagdes entre aumento, uma fraca queda e logo um novo aumento. Além disso, o ®(t;V =
252) e DM (t;v = 252) em ambos 0s casos evoluiram para valores préximos de processos nao
correlacionados, portanto, /E(t;v = 252) ~ 0. No intervalo de 02/2007 até 2010 observa-se
que o indice flutua entre incrementos de ineficiéncia, mas ele volta gradualmente para periodos
com maior grau de eficiéncia. No entanto, nos periodos com tendéncias a ineficiéncia, verifica-
se quantidade maior de oscilagdes do que para aqueles onde /E(f; v = 252) ~ 0 (ver painel
intermedidrio da Fig. 5.6). Apo6s a crise CEG, como discutido anteriormente, os precos do
petréleo comegam a recuperar-se, e além disso, houve um investimento no setor energético por
parte da UE [45]. Bem logo no inicio da crise Europeia apresenta-se uma forte diminui¢do de
eficiéncia dado que vemos variagdes importantes 0.14 < IE(t; v = 252) < 0.18 que estendem-
se num lapso de 4 meses (02-06/2010).
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Figura 5.6 Dependéncia temporal no painel superior e intermedidrio das séries de precos e retornos do
ERIX e o indice eficiéncia, respectivamente. As setas indicam os pontos das potenciais quebras via T-
ZA correspondente a o [E(t; v = 252) (ver Tab. B.9 do Apéndice B). E, no painel inferior, contribui¢des
de C%*(1;v = 252,%) a medida do IE(t; v = 252). O resultado do IEg,; = 0.0448 é inferir 2 média do
IE dinamico (IE(t;v = 252)) = 0.0786. Aqui, o valor médio percentual das contribui¢cdes dos desvios
de DM(t;v =252) e H(t; v = 252) para o valor do IE(t; v = 252) sdo (COPM (1;v = 252,%)) = 31.88%
e (C3%(r;v = 252,%)) = 68.12%.

De julho até o final da crise europeia (meados de 2012), observa-se que o [E(t; v = 252) tem
uma pequena tendencia para a eficiéncia. Em dois curtos periodos chegou atingir IE(t;v =
252) < 0.05. Apds de 09/2012 vemos que o [E(t;v = 252) apresenta uma alta e longa fase
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ineficiente chegando até 09/2015. Estas variacdes induziram a que o mercado seja ineficiente.
Curiosamente, nesse intervalo os precos do ERIX mantiveram uma gradual tendéncia ao in-
cremento (aproximadamente até 03/2014) devido a época de recuperacdo para os precos do
petréleo. Além disso, houve investimento financeiro em energia renovdvel [38].

De 10/2014 até 06/2015 o IE(t;v = 252) mostrou tendéncia a eficiéncia atingindo valores
proximos ~ 0.05. Neste periodo houve quedas do preco do petréleo e as incertezas politicas
nos setores edlicos e solar no final de 2014. Mas o mercado ERIX durante 2015 foi movi-
mentado porque alguns de seus membros tiveram quedas mas outro se capitalizaram (setor
solar) [38], pondo em evidencia a eficiéncia do mercado. Por dltimo, no painel inferior da
Figura 5.6¢ exibe-se a dindimica no tempo das contribui¢des dos desvios de &(z; v = 252) (me-
méria global) e como os de DM (t;v =252) (memdria local) a quantificagdo de IE(t; v = 252).
Assim temos que (COPM(1;v = 252, %)) = 31.88% e (CO%(r;v = 252,%)) = 68.12%. Fi-
nalmente observamos que, o resultado do /Egy; = 0.0448 € inferir 2 média do /E dinamico
(IE(t;v = 252)) = 0.0786.

(c) S. TECH

Notamos que a dindmica do IE(t;v = 252), conforme indicado no painel intermedidrio da
Figura 5.7, apresenta estagios fortes e longamente ineficientes nos quais sao destacados o in-
tervalo da crise global econdmica e aquele posterior a ela, chegando até meados de 2010. O
outro intervalo de ineficiéncia observado ocorre depois da crise europeia, entre 2013 e meados
de 2015.
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Figura 5.7 Dependéncia temporal no painel superior e intermediario das séries de pregos e retornos do
TECH e o indice eficiéncia, respectivamente. As setas indicam os pontos das potenciais quebras via T-
ZA correspondente a o IE(t; v = 252) (ver Tab. B.9 do Apéndice B). E, no painel inferior, contribuigdes
de CX (1;v = 252, %) a medida do IE(r;v = 252). O resultado do IEgy = 0.0911 é inferir 2 média do
IE dinimico (IE(t;v = 252)) = 0.0978. Aqui, o valor médio percentual das contribui¢es dos desvios
de DM (t;v = 252) e H(t; v = 252) para o valor do IE(t; v = 252) sdo (C®PM (t;v = 252, %)) = 45.79%
e (COU(1;v =252,%)) = 54.21%.

Para o primeiro intervalo vemos que a maior contribui¢c@o gerada € devida aos processos de me-
moria de longo prazo. lembrando que este comportamento foi marcado por uma grande queda,
e portanto, apresenta fortes processos de autocorrelacdo [46, 111]. Em seguida, vemos que o
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mdaximo valor observado foi IE(t;v = 252) = 0.187 para o primeiro trimestre de 2010. Isso
indica que nesse periodo houve oportunidades rentdveis mas de curto prazo, caracterizado por
fortes valores de persisténcia local (13) [53,54,111,112,168,169]. No segundo intervalo também
vemos que a maior contribui¢do na quantificacdo do indice de eficiéncia foi devido 2 memoria
longa prazo. Portanto, existem boas oportunidades de lucro para os investidores. Destacamos
que nesses intervalos o TECH teve maior investimento e, sobretudo, pouca ligacdo as incertezas
politicas governamentais e aos movimentos do preco do petréleo [44,45, 190]. Nos intervalos
entre 06/2007-06/2008, como entre meados de 2010 e agosto de 2012, o [E(t; v = 252) foi mais
eficiente em relacio as demais regides. Possivelmente estes resultados podem estar associados
a tranquilidade dos precos do TECH, ou seja, esses intervalos estdo caracterizados por serem
regides com menor variagdes nos pregos.

Por outro lado, o resultado do IEgg; = 0.0911 € inferior 2 média do /E dindmico (IE(t;v =
252)) = 0.0978. Finalmente, no painel inferior da Figura 5.7c exibe-se a dindmica no tempo
das contribui¢des dos desvios de 0(f; v = 252) (memoria global) e como os de DM (t; v = 252)

(memdria local) & quantificagdo de IE(¢; v = 252). Os resultados mostram que (COPM (1, y =
252,%)) = 45.79% e (C%(1;v = 252,%)) = 54.21%.

(d) S. S&P

No painel intermediario da Figura 5.8 mostramos a dindmica do /E(t; v = 252) para série S&P,
que apresenta periodos forte e longamente ineficientes (/E(t; v = 252) > 0.10), mas que tam-
bém possui um trecho com alta eficiéncia (IE(t; v = 252) < 0.06) entre 07/2010 e meados de
2011. Entre em 06/2006 e 01/2008 observa-se um lapso temporal que comec¢a com alta inefici-
éncia, que porém evolui para um estagio eficiente no primeiro trimestre de 2007. Em seguida,
volta a torna-se ineficiente gradualmente até atingir um méximo (~ 0.12) em 01/2008. Esses
anos coincidem com grandes investimentos em energia renovavel e o bom momento do precos
do petrdleo, mas este periodo faz parte também da conhecida especulacdo financeira [181,182],
que possivelmente levou a ocorréncia de flutuacdes tanto ineficientes como eficientes. Entre
02/2008-06/2009, observa-se um estagio de menor ineficiéncia dado que o indice apresentou
variagdes entre 0.02 < IE(t;v = 252) < 0.12 atinge o maior valor durante a CEG indicando o
forte impacto causado pela crise [43,44,47,191-193]. O IE(t;v = 252) passa entdo por uma
diminui¢do provavelmente devida a retirada dos fundos especulativos [181], o que levou ao
mercado a um estagio bem mais eficiente.
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Figura 5.8 Dependéncia temporal no painel superior e intermediario das séries de pregos e retornos do
S%P e o indice eficiéncia, respectivamente. As setas indicam os pontos das potenciais quebras via T-ZA
correspondente a o IE(t; v = 252) (ver Tab. B.15 do Apéndice B). E, no painel inferior, contribuigdes
de C¥X (1;v = 252, %) a medida do IE(r;v = 252). O resultado do IEgy = 0.0839 é inferir 2 média do
IE dinamico (IE(; v = 252)) = 0.0998. Aqui, o valor médio percentual das contribui¢des dos desvios
de DM (t;v = 252) e H(t; v = 252) para o valor do IE(t; v = 252) sdo (C®PM(t;v = 252, %)) = 38.10%
e (CO%(1;v =252,%)) = 61.90%.

No intervalo entre 08/2009 e meados de 2010, o /E apresenta uma forte ineficiéncia que coin-
cide no tempo em que os precos do petrdleo ficavam em recuperagdo, mas também acontecia
o periodo mais intenso da crise europeia. Os precos de S&P exibem umas pequenas variagdes
e logo passam por uma atenuada queda, implicando o incremento persistente e paulatino da
memoria global até tornar-se fortemente persistente. Em seguida, o IE(¢t;v = 252) tem uma
caida abrupta atingindo valores menores que 0.05, ou seja, um estagio eficiente ocorrendo em
setembro desse ano. Durante os seguintes 15 meses, houve uma fraca eficiéncia que persistiu,
mas com flutuacdes que chegaram a valores proximos de 0.1. Contudo, olhando para a série
de precos (ver painel superior da Fig. 5.8) entre 10/2010 e 06/2011, nota-se que eles flutuaram
bastante, com a presenca de incrementos e quedas de baixa amplitude, mantendo-se aproxi-
madamente estdveis. Naquela data, possivelmente, as variacdes do precos do petréleo devido
aos diversos choque e/ou eventos criticos [45, 52, 164], bem como investimentos em ER [38]
influenciaram nos precos. Este efeito pode ser percebido nos resultados do expoente ¢ e da di-
mensao fractal média, posto que estes apresentam um estagio fracamente persistente indicando
que houve poucas oportunidades de investimentos rentdveis [53]. Em seguida, tem-se que
Ec(t; v =252) < 0.5, o que pode ser interpretado como uma reversdo a média [48,54,194,195].
No periodo 06-12/2011 a tendéncia nos precgos foi de queda, como dito anteriormente, sendo
que variagdes no preco do petrdleo e também reducdo no investimento em ER [45] foram as
possiveis causas.

Em meados de 2012 o IE(t;v = 252) torna-se mais ineficiente, alcancando o valor maximo
de toda a andlise ~ 0.023. Nesta data os precos de S&P atingiram o menor valor registrado
dentro do periodo de amostragem. Em seguida, eles permaneceram tendo leves variacoes até
o final 2012. No caso dos expoentes, apresentam incrementos graduais até atingir uma regiao
fortemente persistentes, quando o /E (¢; v = 252) exibe alta ineficiéncia. Este intervalo coincide
com a reducdo no investimento em ER [38], o final da crise europeia [45, 52, 164], Ird recebe
embargo no petrdleo pelo USA em 06/2012, confronto entre Palestina e Israel [184], estes



5.4 INDICE EFICIENCIA LOCAL TIPO [E(t; v = cte) 95

fatores que estdo relacionadas com a queda e estabilidade dos precos.

De 2013 até final do periodo de amostragem, o indice de eficiéncia mostra flutua¢des de inefici-
éncia entre 0.05 < IE(t; v =252) < 0.18. De acordo com [42,44,191,192], os incrementos nos
precos do petréleo faz com que as industrias procurem o uso de ER, portanto, os retornos deste
setor foram aumentados. Além disso, os investimentos pelo governos e do setor privado tam-
bém contribuem nestes incrementos (por exemplo: os investimentos nos anos 2013-15 foram de
aproximadamente $234, $278 e $312 bilhdes, respectivamente [38]), e possivelmente estes efei-
tos foram os que impulsionaram os precos de S&P. O mercado exibe momentos de bons lucros
mas de curto prazo. No painel inferior da Figura 5.8c exibe-se a dinAmica no tempo das contri-
buicdes dos desvios de &(r; v = 252) (meméria global) e como os de DM(r; v = 252) (meméria
local) a quantificagdo de /E(f; v = 252). Aqui temos que (COPM(1:v =252, %)) = 38.10% e
(CO%(t;v = 252,%)) = 61.90%. Por tltimo, o resultado do IEgy; = 0.0839 é inferir & média
do IE dinamico (IE(t;v = 252)) = 0.0998.

(e) S. WIND

No painel intermediario da Figura 5.9 mostramos a dindmica do /E(¢;v = 252), com a pre-
senga de muitos periodos forte e longamente ineficientes (/E(¢;v = 252) > 0.10). Em ju-
nho de 2006 observa-se um comeco com alta ineficiéncia que evolui para estdgio com menor
ineficiéncia no primeiro trimestre de 2007. Em seguida, volta a tornar-se ineficiente, com
variagdes entre 0.10 < IE(t;v = 252) < 0.15 até 2008. Esses anos sdo caracterizado por
grandes investimentos em energia renovavel [38,45] e o bom momento do precos do petro-
leo [118,164]. No entanto, este periodo faz parte também da conhecida especulacio finan-
ceira [181, 182], o que possivelmente levou a haver flutuagdes entre comportamentos inefi-
cientes e eficientes. Entre 04/2008 e 02/2009, observa-se um estdgio de forte ineficiéncia
onde vemos que 0.10 < IE(t;v = 252) < 0.22 apresentou valores bastante altos durante a
CEG [43,44,47,191-193]. Em seguida, o IE(t; v = 252) diminui fortemente, como ja mencio-
nado anteriormente, provavelmente pela retirada dos fundos especulativos [181] e estabilidade
entre a oferta e demanda [47, 181]. Assim, a tendéncia do mercado foi a ser mais eficiente. O
intervalo de 11/2009 e 06/2010 apresenta forte ineficiéncia, coincidindo com a tendéncia de alta
nos precos do petréleo e também com o periodo em que tinha comecado a crise europeia. Os
precos de WIND nesse intervalo exibem atenuada queda, resultando em um incremento persis-
tente e paulatino da memoria global até torna-se fortemente persistente em concordancia com
a observagdo em [46, 111] que o mercado com tendéncia a queda mostra maior persistente. Em
seguida, o IE(t; v = 252) tem uma caida abrupta, atingindo valores menores que 0.05, ou seja,
um estégio eficiente ocorrendo em 07/2010. No intervalo de 08/2010 até 06/2012 a eficiéncia
exibe variagdes entre 0.02 < [E(t; v = 252) < 0.16. Nessa época os precos de WIND tiveram
tendéncia de queda coincidindo no final da crise europeia. Desde 07/2012 até 07/2013 outro
estagio com forte ineficiéncia produto da forte persisténcia tanto global (a > 0.5) quanto local
(DM < 1.5).
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Figura 5.9 Dependéncia temporal no painel superior e intermediario das séries de pregos e retornos do
WIND e o indice eficiéncia, respectivamente. As setas indicam os pontos das potenciais quebras via T-
ZA correspondente a 0 [E (t; v = 252) (ver Tab. B.18 do Apéndice B). E, no painel inferior, contribuigdes
de C%%(r;v =252, %) a medida do IE(t; v = 252). O resultado do IEg,; = 0.1325 é superior 2 média do
IE dinamico (IE(;v = 252)) = 0.1138. Aqui, o valor médio percentual das contribui¢des dos desvios
de DM (t;v = 252) e H(t; v = 252) para o valor do [E(t; v = 252) sdo (C®PM(t;v = 252, %)) = 37.60%
e (COU(1;v =252,%)) = 62.40%.

A partir de 07/2013 o IE(t; v = 252) segue um comportamento de eficiéncia onde os valores
apresentados s@o menores a 0.10. Resultados devidos a ter fraca memoria global, além do fato
que a memoria local foi antipersistente, indicam que o mercado possivelmente ndo foi pre-
diziveis (se o preco teve um incremento serd seguido por uma queda). Curiosamente, neste
intervalo aconteceu o declinio do preco do petréleo entre 06/2014 e inicio de 2016 mas, na
série de precos de WIND, ela mostra tendéncia de crescimento, ja que a producdo de ener-
gia edlica diminuiu os custos [190] e o indice de eficiéncia aumentou. No final da amos-
tragem ele atingiu um alto nivel de ineficiéncia, provavelmente o mercado € predizivel. No
painel inferior da Figura 5.9¢ exibe-se a dindmica no tempo das contribui¢des dos desvios de
&(t;/v\: 252) e como os de DM (t; v = 252) a quantificagdo de IE(t; v = 252), assim temos que
(C3PM (11 = 252, %)) = 37.60% e (CO%(1;v = 252,%)) = 62.40%. Por iltimo, o resultado
do IEgg = 0.1325 € superior a média do /E dindmico (IE(t;v = 252)) = 0.1138.

(H) S. SOLAR

No painel intermedidrio da Figura 5.10 mostramos a dindmica do /E(¢;v = 252) com a pre-
senga de periodos forte e longamente ineficientes > 0.10. Vemos que em 06/2006 a série
comeca com alta ineficiéncia, evoluindo em seguida para estdgio de menor ineficiéncia entre
janeiro e julho de 2007 onde /E(¢; v = 252) < 0.03. Em seguida, volta a tornar-se ineficiente
com variagdes entre 0.05 < IE(t; v = 252) < 0.12 até 02/2008. Esses anos sdo caracterizados
por grandes investimentos em ER especialmente em SOLAR [38,45] e o bom momento do
precos do petréleo [118, 164]. Mas este periodo faz parte também da conhecida especulacao
financeira [181, 182] influenciando nos precos, o que vemos refletidos possivelmente nas flutu-
acdes de [E(t; v = 252). Vemos entre 04/2008 e 03/2009 uma diminui¢do da ineficiéncia, dado
que [E(t; v =252) passou de 0.12 para 0.03, talvez ocorreu pela retirada dos fundos especulati-
vos [181] e estabilidade entre a oferta e demanda [47,181]. O valor do /E volta a crescer durante
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a CEG expondo o forte impacto causado por ela [43,44,47,191-193]. O intervalo de 11/2009 e
06/2010 apresenta uma forte ineficiéncia, com o /E atingindo o valor 0.25, que coincide com a
recuperacao dos precos do petréleo [44,45,52,164], investimentos no setor energético, comego
da CE, e precos da prata que sofreram forte aumento [196]. Possivelmente houve um equilibrio
entre estes e outros efeitos que impediram que os pregos de SOLAR tenham sido deteriorados.
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Figura 5.10 Dependéncia temporal no painel superior e intermedidrio das séries de pregos e retornos do
SOLAR e o indice eficiéncia, respectivamente. As setas indicam os pontos das potenciais quebras via T-
ZA correspondente a 0 [E (t; v = 252) (ver Tab. B.21 do Apéndice B). E, no painel inferior, contribuigdes
de C¥X(£;v = 252,%) a medida do IE(r;v = 252). O resultado do IEg,; = 0.1310 é igual 2 média do
IE dinimico (IE(t;v = 252)) = 0.1309. Aqui, o valor médio percentual das contribui¢des dos desvios
de DM (t;v = 252) e H(t; v = 252) para o valor do IE(t; v = 252) sdo (COPM(¢;v = 252, %)) = 40.0%
e (CO%(1;v = 252,%)) = 60.0%.

No intervalo de 07/2010 e 06/2012 o IE(t; v = 252) exibe semelhangas com o periodo anterior
mas de menor amplitude, dado que a ineficiéncia foi < 0.19. Neste intervalo os precos de
SOLAR sofreram queda, possivelmente por fatores como novos incrementos dos precos da
prata (desde o ano de 2009/2012 ela teve incrementos fortes, mas em comecos de 2013 até
2016 apresentou quedas [196]), reducgdo inversao no setor energético [38], comeco da CE com
variacdes nos pregos do petroleo [44,45,52,164], etc. O intervalo de caracteristicas semelhantes
as descritas atrds se situa entre 05/2012 e 08/2013, sendo que no primeiro trimestre de 2013
ele atinge o maior valor de ineficiente achado nesta analise, IE,,,(f; v = 252) = 0.279. Ele
ocorre justamente quando os precos de SOLAR inciam a se recuperar. A partir de 06/2014 o
[E(t; v =252) volta a apresentar ineficiéncia incrementando de 0.05 para 0.21. Esses resultados
sdo devido a terem forte memoria global como também local, em ambos os casos, persistente,
indicando o mercado possivelmente foi prediziveis. Curiosamente, neste intervalo aconteceu
o declinio dos precos do petréleo’ entre 06/2014 e inicio de 2016, mas os precos de SOLAR
mostram tendéncia de crescimento devido a diminui¢do dos custos de producdo de energia
SOLAR [190], a queda dos pregos da prata [196], e aos altos investimentos em 2014/15 [38].
Porém, ele sofrem forte declinio no segundo trimestre de 2015 (desaceleracio do crescimento
da China [47]). No final da amostragem o /E(¢; v = 252) atingiu um alto nivel de ineficiéncia,
fazendo com que o mercado voltasse a ser mais predizivel.

"De acordo com [188] argumenta que devido a especulagio (borbulha negativa) financeira, a queda dos precos
deve-se a que eles foram negociados acima dos niveis justificados para os fundamentos econdmicos.
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E importante resaltar que os precos da prata afetam diretamente ao setor de energia solar devido
a que a produgdo de células solares € baseada no uso da prata. Ou seja, um aumento nos precos
da prata aumenta os custo de producao deste setor. Os impactos negativos que o setor de
energia solar experimenta se reflete apenas no indice SOLAR, dado que ele estd formado por
vdrias companhias de energia solar [43,196,197]. Por isso os demais indices de ER ndo sofrem
a influéncia direta das varia¢des de precos deste metal. Finalmente observamos que, o resultado
do IEgg = 0.1310 é igual a média do /E dinamico (/E(t;v = 252)) = 0.1309. Além disso, no
painel inferior da Figura 5.10c exibe-se a dindmica no tempo das contribuigdes dos desvios de
a(t;v = 252) e como os de DM (t; v = 252) & quantificagdo de JE(r; v = 252), assim temos
que (COPM (1, v =252, %)) = 40.0% e (CO%(1;v = 252,%)) = 60.0%.

5.5 INDICE EFICIENCIA LOCAL TIPO IE(t,V)

Na sub-subsec¢do 5.4 foi analisada a eficiéncia do mercado para as ER e WTI através das carac-
teristicas locais presente nestas séries. Para isto foi usada uma janela mével de comprimento
constante (/E(t; v = 252)) que permitiu capturar as medidas em cada metodologia implementa.
De forma sucinta, os resultados mostraram que, entre as séries de precos analisadas, as mais
eficientes foram os setores globais WTI e ERIX. Continuando a lista na ordem de eficiéncia,
vem um setor especifico TECH seguido pelo setor global S&P, onde a colocagdo destes dois
ultimos a diferenca € muito estreita. Os outros dois setores de pior eficiéncia foram o WIND e
SOLAR.

Na Subsecdo B.1.2.2 do apéndice B também foram implementados testes sobre as FWMs que
permitiram avaliar localmente tanto @(z,V) quanto %(r, v) e Dgg(t,v) e na Secio C.4 do
Apéndice C também mostramos que os valores observados destes expoentes sdo medidas in-
dependentes. Nesta sec¢do iremos a computar o indice de eficiéncia considerando que o com-
primento da janela deslizante € varidvel. Vamos mostrar que tanto a amplitude de variacao dos
métodos para o computo dos expoentes e do indice de eficiéncia exibem resultados confidveis e
consistentes embora tenham limitagdes relacionada aos comprimentos das janelas usadas para
as andlises.

Nos painéis intermedidrios da Figura 5.11 a barra de cores disposta verticalmente € usada nos
mapas das contribui¢des percentuais dos desvios, associada ao nivel de variagdo dos desvios
C%(t,v,%). Ou seja, quantifica as variacdes dos valores de C9X (¢, v,%) que contribuem 2
estimac@o do /E(¢,v). No painel inferior, a barra de cores usada no mapa das variagdes dos
valores do indice de eficiéncia mede o nivel do /E(z,v). A escala vertical v associada aos
diferentes tamanhos da janela mével € avaliada entre [Viin, Vimax|- A relevancia deste pardmetro
deve-se ao fato que deve ser suficientemente pequeno para capturar os efeitos locais, porém
suficientemente grandes para possibilitar um bom significado estatistico [198]. Os valores
minimo e miximo que para as janelas moéveis sa0 Vi, = 42 € Vg = 252. O tempo, ¢, €
representado pela escala horizontal. Assim, os valores de C®X(r,v,%) e IE(t, V) se relacionam
com ¢ no meio das janelas que se estendem de r — v/2 até r + v /2. Além disso, forma foram
exploradas todas as escalas v no intervalo [*4% N] onde N = (T — ¥4%) e T ¢ o tamanho da
série [198].
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Finalmente, salientamos que os resultados que serdo apresentados na seguinte subse¢do com
valores de v varidvel ndo invalidam as conclusdes obtidas na Subsecdo 5.4. Ou seja, 0s novos
resultados apenas fornecem informagdes mais detalhadas devido que a andlise para cada série
foi feita com diferentes valores de v.

5.5.1 Analise das séries de precos:

Como anteriormente descrito, a janela mével tem agora comprimento varidvel entre 42 < v <
252 pontos (ou dias uteis) o que corresponde a janelas de 8 a 52 semanas, ou aproximadamente
dois meses e um ano calenddrio [173, 174, 179, 180], respectivamente. Desta forma vamos
investigar e capturar a medida da dindmica da eficiéncia das séries.

Na Subsubsecdo B.1.2.2 do Apéndice (B) inclui-se uma anélise estatistica sobre estimativas dos
expoentes, uma vez eles foram avaliados localmente, ou seja, Q/(z, V), ITHW(I, V) e Drg(t, V).
Em seguida foram estudadas e discutidas os intervalos nas quais as estimativas dos expoentes
tiveram maior relevancia durante a sua evolugdo temporal, e portanto, quanto essas variagoes
influenciaram no computo do /E(z,V).

A seguir serd discutimos alguns detalhes especificos dos resultados de cada série de precos co-
megando pela do WTI e das ER, listadas em ordem decrescente do (IE(¢,V)).

(a) S. WTI
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Figura 5.11 Diagramas de cores que mostra nos painéis intermediarios a dependéncia da contribui¢do
C%X(t,v,%) e, no painel inferior o IE(t, v), em ambos os casos, como fungio do tempo e de v para WTIL.

O valor médio de (IE(r,v)) = 0.0861 onde (C3PM (1, v, %)) = 43.81% e (C3%(1,v, %)) = 56.19%.

No diagrama referente ao IE(t, V), ilustrado no painel inferior da Fig. 5.11, observamos que
o mercado WTI experimenta ineficiéncia (formato tipo finas montanhas) para as escalas entre
42 < v < 126 sendo que em alguns intervalos a janela de largura mixima para quase todo o
intervalo temporal. Ou seja, estes resultados sugerem que o mercado apresentou possivelmente
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oportunidades de ganho no médio prazo mas de breve duragdo, em particular antes e durante a
CEG entre 2012-13 (pouco depois ter acabado a crise europeia) e entre 06/2014-06/2015 [164].
Por tltimo nos painéis intermedidrios da Figura 5.11 vemos as contribui¢des das amplitude
de variagdo dos métodos ou desvios em porcentagem a quantificagéo do indice de eficiéncia.
Quem gera maior contribuigio é 8@ correspondendo em torno de (C%%(r,v,%)) = 56.19%.

—

No caso da contribui¢do do desvio da dimensdo fractal temos (C5DM (t,v,%)) = 43.81% (ver
painéis intermedidrios da Fig. 5.11).

(b) S. ERIX

O diagrama referente ao /E(t,Vv) (no painel inferior da Fig. 5.12) mostra que o mercado ERIX
experimenta ineficiéncia (formatos tipo montanhas) para quase todo o intervalo temporal para
as escalas entre 42 < v < 126. Além disso, em alguns intervalos foi atingida alta ineficiéncia
para a janela de largura méxima, ou seja, a ineficiéncia esteve presente no curto, médio e longo
prazo. Porém, mesmo que o mercado apresente essas fracas oportunidades rentaveis elas sdo
de curta duragdo [53,54]. Nos painéis intermedidrios da Figura 5.12 vemos as contribui¢des
das amplitudes de variagdo dos métodos a quantificagdo do /E(z,v). Quem gera maior con-
tribuicdo € 60(tv) para todas as escalas v e em todo o periodo de andlise, aproximadamente
(C%%(1,v,%)) = 65.15% (ver os diferentes formatos de cores entre rosa e branco do painel
intermedidrio da Fig. 5.12). No caso da contribuicdo do desvio da dimensdo fractal temos

(COPM (1 v %)) = 34.85%.
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Figura 5.12 Diagramas de cores que mostra nos painéis intermedidrios a dependéncia da contribui-
¢do C%(t,v,%) e, no painel inferior o IE(r,v), em ambos os casos, como funcdo do tempo e de v
para ERIX. O valor médio de (IE(t,v)) = 0.1041 onde (C5PM(t,v, %)) = 34.85% e (C%%(t,v, %)) =
65.15%.

(c) S. TECH

No painel inferior da Figura 5.12 observamos resultados do /E(¢,v). O mercado TECH teve
um aumento da ineficiéncia com relacido a ERIX, e ainda maior com relagdo ao WTI. Essa ine-
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ficiéncia pode ser vista em padrdes tipo dedos (ou montanhas) que se expandem para as escalas
42 <v < 252. Também se nota que alguns formatos estdo presentes em todo o intervalo de v,
sugerindo que essas regides a ineficiéncia esteve presente no médio e longo prazo. Porém, é
importante lembrar que, mesmo que o mercado apresente essas oportunidades rentdveis, elas
sdo de curta duragdo [53, 54], como também nos periodos de alta ineficiéncia existe o risco
de perdas [46, 111]. Por dltimo, nos painéis intermedidrios da Figura 5.13 vemos as contri-
bui¢des das amplitude de variagdo dos métodos a quantificagdo do /E(z,v). Quem gera maior
contribui¢do € & O para todas as escalas v e em todo o periodo de analise aproximadamente
(c 50‘(1‘,/3, %)) = 62.12%. Para a contribui¢do do desvio da dimensdo fractal temos em torno

de (COPM(t,v, %)) = 37.84%.
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Figura 5.13 Diagramas de cores que mostra nos painéis intermedidrios a dependéncia da contribui-
¢do C%(t,v,%) e, no painel inferior o IE(r,v), em ambos os casos, como funcdo do tempo e de v
para TECH. O valor médio de (IE(t,v)) = 0.1094 onde (C3PM (¢ v, %)) = 37.84% e (C%%(t,v,%)) =
62.12%.

(d) S. S&P

Para o S&P, o IE(¢,V) (painel inferior da Fig. 5.14), mostra que o mercado teve um aumento
da ineficiéncia em relacdo aos mercados WTI e TECH. Essa ineficiéncia pode ser vista em
padrdes tipo dedos (ou montanhas) que se expandem para as escalas 42 < v < 252. Notam-
se que alguns formatos estejam presentes para todos os valores de Vv e estes sugerindo nessas
regides a ineficiéncia esteve presente no médio e longo prazo. As cores que identifica essas
regides de altissima ineficiéncia sd@o a vermelha, a amarela e a verde. As cores vermelha e
amarela sdo observadas nas escalas pequenas de v < 70. No caso da cor verde varia a extensao
das regides de ineficiéncia sdo observadas nas escalas de v < 170. Porém, o maior grau de
ineficiéncia é observada em ¢ > 1500 para 42 < v <252. Por dltimo, nos painéis intermedidrios
da Figura 5.14 vemos como as amplitude de variagao dos métodos contribuem a quantificacao
do IE(t,v). A maior contribuigdo desses desvios é 40 em todas as escalas v e toda amostragem
de andlise aproximadamente (C%%*(r,v,%)) = 64.30% (ver os formatos de cores entre azul
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escuro e branco no painel intermedidrio). No caso da contribui¢do do desvio da dimensdo
fractal temos (COPM (¢, v, %)) = 35.70%.
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Figura 5.14 Diagramas de cores que mostra nos painéis intermedidrios a dependéncia da contribuigcdo
C%%(t,v,%) e, no painel inferior o IE(z, v), em ambos os casos, como fungdo do tempo e de v para S&P.

O valor médio de (IE(r,v)) = 0.1119 onde (C3PM (1, v, %)) = 35.70% e (C3%(1, v, %)) = 64.30%.

(e) S. WIND

O diagrama de cores do IE(t, V) (no painel inferior da Fig. 5.15) mostra que o mercado WIND,
de forma similar aos outros mercados apresenta um incremento da ineficiéncia quanto compa-
rado a todos os indices anteriores. Vé-se isso claramente no inicio para v < 84, correspondem
a padrdes tipo dedos separados por faixa onde /E(¢,v) < 0.1. Subsequentemente, para tama-
nhos janela v > 84, os padrdes misturam-se gerando regides mais extensas com diversos graus
de ineficiéncia, ou seja, refletindo a dindmica varidvel do /E(¢,Vv) tanto dentro de um inter-
valo temporal como na escala. Por exemplo, a dindmica do /E(¢,v) em t € (1600,2000) e
42 < v <252 pode haver acontecido possivelmente devido a que os precos de WIND a tendén-
cia deles de alta®. Estes resultados sugerem que nessas regides a ineficiéncia esteve presente
no médio e longo prazo. Por exemplo, durante a CFG aproximadamente para ¢t € (600,800) e
em todo o intervalo 42 < v < 252, mesmo que o histérico de precos exiba tendéncia de queda,
possivelmente existem altas possibilidades de obter bons ganhos. Finalmente, as contribui-
coes das amplitudes de variacdo dos métodos podem ser vistas nos painéis intermedidrios da
Figura 5.15, que ilustram quanto estas estimativas influenciam no computo do indice de efi-
ciéncia. Assim, quem gera maior contribuigdo € & 0O para todas as escalas de v e em todo o
periodo de andlise aproximadamente em (C%%(z,v,%)) = 61.98%. Finalmente as contribuicdo

S

do desvio da dimensdo fractal temos (C®PM (1, v, %)) = 38.02%.

8Fatores que influenciaram no incremento dos precos talvez podem ser a diminui¢io do custo de produgio da
energia edlica, os precos do petréleo que levam a opg¢ao pelo consumo de energia renovaveis.
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Figura 5.15 Diagramas de cores que mostra os painéis intermedidrios a dependéncia da contribui-

¢do C%(t,v,%) e, no painel inferior o IE(r,v), em ambos os casos, como funcdo do tempo e de v

para WIND. Valor médio de (IE(z,v)) = 0.1210 onde (C3PM (¢, v, %)) = 38.02% e (C5%(1,v,%)) =

61.98%.

(f) S. SOLAR

No painel inferior da Figura 5.16 apresentamos a dindmica do /E (¢, v) ligada ao SOLAR, onde
ele exibe um forte aumento da ineficiéncia em relagdo ao mercado WTI e a todos ou demais.
Para v < 50 observamos padrdes tipo dedos separadas por faixa de alta eficiéncia como acon-
tecido no caso de WIND. No entanto, os padrdes de SOLAR para v > 50 possuem uma regido
mais extensas, ou seja, a ineficiéncia deste mercado em relacio ao WIND € mais forte. Por
exemplo, parat € (400,600) e 42 < v < 252 (ante da CEG), temos por um lado que 0s precos
de SOLAR comec¢am com tendéncia a alta e em seguida experimentam queda. Neste caso, pos-
sivelmente o fator que influenciou este comportamento foi a especulacio financeira [181, 182].
Observa-se para t > 700 que a inefici€éncia abrange quase todos os dominios de tempo e janelas
separado por faixa de menor intensidade, destaca-se aquela em ¢ € (2000,2200).

As regides de maior intensidade ficam em ¢ € (800, 1100), ¢ € (1300, 1600), ¢ € (1700, 1900)
e t > 2200. No primeiro intervalo temporal e v < 252 as estimativas foram /E(¢,v) < 0.6.
No intervalo seguinte, a dindmica do IE(z, V) apresentou maior eficiéncia (< 0.32) indicando
diminui¢@o das oportunidades de ganho em relacdo ao intervalo anterior. No final da amostra-
gem vemos que hd uma perda de eficiéncia (IE(t,v) < 0.54), ou seja, volta incrementar-se as
chances de ganho. Contudo, estes resultados sugerem que essas regioes a ineficiéncia estive-
ram presentes no médio e longo prazo. Por ultimo, nos painéis intermedidrios da mesma figura
ilustram-se as contribui¢cdes das amplitudes de variagdo dos métodos na quantificacdo a medida
total do indice. 50 é quem gera ‘maior contribuigdo em todas as escalas v e como no intervalo
temporal aproximadamente (C®%(r,v,%)) = 62.83%. No caso da contribui¢io do desvio da

—_

dimensio fractal tem-se que (C®PM (1, v, %)) = 37.17%.
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Figura 5.16 Diagramas de cores que mostra nos painéis intermediérios a dependéncia da contribui¢édo
C%X(1,v,%) e, no painel inferior o IE(t,v), em ambos os casos, como funcio do tempo e de v para
SOLAR. O valor médio de (IE(t,v)) = 0.1356 onde (C3PM (1, v, %)) = 37.17% e (C3%(t,v,%)) =
62.83%.

Na Tabela 5.7 apresentamos o resumo dos resultados para as trés andlises relacionadas ao indice
de eficiéncia. Estes resultados foram classificados do mercado mais eficiente para o menos ine-
ficiente. No caso estdtico, tem-se uma s6 medida para cada série explorada, mas os resultados
para indices locais sdo obtidos através de seu valor médio. Nos dois dltimos casos, a quan-
tidades de registros empregados em cada média foi de 2253 e 472920 para (IE(t;v = 252))
e (IE(t,v)), respectivamente. Assim, observamos no caso estitico que os trés setores globais
foram os mais eficientes em relagdo aos setoriais listados como: WTI, ERIX, S&P, TECH, SO-
LAR e WIND, conforme apresentado na Figura 5.17. Ja as andlises locai, a ordem de eficiéncia
sofreu algumas variag¢des, sendo agora WTI, ERIX, TECH, S&P, WIND e SOLAR.

Estatico Local (dindmicos)

Séries IE Séries YIE(t;v =252)) | *(IE(1,v))

WTI 0.0116 WTI 0.0529 0.0861
ERIX 0.0448 ERIX 0.0786 0.1041

S&P 0.0893 TECH 0.0978 0.1094
TECH 0.0911 S&P 0.0998 0.1119
SOLAR 0.1310 WIND 0.1138 0.1210
WIND 0.1325 SOLAR 0.1309 0.1356

Tabela 5.7 Resultados do indice de eficiéncia o estdtico e dindmico para os casos [E(t;v = 252) e
IE(t,v). " As médias computadas com 2253 e 472920 dados, respectivamente.
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Figura 5.17 Indices de eficiéncia estético em (a) e em (b) os valores dinAmicos médios para os casos
IE(t;v =252) e IE(t,Vv) onde os dados usados na média sdo 2253 e 472920.



Capitulo 6

Conclusoes

Nesta tese foram realizadas investigacdes sobre trés aspectos de sistemas complexos. A seguir
discutimos as principais conclusdes relacionadas aos resultados obtidos.

No Capitulo 3 foi estudada a instabilidade de ST para a célula de HS radial através de diversas
taxas de inje¢do dependentes do tempo, o que permitiu chegar as seguintes conclusoes:

A abordagem numérica neste trabalho contribuiu para um aprofundamento do conhecimento
atual sobre a selecdo da estrategia 6tima de injecao para deslocar o fluido residente na célula
de HS radial. Em um primeiro estudo, nossos resultados ilustram que o conjunto completo
tridimensional das equacdes de fluido ndo-lineares reproduz o comportamento esperado por
duas abordagens analiticas baseadas em diferentes aproximacdes. Tal compatibilidade propor-
ciona suporte mutuo entre os estudos tedricos e numéricos. Na segunda fase da investigacao
mostramos como combinar essas duas estrategias de inje¢do em um sé processo. Também
foi desenvolvido uma abordagem numérica, que € valida para aferir quantitativamente as dife-
rencas entre a forma final da interface fluido-fluido e uma circunferéncia, a qual representa a
interface idealmente estdvel. Como este procedimento pode ser usado para qualquer padrio,
independentemente da forma como foi gerado, nés conseguimos fazer a comparacao tanto do
tempo total de injecdo como das flutuagdes da interface reproduzida pelos trés modelos de
injecdo dependente do tempo como pelo processo de taxa de injecdo constante.

Apesar de que o modelo DR foi principalmente proposto para o controle do surgimento das
bifurca¢des secundérias que geram padrdes dendriticos, nossos resultados mostraram que ele
também foi capaz de reduzir as flutuagdes resultante das bifurca¢des primdrias. Para isso foi
indispensavel determinar os valores 6timos da dupla familia paramétrica da taxa do modelo
DR.

Os resultados obtidos neste trabalho para o modelo L/ estdo proximos com o previsto na teoria
linear que, além de dar suporte a todos os passos da abordagem numérica desenvolvida, tam-
bém mostram que a performance prevista teoricamente € consistente com o uso da conjunto
completo das equacgdes nio lineares.

Nossa abordagem numérica oferece a possibilidade de concatenagdo das taxas de injecdo dos
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modelos DR e LI no modelo MM de forma controldvel, de tal maneira que o tempo de injecdao
total e as magnitudes da flutuacdes podem ser avaliadas. Nossos resultados mostraram que o
modelo MM € adequado para reduzir o tempo de injecao em relagdo aos casos anteriores, onde
apenas a taxa de inje¢cdo DR ou LI usada foi durante todo o processo. A maior efici€ncia é
caracterizadas pelas magnitudes das flutuagcdes do MM para uma ampla gama de valores de
viscosidades, que sdo iguais ou menores ao do modelo LI, e levemente maiores que as do
modelo DR. Mas, em comparagdo, o tempo de injecio do MM ¢ fortemente inferior aqueles
do DR. Estes resultados representam uma melhora considerdvel em comparacio aos estudos
anteriores.

Com o uso da dupla familia de func¢des paramétricas no modelo DR também foi possivel indicar
que a dependéncia de a,, € bastante sensivel da quantidade de fluido que se deseja na célula HS.
Esta observagao foi simplesmente capturada dentro da nossa abordagem DFC apds a integragcao
das equagdes de movimento para um determinado valor de P, ap6s se colocar o valor de o,
avaliado para uma variedade de valores de P. Os resultados deste estudo foram publicados
em [79].

No Capitulo 4 apresentamos um estudo baseado em redes complexas que revela aspectos sobre
a dindmica de precos de gasolina e etanol na cidade de Salvador. Foi utilizada a técnica de sin-
cronizacdo de motifs, o que permitiu estudar as flutuagdes do lucro bruto médio para algumas
sub-redes em relacdo a rede completa. A deteccio de desvios sistematicos do comportamento
médio possibilitou a estimagdo média das flutuacdes do lucro (ALM (t)) para o intervalo tempo-
ral analisado. As sub-redes consideradas foram baseadas na localiza¢do geografica dos postos,
na bandeira das revendedoras de combustiveis que abastecem os postos, € na condi¢dao dos

postos pertencerem a um unico proprietario ou empresa proprietaria.

Os resultados obtidos para ALM(t) sem levar em conta localizagdo geografica das sub-redes
associadas a gasolina e etanol mostram que, nos casos das bandeiras RAIZEN e BR, esta tltima
mostrou um melhor desempenho (ou ganho) em relacdo a bandeira RAIZEN. Isto é, houve
maior oportunidades de arbitragem para se obter maior lucro. Provavelmente a razdo deste
desempenho estd no fato que precos de compras (vendas) para a bandeiras BR em média foram
menores quanto comparados com os precos compras (vendas) da bandeiras RAIZEN. Por outro
lado, nas sub-redes formadas por Casa Matriz e Filiais, os resultados conseguidos para ALM (t)
sugerem que este tipo de sub-rede, que é formada por serem grupos fechados, pode mostrar
algum tipo de alinhamento entre os postos que a formam. Isso é evidenciado pelo fato que, no
caso da gasolina, o desempenho das duas sub-redes ficou acima da média da rede, embora os

resultados do desempenho do etanol tenham ficado abaixo da média da rede completa.

O desempenho do ALM(t) das sub-redes localizadas geograficamente exibiram as seguintes
caracteristicas. No caso da sub-rede P¢ = 94 (com o maior niimero de postos de revenda)
observamos que ela obteve um valor levemente negativo que indica um desempenho préximo
a da rede. Ou seja, ndo existe indicio que os seus 94 postos tenham realizado um alinhamento
entre eles, provavelmente deve-se a grande dispersao dos postos em toda a cidade. O contrério
acontece para os resultados de outras 4 configuragdes associada a gasolina bem menores quanto
comparada com a sub-rede P¢ = 94. Neste caso, somente para uma delas o valor calculado de

ALM(t) foi negativo, enquanto todos os outros, foram positivos. Este comportamento pode
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estar associado a concorréncia que as sub-redes podem apresentar, ou seja, a proximidade dos
seus concorrentes faz com que os postos tenham a tendéncia de abaixar os pre¢os. As mesmas
sub-redes associadas ao etanol os resultados delas exibiram um desempenho inferior em relacao
a rede. Ou seja, ndo houve indicios de alinhamento entre postos. Finalmente, estes resultados
mostram que nem todos os postos destas sub-redes podem estar alinhados, e além disso, como
a proximidade destes influencia o comportamento do desempenho delas.

No Capitulo 5 foi realizado um estudo que possibilitou avaliar a eficiéncia de mercado das
séries de precos de energias renovaveis e do WTI a partir de valores calculados do indice de
eficiéncia /E. Apresentamos trés tipos de andlises que permitem entender o mercado a nivel
global (estaticos ou um tnico valor) e local (dindmicos). Neste dltimo caso, apresentamos as
estimativas feitas com janela mével de tamanho fixo e varidvel. Listamos os mercados do mais
eficiente ao menos eficiente, sendo que os valores possiveis que eles podem atingir ficam entre
[0,4/2/2], onde o limite inferior e o superior indicam a maior ou menor eficiéncia atingida pelo
mercado, respectivamente. Também, estimamos a entropia de aproximacao e de permutagcdo
dependentes do tempo para janela de comprimento fixo, de forma a explorar a rugosidade das
séries de IE(t; v = 252). Além do mais, utilizamos o testes de Zivot-Andrew (T-ZA, uni-raiz)
nestas séries para detectar endogenamente o possivel momento de uma quebra estrutural. O
periodo estudado ficou entre 03 de janeiro de 2006 e 11 de dezembro de 2015.

Os resultados do IE no caso estdtico mostram que os mercados mais eficientes sdo aqueles do
sector global que, em ordem crescente, sio WTI, ERIX e S&P. No caso dos sectores especificos
temos TECH, SOLAR e WIND, sendo que estes dois tltimos tiveram significativa ineficiéncia.
Por outro lado, as estimativas do /E(¢; v = 252) possibilitam observar a dinimica de eficiéncia
do mercado dos setores antes e depois dos diversos eventos politicos e econdmicos acontecidos
na época, como a CEG, CE, efeitos negativos do excesso de produgdo de petréleo nos EUA (ou
efeito do Xisto betuminoso), as crises devido as Guerras do Ird, Libia, etc. A eficiéncia nesses
intervalos diminuiu significativamente influenciado os mercados a serem ineficientes. Obser-
vamos que estes resultados exibem inefici€éncia no longo prazo, uma vez o tamanho da janela
representa um ano Gdtil. Em contrapartida, foi explorada a ineficiéncia local tipo IE (¢, V) o que
propiciou quantificar a eficiéncia de mercado tanto no médio quanto para o longo prazo. Ou
seja, foi possivel determinar a escala (V) e o intervalo nos quais os indices apresentaram alta
ineficiéncia. Para estas duas ultimas abordagens os setores globais foram os mais eficientes,
porém nota-se que o S&P perdeu para o mercado TECH (setorial) ficando na quarta posi¢ao,
seguidos por WIND e SOLAR. Finalmente, enfatizamos aqueles mercados com forte inefici-
éncia apresentam melhores oportunidades de arbitragem que aqueles mais eficiente, embora
estejam acompahados por um maior risco de perdas.

Os resultados obtidos do comportamento dindmico da entropia para séries temporais de IE (t; v =
252) fornecem informagdes das possiveis conexdes entre as variagdes do indice de eficiéncia
e os eventos (ou choques) que podem ser produto de crises ou desenvolvimentos econdmi-
cos, isto €, politicos, geopoliticos, guerras, etc [42,47,164]. Desta forma, na maior parte dos
intervalos temporais onde houve queda da entropia, observamos que ela reagia aos diversos
choques. Em alguns casos a queda dava-se anteriormente aos choques mas, em outros casos,
durante os choques. Assim, a diminui¢do da entropia da série de IE(f; v = 252) aponta para
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um comportamento mais previsivel, ou seja, o mercado torna-se ineficiente. Caso contrério,
altos valores de entropia significa que o /E(t; v = 252) apresenta uma estrutura imprevisivel
implicando que o comportamento do mercado tende a altos niveis de eficiéncia. Os resultados
do T’s-ZA, em geral, apontam a favor de processos estaciondrios, indicando que estes ndo sao
de efeitos permanente no tempo [199]. Contudo, observamos que potenciais quebras estrutu-
rais aconteceram em datas foram associadas aos efeitos dos choques como a CEG, CE, efeito
Shale Revolution, etc.
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Sincronizacao por Motifs com TVG e
Parametros de controle

Neste apéndice, ainda que de forma sucinta, serdo apresentados e discutidos diversos deta-
lhes do uso da metodologias sincronizacdo por motifs, incluindo o significado e o processo de
escolha dos diversos parametros usados na sua implementacao.

A Figura A.1 ilustra as séries temporais (ST) do lucro bruto (em R$) de 2 postos de venda de
gasolina em Salvador Bahia. As andlises apresentadas a seguir ndo tém dependéncia geografica
para os P,? onde k identifica o posto dentro rede.

o 104 208 312 416 520 624 728 832
Tempo (semanas)

Figura A.1 Evolugio temporal do L*¢(R%) de 2 postos qualquer em Salvador sem dependéncia geogré-
fica.

Para efeitos de escrita, LE e LS referem-se ao lucro bruto em Reais (R$) da base de registros
imputados do etanol e da gasolina, respectivamente.

A.1 SINCRONIZACAO POR MOTIFS COM TVG

Uma breve explicagdo da sequéncia de passos para abordagem da SM. A metodologia rea-
liza o calculo da sincroniza¢do por meio da técnica de janela movel sobreposta. Sejam as
séries originais x e y que serdo analisadas: a) x e y sdo convertidas em novas séries Xy, e
Yy de sequéncias dos Motifs (ver na Fig. A.2 o conjunto de motifs); b) é feita a sincroni-
zacdo, Cxy e Cyy, para diferentes tempos de atraso, 7; ¢) é achado o grau de sincronizagao
QOxy = max{Cxy,Cyx}/w, onde w é tamanho da janela; d) é definida a direcéo de sincroni-
zagdo gxy = {0,seCxy = Cyy; sinal(Cxy — Cyx),caso contrario.} (ver a Fig. 2.11a da Subse-
¢do 2.7.1). Para fazer os célculos foi usado o Programa DengueNetMotif que estd disponibili-
zado o site https://github.com/phaoso/Motif. Tanto a metodologia SM como o Programa foram
desenvolvidos por Raphael S. Rosario em 2015 [105].
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Com efeito de ilustrar as séries de Motifs vamos usar somente as ST da Figura A.1. Neste
exemplo, os parametros de controle como Threshold, janela e tempo de atraso foram esco-
lhidos arbitrariamente. No entanto, nas seguintes subse¢des vamos discutir sucintamente os
procedimentos para estimar os parametros de controle da metodologia.

Séries de Motifs:

Na Figura A.2a apresenta-se os diferentes tipos de Motifs usados para realizar este trabalho.
Salientamos que em todos os casos os valores dos trés pontos usados na construcao deles foram
diferentes de zero, ou seja, A, B, C # 0, com exce¢do do motif nulo e o mitif 14. Para o motif
14 € associado a qualquer sequéncia na qual os valores de um ou dois pontos sejam nulos.

2 2 <
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M o1z

(a) A ordem dos motifs em que foram progra- (b) Frequéncia dos motifs usando aqueles ilustrados em (a).
mados.

Figura A.2 Tipos de motifs usados em (a) e as distribui¢des empirica dos motifs de cada ST da Fig. A.1.

A Figura A.2b ilustra a distribui¢io empirica dos motifs para cada ST de LY correspondente
aos PlG e P2G (ver Fig. A.1). Para o posto PIG a maior frequéncia (f) dos motifs aconteceu para o
conjunto ¢; = {M3,Mg,M11,M12,M|3} (barras de cor pretas) onde f > 80. Nos outros casos ela
foi menor do que 30 (f < 30) sendo que o Ms nio foi gerado. No caso de P, observamos um
padrdo similar nas f, ou seja, tem-se que ¢, = {M3,Mg,M11,M1>,M3} t€ém maior frequéncia
(barras de cor vermelha). Para este posto ndo foram gerados M5 e Mg. Razoavelmente, c| e
c¢; terdo maior influéncia no momento da sincronizagcdo como pode ser visto no mesmo grafico
(barras de cor azul), porém a frequéncia conjunta deles caiu para (f < 60).
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Figura A.3 Ilustragdo da evolucdo temporal das séries de motifs em (a) e (b), respectivamente, PIG e
Py2¢. As duas ST correspondem ao conjunto da Fig. A.1.

Na Figura A.3 pode ser observada a evolucao temporal das séries de motifs, ou seja, quando
eles sdo gerados durante a andlise. Este resultado indica que, no momento da sincronizagdo das
séries de motifs, o comportamento dos precos do posto PIG exibe algum grau de semelhanca
com aquele do PP, ou vice-versa.

Construcao das redes (TVG):

Sejam as ST do lucro bruto de PIG e P2G ilustradas na Figura A.1. Aplicando o método de SM
primeiramente as ST sdo transformadas em séries de Motifs (indicada na Fig. A.3). Em se-
guida, para t = 0 (# pode ter unidades arbitrarias, mas neste trabalho ela pode corresponder a
semana) elas sdo sincronizadas uma vez definida a janela deslizante de tamanho w. Uma rede
¢ gerada ao se incluir uma aresta entre dois nds, neste caso corresponde aos postos PIG e PZG ,
quando a correlacdo Qp, p, € superior ao valor do Threshold (ver defini¢do nos pardgrafos a
seguir). Além de w se leva em conta outros parametros de controle, que discutimos a seguir.
Logo apds, para t = 1, desloca-se a janela w um ponto na frente (deslocamento sobreposto) e
mais uma vez é executado o processo de sincronizagdo, e assim obtém-se uma nova rede. Este
ultimo procedimento se repete ao longo do intervalo temporal considerado o que possibilita a
geracdo de novas redes, ou seja, até t =T —w onde T € o periodo de amostragem. Portanto,
este processo permite construir o conjunto de redes do TVG.

Parametros de controle do Programa SM:

Como antecipado nos pardgrafos anteriores, para fazer a SM precisa-se de um conjunto de
parametros que permitem se ter o controle dela. A seguir uma breve explicacdo destes para-
metros de controle (PC): Threshold (7T k), Janela (w), tempo de atraso 7, lag (A), bem como o
procedimento para determind-los:

(a) w: intervalo de tempo usado para realizar a sincronizagao.

(b) Th: valor limite para avaliar o indice que conectividade entre pares de nds. Ou seja, se é
incluida ou ndo a aresta entre eles.

(c) T: tempo de atraso para o qual encontra-se maior sincroniza¢do, o que permite considerar
um maior nimero padrdes entre pares de séries.
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(d) A (lag): sequéncia do nimero de pontos da série empregados para construir o motif (ver

Fig. A.4).
/WNM\WW

Moot Mii=2
(o0 0 & U TONN ) o

oé\}oo

Figura A.4 Sequéncia dos pontos usados para construir os motifs, ilustrando da dependéncia em A [4].

A.2 ESTIMAGAO DOS PARAMETROS DE CONTROLE (PC)

Seja arede G(V,A) onde V = {v{,v2,...,v,} sdo vértices e A = {a; ;} o conjunto de arestas do
vértice i conectado com os n nos j. Para que isto ocorra sera preciso que a; j > Th, implicando
que a = 1. Caso contrario, a = 0. Ou seja, Th é o indice de conectividade. Levando em
consideragdo este procedimento, desloca-se a janela de tamanho w por toda as ST, gerando um
conjunto de redes que compdem o TVG. Tamanhos pequenos de w faz com que o nimero de
arestas que do TVG seja elevado. Caso contrario, quanto maior for o tamanho de w menor a
resolucdo do TVG [90,92].

Para mostrar como foram obtidos os PC da metodologia SM vamos usar as bases de dados
correspondente ao LE e LC. A primeira base possui um total de postos (P* = 310) e no outro,
PY = 322. Em ambos os casos, foram retirados os nés isolados. Para cada base de dados o
T h € obtido considerando a seguinte sequéncia de passos: a) as ST sdo embaralhadas; b) para
uma determinada janela w € realizado a sincronizacdo com 7h = 0; ¢) cria-se o vetor v, que
contém os valores das correlagdes O,y das arestas da RAE. Os valores de O,y sdo ordenados em
ordem crescente; d) calcula-se a posi¢do do vetor correspondente ao 95% do tamanho do vetor
v,. Este valor indicard a posi¢do no vetor v, com o indice de conectividade que serd adotado.
A Figura A.5a expde os diferentes valores do 7h em func¢do de w com 7 = 0 para as bases
imputadas do LE ¢ LC [90,95].

1.0 1.0

—=— P =310 —e— P°=322
—=o.8 —=o.s8q
= N\ = N\
o7 37 o
% 0.4 N e e % 0.4 e el
E 0.2 e et E 0.2 T e
0.0 s 3
4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26
Janela (w) Janela (w)
(a) Base de dados do lucro etanol. (b) Base de dados do lucro gasolina.

Figura A.5 Variacio de Th como funcio de w em (a) para base LF e (b) a base LY, respectivamente.
Em ambos os casos 7 = 0.

O tamanho de w foi definido como o tamanho completo, Tc(Frames), quantidade de Frames
minimo do TVG (Grafos Variantes no Tempo) para que a REA seja uma rede completa, ou
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seja, o tempo minimo para que REAs sejam redes completas [90]. Na Figura A.6 mostra-se
a evolucdo de Tc(Frames) vs w para os dados das duas bases sem embaralhar (linha preta) e
embaralhados (linha vermelha). O tamanho de w é obtido através do computo da diferenca
média entre os dados sem embaralhados e os dados embaralhados. Assim, € escolhida a janela
que tenha a maior diferenca média, conforme indicado pela seta cinza. No caso da base de lucro
do etanol e gasolina as janelas sio wf = 7 e w¥ = 6 respectivamente. No entanto, neste tltimo
caso vamos usar a janela de tamanho 7, no intuito de fazer comparagdes entre os resultados de
ambas bases.

6x10* - 6x10*

. PF: 310 —=— Tc (Originais) PG: 322 —=— Tc (Originais)
o — N o - o o 20 o o
Bawr| N\ N\ | 2 N N
© — | @ sx10*
ﬁ 4x10* —=— Tc (Aleatdrio) ﬁ
— A Ay ————a— S — —=— Tc (Aleatdrio)
310 L, B e s R S —
4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26
Janelas (w) Janelas (w)
(a) Base de dados do lucro etanol. (b) Base de dados do lucro gasolina.

Figura A.6 Variacio Tc(Frames) como fungio de w em (a) para base LZ e (b) a base LY, respectiva-
mente. Em ambos os casos T = 0. Os Tc(Frames) foram estimados usando os valores Th da Fig. A.5.

Uma vez identificado os valores das janelas para as duas bases (W = w® = 7) que serdo im-
plementadas para a SM, associamos as magnitudes de Threshold para cada uma delas, que
correspondem a ThY = 0.43 ¢ Th® = 0.60. No entanto, em ambos 0s casos serdo aproximado
para 0.9. Finalmente, para a procura do tempo de atraso € necessdrio variar este parametro
no intervalo de 0 < 7 < 26. Ou seja, € realizada uma simulacdo para cada valor de 7 e desta
forma € obtida uma distribui¢do empirica dos T para os quais existe sincronizagdo entre pares
de nés. Finalmente, identifica-se qual deles atingiu a maior frequéncia [90,92]. Na Figura A.7

observamos que os tempos de atrasos para cada base analisada tém-se que ambos os casos foi
T=0.

= 1.2x10°
4x10* PF =310 I PC®=322
© Th =0.90/|  1.0x10° th = 0.90
2 w =7 £ W=l o~
3 3x10° S 8.0x10* N
g | g o S oo
[ 1 [ a ! SO
A e 6.0x10 b e ~ —d
\ rrrrr /mﬂ\”\u-:/ N ‘\,/”/E‘T o " S \n\HZJ-‘/
2x10* 4.0x10*
0O 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 0O 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26
Tempo de atraso, t (semanas) Tempo de atraso, © (semanas)
(a) Base de dados do lucro etanol. (b) Base de dados do lucro gasolina.

Figura A.7 Ilustracdo da frequéncia dos tempos de atraso, 7.

Uma vez definidos os pardmetros de controle necessarios para fazer a sincronizacio das bases
de dados do LY e LE, sdo realizadas as andlises de cada uma delas.
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B.1 iNDICE EFICIENCIA DINAMICO

Como antecipado na Subsec¢do 5.3, neste Apéndice vamos apresentar diversos detalhes dos mé-
todos usados para a determinacio do indice de eficiéncia de mercado de forma local, incluindo
mais detalhes dos resultados obtidos, o que permite uma melhor interpretacao da sua dindmica
no tempo com a utilizacdo de janelas méveis de comprimento fixo IE(t; vV = cte) e varidvel
IE(t,V).

B.1.1 indice eficiéncia local tipo IE(t; v = cte)

Nesta subsecdo vamos a realizar o estudo do indice de eficiéncia local ao longo do tempo mas
usando o procedimento de janela ou caixa mdvel de comprimento fixo, v = cte. Para isto, € ne-
cessdrio V seja bem menor quanto comparado com o tamanho da ST estudada, e desta maneira,
quantificar o valor do /E(t; v = cte) nesses subconjuntos de dados. O procedimento pode ser
aplicada a uma ST arbitraria. Por exemplo, sejaa ST {x(i)j=1 23, n}comN =1024e v =128.
Entdo, para t = 0 (aqui ¢ possui unidade arbitraria) calcula-se o valor do /E(t = 0; v = 128) fa-
zendo uso dos pontos da varidvel no intervalo i = 1,2,3,...,128 (ou {x(1),x(2),...,x(128)}).
Em seguida, para r = 1, desloca-se v um ponto para a frente, portanto, o seguinte subcon-
junto é dado por {x(2),x(3),...,x(129)} e com eles consegue-se computar um novo valor de
IE(t = 1;v = 128). Este procedimento repete-se até t = 2,3,4,..., N — v conseguindo-se esti-
mar assim a evolugdo temporal do /E(t; v = 128).

B.1.1.1 Analise da Funcao Weierstrass-Mandelbrot, FWM. Usando a mesma estraté-
gia adotada no Capitulo 5, consideramos inicialmente a FWM, para as quais valores exatos
dos estimadores sdo preditos teoricamente. Posteriormente serdo avaliados &(t;v = 256),
Drw (t;v = 256) e Drg(t;v = 256) na Wyer () com ¢ = {1,2,3,...,4096} e o/ = {0.25,
0.50,0.75}, por conseguinte o IE(t;v = 256) onde v = 256 foi escolhido arbitrariamente.
Como apresentado na Se¢do 5.2 do Capitulo 5, para estimar os expoentes foram testados trés
grupos de pontos nos ajustes lineares em escalas log-log. Na Tabela B.1 mostram-se cada grupo
em conjunto com o nimero de pontos. As Figuras B.1(a-c) ilustram um exemplo onde sdo re-
presentados esses pontos pela linha vermelha. Observa-se, na estimativa de o (t = 0; v = 256)
via DFA, que nao ha qualquer restricdo na quantidade de pontos a ser usado no ajuste. No

116
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entanto, nas estimativas da dimensao fractal via HW e RG verifica-se que a quantidade de pon-
tos que podem ser usados para a determinacdo dos expoentes, € que estao restritos a parte da
curva onde os pontos estdo alinhados de maneira linear, diminuiram quando comparado com
os utilizados em DFA. Também, vemos que o estimador que expde maior dispersao € HW, com
a menor fracao de pontos usados no ajuste.

G* a ng‘ n;?HW _ né)RG
1 | 50%M 2

2 | 75%M 70

3 | 95%M 47

Tabela B.1 Quantidade de pontos usados para realizar os ajustes lineares de m 51;; e 0. “Como
Fpra(s) ~ s para as escalas implementamos aumentos gradativos onde o fator multiplicativo é igual a
1.05. Implica que o menor e maior valor das escalas correspondem a Sy,;; = 4 € S;a = 225, respectiva-
mente, isso implica que M = 77. ?A quantidade de pontos foram tomados de forma arbitraria.

Foen —o— Est. RG
00 St oo R ﬂ o
e ) 5 e

< e = 00 o = g
T 05 e > oo™ <
g e B s - g

e 10 * Est. HW

- ° st.
W, w, (t) — RL W,
s 10 15 20 25 M0 ds  do s Ao 65 do s 1o 30 25 20 s 0 w0s 00 o5 10
log, (W) log(n+t) log(n+£)
(a) Amostra (b) Amostra (c) Amostra

Figura B.1 Ilustracdo das regressdes log-log para o Fpra, os estimadores RG e HW em a), b) e c), res-
pectivamente. As linhas vermelhas representam os pontos do ajustes lineares usando G5 (ver Tab. B.1).

Resultados dindmicos tipo (¢; v = 256)

Gr | Série | (Duw) | (Dre) | (DM) | SD(DM) | (@) | SD(@) | (C5PMa%) | (C%%%) | (IE) | SDUE)
Woas(t) | 1.6177 | 1.6426 | 1.6302 | 0.0309 | 02904 | 0.0120 | 87.65 1235 | 0.1273 | 0.0294

1 | Wosol) | 14522 | 14596 | 1.4559 | 0.0192 | 0.5268 | 0.0091 67.53 3247 | 0.0530 | 0.0175
Wo.75(t) 1.2447 1.2437 1.2442 0.0276 0.7657 | 0.0134 54.45 45.55 0.0309 0.0165
Woas(t) | 1.7755 | 1.7613 | 1.7684 | 0.0162 | 0.2730 | 0.0105 | 42.60 5740 | 0.0337 | 0.0103

2 [ Woso(r) | 15138 | 1.4981 | 1.5060 | 0.0165 | 0.5147 | 0.0076 | 42.56 5744 | 0.0222 | 0.0096
Wors(1) | 1.2676 | 12533 | 1.2605 | 00332 | 0.7579 | 00129 | 71.55 2846 | 0.0336 | 0.0176
Wo.25(t) 1.8805 1.7628 1.8217 0.0832 0.2631 0.0179 86.19 13.81 0.0762 0.0308

3 [ Woso(r) | 1.6190 | 1.5127 | 1.5659 | 0.0516 | 05184 | 0.0077 | 78.82 21.18 | 0.0746 | 0.0428
Woas(1) | 13681 | 12772 | 13227 | 00768 | 0.7570 | 0.0248 82.17 1783 | 0.0934 | 0.0559

Tabela B.2 Valores médios de Dy (1; v = 256), Drg(t; v = 256), DM(t; v = 256), G(t;v = 256) € 0
IE(t; v = 256) para Wy (t). G¥, conjuntos dos pontos usados nos ajustes lineares. C%X %, Contribuigio
média de SDM (t; v =256) e 50(1; v = 256) a quantificagio (IE(t;v = 256)). Em todos os casos o total
de dados sdo 3841.

Observe na Tabela B.2 um resumo dos resultados apds serem implementadas as diferentes me-
todologias para W,.s(f). Nela vemos os célculos dos valores médios de Dyw (t;v = 256),
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Dra(t;v = 256), DM(t; v = 256) = (5[—; + Dgg)/2 e G(t; v = 256), que levam em conta os
nimeros de pontos usados nos trés ajustes (ver Tab. B.1). Como esperado, a depender do con-
junto de pontos usados nos ajustes, os resultados tém maior flutuagdes com respeito aos valores
referéncia (a™/ = {0.25,0.50,0.75} e D"*/ = {0.75,1.50,1.75}). Quanto maior for a distan-
cia entre o observado e a referéncia, maior serd o erro induzido no cdlculo do IE(t; v = 256),
pois como foi discutido anteriormente, o resultado previsto do indice de eficiéncia deve ser
(IE(t;v = 256)) = 0. No entanto, vemos em todos 0s casos que isso ndo ocorre, ou seja,
(IE(t;v = 256)) # 0, e quem exibe maior grau de erro foram os resultados do grupo G3. Na
mesma tabela pode ser observado os valores médios das contribuicdes dos desvios dos expoen-
tes a quantificagao do indice de eficiéncia. Para os casos W () associados a G} e G3 o maior
desvio é devido a DM (t;v =256). Para G% nos casos Wy 25(t) € Wy s0(t), os maiores desvios
sdo devidos a §0i(t; v = 256). Caso contrario ocorre com W, 75(¢) onde a maior contribui¢do é
de por 8. Assim, optou-se pelo G4 devido a que as estimativas médias dos expoentes na mai-
oria dos casos tiveram proximas aos valores referéncias. Além disso, os indices de eficiéncia
tém menor magnitude quanto comparada com dos G e G3 (ver Tabela B.2). Além disso, mos-
tramos nos trés casos estudados que as estimativas do (IE(t;v = 256)) tendem aos resultados
esperados, dado que obteve-se apenas um erro menor do que < 5.0% em relacdo ao estado de
mercado eficiente.

Finalmente, a seguir serdo discutido somente os resultados correspondente a Wy s5o(¢) ligadas
ao G5 posto que as observagdes de DM (1;v = 256) e a(t;v = 256) validam os mercados
eficientes uma vez comparados com os valores referéncias a’*/ = 0.50 e D’/ = 1.50. Além
disso, incluimos os resultados obtidos nos casos em que os expoentes € /E possuem uma tnica
medida.

Método | Resultados Resultados dindmicos (¢, v = 256)
Estaticos Média Max. Min. SD
Dpw 1.4941 1.5138 | 1.6237 | 1.4272 | 0.0258
Dgg 1.4981 1.4981 | 1.5331 1.4647 | 0.0124
DM 1.4961 1.5060 | 1.5737 | 1.4606 | 0.0165
o 0.5077 0.5147 | 0.5366 | 0.4883 | 0.0078
IE 0.0086 0.0222 | 0.0750 | 0.0007 | 0.0096

Tabela B.3 Estatistica descritiva da dimensdo fractal via estimadores HW e RG, a(t;v = 252) e
IE(t;v = 252) para Wy 5(¢). Em todos os casos o total de dados 3841.

Na Tabela B.3 apresentam-se a estatistica para cada método analisado. Entretanto, note-se
que o estimador HW evidencia contribui com maior desvio ja que sua média fica (5;5 (t;v=
256)) = 1.51 com um desvio padrao 0.0258 tendo o maximo valor em 1.62 e o seu minimo
em 1.43. No entanto, a média entre HW e RG como esperado tem menor flutuacdo caindo
para 1.51 e o SD foi para 0.0165. Na estimativa do 0, a média é superestimada em relagdo ao
o’/ = 0.5 mas apresenta um miximo de 0.54 e um minimo em 0.48 e um SD de 0.0078, o
que evidencia um bom resultado. No painel intermediério e inferior da Figura B.2a ilustram-se
a evolugdo no tempo de ITH;(I; V = 256), Drg(t;v = 256), DM(t;v = 256) e G(t; v = 256).
Em alguns casos os valores foram superestimados e em outros subestimado com respeito aos
expoentes predefinidos, ou seja, durante as andlises locais os valores calculados nao foram
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exatamente D"/ = 1.5 e o'/ = 0.5. Assim, estas flutuacdes sio as que fazem com que a quan-
tificagdo do IE(1; v = 256) # 0.0. Note que estas métricas de medida de eficiéncia sdo também
medidas independentes. No Apéndice C mostramos com uma andlise simples a independéncia
de DM(t;v = 256) e 0(t; v = 256), para isto foi implementado o coeficiente de determinagdo
R? e 0 ajustado R2.

Média
15 Iy A O e o b o T NN, |

—— Hurst

1 o 00 LAttty Mt o adibonn it b MG, |

A, WL S
18 o DM(t;v=256) — 1.5 —— H(t;v=256) — 0.5

0 512 1024 1536 2048 2560 3072 3584 4096
0 siz 0z 7536 2018 2560 072 ] ) . .
Data Points (arbitray units) Data Points (arbitray units)

(a) (b)

Figura B.2 Evolugdo no tempo em (a) para Wy s(r) (painel superior), ITH; (r;v =256) e D/IQ;(t; V=
256) (painel intermedidrio) DM (t; v = 256) e &(t; v = 256) (painel inferior). Em (b) DM (t;v = 256) e
o/(t; v = 256) (painel superior) e X (¢; v = 256) onde X representa a DM ou & (painel inferior).

No painel inferior da Figura B.2b a evolug@o temporal dos desvios entre os valores observados
e das referéncias correspondentes a DM (t; v = 256) e §a(t; v = 256). Ha regides nas quais
quem gera maior contribuicio é o dH (;v = 256) e em outros sdo pelo de DM (t; v = 256). No
entanto, exitem diferentes regides em que o desvio aproximam-se a zero. Devido a estas varia-
¢Oes na medida, observa-se que a contribui¢do média dos desvios da DM éum pouco menor em
comparagio a de 0i: (C3PM (1, v = 256,%)) = 42.56% ¢ (CO%(1;v = 256,%)) = 57.44% (ver
no painel inferior da Fig. B.3a). Como dito acima, as estimativas do indice de eficiéncia em al-
gumas regides indicam que /E(#; v = 256) ~ 0.0. No entanto, em outras regides este resultado
¢ ultrapassado, chegando a um méximo de IE(t; v = 256) ~ 0.075 (ver no painel intermedid-
rio da Fig. B.3b). Por outro lado, ao fazermos uma comparagdo entre os resultado médios da
andlise local com os avaliados globalmente (/E), vemos que o valor obtido localmente é maior
em relacdo ao global, uma vez que /E = 0.0086 e (IE(t;v = 256)) = 0.0222. Esta diferenca
acontece pelos efeitos do menor tamanho da janela.

Por dltimo, voltamos de novo para a série [E(t;v = 256) para realizar uma andlise local da
rugosidade da série IE(t; v = 256) através do computo da entropia, usando as metodologias da
entropia de aproximacio (E4(m = 2,r = 0.2)) e de permutacio (Ep(d =2,7=1))!. Aquiméa
dimensao, r nivel de filtragem, d € o embedding dimension e T o tempo de atraso. No entanto,
para simplificar a notagdo, vamos escrevé-las como Ey = Ex(m =2,r =0.2) e Ep = Ep(d =
2,7=1), com os pardmetros usados nos calculos mantidos fixos. Vamos monitorar as variacdes
dela com respeito a escala temporal v. Em ambos os casos, a entropia vai depender do tamanho
da janela deslizante devido a que quanto maior for v, mais padrdes serdo incluidos dentro da
amostra e portanto maior serd a entropia. Porém, se v for muito alto, teria-se dificuldade em
localizar suas variagdes no tempo. Caso contrdrio, uma menor quantidade de pontos levaria

INestas trabalhos [150,200-202] também implementaram o estudo da entropia através do uso das metodolo-
gias E4 e Ep.
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a uma melhor localizacdo desses padrdes, mas a magnitude dela ficaria comprometida, pois a
entropia diminui [203]. Contudo, faremos uso da escala v = 256, posto que as outras andlises
locais foram feitas com esse comprimento, assim temos que E4 (1; v = 256) e Ep(t; v = 256).

M
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’ Z
E tv=256)
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A

1024 1536 2048 2560 3072 3584 4096 512 1024 1536 2048 2560 3072 3584 4006
Data points (arbitrary units) Data Points (arbitray units)

(a) (b)

Figura B.3 Em (a) dependéncia temporal no painel superior e intermedidrio das séries a FWM e o
indice eficiéncia, respectivamente. E, no painel inferior, contribuicdes de C%X (t;v =252,%) a medida
do IE(t;v = 252). O resultado do /Egy, = 0.0088 ¢ inferir 2 média do /E dindmico (IE(t;v =252)) =
0.0222. Aqui, o valor médio percentual das contribui¢Ses dos desvios de DM (1; v =252) e H(t; v =252)
para o valor do IE (t; v = 252) sdo (CPPM (1;v = 252, %)) = 42.56% e (CO%(1;v = 252,%)) = 57.44%.
Em (b) dependéncia temporal no painel intermedidrios e inferior das séries da E4(1; v =256) e Ep(t;v =
256), respectivamente.

Na Figura B.3, de modo geral, a série da E4(r; v = 256) apresenta grandes niveis de irregulari-
dade posto que exibe valores entre 0.86 < E4(1; v =256) < 1.12 com (E4(t; v =256)) = 0.98.
Estes resultados também sugerem que a entropia de aproximacao tem tendéncia a diminuir na-
queles trechos onde o indice de eficiéncia tem maior afastamento do estado ideal de eficiéncia,
ou seja, IE(t; v =256) > 0.0. Isto implica que esses intervalos sejam mais previsiveis. Na Ta-
bela B.4 apresenta-se a estatistica para estimativas locais das entropias. O caso Ex(t; v = 256)
apresentou certas regides valores de entropia > (.86, em média, obteve um alto nivel de com-
plexidade (~ 0.98). Para Ep(t;v = 256) eles foram colocados préximos de 1, sendo que o
menor valor ficou na mesma faixa (~ 0.9). Ou seja, este resultados verificam que a série tem-
poral de /E(t; v = 256) possuem altos niveis de irregularidades.

Estatistica | E4(f;v =256) | Ep(t;v =256)
Média 0.9831 0.9853
Mix. 1.1165 0.9945
Min. 0.8635 0.9659

SD 0.0530 0.0060

Tabela B.4 Estatistica descritiva da E4(1; v = 256) e Ep(t; v = 256) (ver quadros intermedidrio e infe-
rior da Fig. B.3b).

Finalmente, os testes feitos acima para os algoritmos uma vez mais apresentam resultados con-
fidveis e consistentes embora, tenham apresentado algumas limitacdes relacionada ao tamanho
da janela v usado para as andlises locais. Portanto, eles sdo vélidos para serem usados nas
séries de precos ligadas as energias com o intuito de capturar as varia¢des locais do indice de
eficiéncia.
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B.1.1.2 Séries de precos: Analise estatistica

Além da discussao de detalhes dos célculos dos estimadores, acrescentamos resultados espe-
cificos ligados a estatistica dos expoentes e a andlise da entropia do indice de eficiéncia. Em
concordancia com o Capitulo 5, os resultados ligados as séries de precos sdo apresentados de
acordo com a ordem crescente obtida, ou seja, do mais para o menos eficiente: WTI, ERIX,
TECH, S&P, WIND e SOLAR. Também foram incluidos mais detalhes sobre eventos de crise
ou desenvolvimentos econdmico que podem ter gerado efeitos negativos nestes indices. Por
outro lado, aqui também a janela moével usada foi de comprimento fixo, ou seja, de v = 252
pontos ou 252 dias uteis [173,174,179, 180]. Desta forma investigar e capturar a medida da
dinamica destas grandezas.

(a) S. WTI

Iniciamos a discussdo pela dindmica de 0i(r; v = 252) e da D;(t; v = 252). Neste iltimo caso
as estimativas sdo via HW, DR e a média, mas nosso foco esta nos valores de DM (t;v =
252). Estes resultados encontram-se em uma faixa estreita variando entre 0.35 < &(r;v =
252) < 0.60 e 1.40 < DM (t;v =252) < 1.65, respectivamente. Como ja mencionado, vemos
que a evolucgdo das estimativas dos expoentes ndo sao constante no tempo conforme pode-se
observar nos painéis intermedidrios e inferior da Figura B.4. No periodo de 06/2006 até¢ 2008
na maior parte do intervalo evidenciou processos de persisténcia mas apresentou dois pequenos
estagios antipersistentes. Assim, os valores do & variam entre 0.477 < a(t; v =252) < 0.566.
No caso de DM (t;v = 252) vemos também que sua evolugdo foi caracterizada na maioria do
tempo para processos de persisténcia local. Esses comportamentos situam-se ainda no periodo
nominado como Bom Econdmico dos Paises Emergentes (BEPE), dominado pela alta demanda
de petréleo [48] por parte deles, mas também pela demanda dos paises desenvolvidos como
EUA e Asia, ou seja, a demanda proporcionou um impacto (ou choque?) positivo precos do
petréleo. Portanto, os precos deste atingiu os valores mais altos da histéria [164].
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Figura B.4 Evolucdo temporal no painel superior da S. WTI, no intermediario da m (t;v = 252),
Dgg(t; v = 252) e no inferior do 0(¢; v = 252) e DM(t; v = 252).

No inécio do 2008 até 06/2009 vemos que 0(t; vV = 252) esté caracterizado por processos an-
tipersistentes. O més de julho foi fortemente antipersistente atingindo o valor mais baixo de
o(t;v = 252) = 0.348. Ele ocorre justamente no comego da crise econdmica global, CEG.

20s diversos impactos (ou choques) podem ser produto de crise ou desenvolvimentos econdmicos, isto é,
socioecondmico, politicos, geopoliticos, guerras, catdstrofes climaticas, entre outros [42,47, 164]
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Em seguida, houve uma diminui¢do nas estimativas dele tornando-se fracamente antipersis-
tente. Também se nota que a tendéncia dos precos que sofreram forte aumento, atingem o valor
maximo de valorizac¢do da histéria (junho). Ou seja, essa persisténcia levaria a correlagdes po-
sitivas. Porém, as estimativas das correlacdes foram negativas (memoria de curto prazo). No
entanto, durante a CEG os precos do WTI tiveram uma queda vertiginosa. Depois da CEG
vemos que eles apresentam recuperacdo. Nessa alternancia de precos houve uma reducdo da
intensidade da memdria de curto prazo flutuando em torno de ~ 0.45. Lembramos que valores
de a(t; v = 252) < 0.5 pode ser interpretado como uma reversdo a média [48, 54, 194, 195].
Por outro lado, os valores de DM (t;v =252) > 1.5 sugerem também que, se o prego teve um
aumento serd seguido por uma queda, ou seja, menor previsibilidade.

No intervalo de 07/2009 até 2014 vemos que os valores de 0(r; v = 252) basicamente foram
persistentes durante este periodo, mas caindo ocasionalmente para valores de antipersisténcia
global. E uma zona de recuperacio que apresenta periodos com aumentos e outro com que-
das, isto €, houve flutuacdes nos precos porém a tendéncia foi de alta. Diversos fatores ou
impactos produto de choque intervieram nestas flutuagdes, entre as quais sao apenas citados
0s mais relevantes como recuperag¢do nos precos do petrdleo devido a interrupcao da produ-
¢do da Organizagdo de Pais Exportadores de Petréleo (faixa final da turbuléncia financeira e
real [52]) no intervalo de 2009 até 2011, também aconteceu a piora da crise europeia e redu¢ao
do consumo por parte dos paises emergentes [52, 164]. Porém, houve fatores que possibili-
taram inibir esses efeitos como o ataque aéreo de Israel a Siria e os disttirbios no Egito e na
Libia em 2013 [42,201], a guerra civil na Libia que comecou em 2014 [47]. Entretanto, para
DM (t;v = 252) houve regides que foram dominadas pela persisténcia local, outra controlada
pela antipersisténcia e finalmente, com flutuagdes constantes entre anti e persistente. Assim
vemos que, inicialmente a DM (t; v = 252) esteve com tendéncia um tanto prediziveis no curto
prazo. Em seguida, a antipersisténcia implica na diminui¢do da previsibilidade. Por tltimo, as
flutuagdes constantes de DM (t; v = 252) exibe um comportamento mais aleatério. Contudo,
estes resultados sugerem que existiu, em alguns casos, boas oportunidades rentdveis mas de
curta duragdo [53,54,111,112,168,169].

O intervalo entre o comego de 2014 € 2016 @(z; v = 252) passou por um intervalo antiper-
sistentes e, logo evoluiu para outro com persisténcia. Assim, na primeira regido os resulta-
dos antecipam com quase um semestre de anterioridade o acontecimento da crise ocorrida em
06/2014 (atingindo 0(t; v = 252) ~ 0.43). De forma semelhante, este mesmo comportamento
foi exibida durante a CEG, ou seja, as anticorrelages globais refletem as duas crise. Embora as
estimativas de DM (t; v = 252) foram dominadas por processos persistentes. A partir 07/2014
até 2016 o o exibiu autocorrelacdes positivas, &(t;v = 252) > 0.5. No caso da dimensio
fractal foi localmente antipersistente (DM (t;v =252) > 1.5). Como a tendéncia na série foi
negativa no ultimo periodo analisado, entdo o seguinte periodo provavelmente também o sera.
Além disso, os autores em [46, 119] discutem que, para tendéncia gerais o comportamento
persistente pode ser devido que o mercado fica em queda, e portanto, pode apresentar maio-
res processos de autocorrelacdo quanto comparado como a dos precos em alta. A presenca
desta persisténcia global € reflexo dos diferentes choques que estavam acontecendo, ou seja,
a tendéncia apresentou valores negativos durante esse periodo. Neste intervalo aconteceram
diversos choques que afetaram pregos do petréleo implicando que a cotagdo dele atingiu valo-
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res mais baixo do que acontecido na crise do 2008 devido ao excesso de producao de petréleo
(Shale Revolution) nos EUA, quando foram removidas algumas proibi¢cdes sobre exportacao.
Além disso, Rusia aumentou a produgdo de petréleo, a OPEP manteve constante sua produ-
¢do [164], e ocorreram diversos conflitos como os confrontos entre a Ardbia Saudita e Houthi
no I€men, confrontos na fronteira turca em 2015, manifestacdo de protesto na Libia, e a greve
de trabalhadores nigerianos em 2016 [42].

Método | Resultados TResultados dindmicos ;v =252)
Estéticos Média Max. Min. SD
Dpw 1.4996 1.5082 | 1.6763 | 1.3562 | 0.0424
Dgg 1.5148 1.5105 | 1.5985 | 1.4311 | 0.0325
DM 1.5072 1.5094 | 1.6106 | 1.4044 | 0.0334
o 0.5091 0.5099 | 0.5941 | 0.3483 | 0.0459
IE 0.0116 0.0529 | 0.1523 | 0.0041 | 0.0249

Tabela B.5 Estatistica descritiva da dimenséo fractal via HW e RG, 0/(t;v = 252) e IE(t; v = 252) para
a série WTL 'Com 2253 observacdes.

Um resumo da estatistica da dimensdo fractal e 0/(¢; v = 252) para as ST’s pode ser acom-
panhada na Tabela B.5. As estimativas de Q(f;v = 252) em 67.6% das vezes foi persis-
tente, e portanto, memoria de longo prazo, sendo apenas 32.4% de memoria antipersistente.
D/H;(t; Vv =252) e Dgg(t; v = 252) apresentaram persisténcia em, respectivamente, 58.90% e
61.39% das vezes, implicando que os processos antipersistentes corresponderam a 41.90% e
38.61%. DM(t;v =252) < 1.5 ocorreu em 60.59% das vezes, portanto, (> 1.5) ocorreu em
39.41%. Os valores médios dos expoentes ficam proximos do nivel de processos sem memo-
ria, isto implica que em média o mercado de petréleo WTI seja um mercado eficiente na forma
fraca [53,54,111,112,168, 169], o que permitiria aos investidores puder obter ganhos normais
neste mercado.

A dinamica do indice de eficiéncia estd descrita por intervalos que apresentam maior eficiente
que outros. Assim, para cada intervalo analisado lhe foi associado, de forma aproximada, uma
explicacdo razodvel dos possiveis impactos (ou choques, eventos criticos) acontecidos durante
cada época. Com intuito de aprimorar estes resultados empiricos, usaremos uma outra metodo-
logia que consiste em procurar as possiveis quebras estruturais que pode conter um determinado
conjunto de dados, por exemplo, a série [E(t; v = 252). Para isto faremos uso do teste de raiz
unitdria Zivot e Andrews (T-ZA) [139] que foi desenhado para detectar endogenamente (captu-
rada diretamente dos dados) o possivel momento da quebra estrutural ocorrida durante algum
periodo da ST analisada. A maior vantagem do teste é que nao € necessdrio ser informado data
ou ponto do cambio estrutural de forma a priori. Além disso, se o T-ZA aceita a raiz unitdria ele
estd a favor de um processo nao-estaciondrio. Pode-se inferir que os efeitos dos diversos cho-
ques ndo sdao permanentes no tempo. Caso o T-ZA esteja a favor de um processo estaciondrio,
considera-se que os efeitos dos choques sio permanentes [199]. O T-ZA?3 tem sido implemen-
tado com sucesso em diversos trabalhos que atestam a sua robustez [52, 118, 140, 199,205]. O

3Para realizar o T-ZA, utilizou-se o pacote "urca", executdvel em R [204].
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T-ZA cobrird primeiramente o periodo de amostragem. Em seguida, o intervalo foi dividido
em subintervalos (ver subse¢do 5.1.2).

Intervalos—> TRull ZPré-crise (PreC) 3crise Ierise *Pds-crise
Estatistica samples (F's) Subprime (CSP) | Europa (CE) (PosC)
Média 0.0529 0.0564 0.0620 0.0482 0.0484
Max. 0.1523 0.1139 0.1523 0.1111 0.1099
Min. 0.0041 0.0089 0.0041 0.0098 0.0042
SD 0.0249 0.0199 0.0315 0.0175 0.0234
Estatisticos -12.366 -8.765 -7.700 -11.818 -8.960
val. criticos Potencial Potencial Potencial Potencial Potencial
0.01 =-5.57 ponto ponto ponto ponto ponto
0.05 =-5.08 quebra quebra quebra quebra quebra
0.1 =-4.82 30/10/2008 16/10/2006 03/09/2008 20/10/2010 10/12/2012

Tabela B.6 Estatistica descritiva e os T’s-ZA para [E (t; v = 252) para o intervalo e subintervalos corres-
pondente a série WTI. 1234 Foram contabilizadas 2253, 270, 594, 602 e 787 observacdes nos periodos
indicados. *Aqui situa-se além da faixa de tranquilidade dos pregos, também contém a parte da crise
derivada da "Shale Revolution" nos EUA, a qual gerou um tipo efeito borbulha [188, 189]

Na Tabela B.6 apresentamos um resumo da estatistica da ST de /E(¢; v = 252) como também
para os diferentes subintervalos em que ela foi dividida. Além disso, incluimos os resultados
do T’s-ZA* indicando as datas associadas as potenciais quebras. Os valores médio de PreC e
CSP foram maiores quanto comparado com o intervalo F's porém, CE e PosC foram menores
em relacdo a ele. Desta forma, o mercado WTI apresentou maior grau de ineficiéncia antes e
durante a CEG com relagdo aos anos posteriores. Esta informacdo pode ser validada através
do SD onde observamos que para PreC, CE e PosC eles sdo menores quanto comparado com
F's, mas o valor de SD para CSP foi maior com relacdo ao observado para Fs. Uma vez
mais, o maior impacto a ineficiéncia do mercado situa-se em CEG. Por outro lado, os T’s-ZA
revelam, em todos estes eventos a rejei¢do dos processos de raiz unitdria. Portanto, eles estdo
a favor de processos estaciondrios. Como dito anteriormente, pode-se inferir que os efeitos
dos choques ndo sdo permanentes. Consequentemente, os resultados da estatistica para os
diferentes intervalos fornecem informacdes limitadas, permitindo apenas capturar resultados
gerais sem expOr de forma direta em qual momento apresentou-se um evento relevante, com
excecao dos minimos e mdximos, onde uma simples inspecdo pode revelar suas posicoes. Pelo
contrério, os resultados dos T’s-ZA determinam a localizacao no tempo de potenciais quebras
estruturais associadas aos efeitos dos choques. Por isso, serdo apresentados unicamente os
resultados deste teste.

E interessante notar que as quebras acontecidas nos intervalos F's ¢ CSP ocorreram em 30/10/
2008 e 03/09/2008, coincidindo com o periodo em que CEG agudizava-se, € onde foi regis-
trada a queda nos pregos que ultrapassou 70% [186, 187]. Vemos também que o IE(t;v = 252)
diminuiu o grau de ineficiente, tornando o mercado WTI mais eficiente (ver na Fig. 5.5 do
Capitulo 5). Para o subperiodo PreCUE) 4 potencial quebra deu-se em 16/10/2006, ou seja,

40s T’s-ZA serio feito com quebra tinica na tendéncia e no intercepto como os realizados em [118] quanto o
periodo como também para os subperiodos.
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o IE(t;v = 252) reagiu aos ocorréncias que aconteceram nesse ano, destacando-se a destrui-
cdo das instalagdes de produgdo de petrdleo na Nigéria [164]. No subperiodo CE a quebra
ocorreu em 20/10/2010, data em que os precos do petréleo comegam um forte aumento pro-
duto que a OPEP cortou a producio. Nesse mesmo subperiodo aconteceu a greve portudrio na
Franca [164,165,193]. Olhando o IE(t; v = 252) este apresentou uma zona cheia de flutuagdes
indicando que o mercado apresenta menor previsibilidade. Por tltimo, no subperiodo PosC a
quebra ocorreu 10/12/2012, alguns meses apds de ter finalizado a crise europeia. Mesmo que
neste lapso temporal foi considerado como sendo um periodo de recuperacdo, houve diferentes
choque que levaram aos precos terem flutuagdes tais como os problemas de refinarias, os paises
emergentes diminuiram a demanda devido a inflagdo que tiveram [52, 164, 165,206,207]. Em
proximidades dessa quebra vemos que o indice de eficiéncia por um breve tempo tende ao um
nivel alto de eficiéncia, ou seja, fica flutuando aproximadamente em (/E(¢; v = 252)) = 0.04.

2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016
o.z{1EW"

Figura B.S5 Dependéncia temporal, de acima para baixo, indice de eficiéncia, andlise local da entropia
aproximada e permutag@o para o [E(r; v = 252). As setas indicam as datas das potenciais quebras via
T’s-ZA correspondente & E4(t;v = 252) e Ep(t;v = 252). *As quebras aconteceram na mesma data
para os intervalos F's e CSP (ver Tab. B.7).

Por outro lado, faremos uma andlise local da entropia para a ST de IE(t; v = 252), de tal forma
que pode-se monitorar as variacdes de sua entropia com respeito ao tempo para uma escala v.
As abordagens apresentam algumas caracteristicas em comuns, brevemente descritas a seguir.
No caso da E4(t; v = 252) (ver painel intermedidrio Fig. B.5) de modo geral, a série também
apresenta grande nivel de irregularidades. No entanto, a entropia mostra uma alta diminui¢ao
no comeco do subperiodo CSP e, acentua-se em inicios do primeiro trimestre de 2008, logo
tem um aumento passando por flutuagdes e, uma pequena queda que coincide com no final
da CEG. Ou seja, a entropia apresenta o sinal tipo "alerta" muito antes (aproximadamente 3
trimestres) do comeco da CEG 7. Curiosamente tem um aumento no final 2009 justamente
quando os precos do WTI ficam em alta. Em meados de 2009 acontece uma fraca diminui¢do
da entropia, isto €, antes do comeco da crise europeia tomando o menor valor em 07/2010,
em seguida, os valores de E4(¢;v = 252) flutuam entorno de um (1) aproximadamente até
10/2012. Finalmente, vemos no més de abril de 2013 suave reduc@o que persiste até meados
de 2014 caindo para valores abaixo de 0.8. Note-se, mesmo que a queda de E4 (¢; v = 252) seja
ténue, um padrdo similar € exibido semelhante aos anteriormente discutidos, ou seja, expde

SEm [150] os resultados da entropia aproximada (E4(t; v = 50) com v em dias) para a série de S&P 500 do
Index European, eles observaram que a entropia exibe queda pouco antes de ocorrer o choque da CEG.



B.1 INDICE EFICIENCIA DINAMICO 126

uma situagio anormal (ex: Shale Revolution nos EUA) no mercado de WTI nessas datas®.

Para a Ep(t;v = 252) (ver painel inferior Fig. B.5) vemos que ela também apresenta uma
dindmica quase semelhante em certos intervalos quando comparado com E4(t;v = 252). O
primeiro intervalo acontece em 09/2007, uma queda justamente antes do comeco da CEG mas
a entropia logo incrementar seu valor até 06/2008. Em seguida, permanece aproximadamente
constante até 12/2008. O segundo intervalo tem-se entre 06/2012 e 01/2013, vemos como a
entropia pode refletir os diversos choques (Guerra em Siria, disttirbios no Egito, etc.) nessas
datas. Finalmente, desde 10/2013 a Ep(t; v = 252) exibe uma fraca diminui¢do que vai até
09/2014, e em seguida, observa-se um aumento. Portanto, esta metodologia igualmente expde
sinais previos de ocorrer os eventos como o caso anterior da entropia aproximada’. Contudo,
de maneira geral, Ep(t; v = 252) assume, em média, durante todo o periodo de andlise valores
aproximados a um, sugerindo que o /E(z; v = 252) pode ser considerado um processo aleatério
ndo gaussiano.

Na Tabela B.7 sdo apresentados os resultados dos T’s-ZA com as suas correspondentes datas
associadas as potenciais quebras para as séries de Ep(t; v =252) e E4(t; v = 252). Salientamos
que, nos casos de PreC e PosC foram reduzidos os nimero de observagdes para realizar os
testes. De tal forma temos que, para PreC e PosC as observagdes cairam de 270 para 144 e 787
para 662, respectivamente. As andlises das dinamica do indice de eficiéncia, como discutido
anteriormente, através de Ep(t; v =252) e E5(t; v =252) indicam que elas medem informagdes
das variagdes da complexidade, indicando assim, essas mudangas do sistema no tempo.

Ep(t;v =252)
Intervalos TFs ZPreC 3csp 4CE 5PosC
®Estatisticos -6.599 -4.626 -6.257 -11.818 -4.296
Pot. quebra 28/01/2008 | 30/01/2007 | 28/01/2008 | 15/07/2010 | 31/12/2012
Ex(t;v =252)
TEstatisticos -3.261 -3.7515 -3.1126 -4.548 -3.7984
Pot. quebra 22/12/2008 | 24/04/2007 | 05/10/2007 | 23/08/2010 | 03/01/2013

Tabela B.7 T’s-ZA analisando Ep(t;V = 252) e E4(t; v = 252) (ver Fig. B.5). 123*5Foram contabili-
zadas 2002, 144, 594, 602 e 662 observagdes nos 5 periodos indicados. 6.70s valores de 0.01 = -5.57;
0.05=-5.08 € 0.1 = -4.82 correspondem aos valores criticos do T’s-ZA.

Contudo, ao fazermos uso do T-ZA sobre elas, as potenciais quebras podem acontecer em datas
muito distantes dentro do mesmo intervalo temporal. A resposta desta abordagem, a depender

SEm [203] os autores avaliam a eficiéncia do WTI através do Indice de Eficiéncia Informacional baseado
em E4(t,v) (janela varidvel) e a entropia do ruido branco gaussiano e observam que o mercado sofre queda de
entropia precisamente nas datas em que os choques aconteceram. Os resultados da estimag@o anual da entropia
aproximada na referéncia [201] para WTI mostram como os choques (eventos criticos) préximas as datas da CEG
e 2014 também exibem diminui¢do. Mais recentemente em 05/2021, os pesquisadores em [200] obtém valores de
entropia (E,4) que t&ém maior magnitude antes do choque da Covid-19 (Before Covid-19) quando comparados com
os obtidos durante o periodo choque (During Covid-19).

70s resultados de [202] da entropia de permutagio (Ep(t; v = 500)) para série DJIA Index possibilitam mostrar
um tipo de previséo de eventos criticos. Nesta referéncia [52] em 2021, os resultados obtidos de Ep(r; v = 1000),
usando a série Exchange Volatility Index’s (VIX) também exibem declinio de entropia em reposta aos choques,
por exemplo, entre 2007/2010 que envolve a CEG. Em ambos os casos v é medido em dias.
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do indice de entropia, pode ser mais ou ndo sensivel para capturar certos choques e/ou eventos
criticos presentes na série. Assim, de forma geral, vemos que as quebras potenciais para as duas
metodologias, no caso dos intervalos F's, PreC e CSP ocorrem em datas distante (< 7 meses),
embora para CE esteja proxima (< 2 meses) e para PosC (< 1 semana). Portanto, faremos uma
discussao sucinta destes resultados.

As potenciais quebras para 3PreCEr) e para PreC(E4) ¢ CSP(E4) ocorreram entre 01-10/2007,
ou seja, os T’s-ZA expdem quando os precos do WTI a tendéncia é em alta apds de haver tido
uma forte queda. Para as quebras de F' s(Er) ¢ CSPEP) interessante notar que elas ocorreram
mesma data 28/01/2008. Para aquela época a demanda de petréleo devido ao BEPE ja come-
cava a superar a oferta, e gerou-se uma bolha de pregos’ [183,208]. Estas quebras refletem
um tempo na qual a industria petroleira teve altos lucros. Para F s(Ba) g quebra foi em 22/12 do
mesmo ano, bem no final da CEG. Nos casos de CEEP) ¢ CE(E4) ag quebras aconteceram no se-
gundo e terceiro trimestre do ano 2010 pouco depois do comego da crise europeia, um periodo
de baixa recuperacio indicando flutuagdes nos precos. Por tltimo, em PosC (Ep) & PosCEr) ve-
mos que as quebras aconteceram alguns meses depois de ter concluido a crise europeia e dentro
da mesma semana 31/12/2012 e 03/01/2013, respectivamente. Esta zona também é considera
baixo periodo de recuperacao [52, 164,209].

(b) S. ERIX

Na Figura B.6, painel intermedidrio e inferior, apresentam-se a evolug¢do das estimativas dos
expoentes. No intervalo de 09/2006 até 06/2008 os processos de autocorrelacdo foram domi-
nados por forte persisténcia tanto global quanto local bem no inicio. Em seguida, elas evoluem
com flutuagdes persistente de longo prazo como memdria de curta prazo relativamente amplas
entre cada uma delas. No entanto, a memoria local (DM) foi persistente na maioria dos casos
em que 0O/(¢; v = 252) > 0.5 e vice-versa. Possivelmente devido a que nesse periodo o ERIX
experimentou aumentos no prego (corresponde ao BEPE, etc.). Em seguida, de 06/2008 até
inicio de 2010 observa-se que 0/(¢; vV = 252) flutua entre processos fracamente persistentes e
antipersistentes. No caso de DM (r;v = 252), na maior parte do intervalo apresenta fracas au-
tocorrelacdes positivas. Ou seja, estes resultados sugerem que o ERIX exibe de processos de
menor previsibilidade, como pode ser evidenciado na Figura B.7 onde a entropia tomou valores
préximos de 1. Contudo, durante este periodo vemos que os precos do ERIX a tendéncia deles
foi de queda. No entanto, houve grandes investimentos (pacotes de estimulo) no setor energé-
tico por parte da Unido Europeia [45], o que impediram um forte declinio. De 2010 ao primeiro
trimestre de 2011 observa-se que &(t; v = 252) > 0.6 indicando fortes processos de persistén-
cia mas a tendéncia da queda dos precos continua [46, 119]. No caso de DM ela tomou valores

8Devido a que os T’s-ZA serdo feitos para os distintos intervalos correspondentes as ST do indice eficiéncia
e para a entropia de permutacdo e aproximacdo. A seguinte notacdo identificard o intervalo (/) associado a ST
analisada 1057), por exemplo, PreC'EP). No entanto, esta notagdo somente serd usada para distinguir entre os
resultado obtidos da ST entropia de permutacdo da entropia aproximada.

“Em [208] pelo método Dickey-Fuller Aumentado Supremum Generalizado GSADF os pesquisadores identi-
ficaram uma bolha de precos do petréleo Brent (Brent crude oil price) localizada entre 01-08/2008. E, em [183]
usando o mesmo método anterior GSADF foi detectada a bolha de precos do petréleo WTI (WTTI - spot oil price)
localizada entre 03-08/2008.
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antipersistentes sugerindo que nesses lapsos de tempo as oportunidades de ganhos sdo imprevi-
siveis [53,54,111,112,168, 169]. Logo depois, a memdria global torna-se antipersistente e em
quanto a memoria local, ela ficam préxima do nivel de processo sem memdria, sugerindo que
globalmente os precos exibem reversdo a média [48,54,194,195] mas localmente apresentaram
menor previsibilidade [54].
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Figura B.6 Evolugdo temporal no painel superior da S. ERIX, no intermedidrio da D/H;(t; v =252),
Dgg(t; v = 252) e no inferior do @(t; v = 252) e DM(t; v = 252).

Entretanto, pode-se notar que o efeito negativo apds da CEG para o setor de ER, deve-se a
que os estimulos do governos em relacdo as politicas de investimentos (financiamentos) e os
incentivos a industria publicas e privativa (redug¢do de impostos) foram quase nulos, o que levo
a desacelera o desenvolvimento deste setor (conhecido como "vale da morte" [41]). Estudos
como os de [192, 198] demonstram que os efeitos da queda dos precos do petréleo WTI estdao
correlacionados com os precos de ERIX, ou seja, as variacdes do petréleo afetam também as
mudancas em ERIX. Além disso, outros fatores externos levaram a que os investidores nao
tivessem a confianga para fazer investimento, portanto, os pregos de ERIX foi de queda. A
partir de 03/2013 até o final do intervalo de andlises, observa-se uma longa persisténcia global
e relativamente forte. De maneira semelhante, a memoria local € significativamente persistente,
ou seja, tendéncia de curto prazo mais ou menos forte também. Como dito acima, as fortes
oportunidades rentdveis sdo de curta durac@o. Neste periodo o preco do petréleo, mesmo que
afetado por diversos choque, ficou estavel até meados de 2014 [164]. Entdo vemos que os
precos de ERIX tiveram aumentos gradativos passando por um periodo onde ficou meio que
constante mas logo depois, continua com a tendéncia de aumento.

Meétodo | Resultados TResultados dindmicos (r; v = 252)
Estaticos Meédia Max. Min. SD
Dpw 1.4707 1.4809 | 1.6413 | 1.3533 | 0.0524
Drc 1.4832 1.4820 | 1.5939 | 1.3991 | 0.0356
DM 1.4770 1.4814 | 1.5907 | 1.3795 | 0.0413
a 0.5519 0.5420 | 0.6653 | 0.4154 | 0.0647
IE 0.0568 0.0786 | 0.1766 | 0.0028 | 0.0427

Tabela B.8 Estatistica descritiva da dimensdo fractal via estimadores HW e RG, a(t;v = 252) e
IE(t;v = 252) para a série ERIX. !Com 2253 observacdes.

Um resumo da estatistica das ST dos expoentes usados no computo do indice de eficiéncia é
apresentado na Tabela B.8. No caso de Ec(t; v = 252), ele foi 68.31% das vezes persistente,
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portanto, nos 31.68% dos outros casos ¢ memoria de curto prazo. Para a dimensdo fractal
via HW e RG vemos que, respectivamente, 62.63% e 63.07% apresentam persisténcia local.
Entdo, implica que os processos antipersistentes tomaram os valores 37.37% e 36.93%. No
caso DM (t;v = 252) < 1.5 foi 63.78% das vezes, e no caso da antipersistentes ela foi 36.22%.
Os valores médios dos expoentes mostram fracos processos de persisténcia tanto global quanto
local o que indica que em média o mercado de ERIX seja um mercado ineficiente.

Na Tabela B.9 vemos os resultados dos T’s-ZA para o IE(t;v = 252) os quais apresentam
processos estaciondrios (rejeicao do teste uni-raiz) com exce¢do para o CE. Ou seja, os efeitos
dos choques e/ou eventos criticos ndo sdo permanentes. Devido que o intervalo CE aceita a
ndo-estacionalidade pode-se considerar que esses efeitos sdo de natureza permanentes [199], ou
seja, este resultado reflete a turbuléncia que estava acontecendo na Europa. E interessante notar
que a quebra acontecida para F's coincidiu poucos meses apds de haver passado a crise europeia,
isto € 23/07/2012 onde foi registrado uma queda no precos que ultrapassou 78% em relacao ao
2007 (em 25/07/2012 [38]). De acordo a [210], o mercado ERIX foi afetado pelo impacto do
choque da demanda de petréleo e, observando o IE(t; v = 252), nesse més foi bem ineficiente
(ver na Fig. 5.6 do Capitulo 5). Para o PreC a potencial quebra deu-se em 22/11/2006, ou seja,
o IE(t;v = 252) reagiu ao bom momento pelo qual passava o ERIX, que tinha incrementado o
numero de Companhias para 288, e todas obtiveram lucros. Destaque-se que neste subperiodo,
para o CSP a quebra localiza-se em 09/11/2007, cerda de um ano apés a quebra anterior, quando
o ERIX continuava sendo uns dos mercados que os investidores mais procuravam. Também o
indice de eficéncia tomou valores préximos de zero IE(t; v = 252) < 0.06.

IE(t;v =252)
Intervalos TFs 2PreC 3CsP iCE 5PosC
OEstatisticos -7.3402 -8.1779 -8.9786 -4.1744 -5.5232
Pot. quebra | 23/07/2012 | 22/11/2006 | 09/11/2007 | 28/07/2010 | 01/10/2012

Tabela B.9 T’s-ZA para o IE(t;v = 252) correspondente a série ERIX. !?**3Foram contabilizadas
2253, 270, 594, 602 e 787 observagdes nos 5 periodos indicados. °Os valores de 0.01 = -5.57; 0.05 =
-5.08 ¢ 0.1 = -4.82 correspondem aos valores criticos do T’s-ZA.

Em CE a quebra foi encontrada em 28/07/2010, nesta data o preco do petréleo comegou em
forte aumento causado pelo corte de producao da OPEP e, além disso, nesse mesmo subperiodo
aconteceu a greve portudria na Franca [164, 165, 193]. O pais da Espanha implementou cortes
cortes no setor energético que comecam em 06/2010 e o presidente B. Obama prioriza o setor
da Sadde produzindo repercucgdes negativas no setor energético. No caso do [E(t;v = 252)
vemos que passava por um lapso de alta ineficiencia que teve uma diminuicao. Por dltimo, no
PosC a quebra ocorreu na data 01/10/2012 acontece dentro do segundo semestre como ocorrido
na quebra para amostra toda (23/07/2012), ou seja, poucos meses apos do ERIX ter uma queda
forte, sendo que o comego de sua recuperacdo estendeu-se até 2013 [38]. Como dito anterior-
mente, este lapso temporal foi considerado um periodo de recuperagdo mas houve diferentes
choque que levaram aos precos ter flutuagdes tais como os problemas de refinarias, os paises
emergentes diminuiram a demanda devido a inflacdo que tiveram,as incertezas nas politicas
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econdmicas [184, 185] entre outro choque e/ou eventos criticos [52, 164, 165, 206, 207]. No
entanto, o [E(¢; v = 252) apresentou menor grau de ineficiencia.

Nos painéis intermedidrio e inferior da Figura B.7 apresentamos a andlise local da rugosidade
da série [E(t;v = 252) através de E4(t; v =252) e Ep(t; v = 252). De modo geral, a série da
EA(t;v =252) também apresenta grande nivel de irregularidade/complexidade em quase todo
o intervalo de estudo com exce¢do de 10/2010-2011 e 2012-2013, onde atingiu um baixo valor
de ~ 0.3. Neste caso, os valores da entropia cariam pouco antes de comecar a CE e estendem-
se por quase todo o intervalo CE, ou seja, estes resultados possibilitam capturar um sinal de
"alerta" dos choque, semelhante aos resultados obtidos em WTI. No entanto, existe uma regido
que antecipam aumentos que flutuam entre 0.70 < EA(t; v = 252) < 0.82 no lapso temporal
entre 2011-2012. Finalmente, também observa-se uma reducio da entropia que comega no ini-
cio de 2014 e acentua-se em junho do mesmo ano. Novamente, ela captura os efeitos negativos
da queda dos precos do WTI (Shale Revolution nos EUA) nessa data. Para a Ep(t; v = 252), 0s
locais em que ela comeca apresentar diminui¢do da entropia assemelham-se com aqueles que
sao apresentadas por E4(f; v = 252). Ou seja, a dindmica exibida pela Ep(f; v = 252) também
captura o sinal de "alerta" de eventos anormais, portanto, possibilita certificar os resultados
obtidos para entropia de aproximagdo. Além disso, para a Ep(t; v = 252) durante todo o pe-
riodo de andlise os valores foram préximos a um, sugerindo que o /E(t;v = 252) pode ser
considerado um processo aleatério ndo gaussiano.
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Figura B.7 Dependéncia temporal, de acima para baixo, a série TECH, indice eficiéncia e a andlise
local usando entropia aproximada e de permutacao associada ao IE(t; v = 252).

Contudo, as duas metodologias mostram semelhangas préximas no periodo da amostragem
pondo em evidéncia as diversas variacdes que aconteceram nessas datas. Conforme observa-
se na Tabela B.10 as potenciais quebras para F s\Er) ¢ Fs(Ea) ocorreram, respectivamente,
28/08/2009 e 03/10/2012. No primeiro caso, a quebra ocorre 6 meses de ter passado a crise
europeia quando o ERIX comecava a se recuperar. A segunda quebra acontece quando a crise
financeira global se aprofundava. Para PreCE4) ¢ PreCEr) as quebras aconteceram no pri-
meiro semestre de 2007, curiosamente bem préoxima uma da outra com apenas uma diferenca
de 1 més (16/01 e 12/02). Isto é, estas duas datas refletem-se num tempo em que a indus-
tria petroleira teve altos lucros, os investimentos também foram altos, como dito acima, houve
aumento no nimero de empresas e todas elas obtiveram lucros, portanto, o ERIX apresentou
um forte crescimento [38]. Em CSPEr) e CSPEp) as quebras, como acontecido no intervalo
anterior, também aconteceram com uma diferenca aproximada de um meés, ou seja, 21/07/2009
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e 29/05/2009, respectivamente. Estes resultados coincidem justamente no inicio da que crise
financeira global.

Ep(t;v =252)

Intervalos TFs ZPreC 3csp 4CE 5PosC
®Estatisticos -10.6496 -3.7628 -2.9905 -7.9335 -8.9588
Pot. quebra | 03/10/2012 | 16/01/2007 | 29/05/2009 | 08/01/2010 | 19/09/2012

Ex(t;v =252)
TEstatisticos -4.2821 -5.0612 -4.2061 -2.8615 -7.0671
Pot. quebra | 28/08/2009 | 12/02/2007 | 21/07/2009 | 27/12/2011 | 08/11/2012

Tabela B.10 T’s-ZA analisando Ep(t; v = 252) e Ea(t; v = 252) (ver Fig. B.7). 1*3*3Foram contabi-
lizadas 2002, 144, 594, 602 e 662 observagdes nos 5 periodos indicados. 6.70s valores de 0.01 = -5.57;
0.05 =-5.08 e 0.1 = -4.82 correspondem aos valores criticos do T’s-ZA.

Nos intervalos CE(r) e CE(F4) as potenciais quebras acontecem em 08/01/2010 e 27/12/2011,
respectivamente essas datas as fortes quedas devem-se a reducio de investimento e dos subsi-
dios as ER em resposta a austeridade econdomica [38]. No entanto, essas datas correspondem ao
periodo de recuperacdo dos precos do petréleo. No ultimo intervalo analisado PosC vemos que
as quebras aconteceram no final de 2012, ou seja, no segundo semestre apds de ter concluido
a crise europeia. Esta zona também € considerada baixo periodo de recuperacdo depois de ter
tido uma perda observada no 2011 aproximadamente 40% [38,52,164,209].

(¢)S. TECH

A evolugao temporal dos expoentes € apresentam na Figura B.8. Durante a maior parte do
intervalo a 0((¢; v = 252) foi forte e longamente persistente com excep¢do em dois pequenos
subintervalos (08/2006 até 03/2007 e 06/2010-06/2011) que foram antipersistentes. Estes resul-
tados apontam boas chances de obter ganho, porém de curta duragdo [53,54,111,112,168,169].
Nesses mesmos periodos em que ocorre esses fortes processos de autocorrelagdo a memoria lo-
cal também ¢ fortemente persistente (DM (t; v = 252) < 1.5), o que também incrementa o risco
de perdas. Durante a CEG a(r; v = 252) teve um periodo fortemente persistente. Apés deste
intervalo, os pregos de TECH tiveram longos periodos de aumentos entre 2009 e meados de
2011 e entre 2013 até o fim do intervalo de estudo. No primeiro intervalo, houve investimento
em ER [45,192], o preco do petrdleo esteve estavel pelos diferentes fatores: a diminuigcdo de
producgdo por parte da OPEP, Guerra em Libia, etc [52, 164]. Ele foi caracterizado por forte
persisténcia tanto global e quanto local. Em seguida, a memoria global apresenta processos
antipersistente e memoria a local € persistente, o que pode ser interpretado como uma reversao
a média [48,54,194,195]. No segundo intervalo, vemos definida forte memoria de longo prazo
quanto forte persisténcia local. Curiosamente em meados de 2014 teve o colapso dos precos
do petréleo dados que manteve-se até 2016, ou seja, o TECH expde independéncia frente as
variacoes dos precos do petroleo [43,44]. As empresas de fontes renovaveis se tornaram de
maior relevancia e neste caso, as que conformam a TECH foram as que mostram este compor-
tamento, de acordo com [44] elas exibem menos incertezas devido que estdo relacionadas com
investimentos tecnoldégicos e pouca ligacao a politicas governamentais e os choque produto dos
precos do petrdleo [44,45,190].
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Figura B.8 Evolu¢do temporal no painel superior da S. TECH, no intermediério da W(t; v =252),
Drg(t; v =252) e no inferior do a(t; v = 252) e DM(t; v = 252).

Por outro lado, o TECH teve uma fraca queda em meados de 2011 e 2013 devido a que houve
reducdo do investimento e possivelmente também influencias dos precos do petréleo como €
exposto em [38, 190].

Método | Resultados TResultados dindmicos (¢; v = 252)
Estaticos Média Max. Min. SD
Dpw 1.4383 1.4385 | 1.5661 1.3506 | 0.0330
Dgg 1.4379 1.4450 | 1.5193 | 1.3639 | 0.0252
DM 1.4381 1.4417 | 1.5317 | 1.3632 | 0.0250
a 0.5808 0.5550 | 0.6657 | 0.3834 | 0.0628
IE 0.1017 0.0978 | 0.1867 | 0.0039 | 0.0379

Tabela B.11 Estatistica descritiva da dimensdo fractal via estimadores HW e RG, a(t;v = 252) e
IE(t;v = 252) para a série TECH. 'Com 2253 observagdes.

Um resumo da estatistica das ST dos expoentes podem ser acompanhada na Tabela B.11. As
estimativas de ¢(7; v = 252) em média foi 83.93% das vezes persistente, portanto possuem me-
moria de longo prazo, e antipersistente 16.07% nos outros casos. No caso da dimensao fractal
via HW e RG vemos que, respectivamente, 96.01% e 99.78% apresentam persisténcia local.
Entdo, implica que a antipersisténcia tomarou os valores 3.40% e 0.22%, respectivamente. Para
DM (t;v = 252) < 1.5 foi 99.20% das vezes, portanto, (> 1.5) foi 0.80%. Os valores médios
dos expoentes mostram notaveis processos de persisténcia tanto global quanto local o que in-
dica que em média o mercado de TECH seja um mercado significativamente ineficiente.

IE(t;v =252)
Intervalos TFs ZPreC 3csp 4CE 5PosC
®Estatisticos -7.9066 -7.4163 -5.9833 -6.3328 -5.5840
Pot. quebra | 25/06/2010 | 09/03/2007 | 01/07/2008 | 02/06/2010 | 15/10/2012

Tabela B.12 T’s-ZA para o [E(t; v = 252) correspondente a série TECH. '>3*3Foram contabilizadas
2253, 270, 594, 602 e 787 observagdes nos 5 periodos indicados. 60s valores de 0.01 = -5.57; 0.05 =
-5.08 ¢ 0.1 = -4.82 correspondem aos valores criticos do T’s-ZA.

Na Tabela B.12 vemos os resultados dos T’s-ZA para o [E(t; v = 252) os quais apresentam
processos estaciondrios (rejeicdo do teste uni-raiz). Nesses intervalos os efeitos dos choques
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e/ou eventos criticos ndo sio permanentes (ver na Fig. 5.7 do Capitulo 5). E interessante notar
tanto no intervalo F's como o CE as quebra acontece no lapso do mesmo més de 06/2010.
Por um lado, nesse ano em que maior foram previsto os investimentos com relacdo as ER,
aumentou o investimento privado [45]. O preco do petréleo comec¢ou em forte aumento causado
pelo corte de produgdo da OPEP e, além disso, nesse mesmo subperiodo aconteceu a greve
portudria na Franca [164,165,193]. Mesmo aqui, quando ocorreu a crise europeia, observamos
que nao teve muito impacto nos precos do TECH. Por outro lado, no caso do subintervalo
da PreC a potencial quebra deu-se em 09/03/2007, ou seja, o IE(t; v = 252) reagiu em bom
momento pelo qual passava o TECH, também houve uma grande inversdo em ER portanto,
os retornos neste setor foram bons. Além disso, o crescimento do TECH coincide com os
significativos aumento no petréleo [45, 118, 164]. Para o subintervalo CPS a quebra aconteceu
em 01/07/2008 justamente no inicio da CEG [164]. Por dltimo, o intervalo PosC, a quebra
ocorreu na data 15/10/2012 pouco depois de ter concluido a crise europeia, o embargo de EU
ao petrdleo iraniano acontecido em meados de 2012, entre outro choque que levaram ao pregos
do petréleo se recuperarem. No entanto, de acordo com [190] esses aumentos do petréleo nessa
data fazem com que gerem efeitos negativos nos precos de TECH.
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Figura B.9 Dependéncia temporal, de acima para baixo, a série TECH, indice eficiéncia e a andlise
local usando entropia aproximada e de permutacao associada ao IE(t;v = 252).

Nos painéis intermedidrio e inferior da Figura B.9 apresentamos a andlise local da rugosidade
da série IE(t;v = 252) através de E4(t;v = 252) e Ep(t;v = 252). DE modo geral, a série
da E4(t;v = 252) também apresenta grande grau de irregularidades onde tomou valores entre
0.58 < EA(t;v = 252) < 1.2. A primeira e segunda regido que exibem as quedas de entropia,
vemos a primeira caso que coincide com a CEG e a outra com o comego da crise europeia. Estes
resultados também evidenciam o sinal de "alerta" pouco antes de acontecer esses dois choques.
A partir de 06/2012 identifica-se uma longa reducdo de entropia estendendo-se até 05/2014,
intervalo durante o qual os precos de TECH experimentam tendéncia de alta. Em seguida, apos
um aumento abruto em meados de 2014, em menos de trés meses segue uma diminui¢do de
entropia. Assim, possivelmente ela captura os efeitos negativos da Shale Revolution nos EUA.
Por outro lado, nos locais em que existe diminui¢do da entropia, a Ep(t; v = 252) assemelha-
se com aqueles que sdo apresentadas por E(t; v = 252), para as duas primeiras regides. Ou
seja, a dindmica exibida pela Ep(t; v = 252) também captura fracamente o sinal de "alerta" de
eventos anormais. No entanto, a partir de 06/2011 a trajetoria desta € um pouco diferente, dado
que exibe diminui¢do pondo em evidéncia o choque da crise europeia. Finalmente, durante
todo o periodo de andlise os valores de Ep(t; v = 252) foram aproximados a um, sugerindo que
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0 IE(t;v = 252) pode ser considerado um processo aleatdrio ndo gaussiano.

Ep(t;v =252)

Intervalos TFs 2PreC 3csp iCE SPosC
®Estatisticos -7.1921 -4.1586 -10.7696 -2.1780 -8.6236
Pot. quebra | 03/06/2011 | 24/01/2007 | 04/03/2008 | 06/07/2011 10/05/2013

Ex(t;v =252)
TEstatisticos -2.6812 -3.9650 -4.8617 -3.5900 -4.1697
Pot. quebra | 23/08/2010 | 04/04/2007 | 26/03/2008 | 16/09/2010 | 22/04/2014

Tabela B.13 T’s-ZA analisando Ep(t; v = 252) e Ea(t; v = 252) (ver Fig. B.9). 1*345Foram contabi-
lizadas 2002, 144, 594, 602 e 662 observagdes nos 5 periodos indicados. ®7Os valores de 0.01 = -5.57;
0.05 =-5.08 e 0.1 = -4.82 correspondem aos valores criticos do T’s-ZA.

Na Tabela B.13 as potenciais quebras para o F s\Ea) e Fs(Ea) ocorreram em 23/08/2010 e
03/06/2011, respectivamente. No primeiro caso, a quebra acontece no ano em que implementam-
se pacotes de investimentos em ER, além disso, tinha aumentado o nimero de paises que pro-
curavam implementar politicas sobre ajudas ao setor. A seguinte quebra acontece no ano que
houve o segundo maior investimento em ER depois do ano 2015. Curiosamente no intervalo
da crise europeia as quebras aconteceram aproximadamente proximas a essas datas, isto €, para
CE'Er) ¢ CE (EA), respectivamente, 16/09/2010 e 06/07/2011 o que confirma os investimentos
realizados [38,45]. Para PreC\Er) e PreC(Ea) as potenciais quebras aconteceram no primeiro
semestre de 2007 entre janeiro e abril, datas que refletem os bons momentos da industria pe-
troleira com altos retornos, altos investimentos no setor energético renovavel, o que levou ao
TECH apresentar um forte crescimento [38,45]. Para o intervalo CSP as quebras aconteceram
no mesmo més de marco de 2008, pouco antes do inicio da que CEG. Por ultimo, para PosC (Ep)
a quebra acontece 05/2013 quando os precos de TECH estavam em aumentos. Para PosC (Ea) g
quebra acontece em 22/04/2014 um pouco antes do grande colapso dos precos do petréleo. No
entanto, vemos que nesse intervalo teve pouca influéncia sobre os precos de TECH [45].

(d) S. S&P

A Figura B.10 apresentam-se a evolucao temporal dos expoentes onde vemos que a memoria
global foi forte e longamente persistente com excep¢dao em 07/2006 até 03/2007, desde o tri-
mestre de 2008 até o junho de 2011 que foram antipersistentes. Entretanto, nas regides com
antipersisténcia global também hé presenca de memdria local persistente (na maioria das esti-
mativas) sugerindo que os precos do S&P experimentam processos de reversdo e persisténcia
a média [48,54,194,195]. Além disso, essas regides coincidem com choques como destruicao
das instalagdes de petréleo na Nigéria (2006), a CEG (2008) e declinio da CE (2011) [52,164].
No intervalo 06/2008-07/2012 em que o > 0.5 observa-se na evolucdo dos precos de S&P que
a tendéncia deles foi de queda, em acordo com os resultados de [46, 119], devido que este tipo
de comportamento apresenta fortes processos de autocorrelacdo quando comparado com auto-
correlagdes ligadas aos precos em alta. Possivelmente a queda dos precos de S&P estiveram
ligados a competicao do setor energético, aos precos do petréleo (se ele diminui seu valor as
industria optam por petréleo ao invés de ER), entre outros fatores [44, 191, 192]. Nos outro
locais entre os anos de 2013-2015 mostram também forte persisténcia.
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Figura B.10 Evolucéo temporal no painel superior da S. S&P, no intermediério da m (t;v = 252),
Drg(t; v =252) e no inferior do a(t; v = 252) e DM(t; v = 252).

A estatistica das séries temporais dos expoentes pode ser acompanhada na Tabela B.14. As
estimativas de &(t; v = 252), ele foi 84.60% das vezes persistente, portanto, nos 15.40% dos
outros casos ¢ memoria de curto prazo. Para as estimativas da dimensdo fractal via HW e RG
vemos que, respectivamente, 90.86% e 96.36% apresentam persisténcia local. Entdo, implica
que os processos antipersistentes tomaram os valores 9.14% e 3.64%. No caso DM(t;v =
252) < 1.5 foi 95.56% das vezes, e no caso da antipersistentes ela foi 4.44%. Os valores
médios dos expoentes mostram fracos processos de persisténcia tanto global quanto local o que
indica que em média o mercado S&P seja significativamente um mercado ineficiente.

Meétodo | Resultados TResultados dindmicos (r; v = 252)
Estaticos Média Max. Min. SD
Dpw 1.4277 1.4426 | 1.5793 | 1.3349 | 0.0411
Drc 1.4545 1.4492 | 1.5547 | 1.3736 | 0.0286
DM 1.4412 1.4459 | 1.5505 | 1.3622 | 0.0312
a 0.5820 0.5669 | 0.6854 | 0.4157 | 0.0606
IE 0.1009 0.0998 | 0.2257 | 0.0044 | 0.0457

Tabela B.14 Estatistica descritiva da dimenséo fractal via estimadores HW e RG, o(t;v = 252) e
IE(t;v = 252) para a série S&P. ' Com 2253 observacdes.

Na Tabela B.15 vemos os resultados dos T’s-ZA para o [E(t;v = 252) os quais apresentam
processos estaciondrios (rejei¢ao do teste uni-raiz). Nesses intervalos os efeitos dos choques
e/ou eventos criticos ndo sdo permanentes. Para os intervalos F's € PosC as potenciais quebras
acontecem em 24/02/2012 e 28/08/2012, respectivamente. Os precos de S&P tiveram tendéncia
de queda até 06/2012 e finalizam o ano com suave recuperacdo. Houve reducdo dos investi-
mentos para ER e os precos do petréleo foram varidveis até o final de 2012. Por outro lado,
em PreC a quebra deu-se em 30/03/2007, ou seja, o [E(t; v = 252) reagiu em bom momento
pelo qual passava o S&P, houve grande inversd@o em ER pelo tanto os retornos neste setor foram
bons [45, 118, 164]. Curiosamente, a quebra coincide onde os precos de S&P corresponde a
registros originais. Dado que antes de 02/2007, os registros sdo sintéticos, ou seja, eles foram
reconstruidos através da metodologia back-test [191]. Para o intervalo CPS a quebra aconte-
ceu em 07/03/2008 pouco antes da CEG, ou seja, a quebra identificou os efeitos negativos da
crise sobre S&P [164]. Antes de marco teve um baixo investimento em ER, logo depois foram
incrementadas até final do 2008. Por ultimo, no caso de CE a quebra ocorreu em 18/08/2010,
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quando o mercado teve alta correlagdo com os precos do petréleo [191]. Choques acontecidos
nesta época foram a Primavera Arabe [42], Unidao Europeia ha pouco tempo realizou o regate
de Grécia, entre outro eventos criticos (ver no painel intermediario da Figura 5.8).

IE(t;v = 252)
Intervalos TFs ZPreC 3CsSP iCE SPosC
SEstatistico -7.2686 -6.4004 -6.5325 -6.0023 -5.6294
Pot. quebra | 24/02/2012 | 30/03/2007 | 07/03/2008 | 18/08/2010 | 28/08/2012

Tabela B.15 T’s-ZA para o IE(t;v = 252) correspondente a série S&P. !2**3Foram contabilizadas
2002, 144, 594, 602 e 662 observagdes nos 5 periodos indicados. ®Os valores de 0.01 = -5.57; 0.05 =
-5.08 e 0.1 = -4.82 correspondem aos valores criticos do T’s-ZA.

Nos painéis intermedidrio e inferior da Figura B.11 apresentamos a andlise local da rugosidade
da série IE(t;v = 252) através de E4(t;v = 252) e Ep(t;v =252). D modo geral, a série da
Ea(t;v = 252) também apresenta grandes nivel de irregularidades em quase todo o intervalo
de estudo. No entanto, inicialmente entre 2007/08 teve uma leve queda da entropia dentro
do tempo do BEPE e antes da CEG. Por outro lado, vemos que nas regides entre 06/2010-
2011 e 10/2011-01/2013, atingem baixos niveis de entropia variando entre 0.3 < E4(t;V =
252) < 0.8. E interessante notar que estes intervalos sdo bem semelhantes aos obtidos no
mercado ERIX (lembrando, 10/2010-2011 e 2012-2013) na que identificou o sinal de "alerta".
Ou seja, este indice de caracter global esta possibilitando identificar também o momento antes
de comecar a crise europeia. Finalmente, observa-se uma reducdo da entropia em 06/2014 logo
que os precos do petréleo experimentaram queda. Isso permite mais uma vez captura os efeitos
negativos ocasionados pela a Shale Revolution nos EUA. Por outro lado, para a Ep(t; v = 252)
alguns locais em que ela comeca apresentar diminui¢do assemelham-se com aqueles que sao
apresentadas por E4(f;v = 252). Ou seja, a dindmica exibida pela Ep(f; v = 252) também
capturar esse tipo de sinal de "alerta" de eventos anormais, portanto, possibilita certificar os
resultados obtidos para entropia de aproximacao. Além disso, durante todo o periodo de anélise
os valores de Ep(t; v = 252) foram aproximados a um, sugerindo que o /E(¢; v = 252) também
pode ser considerado um processo aleatério ndo gaussiano.
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Figura B.11 Dependéncia temporal, de acima para baixo, a série S&P, indice eficiéncia e a analise local
usando entropia aproximada e de permutacéo associada ao IE(t; v = 252).

Conforme observa-se na Tabela B.16 as potenciais quebras para F s\Ea) e Fs(EP) ocorreram,
respectivamente, em 29/03/2010 e 01/10/2010, quando foram implementados pacotes de in-



B.1 INDICE EFICIENCIA DINAMICO 137

vestimentos em ER, mas teve maior investimento no final do ano quanto comparado no inicio.
Também aumentam o ndmero de paises que executaram mais politicas de ajuda ao setor de
ER [45]. As quebras de PreC (Ea) e PreC'EP) aconteceram meados de 2007 e estas datas re-
fletem os bom momentos da industria petroleira com altos lucros, quando os investimentos
também foram altos no setor energético renovavel. Olhando nos precos de S&P, ele apresentou
crescimento paulatino [38,45]. Estas potenciais quebras ocorreram em datas onde os precos de
S&P corresponde a registros originais, isto €, os registros ndo sdo sintéticos [191]. As quebras
CSP'E+) ¢ CSPEP) aconteceram em meados de 2009, depois da CEG onde observa-se que 0s
precos de S&P e do petrdleo tiveram uma forte recuperagao.

Ep(r;v =252)

Intervalos TFs 2PreC 3CsP iCE 5PosC
SEstatisticos -4.0228 -10.7041 -5.9407 -4.2856 -17.6226
Pot. quebra | 23/03/2010 | 20/06/2007 | 02/07/2009 | 05/01/2011 | 18/07/2014

Ex(1;v =252)
TEstatisticos -2.3406 -3.7368 -2.1765 -3.8247 -2.9920
Pot. quebra | 27/09/2010 | 16/07/2007 | 29/04/2009 | 09/11/2010 | 15/02/2013

Tabela B.16 T’s-ZA analisando Ep(t; v = 252) e E4(t; v = 252) (ver Fig. B.11). !23#3Foram contabi-
lizadas 2002, 144, 594, 602 e 662 observagdes nos 5 periodos indicados. %7Os valores de 0.01 = -5.57;
0.05 =-5.08 e 0.1 = -4.82 correspondem aos valores criticos do T’s-ZA.

No caso do intervalo da CE as quebras de CE(£4) e CE(EP) aconteceram aproximadamente
no final de 2010 e comeco de 2011, durante este periodo os investimentos realizados em ER
cairam no primeiro trimestre de 2011 em relacdo ao quarto trimestre de 2010 [38,45]. Para
ultimo intervalo analisado a quebra de PosC (Ea) foi em 15/02/2013 quando os precos de S&P
estavam em aumentos. Mas, no caso de PosC'EP) a potencial quebra ocorre em 06/2014 sendo
um pouco antes do grande colapso dos precos do petréleo. Vemos que nesse intervalo houve
pouca influéncia sobre os precos de S&P.

(e) S. WIND

Mostramos a evolugdo temporal dos expoentes na Figura B.12. A memdria global foi forte
e longamente persistente com excepcao em 04-05/2008, caracterizando-se por ser antipersis-
tente. O WIND exibe boas chances de gbler ganho porém sdo de curta duracdo [53,54,111,112,
168, 169], dado que as estimativas de DM (t; v = 252) fortemente persistente. Porém, também
incrementa o risco de perdas [46, 111]. O mercado durante a CEG teve um periodo fortemente
persistente, logo apos diminui as autocorrelagdes atingindo valores proximos de 0.5 (descorre-
lacionado) até apresentar novamente forte persisténcia em meados de 2010, também no inter-
valo de 06/2012 a 06/2013. Entretanto, apresenta um intervalo antipersistente entre 04-05/2008.
Contudo, os dois intervalos em que surgem a persisténcia global sio momentos diferentes, um
deles durante a CEG quando esta agudiza-se e, o outro no comeco da crise europeia. Esta per-
sisténcia pode indicar que esteja ligada a evolucdo da queda de precos de WIND. Possivelmente
a queda dos precos de WIND estiveram ligados a competi¢cdo do setor, aos precos do petrdleo
(se ele diminui seu valor as industria optam por petréleo ao invés de ER) [44,191,192]. Para o



B.1 INDICE EFICIENCIA DINAMICO 138

caso onde exibe memdria antipersisténcia também hé presenca de memdria local persistente, o
que pode ser interpretado como uma reversao a média [48, 54,194, 195].
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Figura B.12 Evolugéo temporal no painel superior da S. WIND, no intermedidrio da m(t; v =252),
Dgg(t; v = 252) e no inferior do o(¢; v = 252) e DM(t; v = 252).

A estatistica das séries temporais dos expoentes pode ser acompanhada na Tabela B.17. As
estimativas de /(f;v = 252) em média foi 98.09% das vezes persistente portanto possuem
memoria de longo prazo, e antipersistente 1.91% nos outros casos. Para as estimativas da
dimensao fractal via HW e RG vemos que, respectivamente, 91.97% e 96.76% apresentam
persisténcia local. Entdo, implica que os processos antipersistentes tomaram os valores 8.03%
e 3.24%. No caso DM (t; v =252) < 1.5 foi 95.83% das vezes, e no caso da antipersistentes ela
foi 4.17%. Os valores médios dos expoentes mostram fracos processos de persisténcia tanto
global quanto local o que indica que em média ao mercado WIND ter altas caracteristica de um
mercado ineficiente.

Meétodo | Resultados TResultados dindmicos (7; v = 252)
Estéticos Média Max. Min. SD
Dpw 1.4151 1.4384 | 1.6044 | 1.3038 | 0.0464
Drc 1.4203 1.4377 | 1.5391 | 1.3635 | 0.0304
DM 1.4177 1.4381 1.5620 | 1.3387 | 0.0353
o 0.6151 0.5870 | 0.6870 | 0.4595 | 0.0508
IE 0.1414 0.1138 | 0.2311 | 0.0235 | 0.0478

Tabela B.17 Estatistica descritiva da dimensdo fractal via estimadores HW e RG, Q(t;v = 252) e
IE(t;v = 252) para a série WIND. ' Com 2253 observagdes.

Na Tabela B.18 vemos os resultados dos T’s-ZA para o [E(t; v = 252) os quais apresentam pro-
cessos estaciondrios (rejei¢ao do teste uni-raiz). Nesses intervalos os efeitos dos choques e/ou
eventos criticos ndo sao permanentes com exce¢do CE onde o teste € aceito. Para os intervalos
F's e PosC as potenciais quebras acontecem em 26/09/2013 e 11/09/2013, respectivamente. A
partir dessas datas por um pequeno periodo o IE(t;v = 252) apresenta ineficiéncia moderada
uma vez os valores sao < 0.10. Os precos de WIND experimentam tendéncia de alta até o final
do ano. Nesse tempo houve redugao do 8% em relagao ao 2012 nos investimentos em ER [38].
Por outro lado, em PreC a quebra deu-se em 26/03/2007, ou seja, o [E(t; v = 252) reagiu ao
bom momento pelo qual passava o WIND, houve grande inversdao em ER pelo tanto os retornos
neste setor foram bons [45,118, 164].
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IE(t;v =252)
Intervalos TFs ZPreC 3csp iCE 5PosC
OEstatistico -5.6271 -5.9878 -5.6285 -4.3196 -4.8559
Pot. quebra | 26/09/2013 | 26/03/2007 | 24/06/2008 | 27/04/2011 11/09/2013

Tabela B.18 T’s-ZA para o IE(t; v = 252) correspondente 2 série WIND. 23*5Foram contabilizadas
2002, 144, 594, 602 e 662 observagdes nos 5 periodos indicados. 60s valores de 0.01 = -5.57; 0.05 =
-5.08 ¢ 0.1 = -4.82 correspondem aos valores criticos do T’s-ZA.

Para o subintervalo CPS a quebra estrutural aconteceu em 24/06/2008 bem no inicio da CEG [164]
quando os precos do petréleo comecam a colapsar, isto €, a potencial quebra identifica o im-
pacto da crise sobre WIND. Nesse ano houve baixo investimento em ER e a crise afetou os
precos de WIND. Por tltimo, em CE a quebra ocorreu em 27/04/2011, data em que os precos
do WIND apresentavam queda devido a desaceleracao econdmica [191]. Além disso, o costo
de producdo de energia edlica continuavam sendo altos em relagdo ao 2017 [190]. Acompanhe
na Figura 5.9 do Capitulo 5 as potenciais quebras indicadas pelas setas.

Nos painéis intermedidrio e inferior da Figura B.13 apresentamos a andlise local da rugosidade
da série IE(t;v = 252) através de E5(t; v =252) e Ep(t;v = 252). A série da E4(t;v = 252)
também apresenta grandes nivel de irregularidades em quase todo o intervalo de estudo. Inici-
almente entre 02/2008-2011 teve forte queda da entropia dentro do tempo CEG e no comego
da CE onde ela variando entre E4(t; v = 252) > 0.3. Essas quedas identificam, no primeiro
caso, em 12/2009, o final da CEG e para o segundo, antes de comecar a CE e toma o menor
valor aproximadamente em 07/2010. Destes forma, pode-se ver nos resultados que eles estao
possibilitando capturar os sinais desses dois choques.

2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 =201s 2016

15/02/07]

////////

T 252 504 756 1008 1260 512 1764 2016 =268 2520
Tempo (dias)

Figura B.13 Dependéncia temporal, no painel superior, a série WIND no intermedidrio o indice efi-
ciéncia e no painel inferior, da andlise local usando entropia aproximada e de permutacdo para o
IE(t;v = 252).

Observa-se outra regido com forte reducdo da entropia entre 06/2012 e 2014 identificando-se
assim o final da CE antes dos pregos do petrdleo experimentarem queda. Isso permite mais uma
vez capturar os efeitos negativos da mesma CE e dos ocasionados pela a Shale Revolution nos
EUA. Por outro lado, a Ep(t; v = 252) apresenta comportamentos de queda que assemelham-
se com aqueles que sdo apresentadas por E4(f;v = 252). Ou seja, a dindmica exibida pela
Ep(t;v = 252) também captura esse tipo de sinal de "alerta" de eventos anormais, ou seja,
possibilita certificar os resultados obtidos por E4(f; v = 252). Além disso, Ep(t;v = 252) em
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média, durante todo o periodo de anélise, teve valores proximos a um, este resultado sugere
que o [E(t; v = 252) pode ser considerado um processo aleatério ndo gaussiano.

Ep(t;v =252)
Intervalos TFs ZPreC 3csp iCE 5PosC
®Estatisticos -4.0931 -5.9745 -7.1456 -6.9046 -3.5163
Pot. quebra 03/11/2010 | 18/06/2007 | 04/06/2009 | 18/11/2010 | 26/04/2013
Ex(t;v =252)
TEstatisticos -3.7164 -2.8876 -2.2245 -5.9756 -2.4320
Pot. quebra 27/09/2010 | 15/02/2007 | 11/03/2008 | 28/10/2010 | 23/04/2013

Tabela B.19 T’s-ZA analisando Ep(t;v = 252) e E4(t;v = 252) (ver a Fig. B.13). 123*5Foram con-
tabilizadas 2002, 144, 594, 602 e 662 observagdes nos 5 periodos indicados. 670s valores de 0.01 =
-5.57; 0.05 =-5.08 € 0.1 = -4.82 correspondem aos valores criticos do T’s-ZA.

Conforme observa-se na Tabela B.19 as potenciais quebras para F s(Ea) ¢ Fs(EP) ocorreram, res-
pectivamente, em 09/11/2010 e 27/09/2010, e as quebras de CEE4) ¢ CEEP) em 18/11/2010 e
28/10/2010 acontecem justo no trimestre em que houve 0 menor investimentos em pesquisas
sobre ER [38,45]. Porém, aumentam o niimero de paises que procuravam implementar poli-
ticas sobre ajudas ao setor de ER [45]. As quebras de PreC (Ea) ¢ PreCEP) aconteceram em
18/06/2007 e 15/02/2007, as datas refletem os bom momentos da industria petroleira com altos
lucros, os investimentos também foram altos no setor energético renovavel, e o WIND apresen-
tou crescimento paulatino [38,45]. A potencial quebra de CSPE4) aconteceu em 11/03/2008 no
trimestre que o investimento em ER foi bem menor em relacio aos outros trimestres. Quanto
aos precos de WIND e do petrdleo, o primeiro estava num intervalo estdvel e no segundo a ten-
déncia continuava de alta. Além disso, o IE(t; v = 252) flutuou em um intervalo eficiente com
valores menores do que 0.05. A potencial quebra de CSP'EP) em 04/06/2009, ocorre depois da
CEG e onde observa-se que os precos de WIND e do petrdleo tiveram uma forte recuperagao.
No intervalo analisado PosC as quebra acontecem na mesma semana de 04/2013 para ambas as
duas metodologias quando os precos de WIND estavam em aumentos.

(H) S. SOLAR

As variacOes dos expoentes ligadas a este mercado sdo apresentadas na Figura B.14. A me-
moria global teve um intervalo forte e longamente persistente embora em outros diminuiu a
intensidade dela. Também ha regides com fraca antipersistentes. No caso de DM (t;v = 252)
também tém fortes processos de autocorrelagdo. Isso faz com que o SOLAR fica na dltima
colocacdo da lista por ser o mais ineficiente. Por outro lado, observa-se que antes da CEG
teve um periodo fortemente persistente (12/2007 e no 01/2008). Esta persisténcia global pode
estar ligada nos bons momentos dos precos de SOLAR antes do 2008. Curiosamente, a se-
guir apresenta acentuada diminui¢io na persisténcia que estende-se até o 07/2008, porém num
lapso temporal bem pequeno expde valores descorrelacionados. O mercado brevemente foi
eficiente [53, 54] mesmo que os precos de SOLAR flutuem entre quedas e altas (surgem novas
empresas no entanto, outras somem [38]), possivelmente, que os bons momentos deixaram de
serem persistentes. Em seguida, as correlacdes de longo alcance surgem na medida que a CEG
agudiza-se, ou seja, evidencia a persisténcia da queda dos precos.
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Figura B.14 Evolugédo temporal da S. SOLAR no painel superior e no inferior, da m (r;v = 252),
Drg(t;v =252)) e a(t; v = 252)).

No primeiro trimestre de 2010 hd fortes processos de autocorrelagdo onde &(t;v = 252) ~
0.734. Nesse intervalo, os precos de SOLAR apresentam uma faixa de tranquilidade, coin-
cidindo com diferente choque da época como o inicio da CE, Guerra da Libia, a conhecida
Primavera Arabe, etc. Além disso, houve aumento da demanda de petrdleo [45, 52, 164] e
investimento no setor de ER [38]. No entanto, novamente evolui por um breve tempo a um
intervalo sem presenca de memoria de longo alcance em aproximadamente em setembro de
2010. Desde 2011 até o final da amostragem 0((¢; v = 252) apresenta aumentos da persistén-
cia global, alcangando o médximo valor no primeiro trimestre de 2013 a (t;v =252) ~ 0.747,
e logo diminui suavemente até meados de 2014. Observamos durante o final de 2012 que os
precos de SOLAR tiveram tendéncia de queda. Possivelmente fatores como deterioramento da
CE, aumento dos pregos da prata [196] usada para geracdo energia solar fotovoltaica, redugdo
em 2012 dos investimento em ER [38], etc. Neste intervalo identifica-se persisténcia global,
0 que estd em acordo com [46, 119] onde queda nos precos tendem a serem mais persistentes.
Porém, os precos de SOLAR voltam com tendéncia de alta tendo o maior aumento em 06/2015.
Talvez, este efeito pode ser atribuido a diminui¢do no valor da prata [196] como dos custe da
producdo de energia SOLAR [190], fim da crise europeia [45,52, 164], etc.

Meétodo | Resultados TResultados dinamicos (7; v = 252)
Estéticos Meédia Maix. Min. SD
Dpw 1.4071 1.4247 | 1.5734 | 1.3102 | 0.0432
Dgg 1.4300 1.4270 | 1.5379 | 1.3494 | 0.0404
DM 1.4185 1.4259 | 1.5486 | 1.3368 | 0.0391
o 0.6122 0.5996 | 0.7472 | 0.4698 | 0.0637
IE 0.1386 0.1309 | 0.2792 | 0.0030 | 0.0623

Tabela B.20 Estatistica descritiva da dimenséo fractal via estimadores HW e RG, o(t;v = 252) e
IE(t;v = 252) para a série SOLAR. !Com 2253 observagdes.

Um resumo da estatistica das séries temporais dos expoentes pode ser acompanhada na Ta-
bela B.20. A estimativa de &(z; v = 252) em média foi 92.99% das vezes persistente portanto
possuem memoria de longo prazo, e antipersistente 7.01% nos outros casos. Para as estimativas
da dimensao fractal via HW e RG vemos que, respectivamente, 95.56% e 95.65% apresentam
persisténcia local. Entdo, implica que os processos antipersistentes tomaram os valores 4.44%
e 4.35%. No caso EA\/I(I; v =1252) < 1.5 foi 95.83% das vezes, e no caso da antipersistentes ela
foi 4.17%. Os valores médios dos expoentes mostram fracos processos de persisténcia tanto
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global quanto local o que indica que em média ao mercado SOLAR foi aquele que apresentou
a pior estimativa de eficiéncia, portanto, € o mercado mais ineficiente.

IE(t;v = 252)
Intervalos TFs 2PreC 3Csp iCE 5PosC
SEstatisticos -5.2481 -7.4397 -5.1217 -6.0958 -3.3736
Pot. quebra | 08/08/2013 | 13/11/2006 | 23/04/2009 | 18/02/2011 | 12/07/2013

Tabela B.21 T’s-ZA para o IE(t;v = 252) correspondente a série SOLAR. !>343Foram contabilizadas
2002, 144, 594, 602 e 662 observagdes nos 5 periodos indicados. ®Os valores de 0.01 = -5.57; 0.05 =
-5.08 € 0.1 = -4.82 correspondem aos valores criticos do T’s-ZA.

Na Tabela B.21 vemos os resultados dos T’s-ZA para o [E(t;v = 252) os quais apresentam
processos estaciondrios (rejei¢ao do teste uni-raiz). Nesses intervalos efeitos dos choques e/ou
eventos criticos ndo sdo permanentes com excecdo PosC que aceita o teste uni-raiz. Para os
intervalos F's e PosC as potenciais quebras acontecem em 08/08/2013 e 12/07/2013, respecti-
vamente (ver na Figura 5.10 do Capitulo 5). A partir dessas datas vemos que o [E(t; v = 252)
a tendéncia foi de eficiéncia, pois passou de forte ineficiéncia (< 0.3) para valores (< 0.05),
mas em 06/2014 deixa de ser eficiente. Vemos que os precos de SOLAR experimentam tendén-
cia de alta até 04/2015. Semelhante aos outros setores os efeitos da reducdo em investimento
em ER e as variacdes de preco do petréleo desse ano, também afetaram o setor energético SO-
LAR [38,44,190]. No intervalo PreC a quebra deu-se em 13/11/2006, ou seja, o IE(t; v = 252)
reagiu ao bom momento pelo qual passava o SOLAR, houve grande inversdao em ER, e os retor-
nos neste setor foram significativos [45, 118, 164]. Para o subintervalo CPS a quebra estrutural
aconteceu em 23/04/2009 logo ap6s da CEG [164] quando os precos do petrdleo tinham-se
recuperado, isto €, a potencial quebra localiza-se no tempo que os precos de SOLAR também
estavam em alta. Mesmo que nesse ano tenham sidos reduzidos os investimento em ER os
precos da prata ficam estavel [196] significando para SOLAR estabilidade. Por dltimo, no
intervalo CE a quebra ocorreu na data 18/02/2011 quando os precos de SOLAR apresentam
queda que chegou até 06/2012. Por outro lado, nesse ano aconteceram diferentes choques
afetando os precos do petréleo (em [44] os resultados mostram que SOLAR apresentou forte
ligacdo com os precos do petréleo), e o preco da prata que exibiu um alto valor [196]. Nesta
data, também, identifica-se o custo de producdo de energia solar que continuava sendo alto em
relacdo ao 2017 [190].

Nos painéis intermedidrio e inferior da Figura B.15 apresentamos a anélise local da rugosidade
da série [E(t; v = 252) através de E4(t; v =252) e Ep(t;v = 252). A série da E4(t;v = 252)
também apresenta grandes nivel de irregularidades em certas regides do intervalo de estudo.
Entretanto, nos intervalos 2007-04/2008, 2009-06/2010 e 03/2012 até o final da amostragem
esta grandeza exibe fortes quedas. No primeiro caso, vemos que ocorre antes e durante a CEG
tendo o menor valor em 06/2007. No segundo intervalos, olhando os precos de SOLAR este foi
um periodo tranquilo mas com moderada queda entre 01-06/2010 no comeco da CE. No ultimo
intervalo, a queda da entropia ocorre logo apds do fim da CE e o menor valor atingido por ela
foi aproximadamente em 06/2013. E, em seguida, ela volta a aumentar tomando valores (< 0.9)
porém por pouco tempo, dado que mais uma vez a entropia sofre queda. Assim, estes resultados
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da entropia possibilitam capturar sinais tipo "alerta" pouco antes esses choques acontecerem.
Ou seja, o comportamento desta grandeza de novo proporciona algum indicio prévio a eventos
como a CEG, CE e da Shale Revolution nos EUA, efeitos negativos que impactaram 0s precos
do petréleo como os do setor de ER.
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Figura B.15 Dependéncia temporal, no painel superior, a série SOLAR no intermedidrio o indice
eficiéncia e no painel inferior, da andlise local usando entropia aproximada e de permutagdo para o
IE(t;v = 252).

Por outro lado, a queda de Ep(f; v = 252) assemelha-se um pouco aos que sdo apresentadas
por E4(t;v = 252). Ou seja, a dindmica exibida pela Ep(t;v = 252) também captura esse
tipo de sinal de "alerta" de eventos anormais, possibilitando certificar os resultados obtidos
por E4(t;v = 252). Além disso, Ep(t;v = 252) como em média, durante todo o periodo de
andlise os valores foram aproximados a um, este resultado sugere que o [E(t;v = 252) pode
ser considerado um processo aleatorio ndo gaussiano.

Ep(r;v =252)

Intervalos TFs 2PreC 3CSP iCE 5PosC
SEstatisticos | -13.0658 -3.4748 -10.0788 -8.7078 -6.8402
Pot. quebra | 11/06/2007 | 25/06/2007 | 17/09/2009 | 09/03/2010 | 03/04/2013

Ex(1;v =252)
TEstatisticos -2.6926 -5.8574 -3.6205 42061 -3.7139
Pot. quebra | 03/05/2012 | 24/01/2007 | 06/03/2008 | 23/08/2010 | 17/05/2012

Tabela B.22 T’s-ZA analisando Ep(t;v = 252) e E4(t;v = 252) (ver Fig. B.15). 1?**3Foram conta-
bilizadas 2002, 144, 594, 602 e 662 observagdes nos 5 periodos indicados. ®Os valores de 0.01 = -5.57;
0.05 =-5.08 e 0.1 = -4.82 correspondem aos valores criticos do T’s-ZA.

Na Tabela B.22 vemos que as potenciais quebras de F s\EP) ¢ PreC(EP) ocorreram em 11 e 25
de 07/2007. Essas quebras acontecem na regido em que o /E(#; v = 252) atingiu o menor valor
da andlise. As séries 0/(t; v = 252) e D(t;v = 252) (ver Fig. B.14) desde fevereiro até julho
de 2007 exibiram valores que oscilam em torno de 0.5, processo de descorrelacdo, portanto o
mercado foi eficiente. Este subperiodo ainda pertence ao BEPE onde os precos petrdleo fica-
vam em alta [48, 164]. A potencial quebra de CSP'EP) aconteceu em 17/09/2009, data onde
se localiza-se o deterioramento da CFG e onde ela chega ao nivel mais baixo, e os precos de
SOLAR refletem esse mesmo comportamento de queda [44,45,118, 164,191, 193]. Razoavel-
mente, os investimento em ER foram reduzidos [38,45], apesar dos precos da prata terem caido
e a producdo de energia solar era custosa [190, 196]. A quebra de CE(FP) foi em 09/03/2010



B.1 INDICE EFICIENCIA DINAMICO 144

pouco depois do inicio da CE. Neste subperiodo, mesmo flutuando os precos do petréleo, houve
investimento no setor renovavel [38,45], aumentou o nimero de paises que procuravam imple-
mentar politicas em pré setor de ER [45]. Por ultimo, a potencial quebra de PosC (EP) ocorre
em 03/04/2013, quando os pregos de SOLAR estavam na alta como os da prata [196]. Porém,
o custo de produgdo foi reduzido consideravelmente em relacio a anos anteriores [190]. Uma
possivel causa deste aumento em SOLAR pode ser associado a que o setor de energia solar
recebeu aproximadamente 50.81% dos recursos segundo o relatério de tendéncias globais do
ano 2017 [38].

No caso de E4(; v = 252) as potenciais quebras F s\Ea) ¢ PosCE4) ocorreram em 03/05/2012
e 17/05/2012 justo ap6s de ter concluido a CE (ver na Tab. B.22). Olhando a série de precos de
SOLAR, ela apresenta tendéncia de queda no comec¢o do ano. Como dito acima, a produgdo de
energia solar era mais custosa com respeito ao 2013. Nessa época, diversos choques afetaram
os pregos do petréleo, que sofrem forte queda de acordo com [196]. Possivelmente, isso leva
a venda massiva de prata, o que aliviaria os custo de produc@o no setor solar. Além disso, o
setor solar recebe maior investimento em relacdo aos outro setores (wind, biofuels, etc). Estes
fatores provavelmente impediram o deterioramento dos precos de SOLAR. Para PreCEa) 3
quebra acontece em 24/01/2007, o que reflete também os bons momentos de SOLAR, como
acontecido com os resultados da entropia de permutagdo. O setor de ER comecava o ano com
grandes perspectivas dado que ano anterior, o investimento tinha sido incrementado em 55%
repeito ao 2006 [38]. No caso de CSP\FA) 3 quebra acontece em 06/03/2008, nessa época os
precos de SOLAR exibem queda, o investimento em ER foi bem menor em relagdo ao segundo
trimestre [45]. Finalmente, a quebra de CE (E4) foi em 23/08/2010 no segundo semestre de ter
comecado a CE, como comentado acima, ano de forte investimento no setor de ER levando
possivelmente a estabilidade dos precos de SOLAR.

B.1.2 indice eficiéncia local tipo IE(,V)

Nesta subsec¢do vamos realizar o estudo do indice de efici€éncia local ao longo do tempo usando
a janela ou caixa mével de comprimento varidvel, v. Para isto, € necessario que os compri-
mentos de v estejam num intervalo bem menor quanto comparado com o tamanho da série
temporal (ST) estudada, e desta maneira, quantificar os valores do /E(f,Vv) na série de inte-
resse. O procedimento é simples. Por exemplo, seja a ST {x(i)i=123.. ~} com N = 2048
e v=1{64,65,660,...,256}. Entdo, para r = 0 (aqui ¢ possui unidade arbitrdria) e comegando
com V = 64, calcula-se o valor do indice de eficiéncia IE; (t =0,v = 64) fazendo uso dos
pontos da varidvel no intervalo i = 1,2,3,...,64 (ou {x(1),x(2),...,x(64)}). Em seguida, para
t = 1 desloca-se v um ponto para a frente, considerando o subconjunto {x(2),x(3),...,x(65)}
e com eles consegue-se computar um novo valor de IE; (t =1,v = 64). Este procedimento
repete-se até t = 2,3,4,...,N — v (ié, a série de tamanho N seja percorrida) conseguindo-se es-
timar assim a evolugdo temporal do IE; (t,v), ou seja, uma ST do indice de eficiéncia quando
v = 64. Em seguida, incrementa-se um ponto na janela (v = 65) e, computa-se uma nova
série IE; (t,v = 65) levando em conta o anterior processo. Desta forma, o procedimento con-
tinua com a mesma logica porém fazendo uso de outros valores de v = 66,67, ...,256. Assim
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¢ gerado um conjunto de séries IE; (t,v) (com i = 1,2,3,...,192) que contem as informagdes
do indice de eficiéncia em fungdo da janela v e do tempo 7, ou seja, IE(t,v). Em seguida, é
possivel criar um mapa de cores no qual pode-se a localizacao do valor do indice de eficiéncia
correspondente a cada tamanho de escala v e a cada instante de tempo .

B.1.2.1 Analise da funcio Weierstrass-Mandelbrot. A seguir serd avaliado o /E(¢,V) na
Werer () com @™/ = {0.25,0.50,0.75} e t = 1,2,3,...,4096. Além disso, o comprimento da
janela estd limitado em v = {42,43,...,256}. Entretanto, como acontecido na Se¢do 5.2 do
Capitulo 5 para estimar os expoentes, foram testados trés grupos de pontos nos ajustes lineares
(ver na Fig. B.16). No entanto, devido que para o menor valor de v = 42 a quantidade de
pontos a utilizar nos ajustes lineares dos expoentes € inferior a este valor, o parametro M possui
apenas (M = 35 < v). esta pouca quantidade de dados introduzem maiores erros no ajuste
linear. Contudo, a medida que os valores de v sdo incrementados os erros no ajuste linear
diminuem.

Na Tabela B.23 apresentam-se cada grupo em conjunto com o nimero de pontos e, as Figu-
ras B.16(a-c) ilustram um exemplo onde sdo representados esses pontos pela linha vermelha.
Observa-se na estimativa de &(t = 0;v = 42) via DFA que aqui também néo tem-se restri¢io
na quantidade de pontos a ser usado no ajuste. Porém, nas estimativas da dimensao fractal
via HW e RG verifica-se que a proporcao destes diminuiram quando comparado aos do DFA.
Também, a maior dispersdo acontece para o estimador HW, portanto, menor fracdo para ser
implementados no ajuste. Finalmente podemos dizer que mesmo usando v = 42 sdo obtidas as
propriedades de escala, e desta forma € possivel quantificar o nivel de memoria de longo prazo
(global) como a de curto prazo (local) dentro desse trecho de dados.

G: “nl‘f bn]L,)
1 75% M

2 | 95%M 7
3 100%M | 34

Tabela B.23 Quantidade de pontos usados para realizar os ajustes lineares de m , D/\RG e o. “Como
Fpra(s) ~ s* para as escalas implementamos incrementos gradativos onde o fator multiplicativo ¢ igual
a 1.05. Implica que o menor e maior valor das escalas correspondem a Sy, = 4 € Sy = {38,39,..,225},
respectivamente, isso implica que M = {35,36,...,77}, devido que v = {42,43,...,256}. ®Tomados de
forma arbitréria.

Observe na Tabela B.24 um resumo dos resultados apds ser implementada as diferentes meto-
dologias para a W (t). Vemos os cdlculos dos valores médios dos expoentes, uma vez que
foram variados o grupo de pontos do ajuste (ver Tab. B.23). Como era esperado, os resulta-
dos a depender do grupo tém maior flutuagdes em relagio os valores referéncias (D/ = 1.5
e aef = 0.5). Portanto, quanto maior for desvio maior serd o erro induzido no célculo do
IE(t,V), pois como foi discutido na Secg¢do 5.2.2 do Capitulo 5, o resultado previsto do indice
de eficiéncia deve ser préximo de zero (ou (IE(t,v)) = 0). No entanto, vemos nos trés casos
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que isso ndo ocorre, ou seja, (IE(t,v)) # 0. Assim, para DM(t,V) os grupos G]L e G; exibem
melhor desempenho em relagdo a Gg, como pode ser observado nos estreitos desvios padrdes.
Caso contrario ocorre com 0(t,V), dado quem apresentou melhor resultado foi o G; seguido

de G; e sendo o pior GI. No entanto, os resultado de G; sd0 os piores com relacdo ao computo
do (IE(t,v)) portanto eles serdo descartados.
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Figura B.16 Ilustracdo da regressdo log-log para os estimadores HW, RG e o Fpps em a), b) e ¢),
respectivamente. As linhas vermelhas representa os pontos tomados para o ajuste linear implementando
Gj.

Entretanto, a diferenca dos valores do indice de efici€ncia obtidos pelo GI e G; sd0 muito pro-
xima. Entdo, a escolha do grupo foi feita em relagdo ao valor médio do indice de eficiéncia e,
neste caso, quem exibem melhores resultados sdo aqueles ligados ao GZ. Além disso, levamos
em considerag@o as estimativas feitas de IE e (IE(t; v = 252)). Em ambos os caso, temos que
os pontos do ajuste linear para ﬁ(t, v) foram 7 (ver Seg¢des 5.2 e Sub-se¢des 5.4 do Capitulo 5).
Finalmente, mostramos nesses casos a amplitude de variagdo dos métodos, sendo que as esti-
mativas do (/E(t,Vv)) tendem aos resultados esperados para Gi e G; dado que obteve-se apenas
um erro menor do que 18.0% em relagdo ao estado de mercado eficiente. Porém, G; tomou
maior valor em relacdo aos outros (~ 24.49%), possivelmente estes resultados devem-se que

o ndmero de pontos no ajuste para as primeiras janelas ficou no intervalo de dispersdo (ver na
Fig. B.16).

Resultados dindmicos tipo (¢; Vv = 256)
G| | Série | (Duw) | (Drg) | (DM) | SD(DM) | (@) | SD(@) | (C%PM%) | (C%%%) | (IE) | SDUE)
Woos(1) | 1.6328 | 1.6428 | 1.6378 | 0.0524 | 0.2833 | 0.0249 | 85.32 1468 | 0.1232 | 0.0435
1 [ Woso(t) | 14661 | 14599 | 14630 | 0.0381 | 0.5218 | 0.0335 | 64.85 3515 | 0.0586 | 0.0313
Woss(7) | 1.2595 | 1.2462 | 1.2528 | 0.0433 | 0.7615 | 0.0497 | 49.00 5100 | 0.0541 | 0.0395
Woos(r) | 1.8015 | 1.7615 | 1.7815 | 0.0373 | 0.2723 | 0.0316 | 53.56 4644 | 0.0517 | 0.0348
2 [ Woso(t) | 1.5382 | 14993 | 1.5188 | 0.0394 | 0.5121 | 0.0547 | 36.08 63.92 | 0.0593 | 0.0391
Wozs(f) | 1.2934 | 1.2587 | 1.2760 | 0.0567 | 0.7518 | 0.0818 | 40.89 5911 | 0.0885 | 0.0525
Woas(r) | 1.9652 | 1.7585 | 1.8619 | 0.1120 | 0.2695 | 0.0344 | 78.02 2198 | 0.1252 | 0.1046
3 [ Woso(t) | 17070 | 1.5202 | 1.6136 | 0.1384 | 0.5092 | 0.0616 | 67.90 3210 | 0.1448 | 0.1224
Woss(f) | 14606 | 1.2928 | 13767 | 0.1484 | 0.7483 | 0.0917 | 63.55 3645 | 0.1732 | 0.1285

Tabela B.24 Valores médios de m(z‘, V), Drg(t,v), DM(t,v), 0(t,v) e 0 IE(t,V) para Wy (t) onde
a’/ ={0.25,0.50,0.75}. GZ, conjuntos dos pontos usados nos ajustes lineares. C%*%, Contribui¢io

média de DM(r,v) e 80i(t,v) a quantificacdo (IE(z,v)). Em todos os casos o total de dados sdo
821760.
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Ap6s de ter escolhido o G; foram feitas as andlises usando W; 59(¢), uma vez os resultados de

a(t,v), DM(t,v) e IE(t,v) validam os mercados eficientes. Também incluimos as estimativas
obtidas dos casos estdtico e os de janela modvel fixa para efeitos de comparagao.

Método | Estiticos | Dindmicos onde Dindmicos onde 42 < v <252
Dpw 1.4941 1.5138 1.5382 | 2.3498 | 1.2997 | 0.0625
Dgc 1.4981 1.4981 1.4993 | 1.7361 | 1.3245 | 0.0282
DM 1.4961 1.5060 1.5187 | 1.9375 | 1.3363 | 0.0394

o 0.5077 0.5147 0.5121 | 0.8135 | 0.2634 | 0.0548
IE 0.0086 0.0222 0.0593 | 0.4781 | 0.0000 | 0.0391

Tabela B.25 Estatistica descritiva da dimensdo fractal, &(z,Vv) e o IE(t,V). Para realizar as médias em
(*) e (**) foram usados 3841 e 821760 dados, respectivamente. Em todos os casos usada a Wy s() e
utilizando G;

Na Tabela B.25 apresentam-se a estatistica dos expoentes e o indice de eficiéncia. Vemos que
as estimativas dos expoentes foram superestimados ou subestimado em relagao aos valores re-
feréncia, ou seja, durante as andlises locais ndo foram reproduzidos exatamente D" ef =1.5
e a’*/ = 0.5. Note que, entre os estimadores HW e RG, quem evidencia maior amplitude
de variacdo dos métodos, ou seja, maior erro na estimativa, ¢ o HW onde sua média fica
(ITHW(I, v)) = 1.538 com um desvio padrdo 0.00625. Além disso, o mdximo valor desta esti-
mativa foi 2.350 com minimo em 1.300. O (DM(t,v)) como esperado, tem menor flutuagdo
caindo para 1.519 e SD foi para 0.0394. Na estimativa de 0((¢,Vv) sua média esta dentro dos
resultados esperados com um maximo de 0.813 e um minimo em 0.263 ¢ um SD de 0.127.
Comparamos os resultados dos expoentes e o indice de eficiéncia tanto no caso estatico como
os valores médios destas quantidades para os casos dindmicos local tipo: A) (¢t;v = 252) e B)
(t,v) (Ver as trés primeiras colunas da Tabela B.25). Observamos que em todas as estimati-
vas de DHW, DRG e O sdo proximas aos valores referéncias, apenas o DHW obteve uma maior
estimativa. Olhando para os valores do indice de eficiéncia, quem atingiu a menor magnitude
foi IE estético seguido de IE(t;v = 252) e a dltima colocagdo foi IE(t,v). Estes resultados
podem estar associados, como discutido acima, aos erros inerentes de cada metodologia como
também a quantidade de pontos usados no ajuste linear quando sdo calculados os expoentes.

Na Figura B.17 observamos a amplitude de variagdo dos métodos, ou seja, os desvios 3§(t, v)e
8a(t,Vv) introduzidos para no célculo de IE(t, V), onde a escala vertical quantifica o desvio dos
expoentes como fun¢do da janela v. Os valores positivos do desvio indicam que a estimativas
dos expoentes, por exemplo &(z, V), foi superestimado em relacio ao valor referéncia o™/ =
0.5 de Wy 5(t), isto é, 8& = a(t,v) — 0.5 > 0, portanto a(t,v) > a"/. Caso contririo, as
estimativas do expoente foram subestimadas resultando na medida do desvio negativa (6 @ < 0).
Salientamos que as contribui¢des dos desvios, independentes de serem positivas ou negativas,
no que diz respeito ao computo do indice de efici€ncia, contribuem de igual forma para o valor
do IE(t,V), que é a raiz quadrada da soma dos quadrados de (6X)/R onde R é o intervalo de
controle da medida. Entretanto, no painel intermedidrio da mesma figura as faixas com maior
aporte sdo devidos aos processos persistentes globais (0(z, V) > 0.5) devido que 8 > 0, porém
fica intercaladas com finas faixas significativamente antipersistentes, ou seja, & < 0. Em
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ambos os casos, a amplitude de variacao do método apareceram para todos os comprimentos V,
mesmo que existam ténues faixas dominadas por forte persisténcia em especial para v < 128.
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Figura B.17 Diagrama de cores mostrando a dependéncia da amplitude de variagdo dos métodos ou do
desvio tanto no painel intermedidrio como no inferior, respectivamente, de 5 (z,V) e DM (,v) como
fun¢do do tempo e do tamanho da janela v para de Wy 5(¢) (painel superior). O conjunto de ajuste linear
usado € G;

As estimativas indicam que d& > 0.0 em aproximadamente 59.08% das vezes implicando as-
sim que, nos outros casos 8@ < 0.0 em ~ 40.92%, ou seja, o expoente foi superestimado. Para
os desvios da dimensao fractal (ver painel inferior da Figura B.17) estes ficam dominados por
grandes regioes onde 8DM < 0, ou seja, a memoria local foi persistentes. Porém, certas regioes
em que se encontram valores do desvio positivos (DM > 0) corresponde a processos antiper-
sistentes. Assim, a memoria antipersistente para os casos em que ocorreu foi aproximadamente
68.67% das vezes (DM > 1.5). Ja para de persisténcia local aconteceu ~ 31.33% portanto
DM < 1.5, ou seja, na maioria das vezes as estimativas foram sobrestimadas (ver Tabela B.26).

Desvio TMédia | Mix. Min. SD
sa(t,v) 0.0121 | 0.3135 | -0.2367 | 0.0547
8DM(t,v) | 0.0187 | 0.4375 | -0.1637 | 0.0394

Tabela B.26 Estatistica descritiva para os resultados da amplitude de variacdo dos métodos, ou seja, do
desvio dos expoentes médios com respeito a &’/ e D"/ para a Wy 5(¢) avaliando o G). I As estimativas
foram feitas com 821760 observagdes.

Na Figura B.18 sdo apresentadas as estimativas da dimensao fractal via HW, RG e a média
aritméticas delas. Observam-se nestas estimativas de D(z,V) o que pior desempenho é dado

para m(t, v) atingindo em média 1.538. Os resultados de RG foram menor quanto com-
parado com HW, (Dgg(t,v)) = 1.504. No entanto, no computo de IE(z,Vv) é usado o valor
de (DM(t,v)) = 1.519. Est4 tltima estimativa, mostra antipersisténcia local aproximadamente
68.67% das vezes para todos os tamanhos das janelas. Além disso, t€ém-se alguns intervalos
temporais nos que apresenta forte antipersisténcia para escalas entre 42 < v < 128 (regides tipo
montanhas). Por outro lado, processos localmente persistentes (l/)A\/[ (t,v) < 1.5) ocorrem em o
31.33%, e estes valores podem ser vistos em algumas faixas para certos intervalos temporais e

quase em todas escalas adotada de v.
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Figura B.18 Diagramas de cores que mostra em (a) dependéncia da dimensao fractal como fungéo do
tempo e do tamanho da janela v para a série Wy 5(¢) onde o conjunto de ajuste é G;

No painel inferior da Figura B.19 mostram-se a estimativa de (¢, V), que indicam que a me-
moria de longo prazo fica intercalada com a de curto prazo, comportamento observado para
todas as escalas de v. Esses valores fortemente persistente ficam entre (0.65 < o < 0.81) e os
de antipersistente em 0.26 < & < 0.45 apresentando formatos de finas colunas.Para v < 128,
isso acontece em varios intervalos de tempo. No entanto, mesmo que tenha apresentados esses
padrdes em média o expoente atingiu (0(z,v)) = 0.512 préximo ao valor referéncia. Esses
padrdes podem estar associados possivelmente, como discutido anteriormente, pelos erros ine-
rentes dos dados de Wy 5(¢), pelo tamanho da amostra usada para os célculos e pelos erros
introduzidos nas metodologias.

AL A |

Data Points (arbitrary units)

Figura B.19 Diagrama de cores que mostra a dependéncia de 0(¢,Vv) como fung¢do do tempo e do
tamanho da janela v para a série Wy s(¢) onde o conjunto de ajuste é G;.

No caso do indice de eficiéncia (ver painel inferior da Fig. B.20) as variagdes nas estimativas
tanto DM (¢, V) e 0((t,v) fazem com que se geram os desvios, portanto, levam a que o IE(z,V)
para a Wy 5(¢) exiba caracteristicas de ineficiéncia (ou /E(¢,v) > 0) no intervalo de andlise em
todos os tamanhos de v. Observamos que os padrdes exibidos pelas estimativas dos expoentes
também esto presentes na evolugdo do /E(¢, V). Isso é evidenciando novamente para as escalas
entre 42 < v < 128 onde sdo dominados pelos altos valores de ineficiéncia (0.35 < IE(t,Vv) <
0.48) em grande parte do intervalo 7. No entanto, a partir de v > 128 torna-se eficiente posto que
os valores caem para [E(t,v) < 0.10. Finalmente, nos painéis intermediarios da mesma figura
sao observadas as contribui¢cdes da amplitude de variacdo dos métodos para a quantificacio do
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IE(t,v) onde (C‘SEA\’I(t, V,%)) =36.08% ¢ (CO%(1,v,%)) = 63.92%, claramente indicando que
os desvios 8¢(t,v) dominam sobre DM (¢, V).

Figura B.20 Diagrama de cores mostrando a dependéncia da contribuicio CX (¢, v,%) da amplitude
de varia¢do dos métodos como fungdo do tempo e do tamanho da janela v a medida total do /E(r).
Resultados obtidos da série Wy 5(¢) onde o conjunto de ajuste é G;. Com (IE(t,v)) = 0.0593 e onde

(CPM (¢ v %)) = 36.08% e (CO%(t,v,%)) = 63.92%.

Os testes feitos acimas para os algoritmos uma vez mais apresentam resultados confidveis e
consistentes embora tenham apresentado algumas limitagdes relacionada ao tamanho da janela
usada para a andlise. Portanto, eles sdo vélidos para implementar nas séries de precos ligadas
as energias com o intuito de capturar as variacdes locais do indice de eficiéncia.

B.1.2.2 Séries de precos: Analise estatistica

A seguir serd discutimos alguns detalhes especificos dos resultados de cada série de precos
comecando pela do WTI e das ER dado que estas foram listadas da mais a menos eficiente. A
janela moével foi de comprimento varidvel entre 42 < v < 252 pontos (ou dias tteis) [173, 174,
179, 180], de modo a investigar e capturar a medida da dinamica da eficiéncia das séries. Por
outro lado, nas Tabelas (B.27-B.32) serdo apresentadas além da estimativas de <ITH; (t,v)),
(D (t,v)), (DM(t,v)), (G(r,v)) e (IE(t,v)) para 42 < v < 252, também os valores do
caso estdtico e local tipo (#;v = 252) para efeitos de comparagdo. Para realizar as médias
de IE(t;v =252) e IE(t,v) foram usados 2253 e 472920 dados, respectivamente. Lembrando,
para os ajustes lineares dos expoentes foi utilizada o grupo Gg.

(a) S. WTI

A estatistica dos expoentes ¢ apresentada na Tabela (B.27), onde observa-se que (DM(r,V))
exibe fraco processo de memoéria local antipersistente, enquanto nos casos estatico (5]\\/[) e
(DM (t;v = 252)) elas sdo préximas de processos aleatério (sem memdria). No caso do expo-
ente o para os trés caso, eles expdem, em média, fraca persisténcia global. Isto evidencia que
a série de precos do WTI apresenta caracteristica de ser um mercado eficiente devido que os
resultados do indice de eficiéncia para todo o intervalo temporal e comprimentos Vv, correspon-

deram a valores menores de /E(t,v) < 0.071'0 durante a anlise, aproximadamente 48.15%

101 embrando, a medida médxima de ineficiéncia é dado por v/n/2 onde n o nimero de estimativas [53], isto
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das vezes. Por outro lado, € razodvel ver que as estimativas para a abordagem estética tenham
resultados melhores quanto comparado com a andlise local (ambos os casos), dado que seu
comprimento de escala (v = 3632) € muito maior com relacdo a estes ultimas abordagens.
Entdo, a medida do ajuste linear possui menor erro.

Método | Estdticos | Dinamicos onde Dinimicos onde 42 < v < 252
v =252 =cte Média Mix. Min. SD
Dypw 1.4996 1.5082 1.5392 | 2.4328 | 1.2037 | 0.0778
Drc 1.5148 1.5105 1.5109 | 1.9476 | 1.2319 | 0.0525
DM 1.5072 1.5094 1.5251 | 2.1168 | 1.2565 | 0.0586
o 0.5091 0.5099 0.5123 | 1.0787 | 0.1740 | 0.0815
IE 0.0116 0.0529 0.0861 | 0.6709 | 0.0000 | 0.0587

Tabela B.27 Estatistica descritiva dos expoentes e o [E(f, V). Em Duw (t,v) tiveram DM(z,v) ¢ 0.071%
e 0.007% dos dados (> 2.0), respectivamente. Em a&(z, V) tem 0.014% dos dados (> 1.0).
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Figura B.21 Diagramas de cores que mostra em (a) dependéncia da dimensdo fractal, em (b) de &(z, V)
como fung¢do do tempo e do tamanho da janela v para a série WTIL.

Na Figura B.21a sdo mostrados os diagramas para a dimensdo fractal. Quem obteve mais
presenca de forte antipersisténcia foi a estimativa do HW em comparagdo a RG aproximada-
mente para vV < 84. No entanto, como esperado, hd uma queda desta forte antipersisténcia em
DM (t,v) observado para escalas entre 42 < v < 60 em pequenos intervalos temporais. No

é, para 4 e DM , tem-se que n = 2, portanto, /E € [0,0.71]. Se IE ~ 0 o mercado é considerado eficiente, caso
contrdrio, comeca a ser ineficiente. Assim, 0.071 serd 10%.
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caso de DM (t,v) < 1.45 somente pode ser observado um padrdo fortemente antipersistente
para v < 200 entre finais de 2010 e comeco de 2011. Neste intervalo houve recuperacao dos
precos do petréleo devido a diminui¢ao da producgao por parte da OPEP, mas em contrapartida
existiam os efeitos negativos da crise europeia, Guerra de Libia, etc. O (¢, V) inicialmente
apresenta padrOes tipo finas montanhas com forte persisténcia global antes da CEG e apoés
dela, estende-se em todo o periodo para escalas v < 126. Durante a CEG observa-se que os
padrdes formados s@o antipersistente.

(b) S. ERIX

Na Tabela (B.28) apresentamos a estatistica dos expoentes e observamos que os resultados de
(ITHW (,v)) e (Dgg(t, v)) foram fracamente antipersistente e persistente, respectivamente, mas
no caso de (5]\\/1 (t,v)) exibiu caracteristicas proximas de processos aleatdrio (sem memoria).
Nas abordagens estética (D;) e (D;(1;v = 252)) todas as estimativas sdo fracamente persisten-
tes. No caso do expoente o, os trés casos expdem persisténcia global. Estes resultados evi-
denciam que a série de precos do ERIX apresenta caracteristicas de ser um mercado de menor
eficiéncia quanto comparada com a eficiéncia média de WTI, ou seja, 0 acréscimo da inefici-
éncia foi (IEERX (¢, v)) = 1.2091(IEWT!(¢,v)). As expoentes a(t,v) > 0.5e DM(t,v) < 1.5
foram 63.10% e 52.06%, respectivamente. Durante a andlise, os valores do IE(¢,v) < 0.071
correspondem a ~ 31.12% das vezes em todo o intervalo temporal quando v < 252. Por outro
lado, a andlise estdtica do indice de efici€ncia apresentou melhores resultados em relacdo as
abordagens locais.

Método | Estiticos | Dindmicos onde Dinamicos onde 42 < v <252
v=252=cte Média Max. Min. SD
Dpw 1.4707 1.4809 1.5145 | 2.2050 | 1.2351 | 0.0822
Drg 1.4832 1.4820 1.4876 | 1.9004 | 1.2590 | 0.0537
DM 1.4770 1.4814 1.5011 | 1.9965 | 1.2714 | 0.0626
o 0.5384 0.5420 0.5279 | 1.0303 | 0.1630 | 0.0983
IE 0.0448 0.0786 0.1041 | 0.5534 | 0.0002 | 0.0593

Tabela B.28 Estatistica descritiva dos expoentes e o IE(¢,v). Em Duw (¢,v) com 0.0429% dados (>
2.0) e em Q(t,Vv) tem 0.0025% dos dados (> 1.0).

Os diagramas das estimativas da dimensao fractal via HW, RG e como a DM podem ser vistos
nas Figuras. B.22(a-c). A metodologia HW para v < 84 obteve maior comportamento anti-
persistente em comparacao as estimativas de RG para todo o intervalo temporal. Assim temos
que ITHW(t, v) > 1.5 em 70.59% e Dgg(t,v) > 1.5 em 43.31%. Por outro lado, para os pro-
cessos de persisténcia local, ambos os casos apresentam padrdes algo semelhantes na regido
compreendida no intervalo ¢ € (1600,2016). Os casos de persisténcia estimados por Dgg(t, V)
foram menores quanto comparados com as vezes que ocorreu para ITHE (t,v), respectivamente,
53.43% e 46.64% para todo o periodo examinado e para v < 252. No entanto, como esperado,
ha uma diminuicao tanto dos processos persistentes quanto antipersisténcia uma vez computada
DM (t,v). O intervalo que mostrou um padrio destacado para a memdria de longa persistén-
cia foi entre t € (1600,2100), sendo um periodo de recuperagdo dos precos de ERIX dado
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que houve investimento neste setor [38], os precos do petréleo também estavam estiveis, a
crise europeia tinha acabado, etc. O @(z, V) inicialmente estd formado por padrdes tipo finas
montanhas com forte persisténcia global entre 2010-06/2011 e 06/2012-2015. Para o primeiro
intervalo isto aconteceu para escalas v < 126 e no ultimo, vemos que as escalas aumentaram
para v < 210. Durante a CE, observa-se que os padrdes de persisténcia podem ser devido pos-
sivelmente a que os precos de ERIX ficam em queda [46, 119]. No entanto, o segundo periodo
exibe padroes semelhantes mesmo que agora o mercado esteja em alta. Contudo, a persisténcia
¢ o reflexo dos diversos acontecimentos tais como descritos anteriormente.
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Figura B.22 Diagramas de cores que mostra em (a) dependéncia da dimensdo fractal, em (b) de o(z, V)
como fun¢do do tempo e do tamanho da janela v para a série ERIX.

(c) S. TECH

Na Tabela (B.29) apresentamos a estatistica dos expoentes onde observa-se que as estimativas
de (ITH;(I, v)), (Drg(t,v)) e (DM(t,v)) foram persistentes. Resultados semelhantes foram
obtidos nas abordagens tanto estética (5,) como dindmica tipo (DA,-(t; v = 252)), ou seja, todas
as estimativas também foram persistentes. No caso do expoente H, os trés casos as estimativas
apresentaram persisténcia global. Estes resultados evidenciam que a série de precos do TECH
exibe caracteristicas de ser um mercado mais ineficiente quanto comparada com a eficiéncia
média de WTI, ou seja, o acréscimo da ineficiéncia foi (IETECH (¢, v)) = 1.2706(IEWT!(z,v)).
Portanto, TECH, em média, as estimativas dos expoentes 0.(¢, V) > 0.5 e DM(t, V) < 1.5 corres-
ponderam a 72.67% e 84.77%, respectivamente, para todo o intervalo temporal e todos compri-
mentos de v. Além disso, as medidas do indice de eficiéncia foram menores a IE(¢,v) < 0.071
durante a anélise aproximadamente 0 28.92% das vezes parat <0e 42 <v <252,
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Método | Estédticos | Dindmicos onde Dindmicos onde 42 < v <252
v =252 =cte Média Max. Min. SD
Dyw 1.4383 1.4385 1.4696 | 2.0553 | 1.2393 | 0.06516
Drg 1.4379 1.4450 1.4485 | 1.6911 1.2394 | 0.04373
DM 1.4381 1.4417 1.4590 | 1.8199 | 1.2708 | 0.04752
a 0.5668 0.5550 0.5466 | 1.0640 | 0.1608 | 0.09805
IE 0.0911 0.0978 0.1094 | 0.5858 | 0.0001 | 0.06131

Tabela B.29 Estatistica descritiva dos expoentes e o IE(#,v). Em ITH;(I, v) com 0.0023% dos dados
(>2.0)eem &(t,v) tem 0.0116% dos dados (> 1.0).

Por tltimo, as trés abordagens tiveram resultados muito proximos para a medida do indice de
eficiéncia, mesmo assim, o primeiro colocado foi o local tipo IE(tv = 252), em seguida o caso
estdtico e por dltimo o IE(z, V).
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Figura B.23 Diagramas de cores que mostra em (a) dependéncia da dimensao fractal e em (b) de o(z, V)
como fun¢do do tempo e do tamanho da janela v para a série TECH.

Na Figura B.23a sdo mostrados os diagramas de cores para as estimativas da dimensao fractal
via HW, RG e DM. Nos trés casos, observamos que os processos de autocorrelacio estiveram
dominados pela memoria longa para todos os tamanhos de v. Porém, existem algumas regides
de forte persisténcia (gerando algum tipo de padrdo). No caso das estimativas de Dgg(t, V), an-
tes e durante da CEG como também nos intervalos ¢ € (1600, 1900) e no quase final do periodo
de amostragem em ¢ € (2200,2350). Para %(l, V) a persisténcia ocorre aproximadamente
nos mesmos intervalos temporais, mas ndo exibe padrdes bem definido como acontecido para
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as estimativas RG. Assim temos que, Dpg(t,v) < 1.5 atingiu 89.93% e li;;(r,v) <150
74.85% do total para janelas 42 < v < 252. Por outro lado, para os processos de antipersistén-
cia local, nenhum dos casos apresentam formato caracteristico, pelo contrario, as estimativas
ficam espalhadas por quase todo o intervalo temporal como para todos os comprimentos de
v. No entanto, como esperado, hd uma diminui¢do tanto dos processos persistentes quanto
antipersisténcia uma vez computada DM (t,v). Porém, nos intervalos anteriormente discutidos
os padrdes quase desaparecem, sendo que esses pequenos formatos correspondem a forte per-
sisténcia local. O d(t,V) inicialmente estd formada por padrdes tipo "dedo" correspondente a
forte persisténcia global durante os intervalos entre ¢ € (800,1100), r € (1700,1900) e o inter-
valo ¢ € (2100,2250) para v < 126. A forte persisténcia coincide com os bons momentos que
apresentou os precos do TECH posto que em cada intervalo nota-se que eles ficam em alta. Por
um lado temos que é um indice setorial, portanto, obtém constante investimento relacionado ao
setor tecnoldgico, por outro lado, possui pouca ligacdo a politicas governamentais e aos cho-
ques devido as variagdes dos precos do petrdleo [44,45,190].

(d) S. S&P

A estatistica dos expoentes pode ser observada na Tabela (B.30). Assim, todas as estimativas
de <D/H; (t,v)), (Drg(t,v)) e (DM(t,v)) foram persistentes. Resultados semelhantes obser-
vamos nas abordagens estdtica (D;) e (D;(t;v = 252)), que também foram persistentes. As
estimativas tanto para o valor estitico quanto dindmico para H tém persisténcia global. Desta
forma, os resultados podem evidenciar que S&P apresenta caracteristicas de ser um mercado
de menor eficiéncia quanto comparada com a eficiéncia média de WTI, isto €, o acréscimo
da ineficiéncia corresponde a (IES%P (¢, v)) = 1.2997(IEVT!(¢,v)). Portanto, S&P, em média,
as estimativas dos expoentes 0/(¢,V) > 0.5 ¢ DM(t,v) < 1.5 em 75.80% ¢ 78.45% das ana-
lises, respectivamente. Isso implica que durante a andlise, as estimativas do IE(z,v) < 0.071
foram aproximadamente a 30.35% das vezes em todo o intervalo temporal e em todos os com-
primentos de v. Por ultimo, nas trés abordagens, os resultados tanto estiticos quanto locais
foram muito proximos em relagdo a medida do indice de eficiéncia, mesmo assim, 0 primeiro
colocado foi o local tipo /E(tv = 252), em seguida o caso estdtico e por dltimo o IE(z, V).

Método | Estiticos | Dindmicos onde Dinamicos onde 42 < v <252
v =252 =cte Média Maix. Min. SD
Dpw 1.4277 1.4426 1.4759 | 2.2625 | 1.2007 | 0.0766
Dgc 1.4545 1.4492 1.4542 | 1.7884 | 1.1944 | 0.0513
DM 1.4412 1.4459 1.4651 | 1.9684 | 1.2170 | 0.0578
o 0.5671 0.5669 0.5592 | 1.0114 | 0.1328 | 0.0937
IE 0.0893 0.0998 0.1119 | 0.5432 | 0.0002 | 0.0659

Tabela B.30 Estatistica descritiva dos expoentes e o /E(f,v). Em Duw (t,v) com 0.012% dos dados
(>2.0)eem a(t,v) tem 0.014% dos dados (> 1.0).

Na Figura B.24a sdo mostrados os diagramas de cores para as estimativas da dimensao fractal
via HW, RG como DM. Nos trés diagramas observamos que os processos de autocorrelagdo es-
tiveram dominados pela memoria longa para todos os tamanhos das janelas v. Porém, algumas
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regides apresentam forte persisténcia, por exemplo, nas estimativas de D/\RG(I, V) temos trés pe-
quenos padrdes distribuidos em # < 1000 como também em 7 € (1500, 1600), ¢ € (1800, 1900)
et € (2100,2200). No caso de ITH;(t, v) essa forte persisténcia ocorre aproximadamente para
os dois ultimos intervalos temporais, mas nao exibe padrdoes bem definido como acontecido
para Dgg(t, V). Assim temos que, %(r, V) < 1.5 em 69.55% e Dgg(t,v) < 1.5 em 85.51%.
Entretanto, os processos de antipersisténcia local para 51;;(1‘, V) ndo apresentam nenhum for-
mato caracteristico, pelo contrdrio, as estimativas ficam espalhadas por quase todo o intervalo
temporal como para todos os comprimentos de v. Em m(t, V), notam-se apenas uns peque-
nos formatos tipo "montanha" que surgem em quase todo o periodo de amostragem quando
v <70. Finalmente, tém-se diminui¢do (aumento) tanto dos processos persistentes quanto
antipersistente para algumas regides, uma vez computada DM (¢, V). Porém, para os padrdes
discutidos anteriormente, vemos que em ¢ < 1500 a tendéncia deles foi a desaparecer. No caso
em que ¢ > 1500 destacam-se aqueles formatos corresponderam a forte persisténcia local.
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Figura B.24 Diagramas de cores que mostra em (a) dependéncia da dimensio fractal e em (b) de o(z, V)
como fun¢do do tempo e do tamanho da janela v para a série S&P.

d(t,Vv) inicialmente estd formado por padrdes tipo "dedo". Por exemplo, em ¢ < 252 nota-se
um padrdo correspondente a uma forte antepersisténcia global quando v < 126. com respeito
a memoria de longo prazo, vemos a existéncia desses tipo de padrdes apresentando forte per-
sisténcia ((z,v) > 0.8) aproximadamente em ¢ > 252 e v < 126. No entanto, para v > 126,
mesmo que ndo exiba formatos bens definidos, a persisténcia foi caracterizada na maior parte
pelos processos correlacionados onde os valores variam entre 0.5 < @(z,v) < 1.0 em cerca
de 75.80% das vezes. Razoavelmente, tem-se que 24.20% das vezes 0(t,V) foi antipersis-
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tente. Contudo, naqueles intervalos temporais em que houve forte persisténcia global também
apresentou forte persisténcia local e, essa correspondéncia evidencia-se para quase todos os
tamanhos das janelas, sugerindo que houve oportunidades de obter bons lucros mas de curta
duragdo. E interessante notar que, durante o periodo entre 2008/13 (ou ¢ € (500,1800)), os
precos de S&P tiveram tendéncia de queda e mesmo assim Q(z, V) > 0.5, o que estd em acordo
com [46, 119]. Por outro lado, mesmo que este setor energético seja de cardcter global os di-
ferentes fatores tais como épocas de pouco investimento por parte dos setores publicos como
privativos, competi¢ao com outros setores de ER, CEG, crise europeia, os efeitos da Shale Re-
volution dos EUA entre outros que afetaram de forma direta a dindmica dos precos do petréleo,
de tal formas que esses fatores influenciaram tanto a queda quanto o aumento dos precos de
S&P.

(e) S. WIND

Na Tabela (B.31) mostramos a estatistica dos expoentes e do IE(¢,Vv) onde vemos que nos
casos de <5[—E (t,v)), (Dgg(t,v)) e (DM(t,v)) as estimativa foram persistente. De maneira
semelhante, os resultados das abordagens estética (D;) e (D;(r;v = 252)) também foram per-
sistentes. Nos trés casos das estimativas do expoente ¢, estes expdem persisténcia global,
sendo que no caso estdtico ele apresentou maior valor. Evidencia-se nestes resultados que
WIND apresenta caracteristicas de mercado de menor eficiente quanto comparada com a efi-
ciéncia média de WTI, e desta forma tem-se que o aumento da ineficiéncia corresponde a
(IEWIND(t v)) = 1.4053(IEVT!(¢,v)). Portanto, WIND, em média, é um mercado que apre-
sentou estimativas dos expoentes 0/(¢,v) > 0.5 e 5]\\4(t,v) < 1.5 em 80.85% ¢ 80.26% das
andlises, respectivamente. A dindmica do indice mostrou que suas estimativas tomaram valo-
res do IE(t,v) < 0.071 aproximadamente em 23.17%. Por outro lado, nas trés abordagens, os
resultados tanto estiticos quanto locais forma muito préximos em relacdo a medida do indice
de eficiéncia, mesmo assim, o primeiro colocado corresponde o local tipo IE(tv = 252), em
seguida o caso IE(¢,V) e por dltimo o estdtico.

Método | Estiticos | Dindmicos onde Dindmicos onde 42 < v <252
v =252 =cte Média Maix. Min. SD
Dpw 1.4151 1.4384 1.4724 | 2.3052 | 1.1509 | 0.0812
Dgg 1.4203 1.4377 1.4446 | 1.8907 | 1.1842 | 0.0509
DM 1.4177 1.4381 1.4585 | 2.0195 | 1.1791 | 0.0607
o 0.6038 0.5870 0.5756 | 1.0910 | 0.1711 | 0.0884
IE 0.1325 0.1138 0.1210 | 0.6498 | 0.0002 | 0.0656

Tabela B.31 Estatistica descritiva dos expoentes e o IE(¢,v). Em ZTH;(I, v) e DM(t, V) com 3.00E-2%
e 8.46E-4% dos dados (> 2.0), respectivamente. Em a(z, v) tem 8.45E-4% dos dados (> 1.0).

Na Figura B.25 ilustram-se os diagramas das estimativas da dimensao fractal via HW, RG como
de DM. Observamos neles que os processos de autocorrelacdo estiveram dominados pela me-
moria longa em todos os tamanhos de v. Porém, algumas regides apresentam fortes persistén-
cias, por exemplo, para Dgg(t, V) temos diversos padrdes distribuidos por todo o intervalo tem-
poral mas a maior parte deles situam-se em v < 126. Mas para ¢t < 800 observam-se trés grandes
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padrdes estendendo-se para 42 < v <252. Em EJ(I, v) diminui a persisténcia em relagdo as
estimativas de RG, isto pode ser percebido devido que ndo foram gerados padrdes com exce-
¢do para t < 300, exibindo semelhangas ao caso anterior. Assim temos que, m(t, v)<1.5
atingiu 69.78% e D/\Rg(t, v) < 1.5 em 87.51% do total de andlises para 42 < v < 252. Por outro
lado, os processos de antipersisténcia local para D/;(;(t, V) ndo apresentam nenhum formato
caracteristico, pelo contrério, as estimativas ficam espalhadas por todo o intervalo temporal
como nos comprimentos de v. No caso de ITH‘\V(t,v), notam-se apenas uns pequenos for-
mato tipo "montanha" que surgem na maior parte da amostragem para v < 65 onde exibe forte
EIE(L v) > 1.8. Finalmente, tem-se diminui¢do (aumento) tanto dos processos persistentes
quanto antipersistente em algumas regides, uma vez computada DM (t,v). Porém, os padrdes
discutidos anteriormente, vemos que em ¢ < 300 foram mantidos e inclusive torna-se maio-
res. Mas para ¢ > 300 alguns dos formatos a tendéncia deles foi a desaparecer, especialmente
aquele localizado durante a CFG (em torno de ¢ € (630,800)). Isso também aconteceu para os
formatos correspondentes a antipersisténcia local.
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Figura B.25 Diagramas de cores que mostra em (a) dependéncia da dimensdo fractal e em (b) de 0(z, V)
como fun¢do do tempo e do tamanho da janela v para a série WIND.

d(t,v) inicialmente esta formado por padrdes tipo "dedo" e tém forte persisténcia global, em
certas regides alternados com formatos antipersistentes. Na maioria deles ficam abaixo de
v < 84, no entanto, para t € (1000, 1900) vemos que esses formatos estendem-se até v < 150.
Para tamanhos de v > 126, mesmo que ndo exiba formatos bens definidos, &(z, v) ficou caracte-
rizado na maior parte pelos processos correlacionados, ou seja, variam entre 0.5 < ®(z,v) < 1.0
em cerca de 80.86% das vezes. Consequentemente, tem-se que 19.14% das vezes o ¢(t, V) foi
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antipersistente. Finalmente, observa-se um padrdo curioso tipo ilha surgindo durante a CFG
(emt € (630,800)) que exibe forte persisténcia para os comprimentos de 84 < v < 252.

Naqueles intervalos temporais em que houve forte persisténcia global também foi apresentada
forte persisténcia local e, essa correspondéncia foi evidenciada para quase todos 0s comprimen-
tos de v para o periodo entre 2008-06/2013 (ou t € (500, 1600)) os precos de WIND a tendéncia
foi a queda e mesmo assim (7, V) > 0.5, o que estd em acordo com [46, 119]. Nossos resul-
tados evidenciam este comportamento de persisténcia, mas notamos em especial o intervalo da
CFG que exibe forte persisténcia em todos os comprimentos de v. Por outro lado, este setor
energético € de caracter setorial, portanto diferentes fatores tais como redu¢do de investimento
por parte dos setores governamentais como privativos, competi¢cdo com outros setores de ER,
CEQG, CE, os efeitos da Shale Revolution dos EUA entre outros que afetaram de forma direta a
dinamica econdmica dos precos de WIND.

(H) S. SOLAR

A estatistica dos expoentes ¢ apresentada na Tabela (B.32), onde observa-se que <5H\W (t,v)),
(Drg(t,v)), (DM(z,v)) como das abordagens estatica (D;) e (D;(1;v = 252)) foram persis-
tentes. O expoente H exibe persisténcia global nos trés casos, sendo que a estimativa esta-
tica exibiu maior valor. Estes resultados listam o mercado SOLAR como aquele com maior
grau de ineficiéncia com relacdo aos outros mercados analisados, ou seja, fica em evidén-
cia seu cardcter setorial. Desta forma, quando comparado com a efici€éncia média de WTI,
0 SOLAR aumentou a sua ineficiéncia (IESPMR (¢ v)) = 1.5749(IEW7!(¢,v)). Portanto, SO-
LAR, em média, é um mercado que apresentou estimativas dos expoentes 0.5 < a(t,v) < 1.0
e 1.10 < l/)]\\/l(t, v) < 1.50 em 82.83% e 84.40% das andlises, respectivamente. As variagdes
desta grandeza levou o IE(t,Vv) a tomar valores < 0.071 durante a andlise aproximadamente
21.78% parat < 0 e 42 < v <252, isto evidencia quanto o ineficiente foi este indice. Entre-
tanto, nas tré€s abordagens, os resultados tanto estaticos quanto locais forma muito préximos
em relagdo a medida do indice de efici€éncia, mesmo assim, o primeiro colocado foi o local tipo
IE(tv = 252), em seguida o IE(z, V) e por ultimo o caso estatico.

Método | Estiticos | Dindmicos onde Dindmicos onde 42 < v <252
v =252 =cte Média Maix. Min. SD
Dpw 1.4071 1.4247 1.4561 | 2.1870 | 1.1956 | 0.0745
Dgg 1.4300 1.4270 1.4306 | 1.8111 | 1.1938 | 0.0565
DM 1.4185 1.4259 1.4434 | 1.9334 | 1.1966 | 0.0596
o 0.6026 0.5996 0.5932 | 1.0753 | 0.1740 | 0.0938
IE 0.1310 0.1309 0.1356 | 0.5977 | 0.0001 | 0.0765

Tabela B.32 Estatistica descritiva dos expoentes e o /E(f,v). Em Duw (t,v) com 0.008% dos dados
(>2.0)eem a(t,v) tem 0.010% dos dados (> 1.0).

Na Figura B.26 sdo mostrados os diagramas das estimativas da dimensao fractal via HW, RG
como DM, onde observamos que os processos de autocorrelagdo estiveram dominados pela
memoria longa para todos os tamanhos de v. Porém, sdo evidenciadas algumas regides em
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t > 800 forte persisténcia. Por exemplo, para E\RG(I, V) os padrdes gerados sdo tipo tridn-
gulos (de cabeca para baixo) distribuidos em ¢ € (800,1100), ¢ € (1300,1900) e ¢t > 2100.
De maneira semelhante estes intervalos para D/H;(I, v) exibem quase esses mesmos padrdes
mas com a particularidade que eles sdo menos expressos "ralos", isto €, diminuiu a persis-
téncia em relacdo as estimativas de RG. Portanto temos que %(l, v) < 1.5 atingiu 77.25%,
e D/\Rg(t,v) < 1.5 em 87.86% das andlises respectivamente, para 42 < v < 252. Por outro
lado, para os processos de antipersisténcia locais nos dois estimadores ndo apresentam nenhum
formato caracteristico, pelo contrdrio, os valores obtidos ficam espalhados por quase todo o
intervalo temporal e para v < 252. Neste tltimo caso, alguns valores foram fortemente antiper-
sistentes, ié, ITHW(I, v) > 1.8. Finalmente, tem-se diminui¢do (aumento) tanto dos processos
persistentes quanto antipersistente para algumas regides, uma vez computada DM (t,v).
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Figura B.26 Diagramas de cores que mostra em (a) dependéncia da dimensdo fractal e em (b) de &(z, V)
como fun¢do do tempo e do tamanho de v para a série SOLAR.

d(t, V) inicialmente este estd formado por padrdes tipo "dedo" expdem a forte persisténcia glo-
bal, em certas regides alternados com padrdes antipersistentes. Na maioria deles ficam abaixo
de v < 84, no entanto, o intervalo para ¢ € (500,600) vemos que esses formatos estendem-se em
todos os comprimentos de v. Alguns padrdes coincidem em certos intervalos temporais como
os discutidos para DM (¢, V). Os intervalos destacados séo ¢t € (800, 1100), ¢ € (1600, 1900) e
t > 2100. Nas outras regides mesmo que ndo exibam formatos bens definidos, &(z,Vv) ficou
caracterizado na maior parte pelos processos correlacionados, ou seja, em cerca de 82.84% das

VEZES.
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Naqueles intervalos temporais em que houve forte persisténcia global também foi apresentada
forte persisténcia local e, essa correspondéncia foi evidenciada para quase todos os tamanhos
de janelas. E interessante notar que entre 03/2009 e 06/2010 (ou ¢ € (800,1100)) os pregos de
SOLAR exibem um certo equilibrio (ver no painel superior da Fig. 5.16a) e mesmo assim re-
sultou em aumento da persisténcia ((,v) > 0.7). Provavelmente estes resultados devem-se a
que, nessa época, houve alto investimento no setor [38], redu¢do dos custos de produgdo [190],
aumentos nos precos do petréleo (isso leva a optar uso de ER), mas em contrapartida os precos
da prata foram de alta [196], teve inicio crise europeia, entre outros. Estes fatores levariam
a que SOLAR apresentou essa certa tendéncia de equilibrio dos precos. No entanto, para os
outros intervalos de tempo, sucederam diversos fatores que induziram os precos de SOLAR
a queda ou a alta resultando em processo de autocorrelacdo. Entre as principais causas es-
tao aumento (reducdo) de investimento por parte dos setores governamentais como privativos,
aumentos (reducdo) dos precos da prata, competicdo com outros setores de ER, CEG, crise
europeia, os efeitos da Shale Revolution dos EUA entre outros que afetaram de forma direta a
dindmica dos precgos do petroleo.



Independéncia das métricas de medida de
eficiéncia

C.1 SERIES: FUNCAO WEIERSTRASS

Neste Apéndice avaliamos a independéncia das métricas de medida de eficiéncia atraves de
uma abordagem simples que permite estimar se existe ou ndo correlagio entre DM (t; v =256) e
H (t;v =256). Para isto faremos uso dos resultados obtidos da fun¢do Weierstrass (ver Eq. 5.1)
Wyrer () para avaliar os expoentes referéncia H™*/ = {0.25,0.50, 0.75} com¢ = 1,2,3,...,4096
pontos. Para processos Auto-Afins, especificamente série univariantes, a dimensdo fractal
pode-se conectar a dependéncia de longo prazo através da relagdo D,y = 2 — Hy.y, OU seja,

D/ ={1.75,1.50, 1.25}.

1536 2048 2560
Data point (arbitrary units)

Figura C.1 Tlustracdo da evolugdo de Wy 25(¢), Wo.s0(t) € Wp.75(f) e em todos os casos b = 2.1.

C.2 COEFICIENTE DE DETERMINAGCAO R’ E R*> AJUSTADO (R2)

O coeficiente de determinacio R> para regressdo linear simples permite verificar o grau do

ajuste de um modelo. O R? pode ser obtido também a partir do coeficiente de correlacio de

Pearson:
Ox,y

0,0y

Pey = (eB)

onde oy, € a covariancia de (x,y), ze e Gy2 sdo as variancias de x e y, respectivamente. Entao,
tem-se que

R*~pl, (C2)
Por outro lado, o R é dado pela relagio
o, n—l 2
R2=1 nf(kJrl)(l R?) (C.3)
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onde n e k representam o nimero de dados e varidveis independentes, respectivamente. Além

disso, R? e R também foram obtidos pelo método de "variance function based" (Zhang, 2016),
e mostraram resultados proximos aos conseguidos pelas Equacdes (C.2) e (C.3). Portanto eles
ndo sdo mostrados aqui.

C.3 EXPOENTES LOCAIS COM JANELA MOVEL FIXA

Para analisar a dindmica local dos expoentes nesta secdo vamos a usar uma janela que tem um
comprimento v = 256, ou seja vamos calcular D/ﬁ(t; v = 256), Di;;(u v=256)e H(t;v =
256). Além disso, aqui vamos implementar os mesmos resultados obtidos dos expoentes que
foram apresentados na Subsecc¢do B.1.1 do Apéndice B. Le@krando, 0s pontos usados nos

: . o D Drc
ajustes lineares para estimativas destes expoentes temos que n,""" =n,** =7e ng =57.

C.3.1 Resultados

Na Tabela C.1 mostramos a estatistica dos expoentes para a Wy () onde o expoente toma
valores H*/ = {0.25,0.50,0.75} et = {1,2,3,...,4096} e incluimos os resultados do IE(t;v =
256). Assim, vemos que estes resultados apresentados estdo dentro do esperado dado que sdo
préximos aos valores referéncias.

Resultados dindmicos tipo (¢; v = 256)

Wo.s(t)
Método Média Maix. Min. SD

Dpw 1.7755 1.8894 1.6850 | 0.0284
Dgc 1.7613 1.7908 1.7367 | 0.0085
DM | 1.7684 | 1.8274 | 1.7169 | 0.0162
Fi 0.2730 | 02961 | 0.2424 | 0.0105
1E 0.0337 | 0.0817 | 0.0025 0.0103
Wo.50(1)
Dpw 1.5138 1.6237 1.4272 | 0.0258
Dgg 1.4981 1.5331 1.4647 0.0124
DM 1.5060 1.5737 1.4606 | 0.0165
H 0.5147 | 0.5366 | 0.4883 0.0078
IE 0.0222 | 0.0750 | 0.0007 | 0.0096
Wo.75(t)
Dgpw 1.2676 1.3728 1.1373 0.0376
Dgc 1.2533 1.3194 1.1627 | 0.0312
DM 1.2605 1.3397 1.1534 | 0.0332
H 0.7579 | 0.7921 0.7123 0.0129
IE 0.0336 | 0.0968 | 0.0006 | 0.0176

Tabela C.1 Estatistica descritiva dos expoentes e IE(t; v = 256). As médias feitas com 3841 dados.

DinAmica dos expoentes, C. de determinacdo R’ e R:

As regressoes lineares simples sdo obtidas utilizando os dados de DM (r;v256) vs H(t;v256).
Assim, nas Figuras (C.2a), (C.2c) e (C.2e) mostramos a evolucao temporal dos expoentes. Em
alguns intervalos as estimativas sao superestimadas e outros subestimados, mas tém-se valores
que ficam bem préximos aos referéncias (Dyor = 2 — Hyoy € Hyey = {0.25,0.50,0.75}). Por
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outro lado, nas Figuras (C.2b), (C.2d) e (C.2f) mostramos os resultados do coeficiente de de-
terminagio R? e R2 para as Wy s (t), onde claramente vemos que as medidas tanto da dimensio
fractal e de H sao independentes. Além disso, as estimativas das regressdes lineares afastam-se
da relagio D"*/ =2 — H"/. Estes resultados podem estar ligados as pequenas variagdes nas
medidas, como ja discutido, mas também podem estar associada a erros inerentes dos dados
(Weierstrass), aos métodos usado no computo e como também a quantidade de pontos tomados
no ajuste linear para computar os expoentes.
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Figura C.2 Ilustragdo da evolugdo de Wy (1), m(t; V =256), Drg(1: v = 256), Dpy(1;v = 256) e
ﬁ(t;v =256) em (a, ¢, e) com H,.y = {0.25,0.50,0.75}, b =2.1 et = {1,2,3,...,4096} pontos. Em
(b), (d) e (f) R® e Rﬁ obtidos através de DM vs H usando os dados de (a), (¢) e (e). As linhas verdes e
vermelhas em (b), (d) e (f) ilustram, respectivamente, as regressdes linear simples e arelacio D =2 —H.

Finalmente na Figura C.3 mostramos os resultados do coeficiente de determinagio R”> e R2
como também a dindmica dos expoentes para a série temporal WTI. Os parametros usados
como V e pontos dos ajustes lineares foram discutidos na Subsecdo B.1.1 do Apéndice B. Es-
tes resultados evidénciam que os valores esperados de Dpy(1; v = 256) e H(t; v = 256) ndo
exibem nenhum tipo de correlagdo, ou seja, sdo medidas independentes.

Série WTI

Aqui a janela mével € fixa v = 256 portanto os expoentes foram computados com esse com-
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primento, ou seja, DM (t; v = 252) vs H(t;v = 252). Logo em seguida foram usados para o
computo das regressoes lineares simples. Os resultado da Figura C.3 mostram claramente que
as estimativas dos expoentes sio medidas independentes dado que os valores de R? e RZ sao
aproximadamente zero.
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Figura C.3 Evolucao dos expoentes em (a). Em (b) regressao linear de DM vs H usando dados de (a).

Nzo mostramos os graficos dos resultados de R?> e R2 para as séries temporais das energias
renovaveis, uma vez que estes coeficientes exibem valores entre 0.06 < R? = Rﬁ < 0.40, indi-
cando que as medidas dos expoentes sao independentes. No entanto, deste grupo a série ERIX
foi quem tomou o maior valor nos coeficientes R? = R2 ~ 0.40.

C.4 EXPOENTES LOCAIS COM JANELA MOVEL VARIAVEL

Aqui a dinamica local dos expoentes sdo analisadoas através do procedimento de janela movel

varidvel portanto tém-se que Dy (t,v), Drg(t,v) e H(t, V). Além disso, também implementa-

remos os mesmos resultados obtidos dos expoentes que foram apresentados na Subseccao B.1.2

do Apéndice B. Lembrando, os pontos usados nos ajustes lineares para estimativas destes ex-
Drg _

poentes temos que n,l,) =np"="Te n = {33,34,...,73} devido que v = {42,43,...,256}.

C.4.1 Resultados

De maneira semelhante a sec¢@o anterior, mostramos a estatistica dos expoentes para a Wyres (¢)
com H"/ = {0.25,0.50,0.75} e também incluimos os resultados do IE (¢; v = 256), acompanhe
na Tabela C.2. Os resultados apresentados estdo dentro do esperado uma vez que sao préximos
aos valores referéncias.
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Resultados dindmicos tipo (¢; v = 256)

Wo.s(t)
Método Média Max. Min. SD

Dyw 1.8015 2.4557 1.5254 | 0.0683
Dgc 1.7615 1.9364 1.6460 | 0.0174
DM 1.7815 2.1400 1.6014 | 0.0373
H 0.2723 | 0.4868 | 0.1278 | 0.0316
IE 0.0517 | 0.4006 | 0.0000 | 0.0348
Wo.so(t)
Dpw 1.5382 | 2.3498 1.2997 | 0.0625
Dgg 1.4993 1.7361 1.3245 0.0282
DM 1.5187 1.9375 1.3363 0.0394
H 0.5121 0.8135 | 0.2634 | 0.0548
IE 0.0593 | 0.4781 0.0000 | 0.0391
Wo.75 (1)
Dyw 1.2934 1.9242 1.0547 | 0.0723
Dgg 1.2587 1.5925 1.0607 | 0.0486
DM 1.2760 1.7157 1.0612 | 0.0567
H 0.7518 1.1646 | 0.3359 | 0.0818
IE 0.0885 | 0.5751 0.0001 0.0525

Tabela C.2 Estatistica descritiva dos expoentes e IE(t; v = 256). As médias feitas com 821760 dados.

Dinamica dos expoentes e coeficiente de determinacio R” e R2:

Como dito anteriormente, a janela mével varia entre v = {42,43,...,256} para as estimativas
de DM (t,v) vs H(t, V). Desta forma, foi possivel obter a regressdo linear simples de cada uma
delas. Portanto, obtém-se os parametros que caracterizam a melhor reta para cada v, ou seja,
a intersecdo com o eixo vertical, a inclinacdo e os coeficientes R* e Rg. No entanto, como
estamos interessados em determinar se os expoentes sao estimativas independentes, aqui serao
mostrados unicamente os resultados de R> e R2.

Nas Figuras (C.4a), (C.4c) e (C.4e) observamos a evolucdo temporal dos expoentes e em al-
guns intervalos as estimativas sdo superestimadas e outros ficam bem préximos aos valores
referéncia, Doy = 2 — Hyep € Hyey = {0.25,0.50,0.75}. Assim, como acontecido no caso do
IE(t;v = 256) aqui quem apresenta baixo performance sdo os resultados obtidos através da
Wo.75(t). Isto também pode ser observado na Tabela C.2 onde estdo resumidos os valores
médios dos expoentes como do IE(z,v). Nas Figuras (C.4b), (C.4d) e (C.4f) mostramos os
resultados de R? e R2 uma vez avaliadas Wy(t), indicando claramente que as medidas dos
expoentes podem ser consideradas independentes.
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Figura C.4 Evolucio dos expoentes como funcdo do tempo e de v para (a), (c) e (e). Coeficiente
de determinagdio R? e R2 em (b, d, f) obtidos através de DM (¢,v) vs H(t,v). Os dados usados para
obtencdo das regressdes lineares simples correspondem aos das Fig. (a), (c), (¢). Em (a), (b) e (c),
respectivamente, Wyres (t) com H,.r = {0.25,0.50,0.75}, b=2.1et = {1,2,3,...,4096} pontos.

Valores maximos, minimos e médio do expoente H(z,V).

Na Figura C.5 apresentamos unicamente os resultados dos valor mdximo, minimo e médio
das estimativas do expoente H(z,V), para Wy 75(¢), uma vez que nas outras fungdes nio houve
resultados onde as estimativas foram H (r,v) > 0.989. Em seguida, foi avaliado o indice de
eficiéncia que € apresentado na Figura C.6 e além também sdo exibidas as contribui¢des dos
desvios a quantificagdo de IE(t, V).

Na Figura (C.5a) mostramos a evolug@o temporal do mdximo, minimo e valor médios do expo-
ente H (v) como fungéo da janela (v). Desta forma, pode-se descriminar quais séo as janelas
em que H (v) foram superestimados e subestimado, sendo que neste exemplo temos que isso
acontece quando v < 70. No entanto, o valor médio deste esteve bem préximo ao referéncia.
Na Figura (C.5b) ilustram-se a frequéncia, f, de quantas vezes H(t) > 0.989 por janela sendo
que para 42 < v < 60 identifica-se a frequéncia mais significativa (> 42). E, (C.5¢c) exibe-se a
localizag@o temporal destas estimativas.
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v em (a). Frequéncia para valores de H(V) > 0.989 em (b). Evolugdo temporal de H(f) no tempo em

(c).

Finalmente, na Figura C.6 tem-se a dependéncia da contribui¢do X (t,v,%) ao indice de
eficiéncia e IE(t,v) como funcéo do tempo e de v. Claramente vemos que nas regides em
que os expoentes foram superestimados (subestimados) ficam destacados pela faixa de cores
verdes, amarelos e vermelhos, aproximadamente entre 0.10 < /E < 0.59.

Data Points (arbitrary units)

Figura C.6 Diagramas de cores que mostra de acima para abaixo, respectivamente, a Fungdo Wei-
estrass, dependéncia da contribuicio CX(r,v,%) e IE(t,v) como funcdo do tempo e de v. Assim,

(IE(t,v)) = 0.0856 onde (C®PM (1, v, %)) = 40.89% e (CO! (t,v, %)) = 59.11%.

Série S&P

Mostramos uma aplicacdo do procedimento descrito anteriormente para o caso da série de
energia ren/og’wel S&P. O tamanho da janela varia entre 42 < v < 252 portanto mostramos a
relagio de DM (t,v) e H (t,v). Logo em seguida a estimativas dos expoentes foram usados para
o computo das regressoes lineares simples ver na Figura C.7.

Na Figura C.7a observa-se a dinamica dos expoentes como funcido do tempo e de v. Para
algumas regides eles foram superestimados e em outras, subestimados. A partir desses dados
obtemos as regressdes lineares simples e portanto os valores dos coeficientes por janela, R*(v) e
RZ(V). Estes resultados evidenciam que os expoentes sao medidas independentes para todos os
tamanhos de v. Portanto, as estimativas deles refletem as caracteristicas globais e locais da série
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S&P as quais sdo usadas para o computo do indice de eficiéncia. Nas Figura C.7(c) ilustramos
o valor mdximo, minimo e médio de H (v) por janela, e como esperado, para primeiras janelas
o expoente foi superestimado ou subestimado, mas ﬁmax(v) e ﬁm,-n(v) diminuem a medida que
v vai aumentando. Note que, mesmo tendo essas magnitudes, os valores médios por janela
(ou ﬁmedia(")) flutuaram em torno de 0.559 £0.0021 devido a que a quantidade de dados alta-
mente persistente (H (v) > 0.8) ou antipersistentes (H (v) < 0.2), conforme mostrado no painel
superior da Figura C.7a. A frequéncia do ndmero total de dados em que H (v) >0.989 pode ser
observada na Figura C.7d e acontece apenas para 42 < v < 44. Essas estimativas refletem no
casode H=1.0as autocorrelacdes associadas ao ruido rosa (1/f). Para H = 0.5 corresponde ao
ruido Browniano e, se 1.0 < H < 1.5 refletem passeio aleatério (random walk) [122,123,211].
Contudo, vemos que aqueles valores (ver Fig. C.7e) foram identificado no intervalo que marca
o inicio e final da crise europeia (CE) [08/12/2009 - 27/04/2012] de acordo a classificacdo feita
em [50].
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Figura C.7 Ilustracio da evolucdo dos expoentes em (a), coeficiente de determinagio ajustado R*(v) e
R%(v) em (b). Evolugio do maximo, minimo e médio de H(v) em funcio de v em (c), frequéncia para
valores de H(v) > 0.989 em (d) e evolugdo temporal de H(¢) em (e).

N#o mostramos os gréficos dos resultados de: (a) R*(v) e R2(v), (b) ﬁmm(v), I-Alm,-n(v) e
ﬁmedm(v) e(c)H (v) > 0.989 para as outras séries temporais das energias renovaveis e WTL
Para o item (a) os coeficientes exibem valores entre 0.25 < R?(v) = R2(v) < 0.40, indicando
que as medidas dos expoentes sdo independentes. No entanto, deste grupo as séries WTI e
SOLAR foram as que tomaram maior valor onde R?(v) = R2(v) < 0.40. No caso dos itens (b) e
(c) os resultados associados para todas as séries exibiram um padrao semelhante ao discutido no
pardgrafo anterior, sendo que as estimativas de I-Almax(v) e flmin(v) melhoram com o incremento
da janela. E, para valores de H (v) > 0.989 observa-se que a frequéncia varia entre 7 e 21 para
42 <v <61.
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Na Figura C.8 apresentamos os resultados da dinamica de H (t) para diferentes os tamanhos

~

de janelas em que pode-se identificar no tempo os valores de H(v) > 0.989. E interessante
ressaltar que em todos os casos observa-se que esses valores ocorrem justamente bem no inicio
da CE, como acontecido no caso de S&P. Esses resultados sugerem que os efeitos negativos
desta crise afetaram todos os setores tanto globais quanto setoriais. Porém, como dito acima,
isso acontece para um pequeno nimero de estimativas do expoente e as menores janelas.
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Figura C.8 Ilustracdo da evolugdo temporal de H () no tempo para diferentes tamanhos de v ligadas a

S. WTI e das energias renovaveis.



IE para S. de precos e retorno acumulado
de ERIX

seguir apresentam-se os resultados que envolvem uma comparacao entre as séries temporais de
precos e a de log-retornos (ou retornos) acumulado para o periodo de andlise. Serd discutido
sucintamente a obtencao do retorno como a adi¢do do mesmo no tempo.

D.1 RETORNOS E RETORNOS ACUMULADOS DE UM ATIVO

As variacdes de preco de um ativo indicam quanto este aumento, diminui ou se mantém cons-
tante em relacdo a um preco inicial durante o intervalo entre ¢ e ¢ + Az. Essas variagdes podem
ser medidas por meio dos retornos logaritmicos (log-retornos) dos precos ou simplesmente re-
tornos. Estes dltimos possibilitam caracterizar e avaliar o risco de uma carteira [96]. Além
disso, a principal vantagem sao livre de escala, ou seja, atendem a uma unidade de tempo, por
exemplo, a flutuacdo do preco de um ativo para um periodo de tempo ¢.

Seja P,_1 o prego de um ativo para o tempo ¢ — 1 e, F; o incremento/diminuicao do preco para o
tempo 7. Entdo, a variacao de precos serd definida como AP, = P, — P,_;. O Retorno arimético

P ) ) . P—P,_
ou retorno liquido simples € definido como R; = % = ﬁrP’l = PP‘ L= 1 sendo que, o retorno
t— - 1—
bruto simples como R; + 1 = PL’I onde R; pode ser com relacdo a um dia, uma semana, um
>

ano, etc. a depender do intervalo 6¢. Por outro lado, o Retorno logaritmico (log-retorno) ou

simplesmente retorno € definido como
i

b1

re=In(——)=In(14+R,)~P —P_,. (D.1)

Agora, para retorno durante k periodos de tempos (r; ), este € obtido pela soma dos retor-
nos em cada k como: r;x = In(1+ R ;) =In((1+R;).(1 +R,—1)...(1 + R_141))), entdo por
propriedades temos 7, x = In(1+R;) +In(1 +R;—1) +... +In(1 + R, _(441))), assim

Fek =T+ 11+ o T (ky1) (D.2)

Onde a Equacgdo D.2 demostra que os retornos sao aditivos.

A Figura D.1 sdo apresentadas as ST de precos de ERIX e dos retornos acumulados. Para
efeitos de notagdo vamos a abreviar a Equagio. D.2 como (/°).

171
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Figura D.1 Ilustragio da evolugio temporal da ST de pregos ERIX e como da 7.

D.2 COMPARAGCOES ENTRE RETORNOS E RETORNOS ACUMULADOS

Indice eficiéncia estatico

Na tabela D.1 sdo exibidos os resultados do indice de eficiéncia estaticos utilizando as ST de
precos como o /¢ para ERIX.

IEg precos ERIX
Dpw Drc DM H IE
1.4707 | 1.4832 | 1.4770 | 0.5384 | 0.0448
IEg; . retornos acumulados
1.4802 | 1.4842 [ 1.4822 [ 0.5387 | 0.0426

Tabela D.1 Estimativa da dimensdo fractal e sua média, Expoente Hurst e [Eg para as ST de precos
e como da ¢ para ERIX.

indice de eficiéncia local (/E(t;v = 252))

Na Tabela D.2 e Figura D.2 sdao mostrados os resultados da dimensao fractal, expoente Hurst
e o indice de eficiéncia local com janela de comprimento fixo ST de pregos ERIX e r/¢. Nela
observamos que as estimativas de cada uma das metodologias implementadas para ambas as
séries. Ou seja, os valores obtidos sdo muito aproximados havendo apenas uma diferenca
(< 5%) quando comparados entre eles. No caso local de cumprimento de janela varidvel para
o IE(t,v) os resultados (ndo sdo mostrados aqui) também mostraram valores similares como
o acontecido no caso anterior. Finalmente, pode dizer que resultados no caso dos retornos
acumulados validam aqueles conseguidos diretamente das séries de precos.

As estimativas conseguidas para indice de efici€ncia usando nossos os algoritmos uma vez mais
apresentam resultados confidveis e consistentes, para ambos os casos discutidos acima.
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Método IEgy TIE(t;v = 252) S. de pregos ERIX
Média Mix. Min. SD
Duw 1.4707 | 1.4809 | 1.6413 | 1.3533 0.0524
Drg 1.4832 | 1.4820 | 1.5939 | 1.3991 0.0356
DM 1.4770 | 1.4814 | 1.5907 | 1.3795 0.0413
H 0.5384 | 0.5420 | 0.6653 | 0.4154 0.0647
IE 0.0448 | 0.0786 | 0.1766 | 0.0028 0.0427
TIE(r;v = 252) S. retornos acumulados de ERIX
Duw 1.4802 | 1.4812 | 1.6411 | 1.3519 0.0529
Drc 1.4842 | 1.4824 | 1.5939 | 1.4003 0.0358
DM 1.4822 | 1.4818 | 1.5888 | 1.3797 0.0416
H 0.5387 | 0.5415 | 0.6649 | 0.4147 0.0654
IE 0.0426 | 0.0789 | 0.1749 | 0.0021 0.0428

Tabela D.2 Estatistica descritiva da dimensao fractal via estimadores HW e RG, Expoente HelE (t;v

252) tanto para a série ERIX como do ¢ 'com 2252 observacdes.
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e (CH (1;v = 252,%)) = 68.12%.
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(b) Série de ¢ com (IE (tv = 252)) = 0.0789 onde (CPM (1;v =252, %)) = 31.89%

e (COH(t;v = 252,%)) = 68.11%.

Figura D.2 Dependéncia temporal, de acima para abaixo, tanto em a) quanto em b) das séries anali-
sadas (Precos e ), indice eficiéncia, contribuicio de C®X(r;v = 252, %) a medida do IE(t;v = 252),

respectivamente. O ajuste linear foi feito usando G3.



Scripts FDU: Modelos de injecao
dependentes do tempo

Como discutido nas Sub-secdo 2.5, a Fun¢do Definida pelo Usudrio (FDU) permite incorporar
um arquivo que contém informacdes adicionais do modelo estudo através do software DFC
Solver. Além disso, o arquivo € feito em linguagem C.

E.1 MODELO DE TAXA DE INJECAO DECRESCENTE (DR)

1

2 #include "udf.h"

3

4 DEFINE_PROFILE (inlet_y velocity, thread, position)
5

6 {

7

8 face_t £f;

9 real t = CURRENT_TIME;

10 real vd0 = -0.0144;

11 double e = 0.333 ;

12 real a = 6.20;

13 begin_f loop (f, thread)

14

15 {

16 F_PROFILE (f, thread, position) = vO0/ (1 + ax*pow(t,e));
17 }

18 end_f loop (f, thread)

19 }
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E.2 MODELO DE TAXA DE INJECAO LINEAR (LI)

1 #include "udf.h"

2

3 DEFINE_PROFILE (inlet_y_velocity, thread, position)

4

5 {

6

7 face_t £f;

8 real t = CURRENT_TIME;

9 real vl10 = -3.1111E-04; /*velocidade inicial v*1_0 «/
10 real b = 1.5556; /xPardmetro beta =*/

11 begin_f loop (f, thread)

12

13 {

14 F_PROFILE (f, thread, position) = v10x (1 + bxt);
15 }

16 end_f loop (f, thread)

[a—
~
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#include "udf.h"

DEFINE_PROFILE (inlet_y_velocity, thread,

face_t £;
real t = CURRENT_TIME;
/*velocidades iniciais =/

real vd0 = -0.0144;
real v10 = -3.1111E-4;
double e = 0.333 ; /* expoente x/

/* Parametros =*/
real a = 6.20; /* Alfa 6timo x/
real b = 1.5556; /* Beta 6timo =*/
real tc = 2.5128; /* Tempo crossover x/

begin_f loop (£, thread)
{
if (t <= tc)
{
F_PROFILE (f, thread, position)
}
else
{
F_PROFILE (f, thread, position)

}

end_f loop (f, thread)

position)

vd0/ (1 + axpow(t,e));

v10x (1 + bxt);
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