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Resumo. Especulacoes e crises financeiras podem causar problemas
economicos, especialmente em paises emergentes. Por isso, agentes
economicos buscam identificar bolhas financeiras antecipadamente, para que
possam tomar medidas que proporcionem estabilidade economica. Nesse
cenario, apresentamos um pipeline de dados que facilita a identificagdo de
bolhas financeiras na B3. A andlise revela a eficacia do pipeline de dados que
identificou dois periodos de bolhas financeiras no mercado brasileiro.

Abstract. Speculation and financial crisis can cause economic problems,
especially in emerging countries. Therefore, economic agents looks forward to
identifying financial bubbles beforehand, so that they can act towards economic
stability. In this scenario, we present a data pipeline that allows to identify
financial bubbles at B3 in a simple way. The analysis reveals the effectiveness
of the data pipeline that identified two periods of financial bubbles in the
Brazilian market.

1. Introducao

Comportamentos especulativos e crises financeiras causam problemas a economia. Por
isso, bancos centrais, reguladores e legisladores buscam identificar com antecedéncia os
sinais de alerta para tomar medidas para a estabilidade financeira [Phillips e Shi 2020].

Do ponto de vista econdmico, uma bolha ¢ um desvio do valor fundamental de
um ativo, que ¢ determinado por meio de uma analise dos aspectos financeiros e
econdmicos associados a ele [Phillips e Shi 2020]. Isso inclui demonstrativos financeiros,
perspectivas de crescimento, dividendos, taxas de juros e riscos - independentemente do
preco de mercado atual [Bragagnolo 2020, Chaim e Laurini 2019]. Para Phillips et al.
(2015a,b), uma bolha ¢ um comportamento explosivo de precgos, sendo transitéria e
apresentando fases de expansdo e colapso. Durante a expansdo, hd mé alocagdo de
recursos com fundos direcionados a especulagdao em lugar de empresas produtivas [Shi e
Phillips 2022].

Dado que ha consenso de que crises especulativas causam danos a economia,
apesar das caracteristicas proprias de cada crise [Phillips e Shi 2020], ¢ fundamental
identificar capital especulativo para reguladores e agentes economicos. Assim, apos a
crise de 2008, os bancos centrais passaram a preconizar agdes preventivas contra bolhas
[Espindola 2015], mesmo operando com limita¢des nas ferramentas de detecgao.

Na literatura recente, observa-se esse esforco para identificar bolhas, com
destaque para os algoritmos de machine learning, que constroem modelos
computacionais capazes de aprender e tomar decisdes autdnomas com base em dados
[Kufel et al. 2023]. Estudos mostram a eficacia de algoritmos com procedimentos
recursivos na identificacdo e data¢do de bolhas financeiras [Phillips e Shi 2020]. Nesse
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cendrio, o algoritmo PSY ¢ amplamente utilizado como diagnostico de alerta precoce de
comportamentos semelhantes a bolhas [Monschang e Wilfling 2020].

Na busca por identifica¢do de bolhas, os estudos tém se voltado para a aplicagdo
de algoritmos de machine learning. Contudo, constata-se uma lacuna na disponibilidade
de ferramentas completas (ou scripts) que possam conduzir o processo integral de pipeline
de dados. Esse processo envolve a transferéncia e transformacao de dados provenientes
de diversas fontes até¢ um destino especifico, com o proposito de gerar insights ou andlises
de negocios [Densmore 2021]. A utilizacdo de pipelines de dados possibilita o tratamento
abrangente dos dados, desde a sua ingestdo até a etapa de visualizag¢do, tornando mais
acessivel a informagao para os usuarios finais.

Dada a importancia para os agentes do mercado financeiro, reguladores e o
impacto que bolhas especulativas podem causar na economia real, justifica-se criar um
pipeline de dados automatizado para identificacdo de bolhas financeiras. Este trabalho
tem por objetivo implementar um pipeline de dados para automatizar o processo de
ingestao, transformagao, carga dos dados e machine learning, além de disponibilizar um
painel que facilita a identificagdo de bolhas financeiras pelos usuarios finais, o que
possibilita mitigar danos provocados por especulagdes financeiras

2. Estado da Arte

Na literatura existem diferentes estudos, que utilizam algoritmos de machine learning
para identificar bolhas financeiras. Phillips et al. (2015a) propuseram um algoritmo
inovador para lidar com o desafio econométrico de identificar bolhas em dados de longo
prazo. Esse método frequentemente apresenta mecanismos de identificacdo de datas
complexos. Posto isto, para este desafio, foi desenvolvido um novo teste baseado no sup
augmented Dickey-Fuller (ADF) que oferece uma estratégia consistente para datar o
inicio e o fim de multiplas bolhas. Desse modo, simula¢cdes demonstram que esse teste
melhora significativamente a capacidade de identificacao de bolhas.

Escobari et al. (2017) investigaram periodos de bolha financeira nos principais
mercados acionarios da América Latina usando algoritmos baseados no Augmented
Dickey-Fuller. Eles concluiram que ha uma forte correlagdo entre os episodios de bolha
nos mercados latino-americanos e as bolhas no S&P 500 - indice que representa as 500
maiores empresas dos EUA. Além disso, identificaram que as bolhas na América Latina
comegaram mais cedo e foram mais duradouras do que as observadas nos EUA durante a
crise financeira de 2008.

Hu (2023) aplicou o algoritmo PSY com o novo procedimento bootstrap a famosa
British Railway Mania da década de 1840. Os resultados dos testes fornecem evidéncias
de comportamento explosivo nos precos das agdes das ferrovias em 1835/1836 e 1846,
que estao relacionados ao hoom ferrovidrio em 1836 e a mais proeminente Railway Mania
em meados da década de 1840, respectivamente.

Chen et al, (2023) utilizaram o algoritmo PSY para testar a presenca e datar a
origem e o término de bolhas de pregos determinadas por fatores latentes em um sistema
de grande dimensdo que incorpora muitos mercados. As simula¢cdes mostram um bom
desempenho do algoritmo em termos de taxas de deteccao bem-sucedidas.

Akingbade et al. (2024) aplicou o algoritmo Log-Periodic Power Law Singularity
(LPPLS), a uma amostra de bolhas positivas e negativas no historico de pregos do Bitcoin.
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Eles demonstraram que, sempre que o modelo LPPLS ¢ ajustado aos dados, o mesmo ¢
capaz de gerar sinais de alerta precoce.

Os trabalhos apresentados nesta se¢do utilizam algoritmos de machine learning
para detec¢do de bolhas, porém a utilizacao destas abordagens ¢ de dificil implementagao
para usudrios finais. Por outro lado, a proposta apresentada neste trabalho implementa o
processo integral de pipeline de dados, disponibilizando, inclusive, um painel que permite
aos usudrios finais identificar bolhas financeiras com antecedéncia..

3. Proposta
3.1 Arquitetura da Solucao

A Figura 1 descreve o pipeline de dados construido para este trabalho. Trata-se de uma
sequéncia de fases de processamento que envolve ingestdo, transformagdo, carga e
machine learning e visualizacao de dados.
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Figura 1: Fluxo de dados

1. Ingestdo: a ingestdo de dados foi realizada a partir do site da B3 (Brasil, Bolsa e
Balcdo), utilizando-se a técnica de web scraping.

2. Transformacao: os dados brutos obtidos na fase de ingestao passaram por um processo
de transformagdo visando a criagdo de uma estrutura apropriada para consulta e consumo
pelos usudrios. A transformagdo consistiu na conversdo dos dados em datafiames’
utilizando a biblioteca pandas. As etapas do processo incluiram a concatenacdo dos
dataframes brutos, a limpeza para remogao de valores nulos, a selecdo das colunas de
data e preco, a conversdo dos tipos de dados, e a subdivisdo dos dataframes em trés
categorias distintas: um dataframe de dividendos, um dataframe de juros sobre capital
proprio, e um dataframe combinando ambas as categorias.

3. Carga: Esta fase caracterizou-se por disponibilizar dados para analise dos usudrios. Os
dataframes resultantes da fase de transformacgdo foram carregados no DBFS (Databricks
File System) no formato csv.

4. Machine Learning: Nesta fase utilizou-se o algoritmo PSY, que ¢ utilizado como um
diagnostico de alerta precoce de comportamento semelhante a bolhas devido a sua
eficacia [Hu e Oxley 2018, Monschang e Wilfling (2021), Phillips et al. 2015a].

10 termo dataframe ¢ utilizado aqui como uma estrutura de dados anéloga a uma tabela de dados
bidimensional
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5. Visualizacdo - Para esta fase, o principal objetivo foi traduzir informagdes complexas
ou abstratas de maneira grafica e intuitiva com o intuito de facilitar a andlise e
interpretacdo. Os graficos incorporam informagdes relativas aos periodos dos dados de
entrada e aos periodos de bolhas financeiras resultantes da fase de machine learning.

3.2 Modelo de Machine Learning
No modelo trabalhado, utilizamos o algoritmo proposto em Philips e Shi (2020), para

identificar periodos de comportamento explosivo de precos, incluindo o inicio e fim do
periodo. Este algoritmo usa evidéncias de comportamento explosivo de pregos como
proxy para detec¢do de bolhas financeiras. Observamos que o algoritmo PSY apresenta
melhor desempenho que outros algoritmos, como sup-ADF-style, CUSUM, PWY,
PSYsign-based [Monschang e Wilfling 2020, Phillips et al. 2015a,b], pois o PSY utiliza
um procedimento de bootstrap projetado para mitigar o impacto potencial da
heterocedasticidade.

Ademais, empregamos Dividend Yield e Dividend JSCP Yield como variaveis de
entrada para estima¢do do modelo, conforme Caspi e Graham (2018), Escobari et al.
(2017), Monschang e Wilfling (2021), Phillips et al. (2015a,b). O Dividend Yield compara
os dividendos de uma empresa com o pre¢o de suas acdes, refletindo o retorno de
dividendos. No Brasil, os Juros sobre Capital Proprio (JSCP) sdo uma alternativa que
oferece vantagens fiscais ao distribuir lucros. Portanto,0 Dividend JSCP Yield relaciona
os JSCP pagos com o prego das agdes, tornando-se crucial no contexto de peculiaridades
contabeis brasileiras que demandam uma analise cuidadosa desses indicadores.

4. Resultados
4.1 Analise dos Dividend yield

Episodios de Crises das Empresas Listadas na B3:
Dividend Yield
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Os resultados apresentados aqui foram baseados nos dados de dividend yield de
todas empresas ativas listadas na B3, entre o periodo de 1996 e 2023, totalizando 3334
observagdes; (b) a Figura 2 traga a relagdo preco/dividendo das empresas na B3 e (c) as
datas utilizadas referem-se a aprovagdo dos dividendos e ndo necessariamente da
distribui¢do ou apuragdo e podem representar periodos mais longos de comportamento
financeiro.

Quanto ao Dividend Yield, cabe destacar que, no inicio de 2008, houve um
crescimento moderado, seguido por um aumento significativo entre o final de 2008 e

61



Companion Proceedings of the 39t" Brazilian Symposium on Data Bases October 2024 — Florianépolis, SC, Brazil

inicio de 2009. Esse periodo foi marcado pelo fluxo abundante de capitais para paises
emergentes - incluindo o Brasil - e por resultados positivos nas transagdes comerciais €
correntes. No entanto, a crise do subprime interrompeu o ciclo virtuoso no pais no final
de 2009 [Lima e Deus 2013]. Um segundo crescimento do Dividend Yield ocorreu entre
2010 e 2012, coincidindo com o inicio da crise das commodities.

Destaque-se, ainda, que o modelo desenvolvido nao detectou bolha financeira nos
primeiros 12 anos da amostra. Esta auséncia pode ser explicada pelo contexto
macroecondmico brasileiro que conviveu nos anos 90 com baixo crescimento econdmico,
alta inflagdo [Pinheiro et. al. 1999] e um aumento expressivo no déficit da conta corrente
[Frizo e Lima, 2014], além de um mercado de capitais incipiente [De Amorim et al. 2021].
Neste sentido, € possivel inferir, de acordo com os resultados apresentados, que o pipeline
¢ eficaz para automatizar o processo de identificacdo de bolhas financeiras das empresas
listadas na B3.

4.2 Analise dos Dividend JSCP yield

Os resultados apresentados aqui foram baseados nos dados de de Dividend JSCP yield de
todas empresas ativas listadas na B3 entre o periodo de 1997 e 2023, totalizando 4434
observagdes. Nao foram encontrados dados para o ano de 1996. Assim como observamos
nos resultados para Dividend Yield, as caracteristicas do mercado brasileiro também
podem influenciar na eficacia dos modelos de machine learning, especialmente nos 10
primeiros anos da amostra.
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Por sua vez, feita a analise do Dividend JSCP yield, observou-se uma tendéncia
semelhante a do Dividend Yield. Isto se explica pelo fato de ambas as variaveis
assimilarem fungdes diretamente proporcionais ao lucro das empresas. Os resultados
demonstram dois periodos de crescimento. O primeiro estd associado a abundéncia de
fluxos de capitais entre 2003 e 2007 seguido pela crise do subprime em 2009. O segundo
corresponde ao periodo que coincide com a crise das commodities, em 2010.

A titulo de conclusdo, as analises dos dados de Dividend JSCP yield corroboram
os resultados apresentados utilizando Dividend yield. Estes resultados apontam, em mais
uma experiéncia, a eficacia do pipeline de dados para a identificacdo de bolhas
financeiras, tomando como base as empresas listadas na B3.

4.3 Analise dos dados combinados (Dividend JSCP yield + Dividend yield)

Com carater comprobatorio, no mencionado modelo empregou-se dados de Dividend
yield e Dividend JSCP yield (Juros Sobre Capital Proprio) de forma combinada. A
amostra abrange as empresas listadas na B3, no periodo entre 1996 e 2023.
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Assim como nos resultados seccionados, a analise conjunta do Dividend Yield e
do Dividend JSCP yield revela dois periodos de crescimento. Este resultado era esperado
porque ambas as variaveis sdo fungdes do lucro liquido das empresas. As andlises dos
dados combinados corroboram com os resultados apresentados aplicando-se Dividend
yield e Dividend JSCP yield o que ressalta a eficacia do pipeline de dados para a
identifica¢do de bolhas financeiras nas empresas listadas na B3.

5. Consideracoes Finais

O presente trabalho apresentou um pipeline de dados automatizado para a detecg¢do de
bolhas financeiras no mercado de ativos brasileiros. O objetivo principal foi fornecer uma
ferramenta eficaz para bancos centrais, reguladores fiscais e agentes econdmicos
identificarem precocemente sinais de comportamento especulativo e potenciais crises
financeiras, visando a estabilidade econdmica.

O pipeline desenvolvido mostrou-se eficaz na automagao do processo de ingestao,
transformagdo e carga de dados, além da aplicagdo do algoritmo PSY. A andlise
identificou dois periodos de bolhas financeiras no mercado brasileiro. A criagao de um
painel visual intuitivo permitiu uma analise facil e rapida das empresas listadas na B3,
facilitando a identificacao de periodos de bolhas financeiras.

Apesar dos resultados positivos, devemos considerar alguns pontos. O contexto
econdmico brasileiro nas décadas de 90 e 2000, com baixo crescimento e alta inflagao,
pode ter afetado a detec¢ao de bolhas nos primeiros 12 anos do estudo. Adicionalmente,
a baixa liquidez e a concentracdo de agdes no mercado nacional também representam
desafios para o desempenho do algoritmo de machine learning. Por fim, o pipeline de
dados proposto neste trabalho ¢ uma contribuigao significativa para a deteccao de bolhas
financeiras no mercado brasileiro. A automacao do processo € a aplicacdo do algoritmo
PSY oferecem uma ferramenta valiosa para agentes financeiros e reguladores, facilitando
respostas mais eficientes a crises potenciais. Para trabalhos futuros ¢ sugerido testar o
modelo com diferentes varidveis financeiras e explorar outros algoritmos de machine
learning. A inclusdo de indicadores econdmicos abrangentes e a adaptacdo do modelo a
diversos contextos de mercado fortalecerdo sua capacidade de identificar bolhas
financeiras.
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