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RESUMO 

O objetivo principal desta pesquisa foi verificar a (in)eficiência do mercado financeiro 

brasileiro, com foco em índices setoriais, durante dois períodos: a crise do Subprime (setembro 

de 2008 a dezembro de 2009) e a pandemia da COVID-19 (fevereiro de 2020 a janeiro de 2022). 

A pesquisa testou a validade da Hipótese dos Mercados Eficientes (HME), em sua forma fraca, 

para retornos, analisando a previsibilidade de informações passadas sobre os preços dos ativos. 

Para isso, foi empregada a Multifractal Detrended Fluctuation Analysis (MF-DFA), visando 

identificar e quantificar a multifractalidade nas séries temporais. Ademais, examinou-se a 

variação da (in)eficiência dos mercados, observando as diferenças no comportamento dos 

retornos entre setores econômicos e os distintos tipos de crise, uma de natureza financeira e 

outra sanitária. Os resultados empíricos mostram que todos os setores exibiram comportamento 

multifractal e antipersistente em ambos os períodos. Observa-se ainda que o setor financeiro foi 

o mais ineficiente durante o Subprime, invertendo-se para o mais eficiente na pandemia. Por 

outro lado, o setor industrial apresentou maior eficiência na crise de 2008, enquanto o setor 

imobiliário foi o mais ineficiente durante a pandemia. A análise indica que a multifractalidade 

decorreu tanto de correlações de longo prazo quanto da presença de distribuições de caudas 

pesadas, sendo estas mais influentes. Por fim, os setores foram classificados de acordo com 

seus graus de eficiência de mercado em cada crise. Os resultados contribuem para o debate 

sobre a eficiência de mercado em economias emergentes, como a brasileira, e oferecem 

implicações relevantes para investidores e formuladores de políticas públicas. 

 

Palavras-chave: Eficiência de Mercado; MF-DFA; Crises Econômicas; Multifractalidade; 

Índices Setoriais; B3. 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

 

ABSTRACT 

The main objective of this research was to examine the (in)efficiency of the Brazilian financial 

market, focusing on sectoral indices, during two periods: the Subprime crisis (September 2008 

to December 2009) and the COVID-19 pandemic (February 2020 to January 2022). The study 

tested the validity of the Efficient Market Hypothesis (EMH), in its weak form, for return series 

by assessing the predictability of past price information. To this end, Multifractal Detrended 

Fluctuation Analysis (MF-DFA) was employed to identify and quantify multifractality in the 

time series. In addition, the study examined how market (in)efficiency changed between sectors 

and across crises of different natures, one financial and the other sanitary. The empirical results 

show that all sectors exhibited multifractal and antipersistent behavior in both periods. 

Moreover, the financial sector was the least efficient during the Subprime crisis but became the 

most efficient during the pandemic. Conversely, the industrial sector displayed higher efficiency 

in 2008, while the real estate sector was the least efficient during the COVID-19 period. The 

analysis indicates that multifractality stemmed from both long-range correlations and heavy-

tailed distributions, with the latter having a stronger influence. Finally, sectors were classified 

according to their degrees of market efficiency in each crisis. The findings contribute to the 

debate on market efficiency in emerging economies such as Brazil and offer relevant 

implications for investors and policymakers. 

Keywords: Market Efficiency; MF-DFA; Economic Crises; Multifractality; Sectoral Indices; 

B3. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

 

LISTA DE QUADROS 

Quadro 1 – Variável, unidade, acrônimo e fonte ...................................................................... 27 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

 

LISTA DE FIGURAS 

Figura 1 - Fluxo de trabalho do algoritmo de janela móvel sobreposta (OWM) ..................... 33 

Figura 2 – Valores dos índices durante o período do Subprime ............................................... 37 

Figura 3 – Valores dos índices durante o período da pandemia da COVID-19 ........................ 37 

Figura 4 – Retornos logarítmos dos índices durante o período da crise do Subprime ............. 38 

Figura 5 – Retornos logarítmos dos índices durante o período da pandemia da COVID-19 ... 39 

Figura 6 – Gráficos log da função de flutuação 𝐹𝑞𝑠 em relação ao log de 𝑠 para os setores 

durante a crise do Subprime ..................................................................................................... 41 

Figura 7 – Gráficos log da função de flutuação 𝐹𝑞𝑠 em relação ao log de 𝑠 para os setores 

durante a crise da pandemia da COVID-19 .............................................................................. 42 

Figura 8 – Expoentes de Hurst Generalizados ℎ𝑞 para o retorno logarítmico dos índices, para 

as séries original, shuffled e surrogated ................................................................................... 43 

Figura 9 – Comparação entre o espectro multifractal 𝑓(𝛼)  para o retorno logarítmico de cada 

índice, para as séries original, shuffled e surrogated ................................................................ 46 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

 

LISTA DE TABELAS 

Tabela 1 – Estatísticas descritivas para os retornos logarítmicos dos índices setoriais durante o 

período da crise do Subprime. * indica rejeição da hipótese nula à 1% no nível de 

significância. ............................................................................................................................. 40 

Tabela 2 – Estatísticas descritivas para os retornos logarítmicos dos índices setoriais durante o 

período da crise da pandemia da COVID-19............................................................................ 40 

Tabela 3 – Métricas do MF-DFA. O desvio padrão é mostrado nos parênteses. ...................... 50 

Tabela 4 – Ranking setorial para Δ𝛼, Δℎ e MDM durante a crise do Subprime. ..................... 51 

Tabela 5 – Ranking setorial para Δ𝛼, Δℎ e MDM durante a crise da pandemia da COVID-19.

 .................................................................................................................................................. 51 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

 

SUMÁRIO 

 
1 INTRODUÇÃO ................................................................................................................... 13 

2 REVISÃO DE LITERATURA ........................................................................................... 17 

2.1 HIPÓTESE DOS MERCADOS EFICIENTES (HME) ................................................. 17 

2.2 ABORDAGENS ALTERNATIVAS À HME ................................................................. 18 

2.3 EVIDÊNCIAS EMPÍRICAS .......................................................................................... 22 

2.4 HIPÓTESES ................................................................................................................... 26 

3 METODOLOGIA ................................................................................................................ 27 

3.1 DADOS .......................................................................................................................... 27 

3.2 MULTIFRACTALIDADE E MF-DFA .......................................................................... 28 

3.2.1 Multifractalidade ..................................................................................................... 28 

3.2.2 Multifractal Detrended Fluctuation Analysis (MF-DFA) ....................................... 29 

3.2.3 Overlap Moving Window (OMW) ........................................................................... 32 

3.2.4 Classificando a multifractalidade ............................................................................ 33 

3.2.5 Causas da multifractalidade ..................................................................................... 34 

4 RESULTADOS E DISCUSSÕES ....................................................................................... 36 

4.1 GRÁFICOS E ESTATÍSTICAS DESCRITIVAS ........................................................... 36 

4.2 ANÁLISE DE FLUTUAÇÃO MULTIFRACTAL SEM TENDÊNCIA ........................ 40 

4.3 CAUSAS DA MULTIFRACTALIDADE ...................................................................... 52 

5 CONCLUSÃO ...................................................................................................................... 54 

REFERÊNCIAS ..................................................................................................................... 56 

 



13 
 

 

1 INTRODUÇÃO 

 

Os mercados financeiros constituem um importante mecanismo de alocação de recursos, 

permitindo que os agentes econômicos direcionem capital em busca de retorno financeiro e de 

proteção contra choques adversos. Nesse contexto, Fama (1970, 1991) propôs a Hipótese dos 

Mercados Eficientes (HME), segundo a qual, em sua forma fraca, os preços dos ativos 

financeiros refletem todas as informações passadas. Como consequência, não seria possível 

prever consistentemente o preço de mercado dos ativos com base em dados históricos e obter 

retornos anormais, pois os preços já incorporam todas as informações relevantes, tornando sua 

trajetória futura independente do passado. 

No entanto, diversos autores questionam a validade da HME, devido a anomalias de 

mercado que desafiam a aleatoriedade dos preços (Shefrin e Statman, 1985; DeBondt e Thaler, 

1985; Fama, 1991). Exemplos incluem o efeito janeiro e o efeito disposição, em que padrões 

comportamentais geram previsibilidade nos retornos. A HME, de acordo com Fama (1965a), 

assume que, em um mercado eficiente, existe um grande número de agentes racionais. No 

entanto, Kahneman e Tversky (1979) demonstram que as decisões financeiras são 

frequentemente influenciadas por vieses cognitivos, levando a desvios sistemáticos da 

racionalidade. A partir dessa visão, DeBondt e Thaler (1985) identificam um comportamento 

de reversão à média nos preços dos ativos, sugerindo previsibilidade dos retornos. Mais 

recentemente, Hou, Xue e Zhang (2020) afirmam que algumas anomalias desapareceram e 

outras, apesar de décadas de estudo, permanecem estatisticamente significativas, evidenciando 

a possibilidade de retornos anormais em determinados momentos. 

Outra teoria que contesta os pressupostos da HME é a Hipótese dos Mercados Fractais 

(HMF), proposta por Peters (1994). Essa hipótese enfatiza a importância da liquidez e dos 

diferentes horizontes de investimento na formação dos preços. De acordo com Anderson e Noss 

(2013), essas características resultam em um comportamento de autossimilaridade, típico das 

estruturas geométricas conhecidas como fractais, que possuem a propriedade de serem 

semelhantes a partes de si próprias. Na perspectiva da HMF, os mercados são ineficientes em 

contextos de baixa liquidez. 

Além disso, a Hipótese dos Mercados Adaptativos (HMA), proposta por Lo (2004), 

busca integrar aspectos das finanças comportamentais à HME. Segundo o autor, a eficiência de 

mercado não é uma condição estática, mas um processo dinâmico no qual os agentes aprendem 
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e se adaptam continuamente às mudanças ambientais, institucionais e tecnológicas. Assim, os 

mercados podem ser eficientes em determinados períodos e ineficientes em outros, 

especialmente diante de mudanças estruturais ou choques significativos que afetam o 

comportamento dos agentes econômicos. 

Neste cenário de controvérsias, destaca-se que as anomalias de mercado se tornam mais 

evidentes em períodos de crise, uma vez que tais momentos expõem distorções nos preços dos 

ativos e podem resultar em retornos anormais. Um exemplo é a volatilidade, que tende a se 

acentuar durante crises, causando movimentos nos preços além do esperado a partir de novas 

informações (Shiller, 1981). Entre as crises mais recentes, destaca-se a crise financeira do 

Subprime de 2008, que teve início em 2007, nos Estados Unidos, causada inicialmente pela 

crise do mercado imobiliário e pela excessiva concessão de crédito de alto risco. A instabilidade 

gerada por esses fatores se espalhou para o sistema financeiro global, em especial com a falência 

do Lehman Brothers (Mishkin, 2011). 

Outro caso é a crise global causada pela pandemia da COVID-19, declarada como 

pandemia pela Organização Mundial da Saúde (OMS) em 2020. A pandemia levou à adoção de 

medidas de lockdown e provocou forte impacto na oferta e demanda globais. A oferta de bens 

e serviços foi afetada pela interrupção na produção e nas cadeias de valor, enquanto a demanda 

agregada reduziu-se devido à incerteza econômica, ao aumento do desemprego e à inflação dos 

preços. Esse cenário gerou intensa especulação e volatilidade nos mercados financeiros, 

agravando ainda mais a crise. 

Diversos estudos investigaram a eficiência dos mercados em períodos de crise. Ozkan 

(2021) analisou o impacto da COVID-19 na eficiência de mercado para os EUA, Espanha, 

Reino Unido, Itália, França e Alemanha e demonstrou desvios da eficiência no mercado 

acionário desses países durante a pandemia. Choi (2021) comparou a persistência dos retornos 

do índice S&P 500 entre a crise do Subprime e a pandemia, observando retornos não persistentes 

na crise e persistentes na pandemia. Maciel e Adache (2022) apresentaram resultados para o 

período anterior e posterior à pandemia, indicando que, no caso brasileiro, o mercado acionário 

foi multifractal nos dois períodos, desviando-se da forma fraca de eficiência de mercado. 

Neste contexto, esta pesquisa tem três focos principais, que são as suas contribuições 

científicas para a literatura empírica. Primeiramente, objetivou-se verificar a validade da HME, 

com o intuito de medir e classificar a eficiência para os retornos de alguns setores do mercado 

de ações do Brasil, a saber: Índice de Energia Elétrica (IEE), Índice Industrial (INDX), Índice 

Imobiliário (IMOB), Índice Financeiro (IFNC). Em segundo lugar, o estudo comparou a 

eficiência dos setores durante as crises do Subprime e da pandemia da COVID-19. Em terceiro, 
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analisou-se a eficiência de mercado, investigando a existência da multifractalidade dos retornos 

para os índices setoriais. Até o presente momento, não foram encontradas pesquisas que 

combinem análise multifractal com comparação setorial em diferentes crises para o mercado 

brasileiro. 

Para verificar a presença de multifractalidade nos retornos foi utilizada a metodologia 

Multifractal Detrended Fluctuation Analysis (MF-DFA)1, conforme proposta por Kantelhardt 

et al. (2002). Este método permite detectar e quantificar propriedades multifractais em séries 

temporais, mesmo na presença de tendências não estacionárias. A identificação de 

comportamento multifractal pode ser interpretada como um sinal de ineficiência, na medida em 

que sugere que as dinâmicas dos retornos não seguem um processo puramente aleatório, mas 

exibem correlações e dependências de longo prazo (Zunino et al., 2008). As análises utilizaram 

duas janelas temporais: a crise do Subprime (setembro de 2008 até dezembro de 2009) e a 

pandemia da COVID-19 (fevereiro de 2020 a janeiro de 2022). 

Cabe mencionar que a utilização de índices setoriais permite uma compreensão mais 

detalhada da eficiência do mercado, uma vez que diferentes setores podem responder de 

maneira distinta a choques econômicos e crises. Tiwari, Albulescu e Yoon (2017) demonstraram 

que a percepção dos investidores varia conforme o setor, já que os fundamentos econômicos 

que influenciam as indústrias são específicos, como as regulações. Choi (2021) e Maciel e 

Adache (2022) destacaram que a pandemia da COVID-19 impactou as indústrias de forma 

distinta, ressaltando a importância de se analisar a eficiência em setores específicos. De forma 

similar, Huynh, Foglia e Doukas (2022) mostraram que a resposta ao risco variou entre os 

setores durante a pandemia, com algumas indústrias demonstrando maior resiliência do que 

outras. Esses fatores reforçam a necessidade de avaliar a eficiência do mercado em nível 

setorial, tornando os índices uma ferramenta importante para capturar os diferentes impactos 

sobre os setores e a economia. 

Além disso, é importante destacar que as crises analisadas neste estudo possuem 

naturezas distintas. Enquanto a crise do Subprime teve origem no setor financeiro e se espalhou 

para a economia real, a pandemia da COVID-19 surgiu como uma crise de saúde pública que 

gerou medidas restritivas e afetou as cadeias globais de valor (Baker et al., 2020). A pandemia, 

portanto, impactou múltiplos setores desde o início, tornando seus efeitos mais heterogêneos e 

evidenciando a necessidade de abordagens diferenciadas para avaliar sua influência sobre a 

eficiência dos mercados financeiros. Dessa forma, torna-se especialmente relevante examinar 

 
1 Segundo Maciel (2023), ainda há uma carência de estudos que apliquem a metodologia MF-DFA, de forma geral, 

ao mercado acionário brasileiro. 
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os efeitos das crises sobre o mercado de ações brasileiro, uma vez que, segundo Dourado e 

Tarak (2013), países em desenvolvimento, como o Brasil, possuem mercados menos maduros. 

Nesse contexto, estudos sobre eficiência de mercado são relevantes para investidores e 

formuladores de políticas públicas, pois contribuem para a estabilidade financeira e para o 

desenvolvimento do mercado de capitais. Sendo assim, este trabalho contribui para a literatura 

ao aplicar, de forma inédita para o mercado brasileiro setorial, a metodologia MF-DFA 

investigando ainda, a presença da multifractalidade, mas também sua origem, seja associada à 

estrutura de correlações temporais ou à distribuição dos retornos, via séries surrogadas e 

embaralhadas. Dessa forma, o estudo oferece uma análise identificando estruturas complexas, 

permitindo avanço em relação a análises de eficiência baseadas em testes lineares.  

Por fim, destaca-se que a investigação do funcionamento dos mercados financeiros em 

períodos de crise contribui para orientar políticas públicas voltadas à mitigação dos efeitos 

negativos das crises sobre o sistema financeiro, como a redução da volatilidade e a manutenção 

da confiança dos agentes econômicos. Para os investidores, o estudo oferece uma melhor 

compreensão dos preços, orientando estratégias de alocação de ativos e de gestão de risco, e 

auxiliando na tomada de decisão em momentos de instabilidade. Assim, a principal contribuição 

empírica do estudo consiste em mostrar que choques de natureza distinta produzem padrões 

diferentes de eficiência de mercado no Brasil. Os achados sugerem que a eficiência de mercado 

depende fortemente do setor econômico, indicando a necessidade de políticas regulatórias e 

estratégias de monitoramento do risco sistêmico que levem em conta a heterogeneidade setorial, 

sobretudo em períodos de instabilidade. 

Esta dissertação está estruturada da seguinte forma. Além desta introdução, a seção 2 

apresenta a revisão da literatura, enquanto a seção 3 descreve os dados e a metodologia. Os 

resultados e discussões são apresentados na seção 4. Por fim, tem-se a conclusão.  
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2 REVISÃO DE LITERATURA 

 

Nesta seção, descreve-se inicialmente sobre a Hipótese dos Mercados Eficientes 

(HME), a sua formulação original e as formas de eficiência. Em seguida, abordam-se teorias 

alternativas à HME, como as Finanças Comportamentais, a Hipótese dos Mercados Adaptativos 

(HMA) e a Hipótese dos Mercados Fractais (HMF). Por fim, apresentam-se evidências 

empíricas internacionais e nacionais, com foco na persistência e não persistência dos retornos, 

considerando diferentes mercados financeiros. 

 

2.1 HIPÓTESE DOS MERCADOS EFICIENTES (HME)  

 

O artigo seminal de Eugene Fama (1970) marca o início da moderna teoria de finanças. 

Fama (1970) argumenta que um mercado no qual os preços refletem toda a informação 

disponível a cada momento é informacionalmente eficiente. Essa definição corresponde à 

HME, na qual os preços dos ativos são caracterizados por um passeio aleatório (random walk), 

ou seja, seguem um comportamento imprevisível. Isso impossibilita que investidores utilizem 

informações passadas para prever movimentos futuros. Neste contexto, ganhos de arbitragem 

sem risco são inviáveis (Malkiel, 2011). 

Fama (1970) classifica a HME em três formas diferentes: (1) a forma fraca sustenta que 

os preços dos ativos já refletem toda a informação contida nos preços e retornos passados, de 

modo que retornos passados não são capazes de prever retornos futuros; (2) a forma semiforte 

estabelece que os preços incorporam todas as informações públicas disponíveis; e (3) a forma 

forte afirma que os preços refletem não apenas as informações públicas, mas também todas as 

informações privadas. Além disso, destaca-se que a eficiência depende de condições como (i) 

ausência de custos de transação, (ii) livre acesso à informação para todos os agentes e (iii) todos 

concordam sobre as implicações das informações atuais para o preço atual e para a distribuição 

dos preços futuros de cada ativo. Posteriormente, Fama (1991) revisita essas formas e propõe 

uma nova categorização, agrupando os testes empíricos em três categorias: (i) testes de 

previsibilidade de retornos; (ii) testes de eventos; e (iii) testes de informação privada.  

Shleifer (2000), por sua vez, discute os fundamentos teóricos da HME e os expõe em 

três pilares: (i) os investidores são racionais e processam as informações corretamente; (ii) 

mesmo quando há investidores irracionais, seus erros são aleatórios e se anulam mutuamente; 

e (iii) a arbitragem é ilimitada, permitindo que investidores racionais corrijam rapidamente 
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desvios de preços. O autor, no entanto, questiona esses pressupostos à luz de evidências 

comportamentais e das limitações reais à arbitragem.  

Em relação a essas críticas, Malkiel (2005) propõe uma definição "flexível" do conceito 

de eficiência. Segundo o autor, mesmo diante de ineficiências, um mercado pode ser 

considerado eficiente se os investidores não forem capazes de ganhar retornos anormais de 

forma consistente, a menos que estejam dispostos a aceitar riscos anormais. Dessa forma, 

Malkiel reconhece que falhas no mercado podem ocorrer, porém as oportunidades de 

arbitragem geradas por essas distorções são corrigidas, impedindo que tais ineficiências se 

tornem sistematicamente exploradas.  

Nesse contexto de debates teóricos e críticas, emerge um desafio metodológico 

denominado de hipótese conjunta. Conforme destacado por Fama (1970), a eficiência de 

mercado não é testável por si própria e sim em conjunto com algum modelo de precificação de 

ativos. Assim, se algum teste demonstrar que os mercados são ineficientes, não há como saber 

se isso é em decorrência da ineficiência do mercado ou do modelo de precificação adotado de 

forma inadequada. Essa limitação tem motivado o desenvolvimento de abordagens alternativas 

para avaliar a eficiência, especialmente em sua forma fraca. 

Diante desse desafio, diversos estudos buscaram métodos que pudessem analisar a 

dependência temporal nos retornos, um indicativo de violação da forma fraca da HME. Lo e 

MacKinlay (1988), por exemplo, desenvolveram um teste de variância que avalia se os preços 

seguem um processo do tipo martingale, no qual os retornos não devem exibir autocorrelação. 

Mais recentemente, Tran e Leirvik (2019) propuseram o Adjusted Market Inefficiency 

Magnitude (AMIM), um teste que quantifica o grau de ineficiência ao examinar a dependência 

de longo prazo nas séries de retornos. Tais abordagens, embora não resolvam completamente o 

problema da hipótese conjunta, oferecem evidências sobre a presença de padrões nos retornos 

que poderiam ser explorados para obter ganhos anormais, contribuindo assim para o debate 

sobre a eficiência dos mercados. 

 

2.2 ABORDAGENS ALTERNATIVAS À HME 

 

Apesar da influência da HME, alguns estudos empíricos apresentam evidências que 

desafiam suas premissas. Lo e MacKinlay (1988), por exemplo, rejeitaram a hipótese do 

random walk ao analisarem retornos semanais, sugerindo algum grau de previsibilidade no 

curto prazo. Essa previsibilidade é frequentemente atribuída a anomalias de mercado, 
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entendidas como padrões regulares nos retornos dos ativos que não podem ser explicados. 

Porém, elas permitem que investidores obtenham retornos acima da média de maneira 

previsível, contrariando a ideia de eficiência (Lo, 2007).  

Essas anomalias impulsionaram o desenvolvimento das finanças comportamentais, área 

que investiga os impactos dos vieses cognitivos no comportamento dos agentes econômicos e 

suas consequências para a dinâmica da economia. Barberis e Thaler (2003) afirmam que as 

pessoas são excessivamente confiantes em seus julgamentos. Nesse contexto, de acordo com 

Lo (2008), um dos principais pontos de divergência entre as finanças comportamentais e a HME 

refere-se à forma como os agentes reagem a novas informações.  

De Bondt e Thaler (1985), ao analisarem ações da Bolsa de Valores de Nova York 

(NYSE), observaram que os investidores reagem de forma exagerada a novas informações, 

fenômeno denominado overreaction. Para isso, os autores classificaram ações em Vencedoras 

(que apresentaram grandes ganhos nos 36 meses anteriores à data de formação dos portfólios, 

em dezembro de 1932) e Perdedoras (que tiveram grandes perdas para o mesmo período). Eles 

encontraram evidências que sugerem uma reversão à média no longo prazo, isto é, as ações 

Perdedoras tendem a superar a performance das Vencedoras substancialmente para o período 

subsequente de três a cinco anos. O efeito do overreaction é ainda reforçado por Chopra, 

Lakonishok e Ritter (1991), que também realizam a análise para a NYSE, com dados mensais 

entre 1926 e 1986. Esse efeito desafia a HME em sua forma fraca, pois indica que retornos 

passados podem prever retornos futuros  

Outras anomalias amplamente documentadas incluem o efeito disposição (Shefrin e 

Statman, 1985; Odean, 1998), que revela a tendência dos investidores de venderem ações em 

alta cedo demais e manterem os ativos em baixa por tempo excessivo. O efeito tamanho ou 

“size effect” (Woo et al., 2020) também é uma anomalia importante, segundo o qual ações de 

pequenas empresas tendem a gerar retornos superiores.  

Além disso, a volatilidade excessiva dos preços também se destaca entre as anomalias. 

Segundo Malkiel (2011), em um mercado eficiente todos os ativos deveriam ser precificados 

como o valor presente descontado de todos os seus fluxos de caixa. Nesse sentido, Shiller 

(1981), por meio do teste de limite de variância (variance bound test), demonstrou que a 

volatilidade do preço das ações é muito alta para ser atribuída a novas informações sobre o 

futuro. Logo, os mercados não seriam eficientes, pois a variância dos preços observados 

excederia a variância do valor presente esperado dos dividendos futuros. Contudo, Malkiel 

(2011) argumenta que os mercados podem ser eficientes mesmo se os preços desviarem entre 

200% acima e 50% abaixo de seu valor fundamental, devido a ruídos. De acordo com Black 
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(1986), ruídos dizem respeito à atividade de negociação de investidores que é baseada em 

informações irrelevantes, porém tratadas como se fossem informações válidas, como uma 

informação privada.  

Em resposta às críticas à HME, Fama (1998) argumenta que muitos desses efeitos 

desaparecem ou perdem significância estatística quando se alteram os modelos, a amostra ou a 

frequência dos dados. Além disso, Fama (1998) explica que episódios de overreaction são tão 

frequentes quanto os de underreaction, o que indicaria uma ausência de viés sistemático. As 

anomalias de longo prazo são geralmente frágeis e tendem a desaparecer com o tempo, 

especialmente à medida que são descobertas e exploradas pelos participantes do mercado.  

Mais recentemente, McLean e Pontiff (2016), ao analisarem 97 anomalias 

documentadas em publicações acadêmicas, constataram que, após a divulgação das anomalias, 

a previsibilidade dos preços se reduz. Isto é, à medida que os investidores aprendem sobre novas 

anomalias e informações, eles as incorporam, tornando o mercado mais eficiente. Porém, os 

autores também evidenciaram que em alguns casos existe uma persistência das anomalias, 

gerando ineficiência nos mercados. Woo et al. (2020) fornecem uma extensa revisão acerca das 

diversas anomalias descritas na literatura econômica.  

Segundo Malkiel (2011), apesar do conflito entre a HME e as finanças comportamentais, 

essas abordagens teóricas não devem ser vistas como competitivas entre si. Ambas podem ser 

utilizadas em conjunto, explorando suas vantagens, sendo que a presença de vieses 

comportamentais não implica necessariamente que os investidores podem vencer 

sistematicamente o mercado, ou seja, a HME ainda é mantida nesses cenários.  

Neste contexto emerge a Hipótese dos Mercados Adaptativos (HMA), que busca 

reconciliar a HME e as finanças comportamentais sob uma perspectiva evolucionária (Lo, 2004; 

2005; 2007). Na HMA, os preços refletem as informações de forma dinâmica, conforme o 

ambiente do mercado se transforma. Esse ambiente é influenciado por uma combinação de 

condições externas, como o número de participantes no mercado ou a implementação de novas 

regulações nos mercados financeiros (Lo, 2004). 

Segundo Lo (2005), a HMA tem os seguintes componentes: os agentes agem a seu 

próprio interesse; os indivíduos cometem erros; os indivíduos aprendem e se adaptam; a 

adaptação e a inovação ocorrem pela competição; a seleção natural determina a ecologia do 

mercado; e a evolução determina a dinâmica do mercado. Nesse sentido, os agentes teriam que 

se adaptar às forças evolucionárias que cercam os mercados.  

De acordo com Lo (2004), uma consequência prática da HMA é que a relação entre risco 

e retorno seria instável ao longo do tempo, pois os fatores que determinam essa relação, como 
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o ambiente regulatório, tendem a variar. Estudos empíricos, como Santos et al. (2022), 

corroboram essa instabilidade, evidenciando ciclos de maior ou menor eficiência nos mercados. 

Assim, as preferências dos agentes seriam moldadas de maneira evolucionária em resposta às 

diferentes informações. Um exemplo disso seria que investidores que foram afetados por 

bolhas, como a tecnológica, e enfrentaram perdas significativas, são prováveis de exibirem um 

comportamento diferente daqueles que não enfrentaram (Lo, 2005).  

Além disso, a HMA permite que oportunidades de arbitragem existam entre diferentes 

períodos. A existência desses ganhos de arbitragem seria explorada até que desaparecesse, 

demonstrando a adaptabilidade dos agentes no mercado. Sobretudo, como na natureza, novas 

oportunidades surgem conforme entram novos participantes no mercado, mudam-se os regimes 

regulatórios e as instituições se transformam, seja por inovação ou mudanças estruturais (Lo, 

2005). Essa perspectiva é particularmente relevante em contextos de crises econômicas e 

financeiras. Kim, Shamsuddin e Lim (2011) demonstraram empiricamente como a 

previsibilidade dos retornos varia ao longo do tempo, sendo mais elevada em períodos de 

instabilidade política e econômica.  

Como já descrito, existem outras alternativas à HME, como a HMF, desenvolvida por 

Peters (1994). Para a HMF, o mercado reflete as mudanças nos lucros esperados, com base na 

mudança do ambiente econômico, ou seja, é semelhante à HMA no que diz respeito à influência 

do ambiente na formação dos preços. Nesse sentido, a HMF surge como uma alternativa à 

HME, incorporando elementos negligenciados, sendo a importância da liquidez e dos 

horizontes de investimento. Conforme Anderson e Noss (2013), na HMF, a liquidez de mercado 

está relacionada à disposição dos investidores em realizarem trocas entre si, o que influencia 

diretamente a formação dos preços. Isso ocorre porque os investidores possuem diferentes 

preferências em relação aos seus horizontes de investimento e, consequentemente, interpretam 

as informações de maneira distinta.  

Assim, a estabilidade do mercado está relacionada à presença de uma ampla gama de 

investidores com diferentes horizontes, o que assegura liquidez suficiente para que as 

transações ocorram, gerando estabilidade entre a oferta e a demanda. Contudo, segundo Peters 

(1994), um mercado estável é diferente de eficiente; um mercado estável é caracterizado por 

sua liquidez. Ou seja, quando a liquidez é alta, o preço de mercado tende a refletir o valor 

considerado “justo” pelos participantes. Entretanto, em situações de falta de liquidez, 

investidores podem estar dispostos a aceitar qualquer preço, independentemente de sua 

aderência ao valor fundamental, gerando episódios de volatilidade extrema, pânico ou bolhas.  
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Anderson e Noss (2013) destacam que os preços não seguem um random walk. Eles 

refletem uma combinação de movimentos aleatórios no curto prazo, guiados por informações 

técnicas, e de tendências determinísticas no longo prazo, baseadas em fundamentos 

econômicos. Essa coexistência de padrões estocásticos locais e estruturas determinísticas 

globais configura uma característica central dos sistemas fractais, a autossimilaridade.  

Nesse sentido, o arcabouço teórico apresentado revela-se adequado para analisar a 

eficiência dos mercados, especialmente ao investigar se comportamento do mercado acionário 

brasileiro apresenta características associadas a mercados adaptativos e multifractais. Além de 

como essa eficiência varia ao longo do tempo, com ênfase em períodos de crise e de 

instabilidade.  

 

2.3 EVIDÊNCIAS EMPÍRICAS 

 

Em termos empíricos, diversos estudos buscaram verificar a validade da HME, com 

destaque para o papel da persistência dos retornos ao longo do tempo e sob diferentes contextos 

econômicos. Em nível internacional, Lo (1991), ao aplicar o teste Rescaled Range (R/S) 

modificado a séries de retornos de ações dos EUA, não encontrou evidências de memória longa. 

Henry (2002) examinou a presença de memória longa nos retornos para países desenvolvidos e 

asiáticos, com dados mensais para janeiro de 1982 a setembro de 1998, e obteve resultados 

mistos. Enquanto para o Japão, a Alemanha, a Coreia do Sul e Taiwan observaram-se sinais de 

memória longa, para os outros países notou-se que a previsibilidade pode estar associada à 

variação nos retornos esperados ou à presença de bolhas.  

Borges (2010), ao investigar seis mercados europeus, identificou evidências de 

ineficiência em países como Grécia e Portugal, e maior eficiência na Alemanha e na Espanha. 

Já Charfeddine e Khediri (2016), analisando os mercados do Conselho de Cooperação do Golfo 

(CCG), considerando os efeitos da crise do Subprime e da Primavera Árabe, encontraram 

evidências de memória longa e variação na eficiência ao longo do tempo, especialmente em 

momentos de alta volatilidade. Além disso, os autores destacam que eventos financeiros 

extremos podem acentuar momentos de ineficiência local, afetando significativamente a 

dinâmica dos mercados analisados.  

Tendo isso em vista, nota-se também que a eficiência pode variar não apenas entre 

países, mas ao longo do tempo, especialmente em momentos de crises. Por exemplo, Han, Wang 

e Xu (2019) analisaram a multifractalidade dos retornos diários de índices acionários chineses, 
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com foco nos impactos do crash do mercado ocorrido em 2015. Utilizando-se da MF-DFA, os 

resultados indicaram que todas as séries de retornos dos índices analisados apresentaram 

propriedades multifractais, o que sugere a existência de alguma previsibilidade nos retornos. 

Além disso, o estudo mostrou que o crash de 2015 afetou de forma distinta a dinâmica e a 

eficiência dos diferentes mercados.  

Tran e Leirvik (2019), ao desenvolverem a métrica Adjusted Market Inefficiency 

Magnitude (AMIM), identificaram que crises financeiras e bolhas especulativas estão 

associadas a aumentos significativos na ineficiência dos mercados acionários, seguidos por 

redução em momentos de estabilidade. Dias et al. (2020), analisando os efeitos iniciais da 

pandemia de COVID-19 em nove mercados, observaram a rejeição da hipótese de random walk 

em diversos casos, indicando oportunidades de arbitragem e sugerindo o impacto da crise 

sanitária na eficiência desses mercados.  

A literatura mais recente também evidencia que os efeitos das crises variam conforme a 

estrutura dos mercados. Araujo, Fernandes e Tabak (2021) encontraram aumento da ineficiência 

entre setores do mercado chinês durante a COVID-19, embora de forma heterogênea. Choi 

(2021), ao comparar os períodos das crises do Subprime e da pandemia da COVID-19, para os 

EUA, mostrou que os retornos médios apresentaram comportamentos distintos. Durante o 

Subprime, houve menor persistência, enquanto na pandemia os retornos se mostraram mais 

persistentes. A eficiência variou entre os setores, sendo o setor de consumo discricionário o 

mais eficiente em ambos os períodos, e o setor de utilidades o menos eficiente. Outro ponto 

importante refere-se ao fato de os autores terem observado características multifractais em 

quase todos os setores, com destaque para o setor de bens de consumo essenciais. Por fim, o 

estudo indicou que houve uma distinção entre as crises no que tange aos setores que tiveram a 

menor eficiência, refletindo os diferentes impactos econômicos em cada caso. 

 Resultados semelhantes foram encontrados por Erer, Erer e Güngör (2023) para 

mercado turco, com variação na persistência entre as crises (Subprime e pandemia da COVID-

19) e evidência de memória longa nos retornos. Finalmente, Bock e Geissel (2024) mostraram 

que a ineficiência dos mercados europeus aumentou em média 20% entre 2007 e 2022, 

especialmente em países desenvolvidos. 

Esses estudos reforçam a HMA ao demonstrar que a eficiência dos retornos não é 

constante, variando entre países, setores e ao longo do tempo. Tais resultados indicam que os 

mercados podem apresentar períodos de ineficiência, o que é compatível com a visão da HMA. 

Nesse sentido, Kim, Shamsuddin e Lim (2011) investigaram a série de longo prazo do índice 

Dow Jones Industrial Average (DJIA) para o período de 1900-2009. Os resultados indicam que 
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a previsibilidade segue ciclos que refletem as condições de mercado. Isso sugere que a 

ineficiência dos mercados se acentua em contextos de crise com incerteza moderada, 

praticamente ausente durante crashes e reduzida em momentos de bolhas. O estudo também 

revela que, ao contrário de parte da literatura, o mercado norte-americano tornou-se mais 

eficiente após 1980, possivelmente devido à estabilidade macroeconômica e às inovações 

institucionais. Esses achados são coerentes com a HMA, ao demonstrar que a eficiência é 

moldada por fatores dinâmicos e não é uma propriedade estática dos mercados.  

Urquhart e McGroarty (2016) investigaram a previsibilidade dos retornos em quatro dos 

maiores mercados acionários globais, S&P500, FTSE100, NIKKEI225 e EURO STOXX 50, 

entre 1990 e 2014, e mostraram que a previsibilidade dos retornos oscila ao longo do tempo e 

varia conforme as condições de mercado, como os ciclos de alta, evidenciando que a eficiência 

não é uma condição “all or nothing”.  

Santos et al. (2022) apresentaram uma análise quantitativa que fornece evidências que 

dão suporte à HMA. Este estudo relaciona a eficiência dos mercados a fatores institucionais e 

ao ciclo econômico. Eles utilizaram dados de índices de mercado de 50 países, sendo eles países 

desenvolvidos, economias emergentes e mercados de fronteira, como Jordânia e Paquistão, 

além de Hong Kong e Taiwan. O período analisado foi entre 1990 e 2022, com frequência diária. 

Para a análise, os autores realizaram uma modelagem multinível. Os resultados revelaram um 

aumento dos retornos anormais em períodos de expansão associado a um aumento da 

ineficiência dos mercados financeiros, em conformidade com Lo (2005). Isso sugere que o 

crescimento econômico pode levar a um relaxamento dos investidores diante de perdas, 

ocasionado decisões subótimas e consequente aumento da ineficiência do mercado. Outro ponto 

é que as evidências demonstraram que maior segurança jurídica está associada a um menor grau 

de ineficiência, sugerindo que a estabilidade legal pode ser um indicativo do grau de 

desenvolvimento dos mercados de capitais.  

Em nível de Brasil, também existem diversos estudos sobre a eficiência de mercado, 

sendo que há uma controvérsia nos resultados. Urrutia (1995), por exemplo, examinou os 

mercados latino-americanos, incluindo o brasileiro, com base em dados mensais de 1975 a 

1991. O autor encontrou resultados que rejeitam a hipótese de random walk, indicando a 

persistência dos retornos. Apesar disso, os testes de séries de sinais sugeriram que os mercados 

analisados mantiveram a eficiência em sua forma fraca.  

Cajueiro e Tabak (2004) analisaram 13 mercados, incluindo o Brasil, utilizando 

estatísticas R/S e modificadas, bem como expoentes de Hurst com rolling sample. O período 

utilizado foi de janeiro de 1992 até dezembro de 2002. Os resultados indicaram que, no caso 
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brasileiro, o mercado apresentou níveis de eficiência inferiores aos dos países desenvolvidos, 

com indícios de ineficiências associadas ao seu estágio de desenvolvimento e ao tamanho da 

sua capitalização de mercado. Os autores também observaram uma relação positiva da 

capitalização de mercado com a eficiência. No caso específico do Brasil, o estudo revelou uma 

tendência crescente no expoente de Hurst ao longo do tempo, o que sugere uma redução na 

eficiência do mercado. Essa tendência é atribuída à redução nos fluxos de capital para o 

mercado acionário brasileiro nos anos finais da amostra, resultando em um ambiente de baixa 

liquidez.  

Dourado e Tabak (2013) testaram a HMA para o Brasil, utilizando dados diários do 

IBOVESPA, para o período de 02 de janeiro de 1995 a 19 de outubro de 2012. Para isso, 

executaram o teste de razão de variância automática (RVA) com wild bootstrap e o teste de 

forma espectral generalizada (FEG). O estudo mostrou que, embora o mercado tenha sido 

eficiente na maior parte do tempo, houve períodos de ineficiência associados a eventos 

econômicos e políticos, como a criação do Plano Real, a crise asiática de 1997, a crise da 

desvalorização do real de 1999 e a crise do Subprime. 

Mais recentemente, Monte (2023) demonstrou que a pandemia da COVID-19 provocou 

um aumento na persistência da volatilidade no mercado financeiro brasileiro, utilizando como 

indicador o índice CBOE Brazil ETF Volatility. A amostra considerada foi composta pelos 

dados diários de outubro de 2011 a março de 2021, e a metodologia empregada incluiu 

estimadores de memória longa, como o GPH, ELW e o robust GPH (RGPH). Os resultados 

indicaram que a volatilidade no mercado brasileiro apresentava um alto grau de persistência, o 

qual foi significativamente ampliado durante a crise da COVID-19. O estudo concluiu que 

informações passadas são relevantes para prever os riscos. 

Por fim, destacando a influência de eventos extremos sobre a previsibilidade de preços, 

Maciel (2023) utilizou a abordagem MF-DFA para analisar o período entre 2015 e 2022, ou 

seja, antes e depois da pandemia de COVID-19. Os resultados revelaram a presença de 

multifractalidade nos retornos antes e depois da pandemia, rejeitando a hipótese de random 

walk. Após a pandemia, observou-se maior grau de ineficiência do mercado brasileiro.  

No contexto brasileiro, os estudos revisados demonstram que o mercado acionário 

apresenta períodos de eficiência e de ineficiência, com variações associadas a eventos 

econômicos, crises financeiras e fatores institucionais. Apesar da crescente literatura sobre o 

tema, persistem lacunas quanto à análise setorial da eficiência do mercado brasileiro, 

especialmente em comparação entre diferentes crises. Nesse sentido, a presente pesquisa 

contribui ao investigar a (in)eficiência dos setores do mercado acionário brasileiro sob a ótica 
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da persistência dos retornos e da multifractalidade, comparando os períodos da crise do 

Subprime e da pandemia de COVID-19. Dessa forma, busca-se avançar na compreensão de 

como diferentes naturezas de choques afetam a dinâmica dos mercados emergentes, oferecendo 

subsídios tanto para a teoria financeira quanto para a tomada de decisão de investidores e 

formuladores de políticas. 

 

2.4 HIPÓTESES 

 

Com base na revisão de literatura, tem-se as seguintes hipóteses: (i) os setores do 

mercado acionário brasileiro exibiram níveis distintos de (in)eficiência, mensurados pela 

persistência dos retornos e (ii) os retornos apresentaram comportamento de multifractalidade, 

evidenciado pelo comportamento decrescente do h(q); (iii) o grau de multifractalidade e de 

(in)eficiência variou entre a crise do Subprime e a pandemia de COVID-19, conforme indicado 

pelo ranqueamento setorial a partir da complexidade multifractal (Δℎ), largura do espectro 

multifractal (Δ𝛼) e o Market Deficiency Measure (MDM) refletindo diferentes respostas do 

mercado à natureza dos choques.   
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3 METODOLOGIA 

 

Nesta seção são apresentados os dados do estudo, com a descrição das variáveis e do 

período de análise. Em seguida, descreve-se a metodologia, mais especificamente, o conceito 

de multifractalidade, e o método MF-DFA, adotado nas estimações.  

 

3.1 DADOS         

 

A ideia central desta pesquisa foi investigar o comportamento de eficiência de alguns 

índices setoriais da B3. Para tanto, a pesquisa adotou dois períodos amostrais2, a saber: Período 

I, que corresponde à crise do Subprime (de setembro de 2008 a dezembro de 2009), e, Período 

II, relativo à pandemia da COVID-19 (de fevereiro de 2020 a janeiro de 2022). Os dados 

referem-se a preços de fechamento diários e foram retirados do site Investing.com 

(www.investing.com). 

O Quadro 1 apresenta os índices setoriais, os quais representam uma carteira teórica de 

ativos e refletem o desempenho de grupos específicos de empresas, classificadas conforme o 

setor econômico ao qual pertencem. O Índice de Energia Elétrica (IEE) é voltado para 

companhias do setor de energia elétrica. O Índice Industrial (INDX) abrange empresas dos 

ramos de materiais básicos, bens industriais, tecnologia da informação e saúde, além de setores 

de consumo. Já o Índice Imobiliário (IMOB) contempla empresas ligadas à exploração de 

imóveis e à construção civil. Por fim, o Índice Financeiro (IFNC) representa instituições 

financeiras, incluindo bancos, seguradoras, empresas de previdência e de serviços financeiros 

diversos (B3, 2025). 

 

Quadro 1 – Variável, unidade, acrônimo e fonte 

Variável Unidade Acrônimo Fonte 

Índice de Energia Elétrica Índice IEE Investing.com 

Índice Industrial Índice INDX Investing.com 

Índice Imobiliário Índice IMOB Investing.com 

Índice Financeiro Índice IFNC Investing.com 

Fonte: elaboração própria. 

 

 
2 Os períodos amostrais foram tomados com base nos trabalhos de Choi (2021) e Erer, Erer e Güngör (2023). 

http://investing.com/
http://www.investing.com/
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Para verificar a persistência serão utilizados os índices setoriais transformados em 

retornos. Seguindo Tsay (2010), os retornos serão calculados com base na diferença logarítmica 

dos índices, definidos como 𝑟𝑡 = ln(𝐼𝑡) − ln(𝐼𝑡−1), onde 𝐼𝑡 é o índice setorial no tempo 𝑡. 

 

3.2 MULTIFRACTALIDADE E MF-DFA  

 

3.2.1 Multifractalidade 

 

De acordo com Mandelbrot, Fisher e Calvet (1997), as medidas multifractais foram 

inicialmente aplicadas nas ciências físicas para descrever a distribuição de energia e de matéria 

em sistemas complexos. Desde então, a noção de multifractalidade encontrou aplicações em 

diversas áreas do conhecimento. Por exemplo, Lovejoy e Schertzer (1985) demonstraram 

padrões multifractais na precipitação atmosférica, contribuindo para avanços na modelagem 

climática. Na sismologia, Telesca e Lovallo (2009) utilizaram a análise multifractal para 

investigar séries temporais de terremotos, enquanto, na fisiologia, Ivanov et al. (1999) 

revelaram que os batimentos cardíacos humanos apresentam estrutura multifractal. Na 

neurociência, Linkenkaer-Hansen et al. (2001) identificaram correlações temporais de longo 

alcance e comportamentos multifractais em oscilações cerebrais humanas. 

Na economia, o estudo da multifractalidade também tem sido amplamente empregado, 

com aplicações para diferentes mercados e ativos. Por exemplo, na análise dos mercados de 

ouro e petróleo (Mensi et al., 2020), nas criptomoedas (Naeem et al., 2021; Bariviera, 2021), 

no mercado de ações (Tiwari, Aye e Gupta, 2019; Lee e Choi, 2023), bem como na inflação 

(Fernandes, Silva e Araújo, 2022). 

A multifractalidade refere-se a uma propriedade dos processos estocásticos 

caracterizada por um conjunto de restrições sobre os momentos do processo, que variam 

conforme a escala temporal das observações (Mandelbrot, Fisher e Calvet, 1997). De forma 

simples, a multifractalidade descreve situações em que a complexidade de um fenômeno não 

pode ser representada por um único padrão em todas as escalas; ou seja, diferentes partes do 

sistema exibem diferentes graus de variabilidade conforme se amplia ou se reduz a escala de 

observação. 

Nesse sentido, de acordo com Erer, Erer e Güngör (2023), níveis mais elevados de 

multifractalidade indicam uma multifractalidade mais intensa, o que, por sua vez, implica uma 

redução na eficiência de mercado. Dessa forma, a multifractalidade pode ser utilizada como um 
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instrumento de diagnóstico para identificar desvios da eficiência e a presença de estruturas de 

dependência temporal nos mercados financeiros. 

Além disso, conforme demonstrado por Zunino et al. (2008), existe uma relação direta 

entre o grau de multifractalidade e o estágio de desenvolvimento dos mercados financeiros. 

Esses autores evidenciaram que a largura do espectro multifractal é uma função crescente do 

expoente de correlação da série temporal da magnitude (volatilidade), sendo que mercados 

emergentes tendem a apresentar valores mais elevados, enquanto mercados desenvolvidos 

exibem valores menores. Esses resultados sugerem que o grau de multifractalidade pode ser 

utilizado como um indicador do nível de desenvolvimento e de maturidade de um mercado. 

 

3.2.2 Multifractal Detrended Fluctuation Analysis (MF-DFA) 

 

Para investigar a eficiência dos mercados setoriais brasileiros sob a perspectiva da 

fractalidade dos retornos, adotou-se a metodologia MF-DFA, proposta por Kantelhardt et al. 

(2002), que possui a vantagem de ser robusta frente à não estacionariedade dos dados. De 

acordo com Miloș et al. (2020), o interesse na análise dos mercados de ações por meio do MF-

DFA tem aumentado significativamente, sendo que a multifractalidade se consolidou como um 

dos tópicos mais ativos na área da econofísica. 

Cajueiro, Gogas e Tabak (2009) afirmam que, se o expoente de Hurst global3 variar ao 

longo do tempo, então o processo subjacente é multifractal. Segundo Han, Wang e Xu (2019), 

a MF-DFA, juntamente com a análise do espectro multifractal, constitui uma das abordagens 

mais amplamente utilizadas na investigação de mercados dinâmicos, dada sua capacidade de 

capturar estruturas complexas e não lineares. Nesse sentido, Erer, Erer e Güngör (2023) 

ressaltam que, caso a multifractalidade seja verificada, há uma validação empírica da Hipótese 

dos Mercados Adaptativos (HMA), pois tal comportamento implica que as oportunidades de 

arbitragem também variam no tempo. 

Tomando-se como referência Kantelhardt et al. (2002) e Choi (2021), o procedimento 

da MF-DFA consiste em cinco passos. Seja uma série temporal 𝑥𝑘, 𝑘 = 1,… ,𝑁, onde 𝑁 é o 

tamanho da série. 

 

(i). Determina-se o “perfil” 

 

 
3 Detalhes do expoente de Hurst global podem ser vistos em Cajueiro, Gogas e Tabak (2009). 
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𝑌(𝑖) = ∑(𝑥𝑘 − 𝑥̅)

𝑖

𝑘=1

,   𝑖 = 1,2, … , 𝑁, (1) 

 

onde 

 

𝑥̅ =
1

𝑁
∑𝑥𝑘

𝑁

𝑘=1

. (2) 

 

(ii). Divide-se o perfil 𝑌(𝑖) em 𝑁𝑠 = 𝑖𝑛𝑡 (
𝑁

𝑠
) segmentos não sobrepostos de tamanho 𝑠. 

Dado que o tamanho de 𝑁 pode não ser múltiplo da escala temporal 𝑠, uma pequena parte de 

no final do perfil pode sobrar. Neste caso, para cobrir toda a amostra, repete-se o mesmo 

procedimento a partir do final da amostra. Dessa forma, obtêm-se ao todo 2𝑁𝑠 segmentos: 

 

{𝑌[(ν − 1)𝑠 + 𝑖]}𝑖=1
𝑠 ,  ν = 1,2, … ,𝑁𝑠, (3) 

{𝑌[𝑁 − (ν − 𝑁𝑠)𝑠 + 𝑖]}𝑖=1
𝑠 ,  ν = 𝑁𝑠 + 1,𝑁𝑠 + 2,… ,2𝑁𝑠. (4) 

 

(iii). Calcula-se a tendência local de cada 2𝑁𝑠 segmentos. Para cada segmento, a 

tendência local é um polinômio ajustado pelo método dos mínimos quadrados. 

Consequentemente, a variância é determinada a partir do seguinte:  

 

𝐹2(𝑠, 𝑣) =

{
 

 
1

𝑠
∑ {𝑌[(ν − 1)𝑠 + 𝑖] − 𝑌̂𝑣

𝑚(𝑖)}2,                                         𝑣 = 1,2, … ,𝑁𝑠  
𝑠

𝑖=1

1

𝑠
∑ {𝑌[𝑁 − (ν − 𝑁𝑠)𝑠 + 𝑖] − 𝑌̂𝑣

𝑚(𝑖)}2,      𝑣 = 𝑁𝑠 + 1, 𝑁𝑠 + 2,… ,2𝑁𝑠,
𝑠

𝑖=1

(5) 

 

sendo, 𝑌̂𝑣
𝑚(𝑖) o polinômio ajustado de ordem 𝑚 no segmento 𝑣. De maneira geral, podem ser 

utilizados nesse passo os seguintes polinômios: linear (𝑚 = 1), quadrático (𝑚 = 2), ou cúbico 

(𝑚 = 3).  

(iv). Calcula-se a média sobre todos os segmentos para se obter a função de flutuação 

para a 𝑞-ésima ordem: 
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𝐹𝑞(𝑠) =

{
 
 

 
 
[
1

2𝑁𝑠
∑ (𝐹2(𝑠, 𝑣))

𝑞
2

2𝑁𝑠

𝑣=1
]

1
𝑞

,                𝑞 ≠ 0

𝑒𝑥𝑝 [
1

4𝑁𝑠
∑ ln(𝐹2(𝑠, 𝑣))

2𝑁𝑠

𝑣=1
] , 𝑞 = 0.

(6) 

 

(v). Determina-se o comportamento de escala das funções de flutuação. Compara-se os 

gráficos log-log para 𝐹𝑞(𝑠) com 𝑠 para cada valor de 𝑞. Se as series possuírem correlações de 

longo alcance, 𝐹𝑞(𝑠) incrementa para grandes valores de 𝑠. A lei de potência é expressa como 

se segue. 

 

𝐹𝑞(𝑠) ~ 𝑠
ℎ(𝑞), (7) 

 

em que ℎ(𝑞) representa o expoente de Hurst generalizado. A Equação (7) pode ser escrita como 

𝐹𝑞(𝑠) = 𝑎 ∙ 𝑠ℎ(𝑞) + 𝑏. Aplicando logaritmos, tem-se, 

 

ln (𝐹𝑞(𝑠)) = ℎ(𝑞) ∙ ln(𝑠) + 𝑐, (8) 

 

sendo 𝑐 uma constante. 

Observa-se que o expoente ℎ(𝑞) depende de 𝑞. Quando ℎ(𝑞) não depende de 𝑞 a série 

é monofractal; caso contrário é multifractal. Para 𝑞 = 2, ℎ(2) é idêntico ao expoente de Hurst. 

Logo, a função ℎ(𝑞) é chamada de expoente de Hurst generalizado. Se ℎ(2) = 0,5, então a 

série segue um random walk. Quando 0,5 < ℎ(2), a série temporal apresenta dependência de 

longo prazo e um aumento (diminuição) tem maior probabilidade de ser seguido por outro 

aumento (diminuição). Por fim, com  ℎ(2) < 0,5, tem-se um processo com tendência de 

reversão a média, ou seja, não há persistência. Assim, um aumento (diminuição) tem maior 

probabilidade de ser seguido por uma diminuição (aumento). 

O ℎ(𝑞) está relacionado com os expoentes de escala multifractal 𝜏(𝑞) da seguinte forma: 

 

𝜏(𝑞) = 𝑞ℎ(𝑞) − 1. (9) 

 

Para estimar a multifractalidade, transforma-se 𝑞 e 𝜏(𝑞) em 𝛼 e 𝑓(𝛼) utilizando uma 

transformada de Legendre com as seguintes equações: 
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𝛼 =
𝑑

𝑑𝑞
𝜏(𝑞), 𝑓(𝛼) = 𝛼(𝑞)𝑞 − 𝜏(𝑞), (10) 

 

onde 𝑓(𝛼) é o espectro multifractal ou espectro singular e é 𝛼 a força da singularidade. 

De acordo com Mensi et al. (2020) e Bariviera (2021), pode-se definir o grau de 

multifractalidade, Δℎ, como: 

 

Δℎ = max(ℎ(𝑞)) − min(ℎ(𝑞)) . (11) 

 

Grandes valores de Δℎ indicam um maior grau de multifractalidade. Ainda, conforme 

Lee e Choi (2023) e Fernandes, Silva e Araujo (2022), o tamanho do espectro multifractal, Δ𝛼, 

é dado por: 

 

Δ𝛼 = max(𝛼) − min(𝛼) . (12) 

 

Seguindo a mesma forma, um maior espectro multifractal indica um maior grau de 

multifractalidade. Por fim, define-se o parâmetro de assimetria do espectro como: 

 

Θ =
Δ𝛼𝐿 − Δ𝛼𝑅
Δ𝛼𝐿 + Δ𝛼𝑅

, (13) 

 

sendo, Δ𝛼𝐿 = 𝛼0 − 𝛼𝑚𝑖𝑛, Δ𝛼𝑅 = 𝛼𝑚𝑎𝑥 − 𝛼0, 𝑅 denominando right (direita) e 𝐿 left (esquerda).  

Aqui, 𝛼0 representa o valor de 𝛼 correspondente ao ponto máximo de 𝑓(𝛼). O parâmetro 

de assimetria é responsável por indicar a predominância entre as flutuações pequenas e grandes 

no espectro multifractal. Quando o parâmetro de assimetria Θ = 0, tanto as flutuações grandes 

quanto as pequenas contribuem de maneira equilibrada para a multifractalidade. Por outro lado, 

quando Θ > 0, observa-se uma assimetria à esquerda, o que significa que subconjuntos com 

grandes flutuações exercem uma contribuição significativa no espectro multifractal. Em 

contraste, quando Θ < 0, há uma assimetria à direita, indicando que são as flutuações menores 

que constituem a principal fonte de multifractalidade. 

 

3.2.3 Overlap Moving Window (OMW) 

 



33 
 

De acordo com Erer, Erer e Güngör (2023), na análise multifractal, a divisão do perfil 

da série em segmentos não sobrepostos pode gerar pseudo-flutuações devido a 

descontinuidades na modelagem polinomial nos pontos de junção, distorcendo a estimativa dos 

expoentes de escala. Para contornar esse problema, aplica-se o algoritmo de overlapping 

moving window (OMW; Figura 1), que substitui a segmentação não sobreposta por uma janela 

móvel de tamanho 𝑠, deslocada ao longo da série com passo 𝑘. 

Esse procedimento melhora a estatística em escalas curtas, especialmente em séries 

relativamente pequenas, garantindo maior robustez em escalas maiores, onde o número de 

segmentos não sobrepostos seria insuficiente para resultados confiáveis. Segundo Zhang et al. 

(2019) e Gorjão et al. (2022), a aplicação do algoritmo consiste em: dado o comprimento da 

série 𝑁, determinar o tamanho da janela 𝑠, o passo 𝑘 para cada deslocamento e o número de 

movimentos, calculado por 𝑁 − 𝑠. 

 

Figura 1 – Fluxo de trabalho do algoritmo de janela móvel sobreposta (OWM) 

 

Fonte: retirado de Zhang et al. (2019). 

 

3.2.4 Classificando a multifractalidade 

 

O MF-DFA também possibilita classificar a (in)eficiência. De acordo com Zunino et al. 

(2008), classificar o grau de ineficiência de um mercado representa uma informação relevante 

para formuladores de políticas públicas, entidades reguladoras e para investidores, pois oferece 

informações sobre os setores que podem ser adotadas para aprimorar a eficiência dos mercados, 

assim como para estratégias de administração de carteiras e gestão de riscos. 

Neste contexto, para quantificar e comparar a eficiência entre os setores analisados, 

seguindo Erer, Erer e Güngör (2023) e Maciel (2023), será utilizado o Market Deficiency 

Measure (MDM), que é descrito da seguinte forma: 

 

𝑀𝐷𝑀 =
1

2
(|ℎ(𝑞𝑚𝑖𝑛) − 0,5| + |ℎ(𝑞𝑚𝑎𝑥) − 0,5|), (14) 
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onde 𝑞𝑚𝑖𝑛 e 𝑞𝑚𝑎𝑥 são, respectivamente, a mínima e a máxima ordem da função de flutuação. 

Quando 𝑀𝐷𝑀 = 0, o mercado segue um random walk e, portanto, é eficiente. Caso contrário, 

o mercado é ineficiente, sendo que quanto maior o valor do MDM, mais ineficiente será o 

mercado. 

 

3.2.5 Causas da multifractalidade 

 

De acordo com Kantelhardt et al. (2002), as causas da multifractalidade nas séries 

podem ser atribuídas a dois fatores: correlações de longo alcance entre pequenas e grandes 

flutuações e/ou distribuições com caudas pesadas (fat-tails). Nesse sentido, é possível 

identificar qual a causa da multifractalidade ao gerar séries embaralhadas (shuffled) ou 

surrogadas (surrogated) a partir da série original.  

Para o caso do embaralhamento, elimina-se quaisquer correlações temporais presentes 

na série original, ao mesmo tempo em que se preserva a distribuição das flutuações. Ou seja, 

caso a única causa da multifractalidade seja correlações temporais, as séries embaralhadas não 

apresentarão a característica multifractal. Nesse sentido, Han, Wang e Xu (2019) estabelecem 

três passos para embaralhar as séries: (1) gerar pares (𝑝, 𝑟) de números inteiros aleatórios, que 

satisfaçam a condição (𝑝, 𝑟) < 𝑁; (2) trocar as posições 𝑝 e 𝑟 na mesma série; e (3) repetir os 

passos (1) e (2) 20 × 𝑁 vezes, garantindo assim que a ordem da série original esteja 

completamente embaralhada. 

Já para o caso de surrogar as séries, esse método atenua a propriedade não-Gaussiana 

da série. Assim, se a causa da multifractalidade for somente as caudas pesadas da distribuição, 

então a multifractalidade desaparece. Seguindo Zhou (2009), uma maneira de realizar esse 

método é por meio da randomização de fase e envolve três etapas: (1) aplicar a transformada 

discreta de Fourier; (2) selecionar aleatoriamente um ângulo de fase; e (3) aplicar a 

transformada inversa de Fourier.  

Ao comparar os resultados obtidos com as séries embaralhadas e surrogadas, se a 

característica multifractal da série original permanecer presente, pode-se concluir que esta 

apresenta simultaneamente correlações de longo alcance e uma distribuição com caudas 

pesadas. 

Assim, seguindo Choi (2021), para investigar a existência e causas da multifractalidade, 

adotou-se o procedimento baseado no teste MF-DFA, com a comparação entre a série original 
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e as séries transformadas artificialmente. O procedimento ocorre da seguinte forma:  

inicialmente gera-se 10.000 séries embaralhadas e 10.000 séries surrogadas, cada uma 

utilizando diferentes sementes no gerador de números aleatórios, a fim de assegurar a robustez 

estatística do processo. Em seguida, aplica-se o MF-DFA tanto na série original, quanto em 

cada uma das 10.000 séries embaralhadas e das 10.000 séries surrogadas. Para as séries 

transformadas, calcula-se a média aritmética do ℎ(𝑞), bem como o desvio-padrão 

correspondente. A comparação entre os resultados obtidos para a série original e para as séries 

embaralhadas e surrogadas permite identificar as fontes da multifractalidade. O procedimento 

foi adotado para cada setor analisado. 
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4 RESULTADOS E DISCUSSÕES 

 

Nesta seção são apresentados e discutidos os resultados da aplicação da metodologia 

MF-DFA aos retornos dos índices setoriais da B3, incluindo a análise das funções de flutuação, 

das curvas do Expoente de Hurst Generalizado, dos espectros multifractais e a comparação 

entre crises e setores, com destaque para as implicações em termos de eficiência de mercado. 

 

4.1 GRÁFICOS E ESTATÍSTICAS DESCRITIVAS 

 

Nas Figuras 2 e 3 é possível observar os valores dos índices durante a crise do Subprime 

e a pandemia da COVID-19. Para o Subprime, nota-se em todos os índices uma queda nos 

primeiros dias do período, seguida por uma fase de estabilização e uma subsequente tendência 

de recuperação e crescimento. Em contraste, na pandemia houve um comportamento mais 

volátil e instável. Inicialmente, observa-se uma queda brusca dos índices, seguido por uma 

recuperação com diversas oscilações, em especial para o IMOB e para o IFNC. Nota-se, 

também, que ao final do período de estudo, o IEE, IMOB e IFNC não retornaram ao patamar 

anterior da pandemia. Esse comportamento reflete a incerteza prolongada da pandemia, com 

interrupções nas cadeias de suprimentos e mudanças no consumo. 
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Figura 2 – Valores dos índices durante o período do Subprime 

 

Fonte: elaboração própria a partir dos dados da pesquisa. 

 

Figura 3 – Valores dos índices durante o período da pandemia da COVID-19 

 

Fonte: elaboração própria a partir dos dados da pesquisa. 
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Já as Figuras 4 e 5 mostram o comportamento dos retornos logarítmos para os períodos 

da crise do Subprime e da pandemia da COVID-19, o que reforça as diferenças entre a 

volatilidade entre os setores e entre os dois períodos de estudo. Durante o Subprime, observa-

se um pico inicial de volatilidade, seguido de oscilações progressivamente menores à medida 

que o mercado foi se ajustando e se recuperando. Já no período da COVID-19, os retornos 

mostram volatilidade menor que do Subprime. Verifica-se uma volatilidade acentuada no início 

da crise, com forte queda dos retornos, seguida por um processo gradual de estabilização. 

Embora o choque inicial tenha sido expressivo, a variabilidade dos retornos reduziu-se nos 

períodos subsequentes, refletindo a adaptação do mercado às novas condições econômicas. 

 

Figura 4 – Retornos logarítmos dos índices durante o período da crise do Subprime 

 

Fonte: elaboração própria a partir dos dados da pesquisa. 
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Figura 5 – Retornos logarítmos dos índices durante o período da pandemia da COVID-19 

 

Fonte: elaboração própria a partir dos dados da pesquisa. 

 

As Tabelas 1 e 2 fornecem, respectivamente, as estatísticas descritivas para os retornos 

dos índices durante a crise do Subprime e da pandemia da COVID-19. No Subprime os retornos 

dos índices IEE e IFNC exibiram assimetrias positivas, indicando caudas mais pesadas à direita 

e sugerindo a ocorrência de retornos positivos extremos. Por outro lado, os retornos dos índices 

IMOB e INDX apresentaram assimetrias negativas, associadas a perdas abruptas. Já no caso da 

COVID-19, todos os retornos apresentaram assimetria positiva. Destaca-se que a curtose para 

ambos os períodos indica caudas pesadas (curtose maior que 3), com exceção do IMOB durante 

o Subprime. Ainda, conforme o teste de Jarque–Bera (JB), para todos os retornos setoriais, 

rejeita-se a hipótese nula de normalidade. Durante a pandemia da COVID-19 essas 

características de não-normalidade tornaram-se ainda mais pronunciadas. Todos os retornos 

tiveram valores extremamente elevados de assimetria e de curtose. Esse comportamento pode 

estar associado a origem da crise, uma vez que a pandemia afetou a economia de maneira 

generalizada e causou grande incerteza no mundo e no Brasil. 
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Tabela 1 – Estatísticas descritivas para os retornos logarítmicos dos índices setoriais durante o 

período da crise do Subprime 

Estatística IEE IFNC IMOB INDX 

Média 0,0010 0,0009 0,0010 0,0003 

Desvio Padrão 0.01846  0,0341 0,04056 0,0280 

Mínimo -0,0721 -0,1284 -0,1629 -0,1181 

Máximo 0,1159 0,1899 0,1778 0,1182 

Assimetria 0,5583 0,4335 -0,1781 -0,1427 

Curtose 8,3753 4,2499 2,7210 3,3949 

Jarque-Bera 997.8466* 263,9737* 105,8763* 163,2661* 

N 330 330 330 330 

Fonte: elaboração própria a partir dos dados da pesquisa. 

Nota: 1) * Indica rejeição da hipótese nula à 1% no nível de significância; 2) Devido à ausência de cotação em um 

dia sem abertura de mercado, o valor do índice IMOB foi imputado pela média entre os dias anterior e posterior. 

 

Tabela 2 – Estatísticas descritivas para os retornos logarítmicos dos índices setoriais durante o 

período da crise da pandemia da COVID-19 

Estatística IEE IFNC IMOB INDX 

Média 0 -0,0003 -0,0011 0,0001 

Desvio Padrão 0,0177 0,0245 0,0323 0,0214 

Mínimo -0,1232 -0,1425 -0,1946 -0,1833 

Máximo 0,0860 0,1235 0,1437 0,1125 

Assimetria -1,3192 -0,5698 -0,9877 -2,4576 

Curtose 10,1405 7,0421 7,5007 21,6132 

Jarque-Bera 2287,6962* 1061,6278* 1254,5657* 10225,0951* 

N 495 495 495 495 

Fonte: elaboração própria a partir dos dados da pesquisa. 

 

4.2 ANÁLISE DE FLUTUAÇÃO MULTIFRACTAL SEM TENDÊNCIA 

 

 Nesta subseção são apresentados os resultados da análise multifractal por meio da 

metodologia MF-DFA aplicada às séries de retornos dos índices setoriais. Para a aplicação, 
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utilizou-se um polinômio de primeira ordem (𝑚 = 1) no ajuste das tendências locais, com o 

fim de evitar sobreajuste, conforme Han, Wang e Xu (2019), Choi (2021) e Maciel (2023). 

As Figuras 6 e 7 mostram os gráficos log-log de 𝐹𝑞(𝑠) em relação a 𝑠 para os setores 

analisados durante o Subprime e a pandemia da COVID-19, para 𝑞 =  −5; −4,5;… ;  4,5;  5. 

Destaca-se que, em um processo monofractal, todas as curvas apresentariam inclinações iguais 

para diferentes valores de 𝑞. Para processos multifractais, a inclinação é distinta para as escalas 

𝑞. Observa-se que, nas figuras apresentadas, as inclinações das curvas diferem entre si, o que 

evidencia a existência de múltiplas leis de potência e, portanto, a presença de multifractalidade. 

Isso indica que as dinâmicas de flutuação dos índices setoriais foram heterogêneas, refletindo 

estruturas complexas de correlação de longo prazo e comportamentos diferenciados entre 

movimentos dos índices de distintas intensidades, tanto durante o Subprime quanto na pandemia 

da COVID-19.  

 

Figura 6 – Gráficos do log da função de flutuação 𝐹𝑞(𝑠) em relação ao log de 𝑠 para os setores 

durante a crise do Subprime 

 

Fonte: elaboração própria a partir dos dados da pesquisa. 
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Nota: as linhas correspondem às funções de flutuação 𝐹𝑞(𝑠) para diferentes valores de 𝑞. A inclinação dessas linhas 

fornece o expoente de Hurst generalizado ℎ(𝑞). Foram considerados valores de 𝑞 no intervalo [−5,5], com passo 

de 0,5.  

 

Figura 7 – Gráficos do log da função de flutuação 𝐹𝑞(𝑠) em relação ao log de 𝑠 para os setores 

durante a crise da pandemia da COVID-19 

 

Fonte: elaboração própria a partir dos dados da pesquisa. 

Nota: as linhas correspondem às funções de flutuação 𝐹𝑞(𝑠) para diferentes valores de 𝑞. A inclinação dessas linhas 

fornece o expoente de Hurst generalizado ℎ(𝑞). Foram considerados valores de 𝑞 no intervalo [−5,5], com passo 

de 0,5.  

 

A Figura 8 mostra os expoentes de Hurst generalizados para os retornos dos setores 

durante as crises. Aqui, o foco da análise é a linha azul (original); as demais (shuffled e 

surrogated) serão analisadas na subseção 5.3. Assim, observando-se a linha azul (original), 

nota-se que em todos os casos, ℎ(𝑞) decresce em relação a 𝑞, revelando heterogeneidade nas 

flutuações e confirmando a multifractalidade para os dois períodos de crise, uma vez que ℎ(𝑞) 

depende de 𝑞. Achados semelhantes para o período da pandemia reforçam a robustez desse 

comportamento multifractal, como o estudo de Moraes, Ceretta e Júnior (2024) ao investigarem 

o IBOVESPA. Resultados compatíveis também são encontrados em Monte (2023), que, ao 

analisar as propriedades de memória longa para a volatilidade do mercado brasileiro, identificou 
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evidências favoráveis à HMF. Em conjunto, essas evidências se alinham à HMF, segundo a qual 

períodos de crise tendem a acentuar estruturas complexas e dependências de longo prazo nos 

mercados financeiros.  

Vale ressaltar que ℎ(𝑞) = 0,5 indica um processo aleatório, ou seja, ausência de 

correlações. No caso de um ℎ(𝑞) > 0,5, tem-se persistência, com correlações positivas, isto é, 

movimentos de alta (ou de baixa) tendem a ser seguidos por movimentos na mesma direção. 

Além disso, se ℎ(𝑞) < 0,5 as correlações são negativas, logo, existe anti-persistência. No mais, 

vale ressaltar que o expoente de Hurst generalizado para 𝑞 = 2 representa o expoente de Hurst 

tradicional. Considerando ℎ(2), todos os setores para as duas crises apresentaram valores 

menores que 0,5, ou seja, na média, os setores tiveram comportamento antipersistente dos 

retornos durante as crises. 

Figura 8 – Expoentes de Hurst Generalizados ℎ(𝑞) para o retorno logarítmico dos índices, para 

as séries original, shuffled e surrogated 

 

                                      (a)                              (b) 
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                                      (c)                              (d) 

 

                                      (e)                              (f) 
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                                      (g)                              (h) 

Fonte: elaboração própria a partir dos dados da pesquisa. 

Nota: as barras de erro são o desvio-padrão para as 10.000 séries shuffled e surrogated. 

 

Especificamente, para o Subprime, o índice IEE manteve-se com comportamento de 

anti-persistência para todo 𝑞. Em contraste, os índices IFNC, INDX e IMOB exibiram 

persistência em pequenas flutuações, mudando para anti-persistência em relação as flutuações 

maiores. Na COVID-19, o IEE iniciou com comportamento persistente, em torno de 0,6, mas 

rapidamente inverteu para anti-persistência. O IFNC manteve-se próximo de 0,5 nas pequenas 

flutuações, ou seja, passeio aleatório e tornando-se anti-persistente nas grandes flutuações. Para 

o IMOB manteve persistência inicial, porém, após 𝑞 = 2, passou a se comportar de forma anti-

persistente. Enquanto o INDX apresentou anti-persistência em todo o intervalo analisado. 

Estes resultados se alinham à Maciel (2023), que aponta que, durante o surto da COVID-

19, as ações negociadas na B3 se tornaram mais ineficientes, refletindo aumento na 

previsibilidade dos retornos e majoritariamente apresentaram comportamento anti-persistente. 

De modo geral, todos os retornos dos índices mostraram redução da multifractalidade do 

Subprime para a COVID-19, sugerindo que a crise de 2008 gerou uma estrutura temporal mais 

complexa e heterogênea entre os setores, enquanto a pandemia resultou em um comportamento 

mais uniforme e controlado das flutuações dos retornos.  

A Figura 9 apresenta os gráficos do espectro multifractal dos retornos, e, juntamente 

com a Tabela 3, permite analisar a intensidade da multifractalidade. Em alguns gráficos, 

observa-se a ocorrência do fenômeno denominado de nó, no qual a curva é torcida próxima ao 

pico. De acordo com Lee e Choi (2023), esse fenômeno pode ser atribuído a vários fatores, 
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como faixa de escala, as funções de flutuações irregulares observadas em grandes escalas e o 

comportamento não monotônico exibido pela função do expoente de Hurst generalizado 

estimado.  

De acordo com Erer, Erer e Güngör (2023), quanto mais estreito o espectro multifractal 

mais eficiente é o mercado, com menor heterogeneidade e menor risco de mercado, ou seja, 

quanto maior for Δα, menos eficiente é aquele mercado. Ainda na Tabela 3, observando o Δα 

da série original, nota-se que no período do Subprime houve um maior grau de multifractalidade 

em todos os setores, em comparação à pandemia da COVID-19. O IFNC, no período da crise 

do Subprime, apresentou o maior grau de multifractalidade, com amplitude multifractal (Δα) 

igual à 0,6833. Esse resultado era esperado uma vez que a crise de 2008 foi amplamente 

disseminada para os mercados financeiros internacionais. Durante a COVID-19, a 

multifractalidade foi significativamente mais baixa, com a maior amplitude ocorrendo para os 

retornos do IMOB (Δα = 0,3795). 

 

Figura 9 – Comparação entre o espectro multifractal 𝑓(𝛼)  para o retorno logarítmico de cada 

índice, para as séries original, shuffled e surrogated 

 

                                      (a)                              (b) 
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                                      (c)                              (d) 

 

                                      (e)                              (f) 
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                                      (g)                              (h) 

Fonte: elaboração própria a partir dos dados da pesquisa. 

Nota: as barras de erro são o desvio-padrão para as 10.000 séries shuffled e surrogated. 

 

Os resultados indicam que a multifractalidade foi superior durante a crise do Subprime, 

quando comparada com a da pandemia da COVID-19. Segundo Zunino et al. (2008), a largura 

do espectro multifractal está positivamente correlacionada com o estágio de desenvolvimento 

do mercado. Neste caso, países com mercados emergentes possuem Δα mais elevado. O 

resultado de que a multifractalidade foi maior no período do Subprime contrasta com parte da 

literatura internacional, que aponta maior complexidade multifractal associada à COVID-19 em 

mercados como o norte-americano e o turco (Choi, 2021; Erer, Erer e Güngör, 2023). Uma 

possível explicação para essa divergência reside nas características estruturais do mercado 

acionário brasileiro. Em 2008, o país ainda apresentava menor maturidade financeira, ou seja, 

maior vulnerabilidade a choques externos e forte dependência a fluxos de capitais 

internacionais, fatores que amplificaram a heterogeneidade dos retornos. 

Já durante a pandemia da COVID-19, a forma como os governos lidaram com a crise se 

diferenciou. Fatores como políticas internas e normas sanitárias distintas resultaram em 

conjunturas econômicas específicas. Além disso, a COVID-19 impactou de forma mais 

heterogênea os setores, com alguns segmentos até beneficiados pela nova conjuntura. No caso 

dos setores analisados, destaca-se o de energia (IEE), que apresentou comportamento 

relativamente mais resiliente durante a pandemia, uma vez que, a demanda residencial 

aumentou em função do isolamento social e do home office, contribuindo para atenuar a queda 

agregada do consumo e reduzir a sincronização das perdas, e, consequentemente, a intensidade 

multifractal. Além disso, conforme apontam Lee e Choi (2023), mercados emergentes como o 
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brasileiro são particularmente sensíveis aos fluxos de capital estrangeiro, sendo fortemente 

influenciados por políticas financeiras voltadas a esses investimentos, bem como por fatores 

externos, como tendências de investimento internacional e riscos geopolíticos. 

No que se refere à assimetria, na Tabela 3, exceto para o INDX, todos setores 

apresentaram assimetria à esquerda durante o Subprime, sugerindo predominância das grandes 

flutuações. Destaca-se que o IMOB e o IFNC tiveram os maiores valores de assimetria, 

indicando que estes setores foram aqueles com maior influência da volatilidade extrema. Já na 

COVID-19, os padrões foram mais diversos; os setores IEE, IMOB e INDX apresentaram 

assimetria à direita, indicando maior influência das pequenas flutuações nesses setores. Já o 

IFNC apresentou alta assimetria à esquerda durante a pandemia, indicando alta volatilidade 

causada no setor pela instabilidade da crise. Esses resultados ressaltam ainda que a crise do 

Subprime apresentou maior predominância de grandes flutuações, ou seja, alta volatilidade, em 

relação à pandemia da COVID-19. 
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Tabela 3 –Tamanho do espectro multifractal Δα, grau de multifractalidade Δℎ, parâmetro de 

assimetria Θ dos retornos para as duas crises 

Setor Período  𝚫𝜶 𝚫𝒉 𝚯 𝜶𝒎𝒊𝒏 𝜶𝒎𝒂𝒙 𝜶𝟎 

  Original 0,4580 0,3234 0,3097 0,0841 0,5421 0,3840 

 Subprime Shuffled 0,5191 

(0,1779) 

0,3107 

(0,1137) 
0,0745 

(0,3092) 
0,2982 

(0,1301) 
0,8174 

(0,1249) 
0,5751 

(0,0656) 
IEE  Surrogated 0,2526 

(0,1100) 

0,1293 

(0,0659) 

-0,2966 

(0,3640) 

0,3017 

(0,0566) 

0,5543 

(0,0860) 

0,3942 

(0,0254) 

  Original 0,2962 0,1898 -0,0876 0,3685 0,6647 0,5036 

 COVID Shuffled 0,4385 

(0,1360) 

0,2544 

(0,0854) 

0,2048 

(0,2780) 

0,2990 

(0,1042) 

0,7376 

(0,0935) 

0,5600 

(0,0546) 

  Surrogated 0,1353 

(0,0762) 

0,0418 

(0,0655) 

-0,1378 

(0,5107) 

0,5268 

(0,0424) 

0,6621 

(0,0648) 

0,5838 

(0,0275) 

  Original 0,5023 0,3234 0,1957 0,2863 0,7885 0,5865 

 Subprime Shuffled 0,4095 

(0,1634) 

0,2237 

(0,1030) 

-0,2063 

(0,3484) 

0,3805 

(0,1132) 

0,7899 

(0,1254) 

0,5445 

(0,0656) 

IMOB  Surrogated 0,2324 

(0,1133) 

0,1119 

(0,0750) 

-0,3181 

(0,4293) 

0,4437 

(0,0581) 

0,6761 

(0,0940) 

0,5251 

(0,0305) 

  Original 0,3795 0,2250 -0,1751 0,3005 0,6800 0,4571 

 COVID Shuffled 0,3991 

(0,1356) 

0,2234 

(0,0841) 

0,1252 

(0,3022) 

0,3265 

(0,1028) 

0,7256 

(0,0941) 

0,5490 

(0,0541) 

  Surrogated 0,1691 

(0,0884) 

0,0697 

(0,0670) 

-0,2088 

(0,4710) 

0,4914 

(0,0470) 

0,6605 

(0,0714) 

0,5589 

(0,0286) 

  Original 0,6833 0,4178 0,1349 0,0404 0,7237 0,4281 

 Subprime Shuffled 0,5227 

(0,1850) 

0,2913 

(0,1150) 

-0,2211 

(0,3077) 

0,3511 

(0,1212) 

0,8738 

(0,1435) 

0,5557 

(0,0649) 

IFNC  Surrogated 0,3456 

(0,1121) 

0,1874 

(0,0623) 

-0,1898 

(0,2710) 

0,2411 

(0,0573) 

0,5867 

(0,0902) 

0,3819 

(0,0234) 

  Original 0,1578 0,0794 0,8745 0,3520 0,5098 0,4999 

 COVID Shuffled 0,3988 

(0,1332) 

0,2278 

(0,0824) 

0,0897 

(0,2975) 

0,3340 

(0,1039) 

0,7327 

(0,0907) 

0,5505 

(0,0542) 

  Surrogated 0,1086 

(0,0634) 

-0,0141 

(0,0691) 

-0,2055 

(0,5231) 

0,5549 

(0,0466) 

0,6635 

(0,0538) 

0,5963 

(0,0306) 

  Original 0,4959 0,3193 -0,0586 0,2839 0,7798 0,5173 

 Subprime Shuffled 0,4471 

(0,1703) 

0,2493 

(0,1071) 

-0,1980 

(0,3350) 

0,3692 

(0,1166) 

0,8162 

(0,1297) 

0,5500 

(0,0651) 

INDX  Surrogated 0,1932 

(0,1036) 

0,0828 

(0,0729) 

-0,4099 

(0,4428) 

0,4344 

(0,0530) 

0,6276 

(0,0874) 

0,4938 

(0,0297) 

  Original 0,1994 0,0907 -0,3859 0,3115 0,5109 0,3727 

 COVID Shuffled 0,5401 

(0,1404) 

0,3280 

(0,0942) 

0,4085 

(0,2289) 

0,2139 

(0,1029) 

0,7541 

(0,0956) 

0,5876 

(0,0547) 

  Surrogated 0,1380 

(0,0771) 

0,0442 

(0,0653) 

-0,1824 

(0,5195) 

0,5177 

(0,0444) 

0,6558 

(0,0641) 

0,5735 

(0,0268) 

Fonte: elaboração própria a partir dos dados da pesquisa. 

Nota: o desvio padrão é mostrado entre parênteses. 

 

As Tabelas 4 e 5 apresentam o ranking setorial em termos de multifractalidade (Δ𝛼 e 

Δℎ) e de eficiência (MDM) durante as crises do Subprime e da pandemia da COVID-19. Pelo 

critério do grau da multifractalidade, o IFNC foi o mais multifractal no Subprime. Na COVID-

19, os valores de Δ𝛼 e Δℎ foram menores em todos os setores e o setor mais multifractal foi o 

IMOB, sinalizando uma dinâmica menos complexa e confirmando que o Subprime gerou uma 

multifractalidade mais intensa. 

 



51 
 

Tabela 4 – Ranking setorial para Δ𝛼, Δℎ e MDM durante a crise do Subprime 

Métrica 𝚫𝜶  𝚫𝒉  𝐌𝐃𝐌  

Rank Setor Valor Setor Valor Setor Valor 

1 INDX 0,4959 INDX 0,3193 INDX 0,1596 

2 IMOB 0,5023 IMOB 0,3234 IMOB 0,1617 

3 IEE 0,5912 IEE 0,3982 IEE 0.1742 

4 IFNC 0,6833 IFNC 0,4178 IFNC 0,2089 
Fonte: elaboração própria a partir dos dados da pesquisa. 

 

Tabela 5 – Ranking setorial para Δ𝛼, Δℎ e MDM durante a crise da pandemia da COVID-19 

Métrica 𝚫𝜶  𝚫𝒉  𝐌𝐃𝐌  

Rank Setor Valor Setor Valor Setor Valor 

1 IEE 0,2962 INDX 0,1730 IFNC 0.0433 

2 INDX 0,3113 IEE 0,1898 IEE 0,0949 

3 IFNC 0,3300 IFNC 0,1938 INDX 0.0981 

4 IMOB 0,3795 IMOB 0,2250 IMOB 0,1125 
Fonte: elaboração própria a partir dos dados da pesquisa. 

  

Em relação ao MDM, no Subprime o setor IFNC foi o mais ineficiente, seguido por IEE, 

IMOB e, por último, INDX, sendo este o mais eficiente. Já na pandemia, o IMOB foi o mais 

ineficiente (MDM = 0,1125), o que pode estar relacionado com a paralisação provocada pelos 

lockdowns e com a incerteza quanto à recuperação. Por fim, a redução da multifractalidade e o 

ganho de eficiência durante a COVID-19 pode sugerir que os agentes econômicos incorporaram 

lições institucionais após 2008. Reguladores e investidores podem ter desenvolvido 

mecanismos de resposta a crises, contribuindo para mitigar parte das ineficiências observadas. 

 Além disso, a heterogeneidade setorial encontrada reforça a importância de se analisar 

o mercado de forma desagregada. A origem do choque determina a heterogeneidade dos 

impactos e, por consequência, a eficiência setorial. Na crise do Subprime, de natureza 

financeira, o setor financeiro foi o mais diretamente afetado pela contração da liquidez 

internacional e pelo aumento da aversão ao risco, o que se refletiu em maior desorganização 

estrutural e níveis mais elevados de multifractalidade. Já o setor imobiliário, embora associado 

ao epicentro da crise nos Estados Unidos, apresentou no caso brasileiro impacto mais 

moderado, em parte devido às especificidades institucionais do mercado de crédito imobiliário 

doméstico e à menor integração desse segmento ao sistema financeiro internacional naquele 

período. Em contraste, setores ligados à economia real, como energia e indústria, foram 

impactados de forma mais indireta, via retração da atividade econômica e queda da demanda 

agregada. Já na pandemia de COVID-19, os choques tiveram origem exógena sobre a oferta e 
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a demanda, afetando de maneira mais ampla e heterogênea os setores, em especial aqueles 

dependentes de cadeias globais de valor, o que explica padrões distintos de eficiência e 

complexidade multifractal em relação ao episódio do Subprime. Ou seja, setores mais sensíveis 

ao crédito, como o IFNC e o IMOB, tendem a apresentar maior vulnerabilidade a choques 

financeiros por consequência. Em contraste, setores ligados à consumo essencial, como energia 

e indústria, mostraram padrões relativamente mais estáveis, sugerindo maior resiliência 

estrutural da economia real brasileira frente a crises sistêmicas.  

Esses resultados dialogam com a HMA, reforçando que a eficiência não é estática, mas 

um processo dinâmico de adaptação dos mercados. Enquanto a HMF enfatiza a complexidade 

estrutural e as dependências de longo prazo, a HMA complementa essa visão ao destacar a 

capacidade de adaptação dos agentes econômicos diante de choques. Em síntese, para o 

contexto brasileiro, isso implica que choques afetam de forma distinta os setores, alterando 

temporariamente os mecanismos de formação de preços e a previsibilidade dos retornos. 

 

4.3 CAUSAS DA MULTIFRACTALIDADE 

 

Retornando às Figuras 7 e 8, elas mostram o expoente de Hurst generalizado ℎ(𝑞) e o 

espectro multifractal 𝑓(𝛼) para as séries originais, shuffled e surrogated de cada setor. Para as 

séries shuffled e surrogated (linhas vermelhas e verdes, respectivamente), os valores reportados 

correspondem às médias aritméticas de 10.000 realizações, com as barras de erro representando 

o desvio-padrão. Observa-se que ℎ(𝑞) depende de 𝑞 em ambas as séries modificadas, indicando 

que correlações de longo prazo e distribuições de cauda pesada contribuem para a 

multifractalidade dos retornos setoriais.  

Além disso, os resultados apresentados na Tabela 3 evidenciam distinções relevantes 

entre os índices analisados e entre os períodos considerados. Em todos os setores e períodos, as 

séries surrogated apresentam menores graus de multifractalidade quando comparadas às séries 

originais e shuffled. Isso confirma que as distribuições de cauda pesada exercem papel central 

na geração de multifractalidade nos retornos. Por outro lado, nota-se que em alguns casos as 

séries shuffled apresentaram valores de Δ𝛼 superiores aos das séries originais, como o IEE e o 

INDX durante a COVID19. Esse resultado pode estar refletindo efeitos espúrios associados ao 

tamanho finito das séries, como discutido por Wan, Wu e Pan (2011). 

Outro ponto é que o IFNC exibe a maior queda na multifractalidade nas séries 

surrogated em ambos os períodos. Consequentemente, o IFNC é consistentemente o menos 
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eficiente, refletindo o impacto profundo de eventos extremos em sua dinâmica. Finalmente, os 

resultados indicam que a multifractalidade é predominantemente impulsionada por 

distribuições de cauda pesada, com eventos extremos (Subprime e COVID) como catalisadores. 

Esse achado está em linha com Choi (2021), ao estudar a multifractalidade do mercado dos 

EUA, comparando as crises do Subprime e da pandemia da COVID-19.  
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5 CONCLUSÃO 

  

Este estudo teve como objetivo identificar a (in)eficiência dos setores do mercado 

acionário brasileiro durante períodos de crise, avaliando as propriedades multifractais dos 

retornos setoriais ao longo das crises do Subprime e da COVID-19. A eficiência de mercado, 

entendida como a capacidade de refletir rapidamente novas informações nos preços dos ativos, 

constitui um indicador essencial para investidores e formuladores de políticas, especialmente 

em momentos de instabilidade financeira. Assim, a aplicação da metodologia MF-DFA permitiu 

avaliar o grau de complexidade e heterogeneidade dos setores e compreender como essas 

características se modificam em contextos de crise.  

Os resultados empíricos apontam para três conclusões principais com implicações 

teóricas e práticas relevantes. Primeiro, as séries de retornos setoriais apresentaram 

comportamento multifractal em ambos os períodos analisados, indicando que os mercados 

brasileiros não seguem um processo puramente aleatório, além da predominância de anti-

persistência. 

Em segundo, a comparação setorial revela que o setor financeiro (IFNC) apresentou a 

menor eficiência durante o Subprime, refletindo sua centralidade na propagação da crise e a 

elevada exposição a choques de crédito e liquidez. Já durante a pandemia da COVID-19, o setor 

imobiliário (IMOB) mostrou-se o mais ineficiente, possivelmente devido à retração da 

atividade econômica e à sensibilidade do setor às restrições impostas pelo isolamento social. 

Em contraste, o setor de energia (IEE) demonstrou maior estabilidade relativa durante a 

COVID-19, beneficiando-se da manutenção da demanda residencial e da resiliência do 

consumo essencial, o que reduziu a intensidade multifractal. Esses resultados estão em linha 

com a literatura internacional, que identifica diferenças estruturais na resposta setorial às crises 

conforme suas bases produtivas e regulatórias. 

Terceiro, a decomposição da multifractalidade, via comparação com séries 

embaralhadas e surrogadas, evidencia que a principal fonte de multifractalidade decorre das 

distribuições de cauda pesada dos retornos, e não apenas das correlações de longo prazo, com 

maior peso das distribuições na complexidade multifractal.  

Outro achado importante foi a constatação de que a multifractalidade foi 

significativamente superior durante a crise do Subprime em comparação com a pandemia da 

COVID-19. Esta diferença pode ser atribuída às características estruturais do mercado acionário 

brasileiro em cada período. Em 2008, o país apresentava menor maturidade financeira, maior 
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vulnerabilidade a choques externos e forte dependência de fluxos de capitais internacionais, 

fatores que amplificaram a heterogeneidade dos retornos. Já durante a pandemia, a 

implementação de mecanismos de resposta a crises, desenvolvidos após as lições do Subprime, 

parece ter contribuído para uma resposta mais controlada e uniforme dos mercados.  

Estes achados dialogam com a Hipótese dos Mercados Adaptativos (HMA), reforçando 

que a eficiência não é um estado estático, mas sim um processo dinâmico de adaptação dos 

mercados às condições econômicas e institucionais. A redução da multifractalidade e o ganho 

de eficiência observados durante a COVID-19 sugerem que agentes econômicos, reguladores e 

investidores incorporaram lições institucionais após a crise de 2008, desenvolvendo 

mecanismos mais eficazes para lidar com choques sistêmicos.  

Como contribuição à literatura, este estudo oferece evidências empíricas sobre a 

dinâmica multifractal em mercados emergentes durante crises de diferentes naturezas. Os 

resultados também destacam a importância de considerar as particularidades setoriais na análise 

de eficiência de mercado, uma vez que diferentes setores respondem de forma distinta a choques 

sistêmicos.  

Em termos práticos, os resultados oferecem subsídios tanto para investidores quanto 

para formuladores de política econômica. Para os primeiros, a identificação dos setores menos 

eficientes durante as crises pode orientar estratégias de diversificação e gestão de risco em 

contextos de instabilidade. Para os segundos, compreender as dinâmicas multifractais setoriais 

pode auxiliar no desenho de medidas e políticas públicas mais eficazes, voltadas à mitigação 

de choques sistêmicos e estabilidade do sistema financeiro. 

Apesar das contribuições deste estudo, algumas limitações devem ser reconhecidas. A 

análise concentrou-se, devido à disponibilidade de dados, em um conjunto restrito de quatro 

índices setoriais e em uma janela temporal relativamente curta. Outro ponto é a ausência de 

uma análise contrafactual com janelas pré-crise, o que poderia ser explorado em trabalhos 

futuros. Pesquisas futuras podem ampliar o escopo temporal e setorial da análise, incorporar 

dados de alta frequência ou explorar técnicas multifractais alternativas, contribuindo para uma 

compreensão mais abrangente da dinâmica multifractal em contextos de crise.  
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