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RESUMO

Esta dissertacdo apresenta uma proposta de modelo de mercado financeiro artificial
que reproduz séries de retornos com propriedades estatisticas universais semelhantes as
observadas em séries reais. Dentre as propriedades, também chamadas de fatos estiliza-
dos na Economia, as séries artificiais de retornos exibiram auséncia de autocorrelacdao
para os retornos simples, leis de poténcia para autocorrelacdo para os retornos absolutos e
quadraticos, excesso de curtose nas distribui¢des de retorno, gaussianidade agregacional e
volatilidade clusterizada. Cabe salientar, que nao hd na literatura um outro mercado artifi-
cial que reproduziu tantos fatos estilizados conjuntamente. O modelo dinamico e sincrono
¢ baseado em agentes que transacionam ativos com risco como agdes de empresa através
de ordens de compra e venda enviadas ao mercado a cada periodo de tempo. O preco de
mercado das acdes € calculado da média ponderada pelo volume das ordens negociadas
entre os agentes. O objetivo dos agentes ¢ maximizar sua riqueza e, para isso, seguem
ou a estratégia fundamentalista utilizando os dividendos para calcular os precos das acoes
ou a estratégia técnica baseada em andlise de séries temporais. A principal contribui¢do
da modelagem foi acrescentar as estratégias um fator de aprendizado em que o agente
considera sua habilidade individual passada de previsao de riqueza esperada para calcular
os retornos futuros. Este trabalho também mediu o coeficiente de Gini para descobrir
como algumas varidveis de mercado afetavam a distribuicdo de riqueza dos agentes e,
além disso, estudou quais valores de dividendo tornavam uma estratégia mais eficiente
que outra. Por fim, incorporaram-se caracteristicas evolutivas aos agentes possibilitando-
os a trocar de estratégias no decorrer da simulacdo e, com isso, os resultados mostraram
aumento da riqueza dos agentes.

Palavras-chave: Mercados financeiros artificiais, mercados de a¢des artificiais, mode-
lagem baseada em agentes, fatos estilizados.



Analyzing fluctuations of an artificial financial market based on expected wealth of
agents

RESUMO

This work presents a new artificial stock market model for reproducing price time
series of assets in such market model. For a suitable validation of the model, we ver-
ified several statistical and universal properties (called stylized facts in the Economics
Literature) and similar results are obtained with data extracted from real stock markets.

We investigate several properties including absence of autocorrelation for simple re-
turns and the power behavior law of autocorrelation for absolute and quadratic returns,
excess of kurtosis, aggregational gaussianity, and clustered volatility. It is important to
mention that no other similar artificial model has investigated so many statistical univer-
salities.

Our synchronous model is based on agents negotiating risk assets through purchase
and sale orders. These orders are stored in books for each simulation step. The weighted
average volume of all orders negotiated by the agents determines the price of an asset.
For the sake of simplicity, our model considers two kinds of strategies:

1. Fundamentalist - where one uses the dividends to calculate the expected return of
an asset;

2. Trend predictor - where one obtains the expected returns directly from an analysis
of the price time series.

One of the main contributions of our model was to add a term that works as the ex-
pected wealth of an agent. This is considered an important psychological factor in the
decision making process. In addition, we consider an income inequality index to analyze
the wealth distribution of the agents: the Gini-coefficient, which predicts an inequality
interval of [0 (society completely fair),1 (society completely unfair)]. We also study the
influence of the dividends and risk free assets parameters on this coefficient. Finally, some
evolutionary features of the model are analyzed. Our results show an increase in agent’s
wealth when strategies are updated according to the following criteria: if expected wealth
does not reach a given threshold, the agent changes his strategy from Fundamentalist to
Trend Predictor or vice-versa. If the expected wealth reaches the specified threshold, the
agent keeps his initial strategy. We tested different threshold values in this analysis and
the conclusion was confirmed in all cases studied.

Palavras-chave: artificial financial markets, artificial stock markets , agent-based models,
stylized facts.
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1 INTRODUGAO

Para se tentar criar modelos de mercados financeiros que sejam mais fiéis aos merca-
dos reais, um dos caminhos é entender como se da a tomada de decisdo dos participantes
e como ocorrem as variagdes de precos dos ativos negociados nesse mercado. Ainda hoje,
esses dois aspectos sdo desafios para os pesquisadores.

A compreensio do processo de decisdo das pessoas em diversas dreas € importante,
pois contribui, por um lado, para a automagdo computacional do préprio processo e, por
outro, para obten¢ao da melhor escolha em um problema especifico. Em economia, saber
antecipadamente os desejos das pessoas em um mercado e a sua provavel a¢do possi-
bilitard realizar decisdes 6timas que auferirdo os retornos maiores. Nesse objetivo uma
das primeiras teorias € a da Utilidade Esperada de Von Neumann e Morgenstern (NEU-
MANN; MORGENSTERN, 1947) que afirma que cada individuo toma suas decisdes com
o objetivo de maximizar suas respectivas riquezas. Essa suposi¢do contribuiu para que
mais tarde Markowitz (MARKOWITZ, 1952) e Sharpe (SHARPE, 1964) descrevessem
a Teoria do Portfolio em que um investidor ao montar um conjunto de ativos financeiros
(portfolio) escolhe os que maximizam seu retorno esperado médio com um menor risco.
A teoria considera que os individuos em um mercado sdo avessos ao risco, isto é, as pes-
soas sempre escolherdo o ativo de menor risco para um determinado retorno. Por outro
lado, Kahneman e Tversky (KAHNEMAN; TVERSKY, 1979) descrevem a Teoria da Per-
spectiva: um modelo de decisdo em que os individuos ndo consideram apenas o retorno
esperado médio para tomada de decisdo, mas também seus ganhos e perdas. Ou seja,
a percepcao do ser humano em relagdo aos seus lucros e prejuizos obtidos afeta direta-
mente as suas decisdes. Com isso vemos que nos mercados financeiros os precos dos
produtos sdo muito instaveis, na medida que sdo invariavelmente afetados pela juncdo das
expectativas de retornos, das tolerancias ao risco e das percepcoes de perdas e ganhos dos
participantes.

Entretanto, embora o mercado financeiro seja um cendrio de aparente imprevisibil-
idade, do ponto de vista estatistico, existem propriedades contundentemente universais
que possibilitam extrair informagdes importantes sobre as variagdes de precos. Uma
acdo de empresa no mercado financeiro possui uma série temporal de precos de onde
podem ser extraidas propriedades especificas deste ativo. A concepcdo correta do mod-
elo tedrico para andlise ou mesmo predi¢do destas séries deve reproduzir caracteristicas
intrinsecas encontradas em séries financeiras reais. Estas caracteristicas sdo chamadas
de propriedades empiricas universais e de fatos estilizados na Economia. Alguns trabal-
hos iniciais visaram descobrir as propriedades empiricas universais como nos de Eugene
Fama (FAMA, 1965) (FAMA, 1970) que ao analisar as séries de retornos de precos de
mercados percebe que hd auséncia de autocorrelagdo. Assim, considerando essa me-
dida, Fama conjecturou que nao seria possivel extrair qualquer informagao relevante das



16

séries financeiras de retorno que pudessem levar um participante a auferir ganhos supe-
riores aos demais. Essa afirmac¢do contribuiu para que Fama desenvolvesse a Hip6tese
de Eficiéncia de Mercado. Um pouco antes, em 1963, uma outra propriedade foi con-
statada por Mandelbrot (MANDELBROT, 1963) que observou excesso de curtose nas
distribui¢des de séries de retornos em altas freqii€ncias e, por essa razdo, havia in-
dicios que as distribuicdes ndo seriam Gaussianas. Neste caminho, outra propriedade
existente € a gaussianidade agregacional que afirma que quanto maior a janela de obser-
vagdo da série financeira, mais a distribuicdo desta série assemelha-se com distribuicdes
gaussianas (PLEROU et al., 1999). Outros autores (MANTEGNA; STANLEY, 1995)
(LIU et al., 1997) (CONT; POTTERS; BOUCHAUD, 1997) (PLEROU et al., 1999) ob-
servaram autocorrelacao dos retornos absolutos e quadrados, portanto apesar de ndo haver
dependéncia linear dos retornos havia a ndo-linear. Além disso, essa autocorrelagdo ocor-
ria com decaimento polinomial, obedecendo a uma lei de poténcia em funcao da janela
de observacgao temporal, ou seja, um processo com dependéncia longa nos valores passa-
dos. Assim foi descoberta uma outra propriedade denominada volatilidade clusterizada
2 que diz que variancias grandes dos retornos sdo seguidas com mais freqiiéncias por
outras variancias grandes e analogamente variancias pequenas sdo seguidas com maior
probabilidade por variancias pequenas. Outros fatos foram relatados em trabalhos como
(MANTEGNA; STANLEY, 1999) (BOUCHAUD, 2001) (CONT, 2001) (GABAIX et al.,
2003).

Em relacdo a modelagem dos mercados ha os modelos econométricos, geralmente
compostos por equacdes lineares e ndo-lineares, por exemplo, ARIMA (BOX; JENKINS,
1970) e GARCH, que sdo utilizados para descrever o comportamento das séries temporais
financeiras exogenamente. Por outro lado, € possivel modelar mercados endogenamente,
definindo métodos de decis@o dos agentes e sua dindmica de interagdo. Nesse caso, o obje-
tivo € simular experimentalmente esses mercados artificiais para explicar fendmenos reais
e para isso € necessdrio validd-los comparando com as propriedades encontradas em mer-
cados reais. Esses modelos sdo denominados de modelos de mercados financeiros basea-
dos em agentes ou modelos de economia computacional baseados em agentes ou ainda
modelos microscépicos de mercados financeiros (TESFATSION, 2006) (SAMANIDOU
et al., 2007). Atualmente economistas, fisicos, matemdticos e cientistas da computagdo
se interessam na modelagem e simulacdo desses mercados artificiais financeiros e tem
tornado-se uma area de cada vez mais destaque. Inclusive foi sugerido e documentado
como um dos grandes desafios em Ciéncia de Computacao em relatério destinado ao
presidente norte-americano (PITAC, 2005). Essa dissertagdo ird modelar e simular um
mercado de a¢des utilizando uma abordagem de agentes (endégeno ou micro) validando-
o através de varios fatos estilizados da Economia.

Um dos primeiros modelos de mercado moderno foi proposto por Markowitz em 1989
(KIM; MARKOWITZ, 1989) no qual nio havia preocupagdo em descrever os fatos es-
tilizados e era composto exclusivamente por equacdes. Ja4 o modelo proposto por Carl
Chiarella em 1992 (CHIARELLA, 1992), formado por agentes fundamentalistas e téc-
nicos, dd origem a séries financeiras nas quais ha evidéncias de caos. No modelo de
mercado artificial do Santa Fe Institute, 1994, (PALMER et al., 1994) os agentes sdo
algoritmos genéticos com caracteristicas fundamentalistas e técnicas e ndo foram obser-
vadas propriedades empiricas das séries geradas. No modelo de Levy, Levy e Solomon
(1994) (LEVY; LEVY; SOLOMON, 1994) (LEVY; LEVY; SOLOMON, 1995) (LEVY;

!Janelas temporais de observacdes curtas.
2Tradugdo para volatility clustering.
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LEVY; SOLOMON, 2000) o mercado é composto por agentes heterogéneos representa-
dos por uma funcao utilidade que reflete aversdo ao risco e sdo analisados booms, crashes
e a riqueza dos agentes. No modelo de Lux e Marchesi (1999) publicado na revista Na-
ture (LUX; MARCHESI, 1999) reproduziram-se leis de poténcia nas distribuicdes de re-
torno e volatilidade clusterizada em um mercado artificial com agentes fundamentalistas
e técnicos que podiam mudar de estratégia. Ja em 2001, o modelo Genoa (RABERTO
et al., 2001) introduziu claramente o conceito de ordem de compra e venda em um
modelo baseado em agentes e reproduziu volatilidade clusterizada e caudas pesadas nas
distribui¢des de retorno. Mais recentemente outro modelo de Chiarela (CHIARELLA;
DIECI; JONES, 2006) tentou mostrar atratores ciclicos em séries temporais financeiras.

Nesta dissertacao serd apresentada uma proposta de modelo de mercado financeiro ar-
tificial que reproduz séries de retornos com mais fatos estilizados do que os encontrados
nos modelos atuais, pois exibird auséncia de autocorrelag@o para os retornos simples, au-
tocorrelag@o para os retornos absolutos e quadraticos, excesso de curtose nas distribui¢cdes
de retornos, gaussianidade agregacional e volatilidade clusterizada. Para isso foi funda-
mental a inser¢cdo de um fator de aprendizado nas estratégias dos agentes que leva em
conta a capacidade histérica dos agentes em prognosticar suas riquezas esperadas na pre-
visdo dos retornos.

A presente dissertacdo estd organizada da seguinte forma:

e Capitulo 2 - Modelagem de mercados financeiros artificiais. Aqui apresentaremos
conceitos de mercados financeiros reais que devem ser considerados para mode-
lagem tedrica. E descrito o funcionamento dos mecanismos para negociacio através
dos livros de compra e venda para posterior formagdo do tempo. Também se de-
screve os tipos de ativos disponiveis e as estratégias fundamentalista e técnica para
previsdo de retornos. E feito um resumo das abordagens que podem ser utilizadas
para modelar e simular mercados e, finalmente, um breve histérico de outros mer-
cados artificiais existentes.

e Capitulo 3 - Caracterizacdo das flutuacoes estatisticas em séries temporais finan-
ceiras. Neste capitulo € apresentada defini¢cdes para concep¢do do modelo e andlise
estatisticas dos resultados. Mostrar-se-a o conceito de retorno, varidncia e outros
momentos das distribui¢cdes dos retornos para caracterizar alguns fatos estilizados.
Também se mostra como a curtose e assimetria podem ser utilizadas para mensurar
o formato da distribuicao. No final é apresentado e explicado um conjunto de fatos
estilizados encontrados nas séries financeiras.

e Capitulo 4 - Um novo modelo baseado na expectativa de riqueza. Sera formalizado
e descrito matematicamente o modelo e apresentada as inovacdes propostas. Os
agentes desejam maximizar sua riqueza e seguem ou a estratégia fundamentalista
utilizando os dividendos para calcular os precos das acdes ou a estratégia técnica
baseada em andlise de séries temporais, que utiliza uma previsao de tendéncia linear
simples. O dividendo € determinado por uma equagdo dindmica. Nas estratégias
foi adicionado um fator de aprendizado que consideramos ser uma das grandes
contribui¢des do trabalho. Para formacao do preco e negociagdo os agentes utilizam
ordem de compra e venda. No capitulo também h4 um algoritmo do modelo e uma
proposta de mudanca de estratégia entre os agentes.

e Capitulo 5 - Resultados e propriedades do modelo. Aqui sera feita a validacdo do
modelo através dos fatos estilizados e outras andlises dos agentes. Primeiro inicia
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mostrando que a taxa de fundamentalista no mercado afeta o tempo de estagnacao
dos precos. Depois mensuramos o coeficiente de Gini e relacionamos quais var-
idveis do mercado afetam diretamente a distribuicdo de riqueza entre os agentes.
Em seguida analisamos qual era a estratégia mais eficiente comparando-a com a
estratégia trivial do buy&hold e se ha aumento de eficiéncia com uma estratégia
evolucionista. Na segunda parte iniciamos a validacdo do modelo mostrando a ex-
isténcia de propriedades universais como a gaussianidade através da andlise dos
momentos e da curtose, depois analisamos a auséncia de autocorrelacio. Posterior-
mente analisamos a lei de poténcia das autocorrelacdes absolutas e quadraticas e a
evidéncia de existéncia de volatilidade clusterizada.

Capitulo 6 - Conclusdo. Sumarizamos e concluimos as principais contribui¢des
desse trabalho e propomos melhorias para possiveis trabalhos futuros.



19

2 MODELAGEM DE MERCADOS FINANCEIROS ARTIFI-
CIAIS

Nas ciéncias sociais, 0 mundo € uma entidade dindmica, que muda no tempo e reage
com o seu ambiente, podendo alterar tanto a sua estrutura como o seu comportamento.
Isto significa, portanto, que um modelo desse mundo também deveria contemplar car-
acteristicas dinamicas. Por essa razdo, muitos sistemas econdmicos sdo especificados
através de sistemas dinamicos - sistemas compostos por equacdes de diferencgas ou difer-
enciais que descrevem a evolucdo temporal do sistema econdmico. Ou seja, a realidade
com suas propriedades e sua dinamica é descrita usando um sistema de equagdes no qual
o estado futuro desse mundo deriva do estado atual. Entretanto os sistemas dindmicos
sdo restritos ao nivel macro da realidade, pois suas varidveis e taxas apenas representam,
respectivamente, o estado do sistema modelado e suas mudancas. No caso de modelos
complexos, especialmente se a especificacdo € ndo linear, uma argumentagdo analitica
completa pode ser muito dificil ou mesmo impossivel de ser realizada. Nesses casos,
uma modelagem micro e, posteriormente, uma simulagdo ! desse modelo é muitas vezes
o unico caminho possivel (GILBERT; TROITZSCH, 1999).

Os mercados financeiros fazem parte desses sistemas complexos por envolverem par-
ticipantes humanos que realizam transacdes a partir de suas convicgdes e desejos. E,
além do mais, como resultados ainda hd as séries temporais financeiras que tendem a
imprevisibilidade. Dentre alguns beneficios em modelar um mercado financeiro estdo:
estudar mecanismos de negociacdo e controle dos mercados que possam evitar efeitos de-
sastrosos, como altas ou quedas abruptas de precos, contribuindo para a estabilidade dos
mercados; entender quais sdo os fatores que regem a cognicao e as acoes dos participantes
dos mercados financeiros e como isso afeta a distribui¢do de riqueza entre eles; e explorar
as propriedades das séries financeiras para compreender suas origens e interpretar suas
conseqiiéncias nos mercados. Essa dissertacdo considera a abordagem micro como um
dos caminhos possiveis para compreender estes mecanismos existentes no mercado, anal-
isando que tipo de interacdo entre os participantes governa a dindmica dos precos.

Neste capitulo, primeiramente, serd feita uma descricdo de conceitos existentes em
mercados financeiros, em especial no mercado de acdes, que sejam uteis para a con-
stru¢do de um modelo artificial micro estocdstico. Apos serd feito um resumo de algumas
abordagens existentes na literatura de modelagem e simulacdo de mercados financeiros
artificiais. Por fim, € realizado um historico de modelos de mercados financeiros artifici-
ais existentes relatando suas caracteristicas principais e contribui¢des para a drea.

!Simulacdo est relacionado com executar computacionalmente o modelo através do tempo e observar
0 que ocorre.
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2.1 Conceitos em mercados financeiros

Mercado financeiro € a estrutura que possibilita as pessoas realizarem transagcdes de
compra e venda de ativos financeiros. Por exemplo, no mercado do tipo bolsa de valores
entre os ativos negociados estdo as acdes de empresas. Uma transacdo ocorre quando
dois participantes - um que deseja vender ativos e outro que deseja compra-los - acordam
um preco para uma determinada quantidade de ativos e, posteriormente, realizam a troca
do dinheiro por ativo. No modelo de um mercado € desejavel, portanto, que haja o con-
ceito de individuos que transacionem ativos financeiros. Nessa secdo serdo intercalados
informacdes e conceitos de mercado financeiro real com as caracteristicas relevantes para
modelé-los computacionalmente.

2.1.1 Dinamicas de negociacao e de formacao do preco do ativo

Um dos aspectos mais importantes na modelagem do mercado € a dinamica de inter-
acdo com os individuos 2, pois dela origina-se a formagdo de preco do ativo. Atualmente,
nas bolsas de valores, onde se negociam agdes de empresas € outros ativos, a interagao
entre os agentes ndo ocorre diretamente. O agente informa o pedido de compra ou venda
de um ativo para uma corretora de valores, o intermediério, que envia a ordem para a bolsa
de valores. A ordem em principio contém quatro informagdes essenciais sobre o ativo a
ser negociado: o codigo do ativo, o tipo da operacdo (compra ou venda), a quantidade e o
preco desejado. As ordens de compra sao registradas no livro de compra e analogamente
as ordens de venda sao registradas em um livro de venda. Por exemplo, na figura 2.1.1 é
possivel visualizar o livro de compra a esquerda e o livro venda a direita relativo a acdo
de c6digo VALES listada na bolsa de valores BOVESPA 3. Pode-se observar que ndo estd
ali o nome das pessoas ou instituicdes que ordenaram, mas sim dos intermedidrios que
no caso sdo as corretoras. As transagdes sao efetivadas quando forem satisfeitas, ou seja,
quando o pre¢o de uma ordem de compra for igual ou superior ao pre¢o de uma ordem de
venda. ApOs isto, as corretoras recebem da bolsa de valores a confirmacao dos negécios
fechados por seus clientes e atualizam as posi¢des financeiras destes. O preco acordado
da dltima transacdo de um ativo € informado aos participantes do mercado e entdo ele
¢ visto como o preco de mercado do ativo. Vale salientar que esse preco € apenas uma
informacao da dltima transacgao, e os participantes podem ou ndo considerd-lo como base
em suas decisdes de precos para novas ordens. Hoje, nas bolsas de valores, devido a
automacdo computacional, ao crescente nimero de participantes e ao uso da Internet, é
possivel realizar uma transagdo desse tipo em fracdes de segundo.

Em mercado financeiro os individuos podem enviar ordens e realizar transagdes a
qualquer tempo dentro de um periodo de negociagdes. Desse modo, a simulagdo do
mesmo deveria levar em consideracdo essa assincronicidade. Apesar disso muitos mod-
elos sdo desenvolvidos como sincronos para que suas concepgdes e andlises sejam sim-
plificadas. Nesses modelos ditos sincronos os agentes realizam em um tnico instante um
conjunto de atividades como, por exemplo, gerar ordens ao mercado. O mercado, por
sua vez, pode em um mesmo momento realizar todas as transac¢des solicitadas ou ainda
atualizar as propriedades dos agentes para o proximo periodo.

Ap6s a defini¢do da dindmica temporal, a comunicagdo entre os agentes e o mercado

Neste trabalho os individuos (pessoas) também serdo denominadas de agentes para haver uma corre-
spondéncia direta com a modelagem empregada.

3 A BOVESPA é o maior centro de negociacio com acdes da América Latina. Mais informacdes podem
ser encontradas pela Internet no endereco http.://www.bovespa.com.br.
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Lista de Ofertas
Ofertas ¥ALES

Compra Yenda
Cormretora Duant. Preco Preco Quant. Cormretora
SOUZA BARROS 1,60 K 47,50 47,51 2,70 K AGORA-SENIOR
SOCOPS 100 47,50 47,51 MORGAMN STAMLEY
AGORA-SENIOR 200 47,50 47,54 MORGAMN STAMLEY
ITall 100 47,50 47,535 IMTERFLOAT HZ
SPIMELLI 200 47,50 47,60 AMERICAIMNWVEST
AGORA-SENIOR 1,20 K 47,30 47,60 IMTERFLOAT HZ
HSBC 1K 47,45 47,61 CITIBAME
SAFRA 100 47,43 47,63 TiTULD
BAMESPA 4 K 47,45 47,65 BAMIF PRIMUS
SPIMELLI 200 47,435 47,66 SOCOPA
BAMIF PRIMUS 200 47,45 47,67 AGORA-SENICR
SLia S00 47,43 47,68 TiTULD
IMTERFLOAT HZ 100 47,42 47,69 SOLIDEZ
BRADESCC 500 47,41 47,69 AGORA-SENIOR
IMTERFLOAT HZ 1k 47,41 47,69 AGORA-SENIOR
MOYIMWVEST 5K 47,40 47,69 IMTERFLZOAT HZ
MOVIMVEST 2K 47,40 47,69 IMTERFLOAT HZ
AGORA-SENIOR 3K 47,40 47,70 ALPES
BAMIF PRIMUS 200 47.40 47,70 ALPES
BRADESCOC 100 47.40 47,70 CODEPE
AGORA-SENIOR 1K 47,40 47,70 ATIVA
ALPES 10K 47,40 47,70 ALPES
AGORA-SENIOR 2,30K 47,40 47,73 SLwW
CITIBAME 3,90 K 47,38 47,73 BAMESP&
LIME 90K 47,38 47,74 CRUZEIRC DD SUIL
AGORA-SEMIOR 100 47,35 47,75 BR&ADESCOC
AGORA-SENIOR 1,20 K 47,35 47,78 CODEPE
TiTULD 100 47,35 47,79 BRADESCOC

(ltima atualizacie 16:06:17

Figura 2.1: Livro de compra e vendas de uma a¢do de empresa.

regrard sobre como os agentes saberao da existéncia de outras ordens ou como o mercado
informard quais foram as transagdes concluidas. Em alguns tipos de mercado € interes-
sante haver uma comunicacao direta entre os agentes, mas no mercado financeiro atual
pela grande quantidade de participantes e necessidade de processamento em larga escala
isso ndo ocorre. As ordens sdo recebidas e processadas em um sistema central, de modo
que ndo é necessdria a comunicacgao direta entre os agentes, mas apenas dos agentes para
com o sistema. Portanto, nesse caso das bolsas de valores, € interessante que o protocolo
de comunicacdo do modelo seja feito de forma indireta entre os agentes. Uma forma sim-
plificada seria os agentes enviarem suas ordens a um controle central que atualizaria essas
informacodes e divulgaria aos agentes depois de processadas.

A programacao modular pode ser usada para desenvolver esse tipo de simulagdo como
observados em trabalhos anteriores. Nesta dissertacdo nio se pretende apresentar uma
discussao e nem propor qual é a técnica de programacao ideal, mas mostrar que € possivel
com uma analogia de agentes simular um mercado financeiro artificial, valida-lo e extrair
conclusdes relevantes.

Sobre a formacdo de precos pode-se dizer que o pre¢o € uma quantia monetaria acor-
dada entre um vendedor e um comprador e reflete as percep¢des do valor do ativo por
esses individuos. Cada participante forma seu juizo de valor e sua estratégia de decisao
baseado em suas convic¢des considerando seu conhecimento a respeito do ambiente en-
volvido. HA4 diversas teorias sobre decisdo, informacdo e busca do conhecimento, no
entanto este trabalho também ndo pretende explora-las, mas apenas demonstrar algumas
abordagens de estratégias que os agentes de um mercado podem usar para definir o preco
do ativo. Por essa razdo, a seguir descreveremos sobre alguns ativos, suas caracteristicas
e sobre os agentes e suas estratégias de precificagao.
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2.1.2 Ativos financeiros

Em finangas, ativo é qualquer item que contém valor econdomico. No mercado finan-
ceiro, esses ativos sio representados geralmente por contratos eletronicos no qual o com-
prador deseja receber juros da entidade emissora do contrato e/ou obter lucro revendendo-
os. Hé diversos ativos financeiros como dinheiro, acdes, titulos, op¢des, cotas de fundos
de investimento ou commodities como ouro, gado, petréleo e café.

Quando alguém compra um ativo assume um risco na expectativa de obter retorno,
pois na pratica ndo hd garantias que a entidade emissora ird cumprir o acordado. O risco
e o retorno sdo resultados da confianga dos participantes que a entidade ird cumprir o
contratado. Por exemplo, um titulo piiblico * (contrato de empréstimo a um pais) dos
Estados Unidos € visto atualmente como de menor risco de ndo ser cumprido do que um
emitido pelo Brasil. Conseqiientemente, o Brasil necessita prometer um juro maior ao seu
titulo publico para que investidores se mostrem interessados na compra. Alids, o titulo
publico americano € considerado hipoteticamente como livre de risco para que sirva de
parametro para o célculo de risco e retorno dos titulos dos demais paises.

Acdo, outro exemplo de ativo, corresponde a menor parte do patriménio liquido de
uma empresa. Quando alguém compra a¢des de uma empresa torna-se acionista da mesma
e espera receber dividendo. Dividendo € o montante do lucro da corporagdo de um de-
terminado periodo reservado aos acionistas, 0s quais recebem-no na propor¢ao da quan-
tidade de agdes que possuem. Portanto, ao comprar acdes o investidor assume o risco
da empresa ndo obter o lucro almejado em seu empreendimento. Além dos dividendos,
o acionista pode especular, ou seja, obter retorno financeiro ao vender acdes a outros
investidores no mercado por quantia superior a despendida originalmente na compra do
ativo. Claro que o investidor também pode vender as ac¢des por quantia igual ou inferior
para limitar suas perdas caso o ativo comporte-se aquém das suas expectativas.

Como visto anteriormente, o preco de mercado do ativo € o valor monetario acor-
dado entre os participantes. Estes individuos definem os precos de compras e vendas
utilizando suas habilidades cognitivas para almejar os retornos desejados. Este conjunto
de cogni¢des forma as estratégias de negociacdo que € o que veremos a seguir.

2.1.3 Agentes e suas estratégias de negociacao

O termo agente tem defini¢Oes diferentes em diversas dreas, mas no presente trabalho
representa o participante do mercado que negocia ativos. Utilizando essa denominagdo ao
invés de investidor ou frader unifica-se um tnico vocédbulo e facilita uma relagcdo direta
com a modelagem baseada em agentes. O agente para participar de um mercado deve
possuir ativos para serem negociados com os demais. O agente no mercado tem, portanto,
uma quantidade de riqueza que € a soma do valor dos ativos que o agente detém sejam eles
com ou sem risco. Para aumentar esta riqueza, ele define uma estratégia que conduzira
suas operacdes de compra e venda de ativos com objetivo de obter lucro.

O conjunto de estratégias existentes € em sua maioria dividida em dois grupos: as es-
tratégias fundamentalistas e as estratégias técnicas. O primeiro grupo acredita que o preco
deriva do desempenho econdmico da entidade que gerou o ativo e do proprio mercado,
ja o segundo grupo cré que possa prever o preco do ativo a partir de andlises de séries
temporais financeiras. Ambas ndo sdao conflitantes e podem inclusive complementarem-
se em uma estratégia mista, no entanto € comum ver analistas que defendam apenas uma

“Titulos publicos é o nome dado pelo Tesouro Nacional brasileiro para seus contratos de empréstimo.
No equivalente americano sdo denominados Treasury securities.
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escola de pensamento e rechacam a outra. Como exemplo simples, o investidor que segue
os preceitos fundamentalistas e deseja saber se o preco de uma a¢do aumentard ird anal-
isar dados econdmicos como endividamento, projecdes de venda, tendéncia do mercado,
empresas concorrentes, lucros futuros, dividendos e outros fatores para entao tomar uma
decis@o. Ja o técnico confia que todas as informagdes disponiveis no mercado serdo re-
fletidas nos precos e, desta forma, bastaria analisar o histérico dos pregos e utilizar-se de
ferramentas de andlises que possibilitem projetar uma tendéncia de alta ou baixa.

A definicao de uma estratégia ideal que conduzird as operacOes de compra e venda
do ativo para acumular riqueza € o objetivo de todos os agentes do mercado, no entanto €
também uma das mais complexas. Uma conclusio inicial é que se houvesse uma estraté-
gia 6tima todos os participantes iriam adotd-la, porém, até o momento, ndo € conhecida
ou pelo menos nao é divulgada. Na prética, cada participante define sua estratégia a par-
tir de sua visdo do mercado, seu desejo de ganho e sua aceitacdo a perda. Portanto um
modelo de agente coerente deve considerar essas trés habilidades: a visdo de mercado que
determinard como o agente atuard, ou seja, se optard por um viés mais fundamentalista
ou técnico; o desejo de ganho que é a motivacdo do agente para negociar com outros
participantes; e aceitacdo para perda que € o risco que o agente estd disposto a expor-se
para obter o ganho. H4 uma relacdo direta entre ganho e risco e o agente deveria expor-se
ao risco proporcionalmente ao ganho (MARKOWITZ, 1952) (SHARPE, 1964), apesar
de existirem trabalhos que contrariam esse principio (KAHNEMAN; TVERSKY, 1979).
Portanto, o agente deseja ter ganho condizente com o risco assumido, caso contrério ele
optard por uma outra alternativa de investimento. Um modelo mais realista também de-
veria considerar cogni¢des humanas mais complexas como aprendizado e, conseqiiente-
mente, evolugdo da estratégia adotada. Na proxima secdo serdo vistos alguns modelos
importantes de mercados artificiais que foram desenvolvidos e suas contribui¢des.

2.2 Abordagens para modelar e simular um mercado financeiro ar-
tificial

Os modelos do tipo microsimulagdo atuam em nivel individual, modelando pessoas
com um numero de atributos (como sexo, idade, educagdo, emprego) € um nimero de
probabilidades de transi¢do. Isto produz um modelo micro estocdstico, em oposi¢do ao
modelo macro deterministico da abordagem dos sistemas dindmicos. Um exemplo de
modelo micro é o automato celular que consiste de uma grade de células arranjadas reg-
ularmente, em que cada célula possui um estado, dentre um conjunto de estados possiveis,
que se altera a partir de regras que dependem dos estados das células vizinhas. Na fisica,
os autdmatos celulares podem ser usados para simular a interacio entre unidades, como
moléculas ou particulas. Enfim, um modelo de autdmato celular o espago é represen-
tado por uma grade uniforme, que avanga no tempo por passos, € as leis do mundo sdo
representados por um conjunto uniforme de regras que computam cada estado da célula
a partir de seu estado anterior e dos estados dos seus vizinhos proximos (WOLFRAM,
2002) (GILBERT; TROITZSCH, 1999).

Por outro lado os modelos baseados em agentes sao sistemas compostos de multip-
los elementos computacionais interativos conhecidos como agentes. Agentes sao sistemas
de computador com pelo menos duas habilidades importantes: eles possuem alguma ca-
pacidade de acdo autoénoma, decidindo o que devem realizar no intuito de satisfazer seus
objetivos; eles sdo capazes de interagir com outros agentes, ndo somente trocando da-
dos, mas com alguma atividade social andloga aquelas encontradas nos seres humanos.
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Por essa razdo, modelos baseados em agentes tem sido visto como uma metafora natural
para entender e construir um conjunto de modelos denominados de sociedades artificiais.
Sociedades artificiais sdo modelos baseados em agentes que estudam fendmenos soci-
ais humanos, como negociag¢ao, migragcao, formagao de grupos, combates, interacdo com
o ambiente, transmissdo de cultura, propagacdo de doencas e dindmicas populacionais.
Nesses modelos, comportamentos de grupo e estruturas sociais emergem da interacio
das acoes individuais dos agentes que atuam sob regras que consideram a informacdo do
mundo e preferéncias individuais (EPSTEIN; AXTELL, 1996) (WOOLDRIDGE, 2002).

Nos sistemas econdmicos, o estudo computacional de economias modeladas através
de agentes interativos € chamado por alguns pesquisadores como Agent-based computa-
tional economics (ACE) (TESFATSION, 2006). Nesse caso, agente ¢ um conjunto de
dados e métodos comportamentais (regras) que representam uma entidade em um mundo
construido computacionalmente. Agentes podem ser individuos (consumidores e pro-
dutores), grupos sociais (familias, empresas, comunidades e agéncias governamentais) e
institui¢des (mercados e sistemas reguladores). Portanto, agentes podem ser desde indi-
viduos passivos ao ambiente até tomadores de decisdo com habilidades de aprendizado
sofisticadas. Dois dos principais objetivos do pesquisador em ACE sdo: a compreensao
empirica do mercado (quais as razdes da existéncia de caracteristicas especificas exis-
tentes em séries financeiras?) e a compreensao normativa (como os modelos ACE podem
ser usados para melhorar alguns modelos de mercados?) (TESFATSION, 2006).

Neste trabalho, estamos interessados em investigar os modelos ACE aplicados ao mer-
cado financeiro, chamados também de mercados financeiros artificiais ou, mais especifi-
camente, de mercados de acdes artificiais. Atualmente, os modelos de mercado tradi-
cionais que pressupdem a escolha racional dos participantes e a eficiéncia de mercado
sdo, em sua forma, extremamente elegantes. No entanto, ndo hd, dentre estes modelos,
algum que provou ser capaz de explicar todas caracteristicas empiricas (fatos estiliza-
dos) de mercados financeiros reais (TESFATSION, 2006). Seria desejavel, portanto, que
houvesse um modelo de mercado financeiro que reproduzisse essas caracteristicas, para,
como dito anteriormente, entendermos de forma empirica e normativa os mercados.

Para iniciar o desenvolvimento de um mercado financeiro artificial o pesquisador deve
definir a modelagem do mercado (ambiente), dos investidores (agentes) e dos ativos (re-
cursos disponiveis). O modelo precisa ser similar em sua forma aos mercados reais, no
entanto algumas dessas caracteristicas sdo omitidas ou mesmo alteradas para manter a
simplicidade e possibilitar uma andlise empirica ou analitica do modelo. Na préxima
secdo serd feito um breve histdrico de alguns modelos de mercado financeiro artificial
quanto ao seu formalismo e suas contribui¢des.

2.3 Breve historico em mercados financeiros artificiais

No principio, como nos modelos de Chiarella (CHIARELLA, 1992) e Levy, Levy
e Solomon (LEVY; LEVY; SOLOMON, 1994) o objetivo era explicar como ocorriam
as mudancas drasticas de precos a partir de uma simulacdo computacional de teorias
econdmicas como a lei da oferta e procura na formacgao dos pregos e as fungdes de utili-
dade esperada para moldar os agentes. Em 1994, o modelo de Santa Fé¢ (PALMER et al.,
1994) inovou ao mostrar que era possivel desenvolver agentes mais complexos que pos-
suiam a capacidade de alterarem suas estratégias no tempo. Um outro modelo muito
importantes foi o de Lux e Marchesi (LUX; MARCHESI, 1999), pois utilizou a com-
paracdo de propriedades estatisticas entre as séries financeiras reais e artificiais como
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validagdo. Apds estes trabalhos, considerados inovadores, ha na literatura varios out-
ros modelos propostos, alguns citados nesse capitulo e outros nio relacionados por ndo
contribuirem substancialmente a drea ou por desconhecimento de demais trabalhos rele-
vantes pelo autor dessa dissertac@o e seu orientador. O mais importante é que ainda nio
fora relatado um modelo geral que satisfaca todas as condi¢des encontradas no mundo
real, pois se houvesse poderia ser usado, com o devido ajustamento dos pardmetros, para
previsdo de precos. Outro detalhe € que os modelos sdo desenvolvidos por economistas,
fisicos, matemdticos e cientistas da computacdo o que resulta em formalizacdes diver-
sas, nao possibilitando uma padroniza¢do no formalismo do modelo que € influenciado
pelo formacao cientifica do pesquisador. Nessa secao pretende-se relatar brevemente cada
trabalho para ter-se uma idéia geral de alguns modelos e sua importancia. Caso seja de
interesse, revisdes atuais e mais detalhadas podem ser encontradas em (TESFATSION,
2006) e (SAMANIDOU et al., 2007).

No modelo de Chiarella (CHIARELLA, 1992) as transacdes sdo executadas com
preco em equilibrio Walrasiano > e nesse mercado as transacdes e os ajustes de precos
ocorrem simultaneamente. O preco € formado por uma componente fundamentalista e
outra técnica. A dindmica de prego dos ativos é dada por P(t + 1) = a(W (t) — P(t)) +
h(W(t) — g(t)), onde a é constante positiva, W € a fungdo demanda fundamentalista, ¥
¢ preferéncia de alocagado recursos em agdes, g a preferéncia de alocac@o de recursos em
ativo livre de risco e h € fungdo com restri¢do h'(x) > 0 para todo x e h(0) = 0. Os téc-
nicos estimam ¥ como um processo exponencial da média ponderada das variagdes dos
precos histdricos. Como resultado, os estudos empiricos da simulac¢do evidenciaram a ex-
isténcia de comportamento diferente de um random walk. Uma colabora¢do importante
foi considerar e existéncia de participantes com estratégias heterogéneas: fundamentalis-
tas e técnicas.

Outro modelo importante é o de Levy, Levy e Solomon (LEVY; LEVY; SOLOMON,
1994) em que no mercado ha tipos de ativos: a agdo (ativo com risco) e o titulo (ativo
livre de risco). A cada periodo ¢, o0 montante em titulos € remunerado com uma taxa
livre de risco constante r e cada a¢do paga um dividendo D; com crescimento constante.
A riqueza do agente é representada por W;(i) e é atualizada por Wy, (i) = Wy(i) +
Ni(i) Dy + (Wi (i) — Ni(i) P;)r, onde Ny(i) é o nimero de a¢des do agente i e P; é o prego
da acdo. Cada agente é representado por uma func¢do utilidade concava que reflete suas
expectativas em relacio aos precos e considera a riqueza e a aversao ao risco. Em uma
situacdo de incerteza o objetivo de cada agente é maximizar esta fun¢do utilidade. Em
cada instante ¢, o agente ¢, a partir de sua funcdo utilidade, estima uma curva de precos
tedricos dos ativos para um determinado nimero de a¢des que o agente pretende possuir
N;(i). A jung¢do dessas curvas dos agentes forma uma curva de preco pela quantidade de
acoes de todo o mercado, desta forma, arbitrado uma quantidade de acdes ao mercado é
obtido o preco final para o ativo. Por fim, sdo analisadas as reagdes entre um mercado com
agentes homogéneos e um com heterogéneos e se ocorrem reacdes abruptas nos precos.

Um modelo bastante citado é o mercado artificial da Universidade de Santa Fé (PALMER
et al., 1994) onde a contribui¢do mais importante foi utilizar-se de algoritmos genéti-
cos para modelar o comportamento dos agentes. Nesse modelo a cada periodo ¢, cada
agente i, possui uma quantidade h{'(¢) para cada acdo o e uma quantidade de dinheiro
m;(t). Cada agdo paga dividendos d“(¢) modelado por um processo auto-regressivo sim-

SEm um mercado em equilibrio Walrasiano niio h4 excesso de demanda. Em mercado financeiro, por ex-
emplo, é como se toda ordem de compra fosse sempre transacionada, ou seja, sempre haveria um vendedor
disponivel.
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ples AR(1) e o dinheiro é remunerado por uma taxa fixa . Nao hd interacdo direta entre
os agentes. O agente escolhe o h$(t) que maximize seu lucro através da andlise dos div-
idendos e por especulagdo. O preco p®(t) depende do total do comportamento de com-

pra e venda de todos os agentes, p®(t + 1) = p*(t) |1+ (0N, b2 (1) — 2N, of(t)) ],

i=1 "1 i
onde b¢'(t) é a ordem de compra do agente i, of'(t) de venda e 7 é um valor arbitrario
fixo para ajuste de pregos. Cada agente define os valores b3(t) e of'(t) através de um
algoritmo genético que considera dezenas de regras que envolvem os dividendos e os
precos das agdes. A riqueza do agente no final de cada periodo é dada por w;(t) =
(1 +r)m;(t — 1) + > h$(t — 1) [p*(t) + d*(t)]. Os pesquisadores observaram que o

volume de negociagéoavaria bastante, ocorrendo periodos de calmaria e outros periodos
de grande atividade. Outra constatacdo € que para as regras usadas pelos agentes obterem
sucesso elas necessitam evoluir ao longo do tempo. Os agentes adaptam-se a novas situ-
acoes, por exemplo, se houver mudanca dos valores dos dividendos. Outra constatacao €
que hd agentes que se tornaram muito mais ricos que outros, porém os autores atribuiram

N

isso a “sorte” do agente obter uma combinagdo boa de regras de negociagao.

O modelo de Lux e Marchesi publicado na revista Nature (LUX; MARCHESI, 1999)
também € relevante no histérico de mercados artificiais. Nele hd dois tipos de agentes:
(1) os fundamentalistas que esperam que o preco p siga o chamado valor fundamental
do ativo py que € baseado nos lucros futuros (pagamentos de dividendos); (2) os noise
traders ou técnicos que seguem a tendéncia de precos e estdo divididos em otimistas e
pessimistas. Os agentes técnicos podem mudar de pessimistas para otimistas e vice-versa,
dependendo de sua caracteristica atual e o comportamento dos precos. Além disso, os
técnicos podem tornar-se fundamentalistas e vice-versa caso haja oportunidade de ganho
maior no outro grupo. O preco € resultado da ordem e da demanda. Como contribui¢do
estd a formalizacao inspirada na fisica estatistica, em que individuos reagem a uma certa
for¢a econdmica através das mudangas de seus comportamentos com uma determinada
probabilidade. Também foi observado que as séries de retornos exibiam alta freqiiéncia de
eventos extremos e volatilidade clusterizada. Observaram-se leis de poténcia dos retornos
na andlise de um /ag de tempo e distribuicdo normal quando aumentados estes lags. Nao
foi encontrado autocorrelagdo dos retornos e quando analisado os retornos absolutos foi
observado uma forte persisténcia de volatilidade.

Um dos modelos que primeiro introduziu o conceito de ordem de compra e venda
€ o Modelo Genoa (RABERTO et al., 2001). No mercado Genoa hd agentes do tipo
fundamentalista, técnico e aleatorio. Cada agente 7 possui uma quantidade de dinheiro
C;(t) e de ativos A;(t) para o periodo ¢. O agente envia uma ordem de compra da acéo
com a probabilidade P; ou uma ordem de venda com probabilidade 1 — P;. A ordem de
venda é composta pela fragdo dos ativos do agente ai = r;A;(t) e pelo prego desejado
de venda s; = p(t)/N;(u, 0;), onde r; é um nimero aleatério uniformemente distribuido
entre 0 e 1, p(t) é o preco do ativo e N;(u, o;) nimero aleatério de distribuicdo gaussiana
com média y e desvio o; baseada no histérico de precos dos ativos p(t). Analogamente, a
ordem de compra é composta pela quantidade de dinheiro a ser empregado, ¢; = r;C;(t),
e pelo preco de compra b; = p(t)N;(u, 0;). Assim, a quantidade de ativos negociados na
compra € dada por a; = Z— E definida uma fungio demanda com as ordens de compra e
uma funcao oferta com as ordens de venda e o preco final para o periodo € definido pela
intersec¢do das curvas. O modelo Genoa reproduziu caudas pesadas nas distribui¢des de
retornos e volatilidade clusterizada. Como caracteristica da dindmica possui o conceito
de agentes enviando ordens de compra e venda e foi desenvolvido usando programacgao
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orientada a objetos.

Em um outro modelo de Chiarella (CHIARELLA; DIECI; JONES, 2006) mais re-
cente ha dois grupos de agentes: fundamentalistas e os grafistas (ou técnicos). O mercado
possui um ativo com risco que paga dividendo aleatério D; e um ativo sem risco que paga
uma taxa livre de risco constante 7. Cada grupo de agente j possui uma mesma fungio
utilidade CRRA (constant absolute risk aversion) u’ () que considera para o cdlculo a
riqueza () e coeficiente de aversdo ao risco /. O objetivo do agente é obter a fracio da
riqueza Z’ que serd investida no ativo de risco que maximize a fun¢io utilidade esper-
ada. Os fundamentalistas no célculo do Z7 considera o preco fundamental baseado nas
expectativas de recebimento do dividendo e os técnicos consideram o retorno dos precos
passados. O preco € calculado por um agente formador de mercado que considera as
fragdes da riqueza que os agentes estdo dispostos a investir no ativo livre de risco. O autor
observou estados onde o preco do ativo permanece no nivel do preco fundamental e outros
estados onde o preco cresce rapidamente e diverge do preco fundamental. H4 atratores
ciclicos que poderiam explicar boom e crashes. Em média os lucros dos fundamentalistas
foi menor que o dos técnicos.

Neste capitulo fez-se uma breve descricdo de modelos artificiais financeiro na liter-
atura e suas inovagdes. O capitulo posterior fard uma revisdo de conceitos probabilisticos
e estatisticos que sdo tteis para formalizacio de um modelo artificial e também para
andlise dos resultados.
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3 CARACTERIZACAO DAS FLUTUACOES ESTATISTICAS
EM SERIES TEMPORAIS FINANCEIRAS

Neste capitulo descreveremos algumas definicdes uteis para concepgao e andlise dos
resultados proveniente das séries temporais reais oriundas do modelo de mercado artificial
proposto nesta dissertacdo. Em uma primeira parte definimos retorno financeiro e alguns
estimadores para importantes propriedades estatisticas relacionadas a simetria e a cauda
da distribui¢do de retornos obtidas quando analisadas sobre janelas temporais distintas.
Tais propriedades de mercados financeiros reais sdo imediatas conseqiiéncias dos postula-
dos de Mandelbrot (MANDELBROT, 1963) sobre o fendmeno de que grandes variancias
dos retornos devem ser seguidas de grandes variancias o que € freqlientemente conhecido
na literatura como volatilidade clusterizada. Tal propriedade, como veremos, constitui-se
no principal fator da existéncia de uma transi¢do entre o comportamento lei de poténcia,
observado na distribui¢c@o de retornos quando estes sdo obtidos para pequenos intervalos
temporais, para 0 comportamento gaussiano, observado para esta mesma distribuicao na
situacdo de maiores intervalos temporais serem considerados.

No presente capitulo entdo descreveremos a metodologia necessdria para a caracter-
izacao dos chamados fatos estilizados econométricos relacionados as séries temporais
financeiras. Trata-se de desenvolver estimadores que apresentam peculiares comporta-
mentos universais para séries financeiras reais e que entdo podem ser utilizados também
para ratificar as propriedades de mercados financeiros artificiais € ou mesmo calibrar tais
mercados, como é o proposto e avaliado nesta dissertacio. E importante salientar que
nao hd na literatura uma proposta tdo abrangente como esta para verificar estes fatos es-
tilizados como uma forma de mostrar a robustez e a validade de previsdes tais mercados
financeiros artificiais.

3.1 Definicoes para séries financeiras

Em economia hd diversas séries temporais como preco de ativos, inflagdo, taxa de
juros etc. A andlise da série temporal (ou série financeira) de alguma destas varidveis
econOmicas possibilita a extracdo de informagdes que auxiliem na tomada de decisao
pelo participante do mercado. No mercado financeiro, uma das séries mais importantes
€ a série de retornos do ativo negociado. O retorno r do pre¢o de um ativo p; entre os
instantes t — At e ¢ € calculado por r(t) = log p; — log p;_a;. Em primeira aproximagao:

log py —logpi—ar ~ (logpt—At)/<pt - pt—At)

DPi—At ’
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e esse retorno, também denominada variacao relativa de precos, ou retorno liquido sim-
ples, pode entdo ser simplesmente escrito por:

— 1.

r(t) = 2
Pt—At

H4 um motivo bastante simples para se analisar as propriedades estatisticas dos re-
tornos e ndo da série de precos diretamente: os efeitos de escala. Diferentemente da
série de precos os retornos ndo sdo afetados pelos efeitos de escala o que facilita bastante
quando procuramos propriedades universais. Assim neste trabalho nosso principal input
sdo as séries de retornos produzidas pela nossa simulagdo baseada em agentes para nossa
proposta de mercado financeiro. Nesse sentido, de tais séries é que procuraremos extrair
propriedades estatisticas que caracterizem os chamados fatos estilizados.

Uma série financeira de retorno do tipo R = {ry,79,...,7,} pode ser considerada
como uma varidvel aleatdria discreta e utilizar ferramentas probabilisticas para quantificar
suas propriedades universais pode ser de grande ajuda para a modelagem de propriedades
no mercado financeiro. A definicdo correta da distribuicdo de probabilidades de uma
série de retornos, na pratica, ajuda um analista de investimentos a definir suas chances de
ganhos ou perdas. Na proxima secao realizaremos uma anélise dos momentos centrais da
distribui¢do de retorno pode ser utilizado na andlise de séries temporais financeiras.

3.1.1 Momentos centrais

O momento central ;1 de uma fungio densidade de probabilidades f(x) com a média

1 € dado por:
+0o0
= (= @)= [ @ wfra

onde (z) é o valor esperado de z. Para todas as distribui¢des com primeiro momento
definido, isto é, (x) = fj;o x f(x)dx finito, temos que trivialmente o primeiro momento
central € nulo, isto é yy = ((x — (z))) = (x) — (z) = 0. Nio sdo todas as funcdes
densidade de probabilidade que possuem momentos definidos. Um exemplo cléssico € a
distribui¢do de Cauchy definida por f(z) = (a/7) - (z* + a®)~!. Notoriamente

+00 T
@ =Gofm) [ dr=0
2 2
P e
quando a # 0. Porém, (z?) diverge e entdo trata-se de uma distribui¢io sem variancia
definida, uma vez que a variancia nada mais é que o segundo momento central:

pe = ((x—(x))?)
= (22 =2z () + (2)%)

= (2) —2(2)* + {2)° = (2*) — (x)” = var(a).

Assim os momentos centrais podem descrever importantes propriedades da distribui¢ao
de retornos. A variancia aqui ja comentada é um conceito importante em finangas, pois
¢ utilizada para obter a volatilidade em uma série de retornos. Em economia, a volatil-
idade é o termo usado para indicar a dispersdo das mudangas dos precos, desta forma
ela quantifica quanto os retornos de uma série de retornos variam em relacdo a média da
série. Além disso, a volatilidade também € utilizada como medida de risco em alguns
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Tabela 3.1: Momentos centrais normalizados
k \ Momento central normalizado g‘—’,g

0 B

1
2
3
4

casos, pois quanto maior a dispersdo, maior serd o risco que o investidor estard exposto
ao escolher o investimento relacionado a série financeira usada. A volatilidade de uma
série de retornos R em janela temporal T = ¢y — t, € obtida pela variancia, cujo melhor
estimador amostral ndo viciado € dado neste caso

n

! 1 Z (Ttori-nt — <7’>)2 ~ <7"2> - <7">2

n— -
=1

var(T, At) =

onde (r¥) = (1/n) 3", rf ., apparak € Nen = [-L] e o tempo é parametrizado por
t=ty+i- At

O momento central normalizado k£ (ou momento padronizado) de uma varidvel aleatdria
x é 0 k-ésimo momento central dividido por o*:

i =( ()

onde o = /1l = /(%) — (z)? é o desvio padrio (raiz da varidncia) . Na tabela 3.1.1 sdo
mostrados para um melhor detalhamento os quatro primeiros momentos centrais normal-
izados. Para nossa série de retornos temporal, o k-€simo momento central normalizado
de uma série de retornos temporal € calculado por:

re — (r) ’

tea = | ——=———=
At var (T, At)

que neste caso depende da janela temporal considerada para o cdlculo dos retornos At.

Os momentos centrais normalizados sdo utilizados, por exemplo, no cdlculo da cur-
tose e assimetria de uma func¢do distribuicdo de probabilidade que sdo parametros que
quantificam o formato das caudas e simetria em relacdo a média respectivamente. Na
proxima sessdo serd descrito mais sobre a curtose e assimetria e sua relevancia para séries
financeiras.

3.1.2 Curtose e assimetria

Curtose, ou como € dito em ingl€s kurtosis proveniente do latim, é o parametro que
quantifica a quao pesada € a cauda de uma distribui¢do. O termo “cauda pesada” pode ser
entendido a distribui¢des com grande probabilidade de ocorrerem valores longe da média
em uma distribuicdo.

Quantificando a curtose, o investidor pode definir o ativo que lhe proporcione maior ou
menor incidéncia de valores longe da média e, portanto pode ser usado alternativamente
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como medida de risco em alguns casos (MANDELBROT; HUDSON, 2005). A curtose
K de uma série de retornos R € definida como o quarto momento central normalizado
corrigido:

_ Ha . <( e — (1) )4>
K= 5—3= 55~
M3 ((r2) = (r)7)
O algarismo 3 aqui tem um significado bastante interessante. Para uma variavel x :
N(p, o), isto é, uma varidvel normal com média ;. e desvio padrdo o temos que

() = [ () e [ (55) ]

2 [ 12}
= — Zrexp | —=27| dz
L [ on

9 d27 o 2P [Ty
Vo da? b |mas Z—\/erdoz2 a

0

3

pois a deve ser feito igual a 1/2 apds a derivagio.

Assim na férmula acima, o —3 funciona como um parametro para medi¢do da ndo
normalidade de distribui¢des quanto ao peso da cauda, uma vez que para distribui¢des
normais a curtose deve entdo ser identicamente igual a zero. Alguns autores chegam a
denominar K como a do excesso de curtose. O melhor estimador de uma amostra de
retornos, Ty, Tio+At; T'tg+2-At---, T, € dado por

n

> (regiar — (7)) (n— 1)2

n-(n+1) = _3
(n—1)(n—2)(n—3) wvar(T,At)? (n—2)(n—23)

A assimetria é o parametro que mede o quio assimétrica € a curva de uma distribuicao
em relacdo a média desta, indicando se estd assimétrica positivamente ou negativamente.
Entre duas distribui¢do de retornos de mesma média, um investidor tende a escolher a
distribui¢do com a assimetria mais positiva (MANDELBROT; HUDSON, 2005). A as-
simetria € calculada pelo terceiro momento central normalizado:

gt _ ((B—(R))")
w (B — (R

e para uma varidvel normal = : N(p,0), {(z — (z) )3> = 0, pois ela é definida como
uma distribui¢@o totalmente simétrica e entdo para normais S = 0.

O melhor estimador amostral .S, que serve para testar quio assimétrica ¢ uma dis-
tribuicao dos retornos experimentalmente coletados, € dado por:

Kr =

ST VL (e — ()
T -2 var(T, At)3/?

e quanto mais proxima de zero seja S7 mais simétrica € a distribuig?o.

St
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Para especificamente testar a normalidade de uma amostra existem vArios outros testes,
como Kolmogorov-Smirnov, Shapiro-Wilk dentre outros, onde neste caso um adequado
testes de hip6tese pode ser aplicado. Aqui ndo € o caso, pois temos uma abundancia bas-
tante grande de dados e a inten¢do deste trabalho € estabelecer resultados universais e
nao apenas qualificar algumas amostras de séries temporais. Por isso entdo utilizaremos
estas funcOes acima para diferentes janelas temporais do retorno para tentar estabelecer o
formato e simetria da distribui¢do de retorno e uma possivel transicdo no comportamento
da distribuicdo quando passamos de pequenas janelas temporais do retorno para grandes
janelas.

3.2 Fatos estilizados das séries financeiras

Fatos estilizados na economia € um conjunto de propriedades estatisticas que sdo ob-
servadas em séries financeiras e independem de quais ativos sdo analisados ou do periodo
de tempo utilizado para estas estimativas. Os fatos estilizados ndo s@o tio faceis de serem
verificados por simples propriedades estatisticas, pois na verdade eles sdo expressos por
leis mais universais (CONT, 2001) e ndo por abordagens descritivas. Nessa secao iremos
apresentar alguns fatos encontrados em séries de retornos financeiros. Mais propriamente
analisaremos em que situacdo a gaussianidade da série de retornos pode ser observada e
quando os retornos ndo sao gaussianos o que esperar para a distribui¢do de retornos. Tam-
bém enunciaremos propriedades esperadas como a auséncia de autocorrelagdo de retornos
simples e o comportamento lei de poténcia esperado para a autocorrelacdo dos retornos
absolutos e quadréticos como fungdo do lag temporal. Associaremos novamente estas
propriedades com o que se conhece por volatilidade clusterizada.

3.2.1 Gaussianidade versus lei de Pareto

Mandelbrot (MANDELBROT, 1963) observou excesso de curtose nas distribui¢des
de séries de retornos de janelas de observacdes de tempo curtas (altas freqii€éncias), por
essa razao as distribui¢des ndo seriam Gaussianas para todos os tempos como supunha
Fama (FAMA, 1965). Na verdade no limite de fine scales, At pequeno, o que se espera
na prética, e resultados experimentais corroboram com isso (PLEROU et al., 1999), € um
tipo particular de lei de poténcia para a distribui¢@o de retornos, denominada lei de Pareto:

kk

T >
Pr(r) =

0 0<r<mrg

onde r sdo valores absolutos do retorno e v = k + 1 € o expoente que caracteriza a lei
de poténcia. O termo 7y denota um corte para para os retornos que evita a divergéncia.

% 1 ve (r) = krf [ zdr = &2 o que s6 exi u
Podemos observar facilmente que krk "o T1+ d ,ff’l 0 que s6 existe quando

k > 1. Da mesma forma var(r) = (%) — (r)* = Uf—ﬁ% que s6 € finito para k > 2.
As fungdes do tipo lei de poténcia sdo encontradas em diversos campos da ciéncia como
em distribui¢cdes de magnitude de terremotos, populacdes de cidades, citacdo de artigos
cientificos, freqiiéncia de palavras etc (NEWMAN, 2005).

A caracteristica principal desta distribui¢do em relagdo a distribuicdo gaussiana é
ter cauda pesada o que, por exemplo, em um grafico log-log significa que seu com-
portamento € linear ao contrdrio da distribuicdo gaussiana como pode ser observado na

figura 3.1. Porém com o aumento da janela (At grande) para as estimativas do retorno,
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regime esse conhecido como coarse-grained, espera-se que a distribuicdo de retornos
deva assemelhar-se a uma distribuicdo gaussiana (PLEROU et al., 1999). Esta ultima
propriedade é também chamada de gaussianidade agregacional e, para comprova-la, é
necessario medirmos a distribui¢ao da série alterando a janela de observagao e verificando
a tendéncia para normalidade.

Para isso pode-se aplicar alguns testes de hipétese para testar a normalidade na série,
como Shapiro-Wilk ou mesmo Kolmogorov-Smirnov, porém, neste trabalho, pelo volume
de dados e a procura de comportamentos universais utilizamos um teste que consiste em
representar graficamente os momentos centrais normalizados dos retornos absolutos que
para uma varidvel aleatéria x € dado por

z—pl”
gr = ‘

g

No caso de uma distribui¢do normal N (u, o), pode-se observar que:

s k 1 (z—p 2
g]]f\a[gauss = \/2;.02/ exp _5( p ) dx

7 |
\/%/zk exp l—§z2] dx
0

2k/21 (k/2+41/2)
N

o que vale para qualquer k real positivo. Assim calculamos os momentos dos retornos

absolutos estimados para um At, considerando um periodo 7" da série temporal obtida do
k

T —
g

re—(r)

nosso modelo artificial, como gi¥ 5, = )
’ var(d,

e analisamos a tendéncia de g\ 1,

para valores cada vez maiores de At. Com o aumento da janela de observacio, os g,];’ At
devem aproximar-se, como € observado em séries temporais reais (PLEROU et al., 1999),
dos momentos g,]x gauss 4€ uma distribui¢ao normal, cujo grafico em fungéo de & pode ser
visto na figura 3.2.

A transicdo lei de Pareto para distribui¢do Gaussiana observada na mudanca da janela
temporal utilizada (fine scales to coarse grain), constitui um importante fato estilizado da
Economia inicialmente considerado por Mandelbrot e corroborado por outros autores na
andlise de séries temporais reais. Assim qualquer modelo artificial de mercado deve repro-
duzir tal propriedade consistentemente. Comportar-se como lei de Pareto para pequenos
valores de At tem uma conseqiiéncia imediata, valores grande no retorno (negativo ou
positivo) s@o bastante provaveis, estes “saltos” que ocorrem sdo denominados na liter-
atura como‘‘voos de Levy” em random walks onde a distribuicdo do tamanho dos passos
sao leis de poténcia. Nosso modelo de mercado artificial corrobora a tendéncia para um
comportamento gaussiano quando At é aumentado, mostrando que ele é compativel com
as séries reais como serd mostrado nos capitulos futuros.

3.2.2 Auséncia de autocorrelacio dos retornos simples

Autocorrelagcdo € um parametro numérico que mede o quanto um valor de uma série
temporal depende dos seus valores passados. A existéncia de autocorrelacido dos val-
ores de uma série financeira possibilitaria auferir ganhos analisando os dados passados da
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série. Para uma série de retornos R = {ry,79,...,7,} a autocorrelacdo A(7), para uma
janela de observacdo 7, € calculada como segue:

A(r) = 5 {(rerr = (1) (re — (1))
n
= % Z (rtgint — (1) (Tegtint—r — (1))

i=1
onde o € a variancia. Alguns trabalhos visaram descobrir a autocorrelagdo em série
de precos e retornos e, dentre esses, um dos pioneiros foi realizado por Fama (FAMA,
1965), (FAMA, 1970) que ao analisar a séries de retornos de precos de mercados percebe
que ha auséncia de autocorrelacdo. Fama concluiu erroneamente que o mercado se com-
portaria como um Caminhada Aleatdria gaussiana (Random Walk) e, conseqiientemente,
teria distribui¢des Gaussianas para o retorno. Desta forma, ndo seria possivel extrair qual-
quer informacgao relevante das séries financeiras de retorno que pudessem levar um partic-
ipante a auferir ganhos superiores aos demais (Hip6tese de Eficiéncia de Mercado). Isso
foi mostrado estar errado pois um ponto importante em estatistica é que correlacao nula
nao implica em independéncia de um passo em relacdo a outro e sim € a independéncia

que implica em correlag¢ao nula.

3.2.3 Autocorrelacio dos retornos quadraticos e a volatilidade clusterizada

Apesar de ndo haver autocorrelacdo dos retornos simples, alguns autores (MAN-
TEGNA; STANLEY, 1995) (LIU et al., 1997) (CONT; POTTERS; BOUCHAUD, 1997)
(PLEROU et al., 1999) observaram autocorrelagdo dos retornos absolutos e quadraticos,
provando existir algum tipo de dependéncia nao-linear dos retornos, o que também consti-
tui um fato estilizado do mercado financeiro. A autocorrelacdo dos retornos quadraticos
A(r) é dada por:

A(r) = F (e — () (re = (1))

L3 (rrgine = () (gsiner — ()7

i=1

Eventualmente a média temporal pode ser melhorada por uma média no ensemble se
vérios periodos 7' forem utilizados ou ainda diferentes ativos financeiros, mas isso serd
melhor explicado na se¢do resultados.

Diferentemente do que ocorre para a autocorrelagdo, isto € um decaimento expo-
nencial (o que significa auséncia de correlacdo na pratica), para os momentos quadrati-
cos é esperado um comportamento tipo lei de poténcia, A(7) = 77 com expoente -y
bem definido entre [0.2, 0.4] (CONT; POTTERS; BOUCHAUD, 1997) (MANTEGNA;
STANLEY, 1999) (CONT, 2005), ou seja, era um processo com dependéncia longa dos
valores passados. E, a partir da andlise da autocorrela¢do quadrética, observaram periodos
de tempo em que as séries possuem alta volatilidade e outros com baixa volatilidade. Esta
propriedade também € conseqiiéncia da volatilidade clusterizada.
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4 UM NOVO MODELO BASEADO NA EXPECTATIVA DE
RIQUEZA

O objetivo desse capitulo é formalizar um novo modelo de mercado financeiro arti-
ficial que reproduza alguns dos fatos estilizados encontrados em séries financeiras reais.
O modelo é composto por agentes com diferentes estratégias que realizam transagdes de
compra e venda de ativos financeiros ao longo do tempo. A principal contribuicdo do
modelo € a introdu¢do de um fator que considera a riqueza esperada que permite uma dis-
tin¢do por parte dos agentes quanto a sua capacidade de acertar ou ndo seus progndsticos.
Assim, primeiramente, formalizamos o mercado, apresentamos o algoritmo principal para
0 nosso modelo e, por fim, descrevemos como o modelo € considerado no caso evolutivo.

4.1 Formalismo

No modelo de mercado proposto ha dois tipos de agentes, os fundamentalistas e os
técnicos, que negociam ativos em cada interacao de tempo discreto. Os fundamentalistas
consideram os atributos relativos aos dividendos da empresa para determinarem o preco
de um ativo e por outro lado, os técnicos consideram exclusivamente o historico da série
de precos. Nesse mercado hé dois tipos de ativos: os com risco e os sem risco. O ativo
com risco representa uma ac¢do de uma empresa negociada em bolsa de valores e o ativo
sem risco equivale ao dinheiro investido em uma aplica¢do financeira segura como, por
exemplo, é a poupanga. A cada periodo de tempo ¢, os agentes recebem um valor em
dividendos d por suas agdes e juros, com uma taxa constante «, pelo dinheiro investido
na aplicacdo sem risco. Dividendo é uma parcela do lucro da empresa paga em dinheiro
aos acionistas proporcionalmente a quantidade de a¢des que cada acionista detém € dada
por:

d(t) = p+ Bid(t — 1) + 3o (4.1)

sendo p um valor constante, J; um incremento geométrico e (3, a amplitude da varidvel
aleatéria normal padrdo & : N(0, 1). No mercado, a agdo tem um preco p(t) resultante
das diversas negociacdes entre os agentes no mercado em um instante ¢.

4.1.1 Agentes e suas estratégias

No modelo os agentes representam as pessoas em um mercado financeiro que com-
pram e vendem acdes a partir de uma estratégia que possa render mais lucro. A cada
estratégia do agente estd vinculado um retorno esperado que é calculado a partir de suas
convicgdes sobre o mercado para um determinado tempo. Assim, um agente ¢ calcula o

retorno esperado el (t) da ac@o para cada instante t. Os fundamentalistas calculam esse
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retorno esperado como uma taxa entre os dividendos recebidos d(t — 1) e o prego do ativo
p(t — 1) no periodo anterior:

d(t —1)
p(t—1)

Ja os técnicos consideram que o retorno esperado para instante ¢ € a taxa da variacao
de precos entre os instantes t —2 et — 1:

p(t—1)
p(t —2)

+ ¢i(t) (4.2)

e(t) =

— 1+ ¢i(t) (4.3)

A fung¢do ¢;(t) presente nas equagdes (4.2) (4.3) considera a relacdo da riqueza esper-
ada We%(t — 1) e ariqueza realmente obtida W;(¢ — 1) no periodo anterior. Essa fungdo
serve como aprendizado para os agentes, pois estes consideram suas habilidades em ac-
ertar progndsticos no calculo dos retornos esperados. Trata-se de uma das contribui¢des
mais importantes do nosso trabalho em relacdo aos trabalhos anteriores e mostraremos em
detalhes a influéncia deste fator nos resultados. A fungdo ¢;(t) é calculada como segue:

Wit —1)
¢i = —— - 1 4.4
) Wt —1) 4

A riqueza W, e a riqueza esperada Wé,i)p do agente ¢ sdo dadas respectivamente por :

Wi(t) = my(t) + ¢;(t)[p(t) + d(1)] (4.5)
WO () =m(t — D1+ a] + ¢t — 1)[pt — 1)1+ P (1) + d(t — 1)] (4.6)

onde m;(t) é a quantidade de dinheiro em ativo sem risco do agente i e ¢;(t) € a quantidade
de acdes. E, apos definido o retorno esperado, o agente estima o seu preco esperado da

acao pgp para o periodo como:

plap(t) = p(t = D1+ (1)) 4.7)
O agente decide comprar a acdo se el (t) > «, caso contrdrio ele ird vender agdo.
Isto significa que o agente compra a¢des somente quando o retorno esperado destas for
superior ao retorno do ativo sem risco, caso contrario ele prefere manter o dinheiro nesta
aplicaca 0 d da agdo é dad @ (1) = pl) idad
plicagdo segura. O prego de compra da agdo é dado por p,’ (t) = pesp(t) € a quantidade
de compra de um agente ¢ € calculado por:

i Om;(t
iy = 2l (4.8)
Dy

e o preco de venda da acao € dado pg) = pé?p, ja a quantidade de venda é calculada por

9 (t) = 0gi(t) (4.9)

onde 6, tal que 0 < 6 < 1, é uma constante usada para limitar a quantidade de ativos
negociados a cada instante de tempo pelos agentes. Na secdo seguinte, serd descrito
como os agentes negociam seus ativos apos estabelecidos os precos esperados de compra
e venda e como € formado o preco do ativo no mercado.
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4.1.2 Dinamica de formacao do preco do ativo

Definidos o preco de compra e a quantidade de compra das a¢des, o agente ¢ divulga
sua oferta no livro de compra (Buy Book). Ja o agente vendedor j divulga sua oferta, preco
e quantidade, no livro de venda (Sell Book). Cada agente pode divulgar uma tnica oferta
de compra ou venda a cada instante ¢ no livro de oferta correspondente. Para cada oferta
no livro de vendas procura-se, aleatoriamente, uma oferta no livro de compras e, quando
o prego de compra for superior ou igual ao prego de venda, € realizado um negécio. Cada
oferta € vélida e negociada apenas uma vez a cada instante ¢t. Quando o negdcio ocorre,
¢ feita uma transagdio (ij), onde o agente i compra a acdo e o agente j vende. Esta
transagdo € entdo listada no livro de transagdes realizadas (Close Book) com preco p;;(t)
e quantidade ¢;;(¢) calculado como segue:

D) 1 (¢
py(t) = BP0 (4.10)

g5 (t) = min(g\” (t), g9 (1)) (4.11)

Ap0s isso, o dinheiro dos agentes i € j, m; € m;, € a respectiva quantidade de agoes,
¢ e ¢;, sdo atualizadas de acordo com o preco e quantidade, p;;(t) e ¢;;(t), registrados no
Close Book. O prego da acdo p(t) (equacdo 4.12) é dado pela média de pregos do conjunto
de transagdes realizadas (2 listadas no Close Book normalizada pela quantidade ¢;;(¢) dos
negocios realizados.

> Pij (t)Qij (t)

<ij>€e
p(t) = (4.12)
) > aij(t)
<ij>€N
O retorno dos pregos, r(t) = % — 1, é a taxa de variacdo dos precos e para o

periodo ¢ e, com 0 exposto, ja4 podemos propor um algoritmo para simulacao do modelo.

4.1.3 Algoritmo

O algoritmo 1 do modelo esta basicamente dividido em trés partes: fase das inicial-
izagdes, defini¢ao das expectativas dos agentes e formagdo do preco de mercado. Na fase
de inicializagdes atribuem-se os valores a série de dividendos d(¢), a taxa de retorno do
ativo livre de risco «, a taxa de fundamentalistas p, a quantidade de agentes Nygentes €
ao tamanho temporal da simulagdo V... Na definicdo das expectativas dos agentes,
estes, a partir de suas estratégias, calculam os retornos esperados das acdes el () que,
posteriormente, resultardo nos precos das ordens de compra e de venda. Por fim, hd a
formagdo do prego do ativo p(t) de cada periodo ¢ que advém dos negdcios realizados

entre as ofertas de compra e venda.
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Algorithm 1 Algoritmo do Mercado Financeiro Artificial

Require: o (retorno do ativo livre de risco), | (dividendo médio), p (taxa
de fundamentalistas), Nogentess Npassoss Nmin = 3
d(t) «— p+ f1d(t — 1) + BoN(0,1), Vt
Agentes sdo fundamentalistas com probabilidade p e técnicos com prob-
abilidade 1 — p .
Atualiza m;, q;, W, Wé;)p epparat =1..2
Jor t = Nyin, 10 Npyss0s do
Jor i =110 Nygenies do

‘ Wit-1)
i(t) Wéi’p(t 1)
(Z t

(t) «— ) + ¢;(t) (Fundamentalista)
et (t) « ( — 1+ ¢4(t) (Técnico)
W

) < mlt 1)L+ b= Dlple— )L+ 0) -1
if e’ (t) > o then
Gera oferta [agente, preco de compra, quantidade] no livro de
compra
else
Gera oferta [agente, preco de venda, quantidade] no livro de
venda
end if
Atualiza m;(t),q;(t)
end for
Transacoes: Cada oferta i no livro de compra tenta negociar com uma
oferta j no livro de venda. A transacdo ocorre quando o preco de com-
pra é maior que o prego de venda. Neste caso, o prego negociado p;; é
a média entre os precos de compra e venda. A quantidade negociada
qi; € 0 menor valor entre as quantidades de compra e venda.

MﬂH.ZQ%@MNV,ZQ%@
<ij>e€ <ij>e

Wi(t) <« m;(t)+q;(t)(p(t) +d(t)), Vi {Atualiza riqueza dos agentes)
end for
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4.2 Incorporando aspectos evolutivos

Uma alternativa que fora introduzida no modelo € a possibilidade da troca de es-
tratégias dos agentes. Essa caracteristica atribui ao agentes a capacidade de mudar para
adaptar-se ao mercado. Assim, testamos algumas formas de evolugdo dos agentes, ou
seja, procedimentos para alterar a estratégia do agente quando esta ndo produz os retornos
desejados.

t
> (k) < ilt) (4.13)
k=tmin
A evolucdo proposta (equagdo 4.13) considera que os agentes acumulam o fator de
aprendizado entre a riqueza esperada e a riqueza obtida representados pelo ¢; até que um
limiar minimo 1); seja ultrapassado e, quando isto ocorre, o agente altera sua estratégia de
fundamentalista para técnico ou vice-versa. Apés isto, recomeca o processo acumulando
0s ¢;(t) até atingir novamente o limiar. Este processo é continuo e realizado por todos
agentes.
Nesse capitulo formalizamos o modelo de mercado proposto, a partir do algoritmo
1, para ser implementado como podera ser visto no proximo capitulo. Foram realizadas
diversas simulagdes para andlise dos agentes e do mercado e extracdo de informacdes
estatisticas das séries geradas.
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5 RESULTADOS E PROPRIEDADES DO MODELO

O objetivo desse capitulo é examinar os resultados das simulacdes realizadas a partir
da implementacdo do algoritmo 1 do modelo de mercado artificial proposto. Na prox-
ima se¢do, verifica-se quais fatores alteram o comportamento das séries de pregos, quais
variaveis influenciam na distribui¢do de riqueza dos agentes e quao eficiente sdo as es-
tratégias adotadas pelos agentes. J4 na segunda secdo segue uma andlise estatistica das
séries temporais de preco e retornos para extrair fatos estilizados que possam validam
nosso modelo artificial.

5.1 Analisando o comportamento dos precos e a riqueza dos agentes

Foram realizadas simulacdes do modelo de mercado artificial com pardmetros especi-
ficos que reproduzissem séries de precos com variagdes similares as encontradas em mer-
cados reais. Para gerar a série de dividendos usou-se os parametros p = 0.5, 3; = 0.1
e J2 = 0.001 na equacdo 4.1. Além disso, nas simulacdes atribuiu-se para taxa da apli-
cacdo livre de risco o = 5 - 107°, uma quantidade de agentes dada por Nagentes = 100,
precos iniciais p(1) = 20 e p(2) = 21 e taxa de ativos negociados pelo agente no periodo
f = 0.1. Nos resultados apresentados neste capitulo, quando nao for especificado difer-
ente, assume-se que sdo oriundos de simulacdes executadas com esses parametros iniciais.
Uma amostra da série de precos e da série de retornos geradas pelo nosso algoritmo para
uma semente, podem ser vistas na figura 5.1.

Para analisar coletivamente as séries produzidas realizamos simula¢des para um maior
nimero de sementes. Na figura 5.2 observa-se o resultado de 50 séries temporais de precos
geradas pelas simulacdes do nosso mercado artificial. Hé séries que sofrem variacdes e
em algum instante de tempo, prosseguem como retas até o fim da simulagdo. Quando isso
ocorre, dizemos que houve uma estagnacdo dos precos gerados pelo mercado financeiro
artificial. Este fendbmeno acontece, muitas vezes, quando um nimero expressivo de fun-
damentalistas compram agdes até esgotar o dinheiro disponivel. Desta forma atinge-se
uma situacdo em que ndo hd vantagem em vender as agdes, pois o retorno relativo aos
dividendos supera aquele correspondente ao ativo livre de risco dado o preco em que acao
atingiu. Desta forma ndo realiza-se mais negdcios, o que leva a estagnagao dos precos.

O efeito é nao deterministico e sua ocorréncia depende do preco negociado, valor dos
dividendos, taxa de ativo livre de risco e quantidade de fundamentalistas do mercado. Para
demonstrar esse ultimo fator de dependéncia, alterou-se a quantidade de fundamentalis-
tas no mercado para medir a influéncia sobre a probabilidade de estagnacdo dos precgos.
Na tabela 5.1 vemos que quanto maior a taxa de fundamentalistas p maior € a probabil-
idade de estagnacdo do mercado. Para estimarmos empiricamente essa probabilidade de
estagnacao nas simulacdes, calculamos, usando a quantidade de execugdes N,.,,, = 100,
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Figura 5.1: Séries temporais de preco e retorno. O grafico a esquerda mostra uma série
de precos gerada pelo modelo de mercado artificial com taxa da aplicagdo livre de risco
a = 5-107° e quantidade de agentes Nagentes = 100 distribuidos igualmente entre fun-
damentalistas e técnicos. O gréfico da direita mostra a respectiva série de retornos desta
série de precos.

Tabela 5.1: Probabilidade de estagnacdo dos precos para diferentes taxas de fundamen-
talistas na populacao.
p (01 [02 [03 [04 |05 |06 [07 [08 [09 |1.0

Pr(estagnagdo) | 0.07 | 0.07 | 0.07 [ 0.15 [ 0.19 | 0.23 [ 0.27 | 0.21 | 0.24 [ 0.17

a freqiiéncia relativa

Pr(estagnacdo) = (ndmero de simulagdes com tcs1qy < tmax)s

run
para um tempo maximo de simulagdo ¢, = 5000 onde o instante de tempo em que
iniciou-se a estagnag¢ao foi denominado de t.gq4-

O mercado proposto difere dos mercados reais por ser do tipo fechado, isto €, o
ndmero de agentes e de ativos disponiveis no mercado nao se alteram, apenas ha transfer-
éncias de recursos entre os participantes. Por essa razdo, ndo havendo injecdo de capital
externo, ha a possibilidade dos pregos estagnarem quando os agentes nao possuem din-
heiro para comprarem ac¢des ou, do contrdrio, acdes para venderem. O tempo de inicio da
estagnacao varia de acordo com a probabilidade dos agente no mercado serem fundamen-
talistas ou técnicos. Na figura 5.3 observamos que a taxa de fundamentalistas no mercado
¢ inversamente proporcional ao tempo inicial de estagnacdo do mercado. O gréfico tam-
bém mostra algo interessante, o fator ¢;(t) faz com que a média do inicio da estagnagio
das séries de precos aumente significativamente.

Para especificarmos o quao desigual era distribuicdo de riqueza entre os agentes,
utilizou-se o conhecido coeficiente de Gini. O coeficiente de Gini G é uma estatistica
de dispersao que varia entre O (perfeita igualdade) e 1 (perfeita desigualdade) e pode ser
aproximado a partir da equagao

i
L

G=1-) (Xpr1— Xi)(Yes1 +Y)
1

=
Il

sendo X a série acumulada da populacdo e Y a série acumulada das riquezas ordenadas
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Figura 5.2: Séries de precos geradas por 50 simulagdes.

crescentemente.

Os primeiros experimentos verificaram que o coeficiente de Gini nao sofre grandes
variagdes quando altera-se o tempo da simulacdo ou a quantidade de agentes como pode
ser visto na figura 5.4. Assim fixamos esses dois parametros, diminuindo o grau de liber-
dade do modelo, para analisar com mais exatiddo a influéncia de outras varidveis na dis-
tribuicao de riqueza. Por outro lado, o parametro dos dividendos y e a taxa do ativo livre
de risco « s@o relevantes para determinar se o mercado serd um mercado com maior ou
menor desigualdade de riqueza. Na figura 5.5 as dreas com bolhas maiores sdo regides
com maior desigualdade de riqueza, ja as dreas com bolhas menores sdo menos desiguais
em razao da dindmica do mercado ou por estagnacdo precoce provocada pelos parametros
de entrada do modelo. Analisando a figura 5.6, que fixou-se ;4 € o nos valores usados nas
simulacdes, podemos concluir que a mudanga dos dividendos pagos por uma acao de em-
presa ou a interferéncia numa taxa livre de risco altera significativamente a distribui¢ao
de riqueza entre os agentes do mercado.

Outra andlise interessante € quantificar qual a estratégia dos agentes € mais eficiente
no mercado. Para isso, comparamos a estratégia dos fundamentalistas e dos técnicos
com uma estratégia simples denominada de buy&hold, que consiste em comprar um ativo
e manté-lo por um determinado tempo. Mensuramos essa probabilidade da riqueza do
agente ser superior a da estratégia buy&hold por:

Pr (Wt(s) > Wt(buy&hdd)) = (niimero de vezes que W, > W eviheld)y

run

isto €, o numero de vezes em que a riqueza do agente com estratégia s (Wt(s)) € maior que
a riqueza de um agente hipotético que compra ativos em ?y = 0 € vende no instante ¢ em
total de N, repeticdes.

Para analisarmos as estratégias em cendrios, alteramos a componente x do cdlculo do
dividendo. Como pode ser visto na figura 5.7, para valores de dividendos altos, a prob-
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Figura 5.3: Tempo de inicio da estagnacao dos precos varia com a taxa de fundamental-
istas no mercado. O grafico acima mostra o caso em que os agentes utilizam o parametro
¢;(t). Ja o gréafico abaixo mostra o tempo de estagnag¢do quando os agentes ndo utilizam
o0 pardmetro, ou seja, ¢;(t) = 0.

abilidade de fundamentalistas possuirem uma riqueza superior a estratégia buy&hold é
maior que a dos agentes técnicos. O inverso também ocorre, para valores pequenos de
dividendos (d(t) < 5.107%) os técnicos superam os fundamentalistas. Assim, para uma
estratégia ser melhor que a outra depende da configuracdo imposta ao mercado. Outra
conclusdo que se pode extrair é que as estratégias dos agentes representados sempre su-
peram a estratégia buy&hold no longo prazo para dividendos pequenos.

Introduzida a capacidade dos agentes trocarem de estratégia ao longo da simulacdo
(evolucdo) observou-se se havia diferencas significativas nos ganhos se comparados com
o mercado sem mudanca de estratégia. Como pode ser visto na figura 5.8 os agentes
com evolucao de estratégias baseados no limiar ¢ (equacdo 4.13) tem uma probabilidade
maior de permanecerem acima da estratégia buy&hold do que os agentes de um mercado
sem troca de estratégias. Além disso, quanto menor o valor do limiar v piores sdo os
ganhos acima da estratégia buy&hold no inicio da simula¢do. As andlises realizadas s@o
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Figura 5.4: Quantidade de agentes do modelo e nimero de passos de simulacdo ndo
influenciam a distribui¢do de riqueza dos agentes.

especificas do modelo e seus agentes, jd na proxima secao preocupou-se em observar se
ha propriedades nas séries geradas artificialmente que sdo similares as encontradas em
mercados reais.

5.2 Verificando os fatos estilizados no modelo artificial

As variacOes das séries temporais de precos de ativos no mercado financeiro possuem
propriedades estatisticas que podem sempre ser observadas e sdo denominadas de fatos
estilizados. O desenvolvimento de um modelo de mercado tedrico correto procura re-
produzir estas caracteristicas intrinsicas encontradas em séries financeiras reais. Neste
capitulo, listamos os fatos estilizados produzidos pelos experimentos realizados no mod-
elo proposto.

Conhecer o formato das distribui¢des das séries de retornos contribui na andlise de
investimentos de um ativo financeiro, pois permite ao investidor calcular com exatidao
suas probabilidades de ganho ou perda no mercado. No inicio da histéria das finangas,
acreditava-se que a distribui¢do destas séries eram sempre gaussianas independentemente
da janela de tempo usado na observacao. Até que Mandelbrot (MANDELBROT, 1963)
observa e relata o excesso de curtose nas distribui¢des de séries de retornos, ao contrario
das distribuicdes gaussianas, para janelas de observacdes de tempo curtas, chamadas tam-
bém de altas freqiiéncias. Assim, as distribui¢des das séries das variagdes de precos nao
eram, a0 menos em qualquer tamanho de janela de tempo, do formato que se supunha. Na
prética, quando a variag@o dos prego eram em minutos ou horas havia excesso de curtose.
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Figura 5.5: O coeficiente de Gini € afetado pelo parametro dos dividendos p e pela taxa
de retorno do ativo livre de risco a. As bolhas maiores representam regides com desigual-
dades maiores nas distribuicdes de riqueza.

Em simulacdes do modelo, como em mercados reais, observou-se excesso de curtose em
janelas de observacdo de tempo A curtas como pode ser visto na figura 5.9.

O decaimento da curtose para janelas de tempo maiores que se vé€ na figura 5.9 sdo
indicios que corroboram para outro fato estilizados denominado de gaussianidade agrega-
cional. Este fato afirma que quanto maior a janela de observacido de uma série financeira
mais o formato da distribuicdo desta série assemelha-se com o das distribui¢des gaus-
sianas (PLEROU et al., 1999). Para comprovar essa propriedade, comparou-se grafica-
mente os momentos das distribui¢des de retornos aumentando a janela temporal de obser-
vacdo (A) com os de uma distribui¢do gaussiana (veja figura 5.10). E, realmente, quanto
maior 0 A mais os momentos das séries aproximam-se com os momentos da distribui¢ao
gaussiana.

Na andlise de investimento, um investidor também deseja saber se ele consegue ex-
trair informacdes relevantes dos histdricos de retorno de precos de um ativo financeiro
que contribuam na acumulacdo de lucros. Isto €, ele almeja descobrir se ao examinar
os retornos passados conseguird predizer os retornos futuros com seguranca. Neste con-
texto, a autocorrelacdo é usada com freqii€ncia, pois mede estatisticamente o quanto os
valores futuros dependem dos valores passados. Fama (FAMA, 1965) (FAMA, 1970), ao
investigar as séries de retornos simples de precos de ativos, percebe que ha auséncia de
autocorrelacio, ou seja, valores muito baixos de autocorrelacdo que impossibilitariam a
partir desse viés alguma previsibilidade. A série de retornos simples do modelo proposto
também reproduziu a auséncia de correlacdo, com magnitude préxima a 0.2, como pode
que pode ser visto na figura 5.11.

Apesar de ndo haver autocorrelacdo dos retornos simples, alguns autores (MAN-
TEGNA; STANLEY, 1995) (LIU et al., 1997) (CONT; POTTERS; BOUCHAUD, 1997)
(PLEROU et al., 1999) notaram um outro fato estilizado, a autocorrelacdo dos retornos
absolutos e quadréticos, que indicam a dependéncia nao-linear dos retornos. Foi obser-
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a = 5-107% e, no gréfico abaixo, os dividendos p = 0.5 para analisar o efeito das
mudancas no coeficiente Gini.

vada a existéncia dessas autocorrelagdes nas séries no nosso mercado artificial que pode
ser visualizada na figura 5.12. Nestes graficos, observa-se que a autocorrelagdo ocorre
com decaimento em lei de poténcia com relag@o ao deslocamento no tempo, ou seja, € um
processo com dependéncia longa dos valores passados. Isto indica que grandes variagdes
de retornos sdo seguidas, mais freqiientemente, por outras grandes variacdes. Este é um
outro fato estilizado, chamado de volatilidade clusterizada, que pode ser quantificado es-
timando o expoente da lei de poténcia que ajusta o decaimento. O modelo encontrou um
expoente v = 0.2019 para retornos absolutos e 7 = 0.3272 para retornos quadraticos,
dentro do esperado dos limites esperados em mercados reais entre 0.2 e 0.4 (figura 5.12).
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Figura 5.7: A probabilidade do agente superar a estratégia do buy&hold depende do
parametro do dividendo p.

Mostramos neste capitulo entdo como as as séries de precos sdo influenciadas pela taxa
de fundamentalistas e pelo fator ¢; de previsdo. Também pudemos mostrar a diferenca
do mercado financeiro artificial estudado fazendo simulagdes onde esse fator ¢; foi feito
nulo. Estudamos os efeitos na distribuicao de riqueza do nosso mercado artificial da taxa
livre de risco e dos dividendos. Mostramos que aspectos evolutivos baseados em uma
versao Pavloviana de mudanca de estratégia foi melhor do que a manutencao de uma
estratégia pura fundamentalista ou pura técnica. Mas o mais importante: nosso mercado
financeiro reproduz a maioria dos fatos estilizados da economia. E, por fim, nas figuras
5.13 e 5.14 hda um comparativo das caracteristicas relevantes de modelos importantes da
literatura comparados com 0 nosso proposto.
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6 PRINCIPAIS CONCLUSOES E CONTRIBUICOES ORIG-
INAIS

Nesta dissertacio propusemos um modelo de mercado financeiro artificial baseado em
agentes com estratégias distintas que negociam ativos definindo precos futuros e enviando
ordens de compra e venda. A partir de simulagdes do modelo, as transacdes/interacoes
realizadas a cada periodo de tempo formam série de precos de onde se extrai a série de
retornos. Nas séries de retornos geradas procurou-se observar propriedades empiricas
universais similares as encontradas em séries reais para validar o modelo. Também real-
izamos andlises referentes as distribui¢des de riquezas do agente, evolucdo e eficiéncia de
estratégias. A seguir listamos as principais contribui¢des do trabalho:

e Fator ¢ - Na modelagem a contribui¢cdo mais importante foi inclusdo do fator ¢
de aprendizado que considera a habilidades histdricas do agente em prognosticar as
suas riquezas esperadas na previsao de retornos futuros. Esta varidvel possibilitou
uma drastica diminui¢do no fendmeno de estagnagdo dos precos, pois aumentava o
numero de intera¢des existentes entre os agentes. Além disso, mais fatos estilizados
foram observados com a introducao desse fator no modelo.

e Coeficiente de Gini em mercados financeiros artificiais - Na literatura ndo h4 tra-
balho que analisa como as varidveis do ambiente alteram a distribui¢ao de riqueza
dos agentes de um mercado financeiro artificial através do coeficiente de Gini.
Geralmente esse coeficiente € usado para mensurar a distribui¢do de riqueza de uma
sociedade seja ela artificialmente modelada ou de dados s6cio-econdmicos reais.

e Validacio do modelo com diversos fatos estilizados - Muitos modelos nao real-
izam a valida¢do do modelo e outros observam apenas poucos fatos estilizados. Em
nossos resultados exibimos cinco fatos estilizados: auséncia de autocorrelacao, leis
de poténcia para autocorrelagdo dos retornos absolutos e quadraticos, excesso de
curtose, gaussianidade agregacional e volatilidade clusterizada.

Apesar dos avangos conquistados o nosso modelo € ainda tedrico e possui limita¢des
se comparado com mercados reais como: ignorar a existéncia de outras estratégias pe-
los agentes; a utiliza¢do de apenas um ativo financeiro com risco sem a possibilidade de
0 agente compor um portfolio; e o mercado ser fechado para inclusdao de mais ativos e
dinheiro, o que pode contribuir para estagnacdes permanentes de precos que € um fato
ndo observado em mercados financeiros reais. Como trabalho futuro podem ser imple-
mentadas melhorias visando aprimorar e sanar essas limitagdes. Contudo esse modelo
tedrico ja possibilita conclusdes interessantes sobre a influéncia, por exemplo, dos div-
idendos e da taxa de juros livre de risco nas distribui¢des de riqueza dos agentes. Ou
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mostrar, mesmo através de um modelo tedrico simples e validado, que parte do processo
de decisdo das pessoas faz com que as séries financeiras detenham esse formato.
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