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"...nature leads us to mathematical forms of great sim-
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Resumo

Apresentamos um modelo baseado em agentes para o mercado
de agdes, em que o comportamento dos agentes que mostram o
efeito disposi¢do pode ser compensado por outros agentes usando
uma regra de stop. Depois de mostrar que o modelo pode repli-
car o comportamento real de retornos, considerando os dados
recentes de mini flash-crash, exploramos as consequéncias das
alteragbes em pardmetros comportamentais chave. Nosso resul-
tado é que a presenca de agentes utilizando stop em um ambiente
ndo gaussiano pode compensar o efeito disposicdo. Além disso,
encontramos que diferentes metas de retorno podem contribuir
para a eficiéncia do mercado. Finalmente, o aumento do excesso
de confianca pode gerar maior volume de negociacgoes. Tudo isso,
sem o uso de preco fundamental ou choque na série de dividendos

na formulacao do modelo.

Palavras-chaves: Bolsa de valores. Collective behavior. Teoria

do prospecto. Efeito disposi¢ao. Ordens stop.






Abstract

We put forward an agent-based model of the stock market, where
the behavior of agents showing the disposition effect can be offset
by that of others using a stop rule. After showing the model can
replicate actual return behavior considering data from the recent
mini flash crashes, we explore the consequences of altering key
behavioral parameters. Our primary result is that the presence
of stop agents in a non-Gaussian environment can offset the
disposition effect. Furthermore, we find differing return targets to
contribute to market efficiency, and a negative shock to a market
sentiment index to cause the stock price to dip and trade volume
to grow. Finally, increasing overconfidence generates higher trade
volume. All this, without using fundamental price or shock in

the series of divedends.

Key-words: Stock market. Collective behavior. Prospect Theory.
Disposition Effect. stop orders.






Figura 1
Figura 2
Figura 3
Figura 4
Figura 5
Figura 6
Figura 7

Figura 8

Figura 9

Lista de ilustracoes

Rede de informagoes . . . . . . .. ... ... 34
Zona de Negociacao . . . . ... .. .. ... 38
Interface NetLogo . . . ... ... ... ... 45
Distribuicao de Expectativas . . . . . . . .. 47
Bull/Bear Market . . .. ... ........ 48
Mini flash-crash, exemplos reais. . . . . . . . 92

Modelo reproduzindo mini flash-crash; w = 10;

i. =4; x_max = 0,16; % ag. Stop =25 ... 52
Overconfidence; i. = 4; x_max = 0,16; % ag.
Stop=25. ... ... 57

Sentimento de mercado; i. = 4; x_max = 0,16;
%ag. Stop =25 . ... ... ... 58






Tabela 1

Tabela 2

Tabela 3

Tabela 4

Lista de tabelas

Retorno das agbes que sofreram mini flash
crash nao possuem distribui¢cao normal. . . . 53
Anélise dos log-retornos do modelo, sem in-
clusao de agentes STOP;w = 10; x_max =
016 « o oo e 54
Andlise dos log-retornos do modelo apés a
inclusao de agentes STOP; w = 10; x_max =
016 « o oo e 55
Anulando o Efeito Disposi¢ao. w = 10; i. = 4;
x_max = 0,16; % ag. Stop =25 . . ... .. 60






3.1

3.2
3.3

Sumario

Introducdo . .. ................

Modelo . . ... ... ... ... ...

Dindmica do Modelo . . . . . . ... ... ..

Resultados . . ... ..............
Reproduzindo mercados gaussianos e nao gaus-
Slanos . ... ..o
Overconfidence, e Sentimento de Mercado . . .

Vencendo o Efeito Disposicdo . . . ... ...

Consideracoes Finais . . ... ........

Referéncias . . . . . ... ... .. ... ...






19

1 Introducao

Cientistas de mais cem paises, dez anos de construcao,
mais de sete bilhGes de délares investidos e em 2008 teve inicio
as atividades do Large Hadron Collider (LHC). Construido pela
Organizacio Europeia de Pesquisas Nucleares, o LHC é a maior
maquina ji construida pelo homem. Todo esse investimento e
esforgo para buscar respostas a perguntas simples, por exemplo,
qual a menor parte da matéria? Quais sao os blocos fundamentais
a partir dos quais tudo o que nos cerca é constituido? Bom, essas
respostas ainda estdo no forno. Mas e na economia? Em especial
no mercado financeiro, quais sdo os nossos "blocos fundamentais"?
Apesar de possuirmos equipamentos mais modestos também
tentamos responder a estas perguntas. Neste trabalho trataremos
de um caso especial, do mercado de ag¢oes, mais especificamente,
como simular (modelar) a bolsa de valores, oferecer um possivel
bloco fundamental para as interagoes econdmicas e construir um

modelo que simulard o mercado de agoes.

Talvez exista uma pergunta anterior a proposta acimas:
é necessario modelar? Vocé pode se perguntar o porqué da exis-
téncia de modelos para simular a bolsa de valores. Nao é para
prever o valor de alguma agdo especifica. Dawkins (2006) possui
uma explicagao interessante de porque surgiram seres capazes
de "simular". Antes de aparecerem os primeiros mecanismos de
previsao na natureza, o cérebro humano aparenta ser o mais
sofisticado deles, a evolucdo se desenvolvia através de tentativa e

erro. E um método eficiente. Todavia, o custo de sua utilizagao
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pode ser muito elevado. Como exemplo pense em um exército.
Existem diversas estratégias disponiveis para a utilizacdo do
exército em um teatro de operagoes. Considerando tentativa e
erro vocé enviaria seu exército para o combate, observaria o re-
sultado. Um segundo combate, um novo resultado, e assim por
diante. Logo nao existiriam mais jovens disponiveis para serem
enviados para o combate. Simulagdo. Primeiro pode-se pensar
em simular um combate com seu proprio exército: divida seu
territério entre norte e sul e faca exercicios simulando o combate.
Os custos ainda sao elevados: munigao, alimentagdo dos soldados,
tempo, etc. Utilizando softwares poderiamos ir além e simular
as atividades e resultados em computadores com custos ainda
menores. Na natureza parece ter ocorrido assim, as vantagens
para existéncia de um 6rgao destinado a simulagoes de situagoes
geram vantagens que ultrapassam em muito a energia por ele
consumida. Mas voltando ao nosso ponto, qual seria a vantagem
em modelar a bolsa de valores? Sdo centenas de horas para cons-
truir um cédigo de programagcao coerente que reproduza algumas
caracteristicas que visualizamos no mundo real; assim como em
uma simulagdo de um campo de batalha é impossivel reproduzir
todos os detalhes (moral da tropa, condigoes do clima, etc.), ndo
conseguimos reproduzir tudo que o acontece com as ag¢oes na
bolsa de valores. Mas o trabalho é valido, Suhadolnik, Galimberti
e Silva (2010) mostram como a introdugdo de "robds"pode ser
utilizado como meio auxiliar a politica monetaria em momentos
de bolha. Os modelos e as simulagdes auxiliam na gestao do mer-
cado financeiro. De outra forma os agentes tomadores de decisao,
as bolsas de valores e as autoridades monetarias estariam sujeitas

a estratégias de tentativa e erro.

Antes de discutir uma modelagem para o mercado de
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agoes € interessante falar sobre quais seriam os objetivos a se-
rem atingidos por tais modelos. Os modelos aproximam nosso
conhecimento teérico dos dados visualizados no mundo real. As
séries de dados do mercado de agoes, histérico de precgos e de
retornos sugerem imprevisibilidade. Os primeiros a estudar esses
dados sugeriam que eles seriam um passeio aleatério, que a me-
lhor avaliagdo para o prego no dia seguinte seria o prego de hoje
mais um fator aleatorio. Isso deu origem a uma discussdo que
permeou o século XX: a "Eficiéncia de Mercado". O mercado de

L ou seja, se existem ganhadores de

acoes é um jogo de soma zero
um lado, teremos perdedores de outro. Fama (1970) introduziu
um conceito de niveis de eficiéncias de mercado: (i) a série de
precos de uma agao conteria toda informacao corrente. Nao seria
possivel realizar qualquer tipo de lucro analisando somente a
série de precos passada, pois ela ja conteria toda informacéo
disponivel; (ii) toda informagao corrente, piblica, ja estd preci-
ficada; (iii) as informagdes de carater privado também ja estao
inseridas nos precos. Aceitando que as hipéteses de eficiéncia de
mercado se sustentem temos uma situacao em que os precos das
acoes seguiriam um passeio aleatorio. Tudo que poderia afetar o
preco da agdo ja foi avaliado. Restaria, portanto, somente dados
novos, noticias futuras, que poderiam afetar o preco de uma agao.
Como as noticias referentes a uma empresa sdo imprevisiveis, as
demais ja estdo precificadas no preco da agdo, o preco de uma
acao também é imprevisivel. O modelo que descreve esse cendrio

é um passeio aleatorio.

Os investidores compram e vendem agdes porque nao
existe consenso quanto ao preco da acdo. Enquanto alguns acre-

ditam que o valor atual é barato e desejam comprar, outros

1 se desconsiderarmos os impostos e custos de transacio, corretagens, etc..
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acreditam que o valor corrente é caro e desejam vender. As ma-
neiras pelas quais os investidores formam suas opinides sobre o
preco de uma agao sao diversas. Uma vez que o investidor decide
comprar ou vender, ele insere uma ordem de compra/venda. As
ordens enviadas pelos investidores sao registradas em um livro
de ofertas gerenciado pela bolsa de valores na qual o investidor
estd registrado. Quando o fluxo de ordem de compra é superior
as ordens de venda existe um excesso de demanda e uma pressao
para que o prego do ativo se valorize. O movimento contrario
levaria a uma queda no valor do preco da acdo. E interessante
pensar um pouco mais sobre como os investidores formam suas
opinides e é aqui que os diferentes modelos que simulam a bolsa
de valores irdo divergir em maior grau. As ac¢bes representam
a posse de parte de um ativo real de uma empresa. A empresa
gera um lucro corrente e uma expectativa de lucro futuro. Parte
deste lucro é dividido na forma de dividendos que sao absorvidos
pelos detentores das acoes. Isso proporciona duas oportunidades
de modelagem. A primeira pressupoe a existéncia de um preco
fundamental, um preco conhecido por todos os investidores. Este
preco seria decorrente dos fundamentos da empresa, baseado na
capacidade da empresa em gerar lucros e dividendos futuros. A
segunda abordagem simula choques ocasionais nos dividendos.
Existe uma expectativa formada sobre quanto de dividendos sera
pago aos investidores e simula-se a ocorréncia de choques no

pagamento desses dividendos.

Podemos dividir os modelos que simulam a bolsa de
valores em duas familias. Na primeira familia de modelos os
investidores formam opinides individualmente sobre o mercado,
precificando as agdes com informagoes privadas sem consultar

outros investidores. Via de regra utilizam a estratégia de choques
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nos dividendos para gerar divergéncias nas expectativas dos inves-
tidores. Pode ou nao haver heterogeneidade, sendo que na maioria
deles os investidores sdo homogéneos. Existem diversas estraté-
gias disponiveis para os investidores escolherem. A selecdo ocorre
através de um algoritmo genético e as estratégias com melhor
resultado sobrevivem. O Santa Fe Institute Artificial Stock Mar-
ket (SFI-ASM) estd sendo trabalhado a mais de duas décadas e é
um modelo que pertence a esse primeiro grupo. No SFI-ASM os
investidores utilizam-se de algoritmo genético para definir quais
estratégias seguirdao adiante e quais serao descartadas. O nimero
de investidores no modelo é elevado, sendo que um modelo pode
conter dez mil agentes simulando o papel dos investidores. Para
detalhes pode-se consultar Arthur (1997), LeBaron, Arthur e
Palmer (1999), Ehrentreich (2003), Ehrentreich (2006), Branch e
Evans (2011). A segunda familia de modelos contém um ndimero
reduzido de agentes. Eles simulam um ambiente onde os inves-
tidores se comunicam entre si, existe heterogeneidade entre os
investidores, a informagao é distribuida através de uma rede e
o formato da rede é relevante para o modelo. Brock e Hommes
(1998) deu origem a uma sequéncia de trabalhos com essa linha de
modelagem. Resultados interessantes sdo encontrados com esses
modelos, como por exemplo, a frequéncia de eventos extremos na
série de retornos dos precos das agoes; caso as agoes seguissem
um passeio aleatério a dispersdo dos retornos deveria seguir uma
distribui¢do normal com baixo ntimero de eventos extremos. Os
dados reais apresentam niimero elevado de eventos extremos e
os modelos com agentes heterogéneos tém conseguido simular
esses eventos com sucesso: Kukacka e Barunik (2013), Henderson
(2012), Birru (2012), Vacha, Barunik e Vosvrda (2012) .

Ambas as familias de modelos possuem uma matematica
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densa e pressupdem que os investidores sdo capazes de realizar
calculos complexos para formulacdo de suas expectativas ou para
escolha de suas estratégias. Isso por si s6 ndo é um problema.
Mesmo inconscientemente as pessoas podem resolver problemas
que na forma matematica aparentam ser insolviveis por grande
parte da populagdo. Por exemplo, uma crianga caminhando em
uma calgada com uma bola de baseball. Ela joga para cima, a
bola sobe descreve uma parabola e cai. A crianca pega a bola
de volta, na maioria das vezes, sem problemas. Entretanto a
equagao diferencial que descreve esse movimento (na vertical,
horizontal, presenca de vento, etc.) é de dificil solugao. Porém
existe um outro problema nas hipéteses desses modelos. Seriam
as agoes realmente guiadas por seu valor fundamental, ou por seu
fluxo de dividendos? Shiller e Beltratti (1992) sugerem que nao.
Estudando séries de dados nos EUA, entre 1871-1989, e Inglaterra,
periodo de 1918-1989, eles ndo encontraram correlagdo de longo
prazo entre a série de dividendos e a série de suas respectivas
acoes. Entao temos espago para uma nova questao: seria possivel
simular a bolsa de valores sem utilizar esses mecanismo? Sugiro

que sim. Como? Veremos no decorrer deste trabalho.

Imagine que o objetivo do investidor ao entrar no mer-
cado de agoes seja aferir lucro. Seja um investidor com demanda
por resultados imediatos ou um investidor que compra acoes
pensando em sua aposentadoria e ndo se preocupa muito com
os movimentos didrios no preco da acao, todos imaginam que
irdo ganhar em suas operagoes. De uma forma ou de outra, todos
os investidores possuem uma posicao pessoal sobre determinada
acao. Todos os investidores estdo em contato com o restante do
mundo, seja através da leitura de um jornal ou na conversa com

um amigo, todos os investidores também possuem uma ideia de
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como as demais pessoas visualizam aquela a¢do. Em determinadas
situagoes os investidores decidem seguir o mercado. Para adquirir
intui¢do de como esse processo se desenrola veja Lefevre (2012) ou
Giovanini (2014). Se todos estdo comprando a demanda supera a
oferta e o preco da agdo ird subir, entdao o investidor pode seguir
o mercado e comprar. Sua posicdo pessoal pode ser diferente.
Parece confuso, mas em resumo é simples. Existe um conflito:
cada investidor pesa se sua conviccdo é forte o suficiente para ir
em movimento diferente do mercado. Outros trabalhos sugerem
a existéncia desse efeito (Shleifer e Summers (1990), Kukacka e
Barunik (2013)), conhecido como efeito manada, mas nao foram
longe o suficiente. Utilizam o efeito manada para descrever como
o movimento em massa leva o prego da agdo para longe de seu
valor "fundamental"para, em seguida, retornar em um movimento
brusco. Isso é capaz de gerar a ocorréncia de eventos extremos
assim como observado nas séries do mundo real. Sugiro construir
um modelo apenas com esse pressuposto, ou seja, os investidores
compram e vendem baseado no conflito entre conviccao pessoal
versus seguir o mercado. Os investidores estardo ligados a uma
rede de "vizinhos" (outros investidores que estdo proximos), e

terdo acesso as opinides desses vizinhos.

Analisando o problema por essa Otica, o conflito entre
seguir o grupo ou ir sozinho, estaremos em um terreno ja explo-
rado. Este comportamento é relatado em outras areas e existe um
modelo para descrever esse comportamento. Couzin et al. (2005),
estudando inicialmente o movimento de peixes, encontrou uma
solucao elegante para o problema. Uma equacao que é capaz de
descrever o movimento de um cardume de peixes, ou uma revoada
de péssaros, vo de abelhas e outros animais que vivem em grupo.

A beleza dessa situacgido é que existe assimetria de informacao
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entre os individuos, e.g., um determinado individuo em um car-
dume pode possuir a informacao sobre o local de uma fonte de
alimento, e os demais ndo. O que acontece se o cardume estiver
passando préximo dessa fonte de alimento? Dado que o cardume
é ignorante sobre a localizagao eles podem seguir o caminho sem
explora-la. O individuo por sua vez ird tentar alcangar o local.
Todavia ele também deseja permanecer com o grupo. O resultado
final ir4 depender - em algumas ocasioes o individuo segue o
caminho sozinho, outras o grupo todo chegard até o local onde
existe alimento - da intensidade com que o individuo "acredita"

em sua informacao e depende se outros individuos também pos-
suem essa informacao. E possivel que surja consenso sobre em
que direcao seguir em um grupo de milhares de individuos sendo
que apenas uma minoria possui a informagao. Diversos sistemas
podem ser modelados com estes principios, e.g., democracia, uma
multiddo em movimento, etc. Aqui utilizaremos uma adaptacéo
da equacao proposta por Couzin para modelar nosso problema

de decisao do investidor.

Uma vez que o investidor decide se ird comprar ou vender
a acdo entramos no problema seguinte: quando sair? Utilizarei o
termo "entrar" e "sair" do mercado no seguinte sentido: o investi-
dor nao possui nenhuma posi¢ao no mercado, ou seja ele nao esta
comprado nem vendido, ele tem um saldo de zero agoes em sua
conta. Entrar no mercado significa mudar o seu saldo, o investidor
passa a ter um saldo de ac¢des diferente de zero em sua conta. Sair
do mercado significard que o investidor voltara a ter sua carteira
zerada. Outro pressuposto que farei é que nao existem custos de
transagoes nas operacoes realizadas pelos investidores. Voltando
a nossa pergunta. Vimos no paragrafo anterior como o investidor

ird decidir entrar no mercado. Agora precisamos discutir a es-
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tratégia de saida. Precisamos supor que o investidor possui uma
meta, um valor que ele deseja ganhar ao investir no mercado de
acoes. Se for um investidor que possui pouco tempo para investir
ele provavelmente possuird metas pequenas; um investidor que
investe pensando em sua aposentadoria pode possuir uma meta
maior. Nao precisamos supor de inicio nenhum valor especifico.
Trataremos em mais detalhes sobre este tépico adiante, durante a
construgao do modelo. Mas o ponto que precisamos discutir aqui
é como o investidor ird se comportar diante de seus resultados,
seja um resultado positivo ou negativo. Uma vez que o investidor
realizou uma operagao, que ele entrou no mercado, ele podera
estar em uma operacao lucrativa ou com prejuizo. Para modelar
este comportamento escolhi utilizar a "Teoria do Prospecto"

(T.P.). Primeiramente proposta por Kahneman e Tversky (1979)
e posteriormente estendida em Tversky e Kahneman (1991), essa
teoria possui um ponto interessante que nos sera muito 1til: ela
supoe um comportamento diferenciado para momentos de perdas
e ganhos. Ainda, o ponto de referéncia é importante. No segundo
trabalho é proposto uma funcéo utilidade baseada nesses prin-
cipios e essa funcao utilidade serd adaptada para servir como
guia para os investidores em nosso modelo. Ndo serd um com-
portamento engessado, os investidores nao irdo aferir utilidade
de forma deterministica através da equac@o, mas a utilizacio
da equacao T.P. ird fazer com que os agentes se comportem de
forma diferenciada em momentos de perdas e de ganhos. Feito isso
teremos a emergéncia de um comportamento chamado "Efeito
Disposicao", reportado em Odean (1998). Investidores sujeitos ao
Efeito Disposicao tendem a reter as agoes perdedoras por mais
tempo e a vender as agdes vencedoras em menor tempo. Barberis

e Xiong (2009) mostram que a T.P. pode induzir ao Efeito Dis-
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posicao sob determinadas circunstancias: se as pessoas aferirem
utilidade através de um retorno acumulado, a partir de um ponto
de referéncia, ou seja, se o investidor inicia uma operagdo e mede
seu resultado a partir do ponto em que ele entrou no mercado, o
investidor sujeito a T.P. serd induzido ao Efeito Disposicao. Por
outro lado, se o investidor aferir utilidade a partir de um prazo
determinado, por exemplo, valor de minha posi¢ao no inicio do
més comparado com minha posi¢do no final do més, entdo a T.P.
nao consegue induzir o surgimento do Efeito Disposicao. Em
nosso modelo os investidores olham seus resultados acumulados
a partir do valor de entrada na operagdo e as operagoes possuem
prazos arbitrarios, de modo que estamos na situacao descrita por
Barberis e Xiong em que os investidores sdo induzidos ao Efeito

Disposicao.

Em resumo, construimos o ponto central que guiara o
modelo. Antes de prosseguir tentemos visualizar o que temos até
o momento. Temos investidores que compram e vendem agoes
seguindo o comportamento do ambiente que estdo inseridos, e
seguindo suas proprias convicgdes. Nao nos preocupamos com o
modo que suas convicgdes sobre o mercado serdao formadas, mas
apenas com que intensidade cada investidor ird acreditar nela.
Seguindo, apés entrar no mercado acreditamos que os investidores
se comportam de forma compativel com a Teoria do Prospecto,
diferenciando perdas e ganhos. Com isso ja teremos capacidade
de simular nosso modelo, verificar as interacoes e visualizar se
o resultado que emerge ird possuir caracteristicas similares as
que observamos no mundo real. Mas ainda podemos incluir mais
detalhes em nosso modelo, e assim iremos fazer. Vejamos em
seguida quais serdo os detalhes adicionais que serdao encontrados

no modelo.



29

Existem ocasides em que o mercado parece possuir ape-
nas uma direcdo: as acoes sobem dia apds dia e momentos como
esse sao conhecidos como bull market. Tudo o que nos cerca é
otimismo, todas as noticias sdo boas, euforia sem fim. O contrario
é chamado de bear market. Existe uma expectativa publica a
respeito do mercado e essa expectativa afeta os negécios. Shiller
(2000) enviou questionarios para operadores em bolsas de valores
dos EUA, entre 1989 e 1998, e encontrou correlagdo entre as
expectativas e os pregos dos ativos. Faz sentido entao inserimos
mais um termo no processo de tomada de decisdo de nossos in-
vestidores. Veremos mais tarde como isso ird ocorrer, mas agora
nossos investidores também serdo influenciados pelo o que acon-
tece no mercado como um todo, ndo somente por sua rede restrita

de vizinhos e por sua informagao prépria.

Quando os investidores querem se afastar da indetermi-
nagao que suas emogoes podem gerar eles utilizam regras para
controlar suas atitudes. O mercado de ag¢oes oferece aos investi-
dores a opcao de utilizar regras de stop. Quando um investidor
decide utilizar uma ordem stop ele terceiriza suas agdes para o
computador, quero dizer, as suas ordens de compra e de venda
serao realizadas por um computador em seu nome. As ordens
normais também podem ser realizadas pelo computador (ho-
mebroker) e a diferenca das ordens stop é que com elas vocé
determina um conjunto de regras e o computador realizard o
restante. Durante muito tempo estudos sobre ordens stop foram
deixados de lado pela academia. Em um mercado eficiente nao
faria sentido a utilizacdo dessa ferramenta. Caso o mercado de
acoes se comporte de acordo com a teoria de eficiéncia de mer-
cado e possua comportamento gaussiano de seus retornos essa

ferramenta nao proporciona nenhum acréscimo. Todavia, sempre
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foi um objeto muito utilizado pelos investidores na vida real.
Kaminski e Lo (2014) questionaram: "When do stop rules stop
losses?" e a resposta foi que depende; quando o mercado possui
retornos que nao sao normais (que ndo pertencem a uma distri-
buigdo gaussiana) ordens stop evitam perdas. Em nosso modelo
os investidores também irdo possuir a oportunidade de utilizar

esta ferramenta.

Prontos ou nao vamos adentrar em nosso modelo. Em
seguida vocé verd os resultados que encontramos e no fim algumas

consideragoes. Boa leitura.
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2 Modelo

Marco de 1927, Heisenberg publica na Alemanha seu
artigo que cunharia o termo "principio da incerteza". Em 1935
Schodinger propde um experimento mental (o do gato) que exem-
plifica a estranheza com que o mundo via a teoria quintica. A
filosofia quantica soou estranho aos ouvidos de quem pensava
aos moldes Newtoniano, deterministico, desde século XVII. Até
mesmo Einstein, em um primeiro momento, olhou com descrenca
para a nova teoria que surgia na primeira metade do século XX.
Okay, mas qual o meu ponto? Antes de iniciar o modelo em
si necessito que o leitor tenha um norte dos conceitos que ira
encontrar adiante. Vocé ja se perguntou se na economia estamos
mais proximos de uma visdo Newtoniana ou quéntica dos fatos?
Acredito que quando supomos que um consumidor maximiza
uma funcao utilidade qualquer, ou quando ele otimiza algum
comportamento de forma deterministica, estamos proximos de
um modelo Newtoniano. Mas seria possivel fazer de outra forma?
Sim. Agora com métodos computacionais podemos flexibilizar
nossas premissas sobre o comportamento, fazer com que o ob-
servador e o objeto de pesquisa interajam. Heinsenberg propds
que ao ler a posi¢ado de um elétron o observador insere energia
no sistema e modifica o objeto que esta sendo observado. Na eco-
nomia, em nosso caso especifico a bolsa de valores, isso acontece?
Sim. O investidor, ao comprar uma a¢io, interage com o mercado
e seu comportamento no futuro ird depender da evolugdo do
mercado. Exemplo, compre uma acao da Petrobras por vinte

reais com esperancga de vendé-la quando ela atingir vinte e cinco
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reais. Suponha que a agdo se valorize muito mais rapido do que
vocé previa e logo alcance sua meta. Agora vocé pode realizar
sua venda, mas o modo como o mercado se comportou faz vocé
acreditar que ela pode subir ainda mais, vocé adia sua venda. O
mercado modificou sua atitude inicial. O contréario: vocé possui
cem mil reais e decide comprar agoes da Tec Toy, uma acao
com baixo volume de negociagoes. Vocé inicia suas compras, a
acdo € negociada a trés centavos. Quando termina de comprar o
mercado estard negociando TOYB4 a dez centavos. O mercado
reagiu a sua intervencao e mais que dobrou o preco do ativo que
vocé estava operando. Essas situacoes hipotéticas ilustram que
também nos defrontamos com o problema de observador x objeto.
Sabemos como os fisicos resolveram o problema deles (culminou
na bela Equacdo de Schrodinger)! , tentemos resolver o nosso.
Nao se preocupe, caso esteja confuso iremos voltar a esse assunto
adiante com calma. Por ora é apenas necessario que vocé tenha
duvida, e abra espago para aceitar o método que irei sugerir para
resolver este problema. Nao é o ponto central do trabalho, mas

merecia esse parénteses.?

Os agentes serao nossos representantes dos investido-
res do mundo real, em outras palavras, sao nossos investido-
res na forma estilizada. Os investidores operam as agdes na
bolsa de valores, nossos agentes irdo operar em um software
chamado NetLogo, uma linguagem de programacao livre vol-
tada para modelos baseados em agentes. Existe uma plataforma
online do NetLogo, nosso modelo encontra-se hospedado em:
http://modelingcommons.org/browse/one_ model/3985. Vocé pode

Nao é ei™ = —1; é a ih Sl = HT.
Hawking explica de modo acessivel a todos o tema quantico, sugiro os
capitulos IV e V de A brief history of time, (HAWKING, 1996).

2
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realizar simulagbes online, utilizando seu navegador de internet,
ou baixar o modelo e rodar em seu computador pessoal. O codigo
utilizado na programacao do modelo também estd disponivel,
assim contribuicdes e sugestdes podem surgir dos visitantes que
acessam o site e visualizam o modelo. Algumas caracteristicas
dos investidores serdo atribuidas aos agentes, eles irdo interagir
entre si com regras que irei propor e a interacdo deles entre
si e com o ambiente onde estao inseridos ird gerar um sistema
complexo. Em sistemas complexos propriedades como feedback
positivo e negativo emergem. A biologia estd repleta de modelos
que exploram essas propriedades, veja por exemplo: Couzin et al.
(2005); Sumpter (2010); Guttal e Couzin (2010); Leonard et al.
(2012).

Nosso mercado serd constituido por dez mil agentes,
distribuidos em um grid bidimensional (cem x cem)?. Cada agente
possui uma rede de vizinhos (oito, ver Figura 1) e cada agente
tem a oportunidade de inserir uma ordem para comprar ou
vender, de uma unidade, uma acao - irei algumas vezes me
referir no plural, agoes, mas leia-se uma unidade. Vocé pode se
perguntar o porqué de os agentes nao adquirirem mais de um
ativo. Bom, os investidores podem adquirir quantos ativos sua
restricdo financeira permitir na vida real. No modelo, o fato de
o agente adquirir apenas uma unidade nao se configura uma
restrigdo. Se assim quiser, imagine que o agente presente na
posicao (X,Y) em nosso grid e o agente da posicao (X + 1,Y)
representem a carteira de um tnico investidor na vida real. Pode-
se ainda adicionar a cesta, do investidor em questao, a posicao do

agente (X +1,Y +1), e assim por diante. Neste caso o investidor

3 O grid é idéntico ao encontrado em Suhadolnik, Galimberti e Silva (2010),

cheque para uma descri¢do mais detalhada.
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Vz5 Vz4 vz 3

’\1275 Vz 2

Vz7 Vz8 Vz 1

Figura 1 — Rede de informagoes

tem a oportunidade de adquirir dois ou mais ativos e tera de
realizar uma selegao de portifélio, ver Markowitz (1952). Como
nao pretendo adentrar na discussao sobre gestao de portifélio
estabelecerei que cada agente ird carregar apenas uma unidade,

positiva ou negativa, sem perda de generalidade.

Cada agente possui oito vizinhos. Sua rede de informa-
¢ao serd sua vizinhanca geografica no grid. Iremos distinguir as
situacoes onde o agente possui algum ativo e quando ainda nao
possui. Olhemos primeiramente a situagdo onde o agente nao
possui nenhum ativo. O agente consulta a informacao de seus
vizinhos. Cada vizinho pode fornecer trés informagoes distintas:
compre, venda, nao faga nada. Essas informagoes serdao baseadas
no ultimo movimento realizado pelo vizinho, e.g., se o vizinho
realizou uma venda no periodo anterior ele ird fornecer & infor-
macdo: venda. O agente utiliza ainda sua prépria informacéo,

sendo a regra é a mesma utilizada na consulta dos vizinhos. Se o
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agente realizou uma venda no periodo anterior ele possuird uma
informacao proépria de venda, se comprou no periodo anterior
sua informagao propria indicard compra, de outra forma o nosso

agente nao possui informagao prépria.

Apébs o agente entrar no mercado ele nao utiliza sua
rede de vizinhos para decidir quando sair. Ele ird realizar sua
proxima operagao de acordo com sua meta, seu objetivo. Tente-
mos entender melhor esse ponto. Cada agente ird possuir uma
"meta de rentabilidade". Enquanto que alguns agentes possuirao
uma meta bem pequena outros irdo pretender grandes ganhos.
Na vida real isso seria equivalente a investidores que realizam
operagoes chamadas de day trade (veja em Shleifer e Summers
(1990) a importancia desses investidores para o mercado de agoes).
Investidores com grande expectativas de ganhos podem incorrer
em estratégias de buy and hold onde os investidores compram a
acao e ficam com ela durante muitos anos. Teremos espago para
discutir a meta em mais detalhes adiante, por ora, o ponto é
que, dado que o agente possui essa "meta’;, ele ird se comportar
sob os pressupostos da Teoria do Prospecto utilizando essa meta
como suporte de suas decisdes. Entao, para concluir nosso pri-
meiro passo, precisamos de duas formas de comportamento: uma
quando os agentes possuem agoes, e outra quando os agentes nao

possuem agoes - resumido na Equacao 1.1.

Vit se possuir algum ativo,

Y = (2.1)

Yit, Se nao possuir nenhum ativo.

A meta que cada agente ird possuir serd representada
por x;, z; > 0, e z; pode ser tdo proxima de zero quanto se queira.

Um negociador ativo no mercado pode realizar tantas operagdes
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em um mesmo dia que sua meta pode aparentar ser zero, seria um
investidor tentando capturar todas as flutuagoes do prego durante
o pregao. Contudo, a distribuigdo dos valores de x; é um ponto de
dificil solugao. A estratégia que adotarei serd um valor exégeno
para x;. Os agentes serdo distribuidos em grupos com diferentes
metas, ou seja, mais de um agente possuird a mesma meta. Um
numero elevado de metas é equivalente a um mercado com grande
heterogeneidade de expectativa; estudaremos as consequéncias
desse fenomeno. Vejamos como os agentes irdo utilizar a Teoria

do Prospecto:

xy¥, se z; >0, ganhos,

Vi = 2.2
* —A(=z;)*, se x; <0, perdas. (22)

A Equacao 1.2 foi proposta por Tversky e Kahneman

(1991) e o valor de A = 2.25 foi encontrado empiricamente em
€ (0,1). O investidor ird aferir utilidade a partir do resultado
acumulado, o valor atual da acdo comparado com o valor inicial
da operacdo. Cada agente possuird um resultado acumulado X%
referente & operagao corrente. Sempre que |X;:| > |vit| o agente
estard apto a encerrar sua operacao e sair do mercado, ou seja,

voltar a ter o saldo de zero agbes em sua carteira.

Lembra-se do Heisenberg? Irei usar uma analogia com
a fisica para explicar como o agente ird se comportar quando
ele possui uma agao e necessita agir. Para modelar o a&tomo os
fisicos utilizam um ntcleo, com prétons e néutrons, cercado por
elétrons. Os protons e neutrons sao ainda formados por outros

componentes, mas para nds isso ndo é importante, queremos

4 Ver Apéndice 1.
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ver simplesmente o que acontece com os elétrons orbitando o
nuicleo. Existe um espago vazio que cerca o ntcleo, os elétrons
habitam o seu redor, mas nao de forma continua, pois existem
locais onde os elétrons podem morar, os orbitais. Mas nao se sabe
com certeza onde ele esta, somente sabe-se que em determinadas
regioes existe a probabilidade de encontrar o elétron e que em
outras regioes vocé nao ird encontra-lo. Em resumo, nao se pode
afirmar com certeza onde estd o elétron, somente que existe uma
regido no espaco onde ele mora e que dentro dessa regiao existe
a probabilidade de vocé o achar; fora do orbital a probabilidade
é zero. De volta aos nossos agentes. A equacao da Teoria do
Prospecto ird determinar o ponto a partir do qual nossos agentes
podem negociar - a regiao onde a probabilidade de negociar
se inicia, nosso orbital. Apods atingir o valor que a Equacao
1.2 fornece o agente nao negocia de forma deterministica, mas
entramos na zona de probabilidade em que nosso agente pode
negociar. A Figura 2 ilustra esse arranjo, o agente negocia com

valores abaixo de —A(—x;)®

e acima de z{*. Por simplicidade
computacional essa probabilidade aumenta de forma uniforme e
é maxima quando o retorno do agente for o dobro de sua meta.
E como se o investidor na vida real esperasse um pouco para
realizar seu lucro, mas ao se defrontar com um lucro igual ao
dobro de seu lucro esperado ele finaliza sua operacéo e embolsa
seu ganho; com valores intermediarios o investidor pode ou néo
finalizar sua operacao, entretanto se o ganho do investidor voltar

a ficar abaixo de sua meta minima ele ndo negocia.

Ja sabemos como os agentes irdo se comportar quando
possuirem algum ativo. Olhemos agora qual o comportamento
dos agentes quando eles ainda ndo entraram no mercado. Quando

o agente possui zero acoes ele nao se comporta de acordo com a
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Probabilidade

—22(—x)* 2
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Figura 2 — Zona de Negociagao

Equagao 1.2, ele ird se comportar como indicado na Equacao 1.3,
que por sua vez se desdobra em duas. Todos os periodos em que
o agente estiver fora do mercado ele possuird uma probabilidade
de entrar e essa probabilidade ird depender de quantos de seus
vizinhos estdo fornecendo informacdo de compra (b;:), venda
(sjt), ou ndo opere (hj;). Ainda, o agente possui informacao
prépria, O;; (informagio prépria compra sera OY; de venda: Of)),
e ela também é levada em consideragao. Se em um periodo todos
0s oito vizinhos indicarem compra e a informacao prépria do
agente também for compre ele terd cem por cento de chance de
realizar uma compra, i.e., ele insere uma oferta de compra, adquire
uma acao e no periodo seguinte ele estard sujeito a dindmica da
Equagao 1.2. Os valores assumidos por bj¢, sj;, € hj¢ sdo bindrios,
um quando o vizinho possui a informagao em questao, zero de
outra forma. O valor de O;; também: sera igual a um se o agente
possuir a informagao e zero quando nao possuir, e.g., se o0 agente
realizou uma venda no periodo anterior a informagcao propria dele

assumird valor de um na equacgao de venda e zero na equacao de
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compra, e vice versa. O termo que pondera a informacdo prépria
de nosso agente (o w, w > 0) possui atribui¢des importantes
no trabalho de Couzin et al. (2005); na biologia ele determina
quanto o individuo valoriza, tenta perseguir, sua informacéo
propria. Ao adaptar essa equacdo para nosso modelo o valor de w
também possui uma caracteristica interessante: em nosso caso o
w é capaz de gerar overconfidence em nossos agentes. Resultado
também encontrado entre os investidores comuns: Svenson (1981),
Bernardo e Welch (2001).

'yf»’t, probabilidade de comprar,
Yit = - (2.3)
Vi probabilidade de vender,
8
bjt +wO,
b Jj=1
b 24
Vit S +w ’ ( )
8 3
21 sjt + w03,
]:
5 — 2.5
Vit 8 4w ( )

As propriedades matemadticas de 7%, e v5, sdo: 0 < 7%, < 1;
0<~5 <1;0<~% +75 < 1. Quando acontecer de v, + 73 = 0
significa que o agente possui zero por cento de chance de realizar
uma operacao no periodo t. De outra forma pode ser que o agente
realize ou ndo uma operacao no periodo. Curioso para saber como
o agente ird decidir? Vocé ja notou que em um mesmo periodo
pode existir simultaneamente a possibilidade do agente vender e
comprar. Os investidores na vida real se deparam com situagoes

parecidas? Sim. Informacoes conflitantes chegam até o investidor
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o tempo todo, e.g., sua corretora de valores pode indicar compra
para PETRA4 e o jornal que vocé 1é diariamente pode indicar
venda para o mesmo papel. O investidor na vida real ndo chega
a se confundir; ele decide comprar, vender ou nao operar, sem
qualquer dilema filos6fico. E como o experimento do gato (se
lembra do Schodinger?), sé se sabe o estado exato quando se
abre a caixa. Em nosso modelo utilizaremos um nimero pseudo
aleatério  para auxiliar nosso agente a se decidir. Funcionara,
assim: calculamos o valor de 7%, e o valor de (1 — v3,), agora
sorteamos um nimero aleatério de uma distribui¢do uniforme
entre zero e um. Se o valor gerado estiver entre zero e *yft 0 agente
realiza uma compra. Se o nimero ndo estiver neste intervalo
significa que ele é maior que 7% e portanto pode estar em nosso
segundo intervalo. Verificamos se ele est4 entre (1 —~5,) e um ©,
se estiver o agente insere uma ordem de venda. Caso nenhuma
das duas situagoes acontecam o agente nao ira realizar nenhuma
operagao no periodo, ou seja, ele nao envia ordem de compra

nem de venda, permanece fora do mercado.

As ordens de compra e de venda de nossos agentes irao
gerar uma demanda (D;). Somando todas as ordens de compra
(By) e todas as vendas (S;) e dividindo pelo total (IV;) chegamos
a uma equacio para o excesso de demanda no periodo t:

B -5

D
t N,

(2.6)

E agora? Estamos simulando o mercado de acoes e con-

seguimos um excesso de demanda. Os agentes inserem ordens de

5 Sabemos que nossos computadores nao sio capazes de gerar niimeros

aleatérios puros, mas me permita daqui em diante chamé-los apenas de
aleatérios.
Apéndice 2.
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compra e venda, como resultado temos uma demanda. Mas e o
preco? Precisamos sair de nosso excesso de demanda e chegar
a uma variacdo no preco de nosso ativo. Existem diversas for-
mas de realizar esse passo, utilizaremos a proposta de Plerou et
al. (2002) apresentada em Quantifying stock-price response to

demand fluctuations :

Pt = pt—l(l =+ tanh(Dt)). (27)

O preco inicial do ativo é arbitrario. Para o periodo
t = 0, o primeiro da simulagdo, realizaremos uma distribuicao
aleatéria de ordens de compra e venda para nossos agentes. Isso
apenas para gerar uma fagulha inicial no mercado. As primeiras
duzentas simulacoes sdo descartadas. Antes de seguir adiante vale
a pena uma pausa. No ponto em que estamos o modelo realiza o
primeiro desafio proposto no inicio do trabalho: simular a bolsa
de valores com os menores "blocos" possiveis. Sim, vocé ji viu
varias limitacOes nas proposi¢oes que fiz para chegar até aqui,
nao se preocupe irei falar sobre elas adiante. Ainda nao é a hora
porque irdo surgir mais problemas, deixemos para discuti-los
todos de uma vez. Mas agora convido o leitor a realizar algumas
simulacbes em nosso modelo”, se necessario realize download
do NetLogo, é gratis e leve de ser baixado. O modelo no site
estd completo, com aparatos que ainda veremos. Para realizar
simulagoes apenas com o contetido que vimos até agora vocé ira
precisar realizar os seguintes ajustes: a barra onde se encontra as
letras "STP" é deslizavel, vai de 0.00 até 1.00, deixe ela no valor
zero; o botao de nome "Index" encontra-se na posi¢do On, mude

para posicao Off; clique no botao "Setup"; em seguida clique em

7 http : //modelingcommons.org/browse/one_model /3985
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"Go!". A simulagdo que ird se iniciar é pautada nos argumentos

propostos até aqui.

Seguindo o conselho que o Rei de Copas 8 ofereceu a
Alice vejamos o que temos a seguir. Incluindo mais algumas
premissas e nosso modelo serd capaz de reproduzir caracteristicas
encontradas na vida real. O primeiro ponto que vamos incluir é a
"expectativa do mercado". Para saber se nosso mercado estd em
situagao de bull ou bear market iremos definir um indice I para
nos auxiliar. No trabalho do Shiller ele realizou uma pesquisa com
questionarios enviado aos investidores para saber como andavam
as expectativas. Nosso indice sera criado questionando os nossos
agentes; em determinado periodo ¢ levantamos quantos agente
acreditam que o preco ird subir e quantos acreditam que os
precos irdo cair; caso o agente tenha enviado uma ordem de
compra computaremos como crenca em elevacdo de prego, se
enviou uma ordem de venda o agente expressa opiniao de que
os pregos devem cair: [ = (B — S)/N. E similar ao calculo da
demanda que realizamos anteriormente. A diferenca é que a
demanda é calculada em todos os periodos, enquanto que I sera
calculado a cada cinquenta periodos. Essa expectativa do mercado
é absorvida de forma diferente pelos agentes: alguns poderao
atribuir elevada importancia a essa informacao, enquanto que
outros darao pouco valor a ela. Comparando com os investidores:
quando um investidor recebe uma dica de um amigo é como se
essa informacdo entrasse nas equacoes que vimos anteriormente
(Equagdo 1.4 e 1.5). Quando um investidor ler um jornal, uma
revista, e for bombardeado por noticias positivas é como se

ele estivesse sendo exposto ao nosso indice I. Enquanto alguns

"Begin at the beginning, and go on till you come to the end: then stop."
(CARROLL, 2011), pg 44.
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investidores dardo muito crédito ao que eles leem nos jornais
existem outros que serdo mais céticos. Por isso cada agente
possuird um fator 89, 0 < 8 < 1, que ird ponderar o quanto o
agente acredita no indice. Quando I for positivo ele ird aumentar
a possibilidade do agente ofertar uma ordem de compra e reduzira
a chance dele inserir uma ordem de venda, e vice versa. Podemos

reescrever as equacgoes 1.4 e 1.5:

8
E bt _H‘)O'li’t
j=1
\ O, 886 JW + ﬁI < 0,
Vit = > by w0l (2.8)
MW +B81 se <1,
L
8
Z sjt w03,
0, se MW + 61 <0,
8
Vir = S 850 w0, (2.9)
MW + BI se < 1,
1.

Preciso adicionar apenas mais um item em nosso modelo
e ja iremos verificar os resultados obtidos. Alguns investidores
tentam ser rigidos em sua estratégia. Ao decidirem quando com-
prar e quando vender procuram seguir um plano e evitar que suas
emocoes atrapalhem os negodcios. Aos investidores da vida real é
oferecida uma ferramenta chamada stop. Nossos agentes também

possuirao a oportunidade de utilizar algo parecido. Em Kaminski

9 B seré sorteado de uma distribuicdo uniforme e cada agente possuird o

mesmo (3 por toda a simulagéao.
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e Lo (2014) temos um conjunto de regras que ela utilizou para
modelar seu trabalho, adaptemos essas regras para 0s nossos

agentes:

Comprar se, Te > 045
nao op. se —x; < X < Awy;
pit = P ) [ it > [X] (210)
vender se, X;; <0 e X; < —u;

vender se, X; >0 e X;; > Ax;.

Essa estratégia permite que o agente traga seus parame-
tros utilizados nas equagoes anteriores para seus movimentos aqui
realizados. O agente que utilizar regras stop ird permanecer fora
do mercado até que o computador dispare sua ordem de compra.
Essa ordem sera emitida sempre que o tultimo retorno da agao,
r¢10, ultrapassar uma marca limite (;). Ndo precisamos realizar
suposic¢oes sobre como investidor decide qual § utilizar, sorteemos
um valor para agente no inicio da simulacao e ele carregard esse
valor por todos os periodos simulados. Depois que o agente entrou
no mercado ele necessita dizer para o computador quando sair,
quando vender a acao que ele adquiriu. Para isto o agente utiliara
seu x;, o mesmo utilizado na equacao da Teoria do Prospecto.
O z; representa a meta do agente. Lembre-se que nosso agente
se comporta de acordo com a Teoria do Prospecto, entao ele
sofre mais com as perdas do que com os ganhos. Para equilibrar
essa diferenca percebida entre perdas e ganhos o agente utiliza
o A. Portanto, em cada periodo ¢t o agente estard em uma, e
apenas uma, das linhas da Equagao 1.10. Pronto! Estamos aptos

a prosseguir, venha conferir o modelo em funcionamento.

10 ry =In(pt) — In(pe—1)
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Figura 3 — Interface NetLogo

2.1 Dinamica do Modelo

Antes de adentrar nos resultados vejamos o modelo em
funcionamento. Nesta sessdo veremos a operacionalizagdo do
modelo; como os pardametros descritos acima serao assimilados
pelos agentes; e como interpretar a interface que o NetLogo
nos permite utilizar. A Figura 3 mostra a interface para nos
comunicarmos com o modelo. O primeiro botao a esquerda, Setup,
necessita ser acionado sempre que se inicie uma simulagao. Ele
é o responsavel por distribuir entre os dez mil agentes todas
as propriedades que criamos durante a construcdo do modelo.
Cada agente ird receber: um valor individual para §; um valor
individual para d; um valor para sua meta x (mais de um agente
receberd o mesmo valor); e um valor para o w (todos possuirao o
mesmo valor). Os agentes serdao distribuidos entre os grupos que

utilizarao ordens STOP e agentes que nao utilizarao.

Para propriedade STOP é necessario olhar a barra com
nome STP. Esta barra ird permitir que modifiquemos a proporg¢ao

de agentes que utilizam essa estratégia. Quando a barra estiver
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posicionada em 0.50 significa que cinquenta por cento dos agentes
irdo operar utilizando estratégia STOP, 0.00 significa que nenhum
agentes ird utilizar ordens STOP e assim por diante. O botao
Index com opgdo On e Off serve para deixar ativo e inativo a
opcao indice de mercado, que insere na equagao de nossos agentes
a expectativa de mercado. Ao mesmo estilo existe um botao
de nome Randon? que na posicdo On modifica em cada nova
simulacdo as sementes que geram os nimeros pseudo aleatérios.
Se estiver na posicdo Off a semente serd a mesma em diferentes
simulagoes, o que permitird ao observador repetir as séries de
resultados em diferentes simulacgdes. Ao clicar em GoOnce serd
simulado um unico periodo, saindo de ¢ = 0 para t = 1. Se vocé
clicar em Go! serdo simulados subsequentes periodos e somente
serd interrompida a simulagdo quando vocé clicar novamente no

botao.

Com a simulagao em andamento é possivel modificar
alguns pardmetros. O w possui algumas op¢des disponiveis em
um botdo que fica ao lado das opgdes GoOnce e Go!. Todos os
agentes possuirao em nossas simulagées o mesmo w e quando
vocé modificar o valor o sistema ird trocar o valor do w presentes
em todos os agentes pelo novo valor escolhido. A caixa de didlogo
com nome [ index permite que vocé realize um choque no indice
I, e.g, se vocé escrever nela o valor 0.25 e acionar enter em seu
teclado, o indice serd calculado na forma convencional e seré

acrescido do valor 0.25 que vocé inseriu.

Por dltimo, mas nao menos importante, vejamos a dis-
tribuicdo das metas entre os agentes. J4 sabemos que ela ocorre
de maneira exdgena, somos nés que iremos determinar quais

serdo as metas disponiveis para os agentes escolherem. Para isto
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Figura 4 — Distribuicdo de Expectativas

seguiremos a seguinte ordem: primeiro vocé escolhe um limite
superior para as metas, um valor maximo para o qual nenhum
agente poderd desejar ganhar além, insere-se esse valor na caixa
de didlogo = maz e ele seré o limite superior das metas. E um
valor em porcentagem, entdo inserir 0.10 significa que dez por
cento serad o limite superior da expectativa de ganho. Quando o
programa souber qual o limite maximo dos ganhos ele ird dividir
os agentes em diferentes grupos de expectativas, entre zero e
o valor estabelecido. Para isso o programa utiliza o valor que
estiver presente na caixa de didlogo i. (inserir apenas nimeros
inteiros positivos). A Figura 4 exemplifica o resultado encontrado
quando o limite superior da meta for igual a dezesseis por cento,
dividindo os agentes em quatro e oito grupos de expectativas.
Quando os agentes estdao divididos em quatro grupos cada grupo
possuira dois mil e quinhentos integrantes. O primeiro grupo
possuira meta proximo de zero e serdo os agentes, conforme disse

antes, representantes de nossos investidores tipo daytraders.

Na parte inferior esquerda da Figura 3 vocé visualiza

trés séries: a superior é a série de retornos, a inferior representa o

11

volume *" negociado em cada periodo, e entre elas temos a série

11 Dado que cada agente pode adquirir apenas uma unidade de ativo,

nossa definigdo de volume serd a soma das ordens inseridas em t.
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Bear Market Bull Market

Figura 5 — Bull/Bear Market

de precos que emerge da interacdo de nossos agentes. No lado
direito é exibido o painel (grid).Nele vocé visualiza os dez mil
agentes, cada quadrado representando um agente. Cada agente
pode possuir trés cores: azul, vermelha e branca. Quando o
agente enviou uma ordem de compra no periodo corrente ele sera
visualizado no grid com a cor azul, caso ele tenha enviado uma
ordem de venda ele possuira a cor vermelha, restando a cor branca
para os agentes que nao enviaram ordens no periodo. Assim, em
momentos de bull market teremos um nimero maior de agentes
com a cor azul, enviando ordens de compra. O inverso, teremos
um predominio da cor vermelha pois os agentes estardo inserindo
um namero superior de ordens de venda, situacao exemplificada

na Figura 5.

Essa sessao teve como objetivo familiarizar o leitor com a
dindmica do modelo, apenas uma aproximacéo superficial de como

o nosso mercado ficticio se desenrola. Agora podemos adentrar em
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suas propriedades estatisticas e descobrir quao proximos estamos

de um mercado real.
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3 Resultados

Neste capitulo veremos que algumas propriedades esta-
tisticas que emergem da interacdo dos agentes sdo compativeis
com dados empiricos. Alguns resultados interessantes encontrados
foram: os agentes apresentam Efeito Disposicao e a utilizacéo de
ordens Stop é capaz de anular esse efeito; a série de prego sofre
com ocorréncias de mini flash-crash; o volume de negociacao
aumenta quando aumenta a volatilidade no preco do ativo; over-
confidence induz elevagao no volume de negociacdo. Passemos

agora a ver em detalhes os resultados encontrados.

3.1 Reproduzindo mercados gaussianos e ndao gaussianos

Um dos eventos que mais tem intrigado os economistas
nos ultimos anos é a ocorréncia de mini flash-crash em acgoes
negociadas em diversas bolsas de valores. Um mini flash-crash é o
nome dado a um momento particular no preco de uma acao, onde
o preco dessa acao despenca de forma abrupta e retorna a seu
nivel anterior em questao de poucos segundos. Esse evento pode
ocorrer simultaneamente em diversas agdes fazendo com que um
indice inteiro sofra esse mesmo destino. Quando um indice, e.g.
Down Jones ou Ibovespa, é submetido a esse evento chamamos
apenas de um flash-crash. Uma descricao mais detalhada desse

evento pode ser encontrada em Demos et al. (2014).

A Figura 6 (compare com a Figura 7) e a Tabela 1
ilustram as propriedades estatisticas tipicas encontradas em uma

série de precos que sofreu um mini flash-crash. Fato presente
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Agao Periodo Curtose teste Liliefors Rej. Normalidade?
Abott Labs 19/04 - 31/05 de 2011 15.4 0.001 Sim
Cisco System | 20/07 - 29/07 de 2011 24.3 0.001 Sim
Core Molding | 19/08 - 31/08 de 2011 9.7 0.001 Sim
Apple 16/03 - 30/03 de 2012 24.3 0.001 Sim

Tabela 1 — Retorno das agdes que sofreram mini flash crash néo
possuem distribuicdo normal.

em todas essas séries é a ocorréncia de eventos extremos. Uma
série de dados que foi originada de uma distribuicdo gaussiana
deve possuir poucos eventos extremos, a curtose é o nome da
métrica utilizada para medir a quantidade de eventos extremos:
a distribuicdo normal possui uma curtose igual a trés; inferior
a isso estamos diante de uma série que possui menos eventos
extremos do que prevé a distribuicdo gaussiana; valores acima de
trés indicam presencga elevada de eventos extremos. Para verificar
a hipétese de normalidade dos dados podemos utilizar o teste
Liliefors. Esse teste é utilizado para amostras pequenas de dados.
Ele realiza diversas amostragens artificiais utilizando simulagdes
de monte carlo para verificar se os dados estudados convergem
para uma distribui¢gdo normal ou nao. O resultado do teste é
um valor entre 0,001 e 0,500, onde 0,500 significa que os dados
sdo oriundos de uma distribui¢cdo normal, enquanto que 0,001
significa que devemos rejeitar a hipdtese de normalidade dos
dados.

Quando dividimos os agentes em poucos grupos de ex-
pectativas, baixo nivel de heterogeneidade, a curtose encontrada
foi elevada e o teste de normalidade foi rejeitado. Conforme
aumenta-se o namero de grupos de expectativa a série de re-
torno aproxima-se da normalidade. Alguém poderia dizer que

isso seria apenas uma manifestacdo da lei dos grandes ntimeros.
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% Ag. ordens Stop i Curtose teste Liliefors Rej. Normalidade?
0 2 25,7 0,001 Sim
0 3 21,2 0,001 Sim
0 4 12,4 0,001 Sim
0 6 6,7 0,138 Sim
0 8 3,0 0,186 N#o
0 12 2,9 0,190 Nao
0 16 29 0,235 Nao
0 32 29 0,117 Ndo

Tabela 2 — Analise dos log-retornos do modelo, sem inclusao de
agentes STOP;w = 10; x_max = 0,16

Todavia, temos um ponto interessante aqui. Pode ser que o efeito
manada seja condi¢do necessaria, mas nao suficiente, para gerar
falsh-crash. Além da presenca do efeito manada é necessario que
tenhamos pouca heterogeneidade de expectativa. As Tabela 2 e
Tabela 3 analisam os retornos gerados pelo modelo e verificam a
hipétese de normalidade em suas séries. Os modelos utilizados
pela Santa Fe Institute Artificial Stock Market sugerem que seus
retornos também convergem para normalidade. Isso ocorre de-
pois que os agentes participantes do SFI-ASM encontram suas
estratégias 6timas, i.e., depois que o algoritimo genético utilizado
pelos agentes convergem para a melhor estratégia. Entdo, nao é
um fato novo que um modelo seja capaz de reproduzir ambas as
situacoes, porém pode ser que este modelo generalize os resul-
tados encontrados nas duas familias de modelos anteriormente

citadas.

Entao, até agora conseguimos reproduzir alguns resulta-
dos na literatura. Vejamos mais a fundo para entender a impor-
tancia desses resultados. A familia de modelos que se originou
com o trabalho de Brock e Hommes (1998) conseguiram encon-

trar resultados interessantes. Kukacka e Barunik (2013), por
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% Ag. ordens Stop i. Curtose teste Liliefors Rej. Normalidade?
5 4 16 0,001 Sim
10 4 16 0,020 Sim
20 4 22 0,001 Sim
30 4 23 0,138 Sim
40 4 14 0,186 Sim
50 4 10 0,190 Sim

Tabela 3 — Analise dos log-retornos do modelo apéds a inclusdao
de agentes STOP; w = 10; x_max = 0,16

exemplo, conseguiu reproduzir com o modelo comportamentos re-
portados empiricamente: (i) o efeito manada; (ii) overconfidence;
(iii) sentimento de mercado. E mostrou que esses podem ser a
origem dos eventos extremos encontrados nas séries financeiras
do mundo real. Entretanto, eles utilizam baixa heterogeneidade
de expectativa. Em geral os Heterogene Agents Model (H.A.M),
como sao conhecidos os modelos dessa familia, possuem entre
dois e quatro niveis de heterogeneidade de expectativa. Kukacka
e Barunik (2013) utilizou um H.A.M. com trés grupos de expec-
tativas em seu modelo. Ao reproduzir esses resultados chegamos
a mesma conclusdo que Kukacka e Barunik (2013), porém com a
ressalva de que também necessitamos de baixa heterogeneidade
de expectativas. Nao é o objetivo deste trabalho se aprofundar
nas causas que originam este resultado. Todavia, pode ser uma
pista de que em momentos de euforia ou de panico as créncas das
pessoas convirjam. Nesses momentos estarfamos na presenca de
um mercado com baixa heterogeneidade de expectativa e como
os demais itens, citados acima, ja estdo presentes temos todos
os ingredientes para um mercado nao eficiente, nao gaussiano.
Ainda, isso poderia explicar porque em grande parte do tempo o
mercado aparenta ser gaussiano, com retornos bem comportados,

mas uma vez que se inicia um processo de crash, um evento ex-
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tremo, temos um periodo subsequente de volatilidade. Esse ponto
necessitaria de maiores estudos para verificar se essa conjectura

se sustenta.

3.2 Overconfidence, e Sentimento de Mercado

Iniciemos pelo principio. Nossas Equacoes 1.4, 1.5, e 1.8
e 1.9 possuem o parametro w que, sugeri, pode induzir overcon-
fidence em nossos agente. Falemos um pouco sobre esse ponto,
em seguida discutiremos o sentimento de mercado. A respeito
desse fenémeno conhecido como overconfidence, vocé sabe do que
se trata? Permita-me esclarecer. Para isto pensemo nos casos
extremos: alguém com zero de overconfidence, o extremo oposto
terlamos alguém que s6 considera sua informagao proépria. O
primeiro paragrafo do Capitulo XIV da biografia de Livermore
( presente na nota de rodapé desta pagina )! exemplifica o que
pretendo dizer. Algumas pessoas possuem virtualmente zero de
overconfidence e seguem dicas de outras pessoas, enquanto outras
pessoas, e.g. o Livermore, desconsideram totalmente as dicas, elas
sdo muito confiantes em si mesmas. Seria o modelo capaz de re-

produzir essa situa¢do? Sim, veja no Apéndice 3 a demonstragio

1 TIPS! How people want tips! They crave not only to get them but to give

them. There is greed involved, and vanity. It is very amusing, at times,
to watch really intelligent people fish for them. And the tip-giver need not
hesitate about the quality, for the tip-seeker is not really after good tips,
but after any tip. If it makes good, fine! If it doesn’t, better luck with the
next. I am thinking of the average customer of the average commission
house. There is a type of promoter or manipulator that believes in tips
first, last and all the time. A good flow of tips is considered by him as
a sort of sublimated publicity work, the best merchandising dope in the
world, for, since tip-seekers and tip-takers are invariably tip-passers,
tip-broadcasting becomes a sort of endless-chain advertising. The tipster-
promoter labours under the delusion that no human being breathes who
can resist a tip if properly delivered. He studies the art of handing them
out artistically. pg 140 (LEFEVRE, 2012)
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matematica. O modelo é flexivel o suficiente para conter tanto

agentes tipo Livermore quanto agentes tipo tip-takers.

Apesar do modelo comportar valores de w individuais
ndo consegui identificar resultados significativos na presenca de
uma ecologia de omegas, para nao confundir o leitor irei poupa-lo
da exposicao desses resultados. Entretanto, quando o valor de w
é modificado de forma generalizada, quero dizer, atribuindo um
mesmo valor de w a todos os agentes, algo interessante emerge.
O volume negociado responde positivamente as alteracoes em w.
Na Figura 8 temos uma simulagao com w inicial igual a 0,1, em
seguida eleva-se o para 1,0, e no final da simulagdo o w ¢é igual a
10,0, de modo que o volume negociado eleva visivelmente com o
aumento de w. Isso é recorrente e pode ser verificado em qualquer
simulagdo. Ainda sobre o volume negociado, visualizando na parte

inferior da Figura 8, note que quando temos grandes oscilagoes
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Figura 9 — Sentimento de mercado; i. = 4; x_max = 0,16; % ag.
Stop = 25

na parte superior, nos retornos temos picos de negociacoes com
grandes volumes de transacoes. Estudos adicionais podem ser
feitos para entender melhor as implicagbes em alteracoes para
valores individuais de w. Conversemos um pouco sobre nosso

indice de sentimento de mercado.

Os trabalhos recentes que utilizam os modelos Heterego-
nes Agent Models tém inserido em seus modelos o sentimento de
mercado e os resultados foram que os modelos conseguiram simu-
lar mini falsh-crash, como ja vimos. O modelo que construimos
aqui também permite modelar esse fenémeno. O que acontece na
Figura 9 é uma opc¢do que o modelo fornece, de realizar choques
no sentimento de mercado. Isso teria paralelo na mundo real?
Sim, e.g., o que aconteceu com as ag¢bdes da Petrobras em oito
de novembro de 2007 quando foi anunciada oficialmente a des-
coberta das reservas do pré-sal. Foi um choque na expectativa

do mercado. As acoes dispararam mais de dez por cento em um
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tnico dia de negociagdo, e acumularam mais de trinta por cento
de valorizacao no acumulado dos dias seguintes. Isso difere do
mini flash-crash que discutimos anteriormente. Aqui os precos
nao retornam em pouco instantes para seu valor anterior, agora
0 preco se estabiliza em um novo patamar e passa a ter sua
dindmica usual neste novo patamar. Os modelos H.A.M incluem
o sentimento de mercado mas nao propoem essa visualizacao
grafica, que é recorrente empiricamente, conforme exemplifiquei
no caso da PETRA.

Essa sessao foi mais descritiva do que estatistica. Toda-
via, o ponto é que conseguimos reproduzir os resultados das duas
grandes familias de modelos, isso partindo de principios mais
modestos, mais simples. Caso vocé necessite simular a bolsa de
valores hé indicios de que vocé o pode fazer partindo dos pressu-
postos que sugeri aqui, seria uma boa utilizacdo da Navalha de
Occam. Deixei para o final o que talvez seja o resultado mais in-
teressante deste trabalho, vejamos a diferenca de comportamento

entre nossos agentes que utilizam ordens Stop e os demais.

3.3 Vencendo o Efeito Disposicado

Novamente nao estamos fazendo nada de novo, Li e Yang
(2013) constréi um modelo que utiliza a Teoria do Prospecto para
induzir o Efeito Disposigdo. O modelo de Li e Yang (2013) néo se
enquadra em nenhuma das duas grandes familias que eu venho
comentando. No modelo proposto por eles, os agentes otimizam
uma func¢do utilidade e o modelo converge para um equilibrio
geral, fato corriqueiro em modelos econémicos, e ela consegue
verificar que é possivel modelar o Efeito Disposicao na bolsa de

valores utilizando a Teoria do Prospecto. Aqui confirmamos esse
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resultado, nossos agentes também apresentam Efeito Disposigao.

Simulagoes Agentes STOP  Agentes sob Efeito  Agentes sob Efeito  Agentes STOP

com 1.000 média de Disposigdo, média  Disposi¢ao, média  média de

periodos permanéncia de permanéncia de permanéncia permanéncia
com agoes com agoes com agoes com agoes
vencedoras vencedoras perdedoras perdedoras

1 283 196 408 88

2 266 190 381 84

3 226 171 319 126

4 136 119 240 85

5 236 148 364 63

6 175 137 326 170

7 239 249 255 233

8 277 128 387 188

9 177 136 227 41

10 372 202 482 40

Média ¥ 239 (£42) 168 (£26) 339 (£51) 112 (&41)

Tabela 4 — Anulando o Efeito Disposicao. w = 10; i. = 4; x_max
= 0,16; % ag. Stop = 25

* Intervalo de confianga com nivel de significAncia de 5%

Diversas podem ser as origens desse fendmeno, o Efeito
Disposicao, em que os investidores tendem a permanecer por mais
tempo com agoes perdedoras do que com as agoes vencedoras.
Entenda-se ac¢bes vencedoras como agdes que estao apresentando
lucro ao investidor. Os agentes, em nosso modelo, ao serem guia-
dos pela Equacao 1.2 apresentam esse comportamento definido
como Efeito Disposicao. Na Tabela 4 podemos ver, com uma mar-
gem de confianga de 95%, que os agentes sujeitos & T.P. seguram

as agoes perdedoras por mais tempo, o dobro do tempo.

E com a inclusdo dos agentes Stop, o que aconteceu? Os
agentes que utilizam ordens tipo Stop ficaram com suas agoes
vencedoras por mais tempo. Eles nao s6 deixaram de sofrer o
Efeito Disposicdo como ainda passaram a segurar suas agoes
vencedoras por mais tempo, em média. Kaminski e Lo (2014)

sugerem que utilizar ordens Stop em mercados nao gaussianos
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aumenta o lucro para o investidor. Nossa constatagao de que os
agentes deixam de sofrer o Efeito Disposicao ao utilizar ordens
Stop pode ser um indicio do por qué. Todavia, no momento
de construcao de nossos agentes nao atribuimos riqueza a eles,
portanto nao foi possivel verificar se eles aferiram ganhos ao
utilizar essa estratégia, desconfio que sim. Mais um ponto para

futuras investigacoes.

Outro ponto que merecer ser comentado é se a insercao
de ordens Stop aumentam ou nao a volatilidade do mercado.
Kaminski e Lo (2014) provaram matematicamente que esse tipo
de ordem ¢ capaz de reduzir a volatilidade do retorno na carteira
de um investidor, i.e., individualmente a resposta é sim, ordens
Stop reduzem a volatilidade de uma carteira de ativos. Para o
mercado? Aqui os resultados estatistico foram inconclusivos. Com
a inclusdo de agentes Stop o mercado torna-se mais volatil, e
a partir de um ponto a volatilidade passa a reduzir novamente.
Menciono "volatilidade" no sentido de mais ou menos gaussiano,
quero dizer, maior ou menor presenca de eventos extremos e o
teste de normalidade que ji vimos. Todavia, ao realizar diversas
simulacdes é possivel observar que o padrao de crashs se altera
quando temos agentes operando ordens Stop. Os mini flash-crash
que o modelo produz quando temos agentes Stop sdo parecidos
com os que visualizamos nas séries de precos reais. O modelo traz
indicios de que as ordens stop podem ser um fator importante na
ocorréncia de mini flash-crash, ponto esse que pode ser verificado

em futuros trabalhos.
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Consideracoes

O nome inicial desta sessao era "Limitagoes do modelo",
como sei que alguns leitores pulam direto para as "Consideragoes
Finais" resolvi armar esta arapuca. Tenho realizado diversas
afirmacgoes, e optado pela estilizacdo de alguns fatos, de modo
que ¢é interessante discursar sobre eles antes de concluir esta
dissertacao. Irei tomar a liberdade de utilizar alguns termos mais
técnicos nesta sessdo, mais acredito que para o propésito a que
ela se destina isso nao serd um empecilho. Aconselho o leitor a

nao fugir desta arapuca.

As limitacoes que este modelo se defronta sao de duas
naturezas. A primeira, deve-se as estilizacGes realizadas no mo-
mento da construgdao de nossos agentes. A segunda, mais geral,
se origina da forma que escolhemos para os agentes interagirem.
Como em varios momentos temos uma imprevisibilidade presente,
e.g, apos a Equacao 1.2 o agente possui uma probabilidade de
sair do mercado, isso pode gerar a questao: os resultados encon-
trados devem-se realmente ao item estudado ou ao fato de termos
aleatoriedade em diversos locais? De modo geral a critica pode
ser essa. Ao possuir heterogeneidade em diversos locais a0 mesmo
tempo pouco poder-se-ia afirmar sobre modificagbes em varidveis
especificas. Contra ponto a isso, sistemas mais complexos que
esse sao estudados na biologia e as caracteristicas que emergem
explicam os fatos que por eles sdo observados na natureza. Outro
problema, o tipo de mercado utilizado para a interacdo dos agen-
tes, call market, ¢ um caso particular dos mercados existentes,
existe também o continuos market, entre outros. No call market
para formacdo de cada prego temos um leildo, todas as ordens

sdo registradas e um prego tnico é formado. No continuos mar-
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ket o livro de ofertas é aberto, vocé entra e compra pelo preco
mais barato disponivel, ou vende pela melhor oferta de compra
valida. Geralmente os mercados reais sao um miz dos dois, e.g., a
Bovespa realiza um call na abertura e no fechamento do pregéo,
durante o dia as negociacoes fluem no mercado continuo. Outro
ponto estilizado que usamos, esse mais raro no mundo real, todos
os agentes que ofertam conseguem o ativo. Nao importa se a
quantidade demandada supera a oferta, o preco é estabelecido e
todos recebem uma unidade do ativo. Totalmente insano? Nao,
temos algo similar aqui no Brasil: o Tesouro Direto. Quando vocé
opera no Tesouro Direto nao existe o risco de vocé nao conseguir
seu titulo. Por exemplo, se vocé quiser comprar uma LFT e regis-
tar uma ordem de compra na segunda-feira, na quarta-feira vocé
ird receber sua LFT. Nao importa se a quantidade demandada
supere a oferta, o Tesouro ird verificar o preco corrente e lhe

entregar o seu titulo.

Limitacdo de primeira ordem: o ntimero de vizinhos que
cada agente possui é fixo e 0o peso dado para cada vizinho é
igual. Esse fato auxilia na programacao e no desenvolvimento
do modelo. Todavia, pode-se argumentar que na vida real o
numero de vizinhos néo é fixo e que o peso atribuido a opinido de
diferentes vizinhos ndo é o mesmo, e.g., se um de seus vizinhos
é o Warren Buffett vocé provavelmente ird atribuir um peso
maior a dica fornecida por ele. Outro ponto, a escolha da meta
maxima é exdgena, assim como o nivel de heterogeneidade de
expectativas. Ainda, além de exdgenas elas sdo fixas por todos
os perfodos simulados. E uma estilizagdo que provavelmente nao
encontra suporte empiricamente. Os investidores no mundo real
provavelmente nao possuem uma mesma meta de ganho por

longos periodos, alguns talvez sim, mas dificilmente poderiamos
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generalizar. Seguindo, algumas escolhas foram realizadas ad hoc:
o valor limite da zona de probabilidade e o nimero de periodos
em que o indice de mercado é mantido constante, aqui escolhido
como cinquenta. Nao existe razéo especifica alguma que sustente
estas escolhas. O indice induz ciclos de momentum em nossa
série de cinquenta periodos, todavia poderia ser escolhido cem,
ou duzentos, etc.. Os investidores ap6s aferir um ganho superior
a duas vezes a sua meta inicial encerra sua operacao, ele entra
na zona de certeza. Porque nao escolher o triplo? Provavelmente
existem outras limitagdes, por ora sdo essas as que mais me

agucam o intelecto.

Diante de todas as limitagoes ainda podemos levar em
consideracao os resultados aqui apresentados? Lembra-se de nossa
epigrafe? Entao, primeiramente eu responderia que sim porque
o modelo é bonito, a natureza nos leva a uma matemaética bo-
nita. Os resultados que emergem sao relevantes para a literatura
corrente, além de deixar indicios, pulgas atras da orelha, para
alguns pontos que ainda podem ser verificados. Algo que me
deixa desconfortdavel, me intriga, é que na batalha entre os in-
vestidores quanticos e os investidores Newtonianos estes tltimos
aparentam levar vantagem. Eu esperava o resultado oposto a
principio. Todavia, o que me acalma é que um Warrent Buffett,
ou um Jesse Livermore, em meu modelo estariam enquadrados
como investidores quanticos, de qualquer forma estamos quase
no fim. Essa sessdo foi escrita de maneira mais livre, mas agora

retornemos as formalidades e vejamos as Consideragoes Finais.
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4 Consideracoes Finais

O objetivo de propor as bases para modelar a bolsa
de valores foi atingido com sucesso. Partindo de trés premissas
pode-se construir um modelo que ofereca resultados observados
empiricamente e dialogar com a literatura corrente: (i) os investi-
dores investem com a intengdo de aferir lucro; (ii) os investidores
possuem contato com outros investidores e com o mercado em
geral; (iii) os investidores possuem informagcao prépria. A forma
como as informagoes sao formadas, e.g., preco fundamental ou
choque em dividendos, ndo necessitam ser modeladas. A interacdo
entre os investidores e o meio em que estao inseridos ira resultar
em uma dindmica que possui similaridades com o mercado real,
as propriedades que emergem podem ser comparadas com as

séries empiricas.

Os investidores que se comportam de acordo com a Teoria
do Prospecto sao induzido a apresentar o Efeito Disposicao. Este
trabalho contribuiu mostrando que é possivel o investidor escapar
do Efeito Disposi¢ao ao empregar ordens Stop. Durante o processo
de validacdo do modelo outro resultado encontrado foi que a
geracao de eventos extremos, além de necessitar da presenca de
efeito manada, overconfidence, e sentimento de mercado, também

necessita que haja baixa heterogeneidade de expectativa.

O modelo também obteve sucesso em reproduzir fend-
menos presentes nas séries financeiras reais tais como relagao
positiva entre alteragoes no volume negociado e volatilidade dos

retornos e a possibilidade de realizar de choques no sentimento
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de mercado. Alguns resultados poderao ainda ser estendidos,
enquanto que algumas limita¢ées podem ser melhor trabalhadas

no futuro.
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Apéndice 1

Definigao do retorno acumulado:

Xit — Pt —P(entrada)
P(entrada)

Apéndice 2
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Por exemplo, suponha ~% = 0,20 e 3, = 0,30, entdo

1—~3 =0,70. A figura abaixo exemplifica o resultado final dessa

situacao.
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0,90

# 2
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Apéndice 3
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Caso Limermore: w — 00, overconfidence:

Como w — 00 : v — Oy, pois Equacdes 1.4 e 1.5 convergem para v%, =
v5 = Ot , i.e., 0 agente persegue somente sua informacao prépria.

Caso investidores tipo tip-takers: w — 0.

Quando w — 0 as Equacoes 1.4 e 1.5 convergem para:

8 8
> bjs +0 > 551 +0
Jj=1 j=1
Vit =

) € ’Y’ft = 8
(bjt+8jt+hjt)+0 Z(bjt+3jt+hjt)+0
j=1 Jj=1

)

J

ou seja, os agentes perseguem somente as dicas de seus colegas.
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