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Resumo

Muitas sao as tentativas realizadas em busca do melhor desenvolvimento de técnicas
que auxiliem na tomada de decisdo dos participantes dos mercados financeiros. Para
isso, pesquisadores tém recorrido ao estudo dos conceitos da Fisica Estatistica e da
Econofisica, que utilizam abordagens e teorias da Fisica no entendimento dos fendémenos
economicos e financeiros. Além disso, tém-se desenvolvido modelos baseados em agentes
que buscam reproduzir de forma simplificada a realidade. Nesse trabalho, desenvolvemos
um ambiente artificial que simula agentes financeiros interagindo entre si. Nessa abordagem,
utilizamos o algoritmo Particle Swarm Optimization (PSO) para maximizar a riqueza dos
agentes artificiais. O comportamento dos agentes foi analisado em quatro tipos distintos
de mercados: seguindo um passeio aleatério, com tendéncia de alta, com tendéncia de
baixa e com séries financeiras reais. Com as séries de retornos dos pregos negociados nesses
ambientes, estudamos os chamados fatos estilizados da economia e o ajuste das mesmas
pelas fungbes exponencial e leis de poténcia. Por fim, com o Coeficiente de Gini avaliamos
a distribuicao de riqueza entre os agentes financeiros artificiais. Devido aos bons resultados
obtidos com o uso do PSO para maximizagdo da riqueza dos agentes financeiros nos
mercados estudados, nossa metodologia mostrou-se bastante promissora no entendimento

do comportamento dos mercados financeiros.

Palavras-chaves: Mercados Financeiros, Particle Swarm Optimization, Simulagao, Mo-

delagem.



Abstract

Many attempts have been made to seek the best development of techniques to assist
decision-makers in the financial markets. For this, researchers have resorted to the study
of the concepts of Statistical Physics and Econophysics, which use approaches and theories
of Physics in the understanding of economic and financial phenomena. In addition, we
have developed models based on agents that seek to reproduce reality in a simplified
way. In this work, we developed an artificial environment that simulates financial agents
interacting with each other. In this approach, we use the Particle Swarm Optimization
(PSO) algorithm to maximize the richness of the artificial agents. The behavior of the
agents was analyzed in four different types of markets: following a random trend, with
a bullish trend, with a downward trend and with real financial series. With the series of
price returns negotiated in these environments, we study the so-called stylized facts of the
economy and their adjustment by exponential functions and power laws. Finally, with the
Gini coefficient we evaluate the distribution of wealth among the artificial financial agents.
Due to the good results obtained with the use of the PSO to maximize the wealth of the

financial agents in the markets studied, our methodology was very promising.

Key-words: Financial Markets, Particle Swarm Optimization, Simulation, Modeling.
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1 Introducao

1.1 Introducao

Os mercados de agoes tém atraido o interesse tanto de investidores quanto de
pesquisadores, na busca pelos melhores métodos para compreensao desse tema e para
garantir um bom éxito nas tomadas de decisoes. Essas sao baseadas em estratégias técnicas
e/ou fundamentalistas. As estratégias técnicas tém a finalidade de definir a tendéncia dos
mercados a partir da observacao das informagoes passadas existentes. Por outro lado, as
estratégias fundamentalistas buscam reduzir as informagoes financeiras de uma empresa a
um valor relacionado ao seu desempenho e, com isso, determinar se havera valorizagao nas

agoes da empresa [5].

Em ambas as estratégias, sao empregadas as séries temporais financeiras. Dizemos
que uma sequéncia qualquer de observagoes ordenadas no tempo, capaz de transmitir
informagoes de um certo fendémeno, é uma série temporal [6, 7]. Um exemplo disso sao
as séries econdmicas e financeiras. Elas sdo consideradas sistemas complexos por serem
formadas por elementos interdependentes que podem sofrer influéncia de fatores internos
e externos ao ambiente e por apresentarem um comportamento nao linear, advindo das
interagoes entre os elementos do sistema e do ambiente, dificultando a determinacao da

composicao da série [8].

O problema para conseguir uma boa previsibilidade do mercado de a¢des ocorre,
principalmente, devido a nao-estacionariedade das séries dos dados e a sua volatilidade,
sendo necessario o emprego de grandes esfor¢os na busca por boas previsdes das séries
financeiras [9]. Através das estimativas, busca-se entender o comportamento dos mercados
mensurando os riscos, as perdas e os ganhos. Nesse contexto, desde seu surgimento nos
anos de 1990, a Econofisica tem sido bastante relevante na literatura cientifica. Ela vem

empregando os conceitos fisicos na procura pelas respostas as questdes econdmicas [10].

Além disso, uma forma que pode ser usada para compreender os mercados finan-
ceiros é por meio da analise dos Mercados Financeiros Artificiais, utilizando modelagem
baseada em agentes. Nesta abordagem, observa-se como ocorrem as interagoes indivi-
duais dos agentes e, a partir do perfil e da dindmica das microestruturas, tracam-se os
comportamentos macros do sistema, isto é, dos mercados. Esses modelos de mercados

buscam reproduzir de forma simplificada as caracteristicas dos mercados reais, através de



experimentos computacionais.

Na construgao do mercado simulado, nesse trabalho, a ideia consiste em ter um
sistema formado por agentes, que evolua reproduzindo o seu comportamento. Essa cons-
trucao é baseada em um modelo de otimizacao inspirado no comportamento de um bando
de passaros ou enxames, onde hé interacao entre as particulas e troca de informagao. Com
isso, espera-se observar as informacoes do mercado financeiro artificial, que incluem dados

dos agentes que o compoe e informacgoes de compra e venda realizadas.

Sao usados algoritmos inteligentes para a adaptagao dos agentes. Em particular,
nessa pesquisa, usa-se um tipo de algoritmo de inteligéncia de enxame, o Particle Swarm
Optimization (PSO) [11, 12]. Esse algoritmo possui facil implementacao e tem sido aplicado

com bastante éxito a processos de otimizagao em geral [13], além da modelagem de mercados
[14].

Com a aplicagao do PSO procura-se a observacao de alguns fatos estilizados.
Os chamados fatos estilizados sdo propriedades estatisticas observadas empiricamente
no mercado real, sendo esperado reproduzi-los no mercado simulado. Estes incluem
caracteristicas como assimetria, excesso de curtose e auséncia de autocorrelacao na série
de retornos, por exemplo [15]. Para validagdo do modelo de mercado gerado no ambiente

artificial, investiga-se se nele sao cumpridos os fatos estilizados da economia.

Posteriormente, este trabalho também incluiu andlises quanto a distribuicao de
riqueza entre os agentes financeiros. Essa, pode ser medida através do Coeficiente de Gini
[16], uma medida estatistica de dispersao. Para efeitos de comparagdo, as investigagoes e

andlises foram realizadas tanto no mercado real como no mercado artificial.

Por fim, foram utilizadas a funcao exponencial e a lei de poténcia para modelar as
séries de retornos dos precos das acoes e verificar que para eventos extremos é possivel
realizar ajustes aos dados. As leis de poténcia vém sendo bastante estudadas e utilizadas
na modelagem de séries de retornos e também no ajuste da distribuicao de riqueza. Foram
observadas, por exemplo, leis de poténcia na func¢do densidade de probabilidade (fdp) das
acoes dos Estados Unidos [17], da bolsa de valores de Sao Paulo [18] e de Milao [19]. Bem
como, na distribuicdo de riqueza entre as pessoas mais ricas dos Estados Unidos no ano de

1996 [20].

1.2 Objetivo

O objetivo geral dessa dissertagao é utilizar simulagdo computacional com a utiliza-
¢ao de agentes, cujos comportamentos sao regidos por uma dinadmica que busca o maior

acumulo de riquezas, utilizando o algoritmo de PSO com a inten¢ao de modelar mercados



financeiros e, através das séries temporais dos indices financeiros, avaliar a distribuicao de

riqueza entre os agentes economicos.

Dessa maneira, a seguir estao listados os objetivos especificos almejados com esse
trabalho:

e Desenvolver através do algoritmo PSO um mercado simulado formado por agentes;

e Observar o comportamento dos agentes financeiros nos variados mercados financeiros

artificiais gerados;

e A partir do estudo dos conceitos da Econofisica e da Fisica Estatistica, analisar a

volatilidade entre os mercados;

e Estudar empiricamente a funcao densidade de probabilidade (fdp) das séries de

retorno geradas no ambiente artificial e nos mercados reais;
e Medir a distribuicao de riqueza entre os agentes;

e Observar se a fdp das séries de retorno é melhor descrita através da distribuicao de

lei de poténcia ou da distribuicao exponencial.

1.3 Estrutura da Dissertacao

A estrutura desta dissertacao esta dividida em 5 capitulos, conforme as descrigoes

a seguir:

Capitulo 1 - Introdugao: como ja exposto, neste capitulo uma breve introducao
sobre o problema abordado é apresentada, bem como os objetivos buscados com os estudos

e pesquisas realizadas.

Capitulo 2 - Revisao de Literatura: neste capitulo é abordada a relacao entre
o mercado de agoes e seus indices, a técnica inteligente do algoritmo empregado para
geracao do ambiente artificial, definigbes para andlises iniciais que possam validar o modelo
e abordagens da funcao exponencial e da lei de poténcia quanto a modelagem da funcao

densidade de probabilidade das séries de retorno.

Capitulo 3 - Metodologia: neste capitulo é apresentado o conjunto de dados
artificiais e reais com suas descrigoes, o algoritmo proposto para a simulagao, os funda-
mentos e equagoes para andalises estatisticas e a modelagem adotada para o ajuste das

séries de retornos.

Capitulo 4 - Resultados: neste capitulo sao mostrados os resultados e as dis-

cussoes referentes a pesquisa aqui apresentada. Na primeira parte, encontram-se todos



os resultados para o mercado simulado, enquanto que na segunda parte podem ser vistos

aqueles encontrados com os dados dos mercados reais.

Capitulo 5 - ConcluséGes: neste capitulo sao apresentadas as conclusoes dos

experimentos e técnicas executadas, além da proposta dos trabalhos futuros.



2 Revisao de Literatura

2.1 Mercados de Acoes

No mercado financeiro ocorrem as negociagoes de compra e venda de ativos, os
quais sao obtidos pelos agentes economicos a partir da troca de unidades monetarias. Esses
agentes podem ser pessoas fisicas, empresas privadas ou publicas e institui¢coes financeiras.
Caracterizamos os ativos como sendo itens que possuem valor econdmico e que permitem
a realizacao de pagamentos com transacoes. Observada a liquidez dos ativos, que é a

simplicidade de converté-los em dinheiro, eles podem ser classificados em [21]:

e Liquidos;
e Plenamente liquidos;

e [liquidos.

De forma simplificada, vemos que um ativo é mais facil de ser vendido a medida que
o valor da sua liquidez aumenta. Os pregos dos ativos sao definidos a partir de estratégias
de negociacao daqueles que participam do mercado (agentes), visando a maximizacao
dos lucros e/ou a minimizagao das perdas financeiras individuais, gerando um cenério

competitivo entre eles.

Dentre os ativos que podem ser negociados, existem as agoes de uma dada empresa.
Essas, correspondem as menores parcelas do capital social que a empresa possui e nao
asseguram remuneragao fixa aos seus investidores [22]. Ao adquirir uma agao e investir
nela, os acionistas de uma empresa nao tém como saber exatamente qual sera o retorno

adquirido e assumem o risco de obter sucesso ou fracasso nesse investimento.

Em oposigao ao que acontecia antes do século XV [23], quando através da expansao
comercial surgiram as primeiras bolsas de valores, com caracteristicas de "feira"(pouco
conforto e bastante gritaria), atualmente as negociagoes das agdes das empresas podem
acontecer na bolsa de valores no segmento do mercado de agoes, que é um local fisico ou
eletronico. Através das corretoras de valores, que sdo agentes credenciados na bolsa de

valores, as transagoes de compra e venda entre os investidores acontecem.

No tocante ao Sistema Financeiro Internacional, pode-se dizer que o mercado de

capitais tem se desenvolvido ao receber grande influéncia das bolsas de valores, propiciando



uma forte integracdo dos mercados financeiros como um todo. Quando falamos em mercado
de capitais, estamos nos referindo ao ambiente que possibilita o processo de capitalizacao,
interferindo direta e positivamente no desenvolvimento financeiro do pais. Através dos
indices das agoes, ¢ possivel examinar por meio de um unico valor, o processo evolutivo
dos seus precos. Entre as principais formas de metodologias usadas para obtencao dos

indices aciondrios, destacam-se as seguintes formas de ponderagao [24]:

e Indice ponderado por liquidez - leva em conta a negociabilidade das a¢oes no mercado.

O peso da acao nesse indice diminui, a medida que sua liquidez torna-se menor;

e Indice ponderado por pesos iguais - é calculado por uma média aritmética onde a
quantidade de agoes ¢ o divisor e, como o nome sugere, os precos delas possuem o

1MeSImo pPeso;

e Indice de retorno ponderado por pesos iguais ou indice de retorno simples - é obtido

pelo ajuste de seu valor anterior a média dos retornos de cada agao no grupo;

e Indice ponderado por capitalizacao de mercado - proporcionalmente a capitalizacao

de mercado, esse indice ¢é calculado através da soma dos precos de mercado das acoes.

Nesse ambiente, os investidores visam ter o minimo de risco envolvido nas negocia-
¢oes e para tanto, definem estratégias que permitam evitar efeitos desastrosos nos mercados,
como altas e quedas abruptas de pregos, antes de tomarem a decisao de investir ou nao
em algo [25]. Nesse sentido, recorrem aos métodos de previsao e de predi¢ao, explorando
também os fatores que interferem nas agdes dos agentes financeiros, mensurando como se

da a distribuicao de riqueza entre eles.

Através da realizacao da boa previsibilidade da volatilidade de um ativo, torna-se
possivel identificar os momentos mais incertos no mercado. Esses momentos ocorrem
quando ha uma maior variagdo nos precgos e, consequentemente, quando seus retornos
possuem uma maior variancia. Uma maneira de estimar a volatilidade, é através da
obtenc¢ao do desvio padrao ou da média de diferencas na série, por exemplo. Observacoes
empiricas mostram que a medida que a volatilidade de uma dada acao aumenta, maior o

risco em investir nela [26, 27]

Assim, as séries temporais econdmicas e financeiras compoem um dos mais populares
sistemas complexos conhecidos. Isso se deve ao fato, de que as razoes que influenciam
os mercados nao podem ser determinadas com exatidao, bem como a amplitude dessas
influéncias e as respostas dadas pelo mercado a elas. Além disso, o mercado acionario sofre
a agao direta dos agentes financeiros, que tentam entender o sistema e aplicar as melhores

estratégias na busca por alcangar seus objetivos [8, 28].



2.2 Algoritmo Particle Swarm Optimization (PSO)

Os algoritmos de inteligéncia de enxame (Swarm Intelligence) sao baseados em
uma populagao de individuos com capacidade de interagdo com o meio ambiente e entre si
[29]. Individualmente, eles utilizam regras simples de comportamento e como resultado
dessas interacoes, sob a oOtica global, surgem os comportamentos inteligentes e complexos
de todo o enxame [29, 30]. Os exemplos mais conhecidos de inteligéncia de enxames sao as

colonias de cupins, de formigas e os bandos de aves.

Sendo baseado em populagao [31], foi desenvolvido o algoritmo Particle Swarm
Optimization (PSO). Trata-se de um método de otimizagao proposto inicialmente por
Kennedy e Eberhart em 1995 e inspirado no comportamento social de bandos de passaros
a procura de alimento ou de abrigo [32, 33|. Essa procura e a interacao existente entre os

péssaros enquanto voam é modelada como uma técnica de otimizagao [13].

Este algoritmo tem sido aplicado com bastante éxito a diversos problemas de busca
e otimizagao, tanto em engenharia como em computacao, e em processos de otimizagao
em geral. E bastante simples, rapido e utiliza pouca memoria. Na sua versdo tradicional,
observa-se que se trata de um procedimento iterativo, andrquico e coletivo, com foco na
cooperagao entre os individuos [34]. Entre as principais definigdes dadas pelos criadores do

PSO em seu desenvolvimento, destacam-se:

e Particula - possivel solu¢ao para o problema de otimizacao. Movimenta-se pelo
espaco de busca, geralmente multidimensional, levando em consideragao a sua propria
experiéncia e a experiéncia da sua vizinhanca e tendem a imitar apenas as particulas

que sao melhores do que elas (estao melhor posicionadas);
e Populacao - conjunto de particulas que possuem a mesma func¢ao objetivo;

e [itness da particula - indica o quanto uma particula estd bem posicionada em relagao

a qualidade da solucao do problema no espacgo de busca;

e Otimizar - encontrar a melhor solucao possivel para o problema, que pode ser de

minimizagao ou de maximizacao de uma funcao fitness;

e Pbhest - termo que indica o conhecimento da melhor posi¢do ja encontrada por cada

particula;

e (Gbest - termo que indica a melhor posicao ja encontrada pelas particulas até o

momento (o posicionamento global de todo o enxame).



Conforme ilustrado na Figura 1, na definicao da nova posicdo de uma particula,
leva-se em consideracao sua posicao atual. A nova posicao é obtida a partir de um vetor
velocidade, resultante da combinagao dos vetores que indicam o termo social, o termo
cognitivo e o termo de inércia da particula. O termo social indica a melhor posi¢ao da

vizinhanga, enquanto o termo cognitivo aponta a melhor posicao da particula.

Melhor posicao Nova posicéo
do vizinhanga

\e100S ouldL

Posi¢do atual Melhor posicao

da particula

Figura 1 — Ilustragao da movimentagdo de uma particula no espago 2D [1].

Assim, cada particula tem um vetor de velocidade e um vetor de posicao associado

a ela. De acordo com a Equacao 1, a velocidade da particula é ajustada a cada iteracao.

Vig(t +1) = wxvi(t) + ek () (Pin(t) — 2ip(t)) + c2x rap(t)(pe(t) — zin(t)) (1)

Em que v; ;, representa a associacao entre a k—ésima dimensao do vetor velocidade e
sua ¢ — ésima particula. Em cada dimensao k € N, atualiza-se a velocidade separadamente.
x; ) representa a posicao na dimensao k da ¢ — ésima particula. w é conhecido como
peso inercial e tem a capacidade de controlar a convergéncia das particulas, equilibrando
a capacidade de procura do local e do global. Ele pode ser um valor fixo ou variar de
acordo com a Equacao 2, por exemplo. ¢; e ¢o sdo coeficientes de aceleracao, cognitivo e
social respectivamente, que influenciam a velocidade com que sdo movidas as particulas
no espago de busca. Enquanto ¢; controla a direcdo da melhor posigdo individual de
cada particula, ¢ o faz na direcao da vizinhanca ou da melhor posicao global. | e ry
sdo numeros aleatérios gerados de uma distribui¢ao uniforme em [0,1] e produzem uma
influéncia estocéstica sobre o algoritmo. Diz-se que o termo ¢y * 71 (t)(p; s (t) — 2; (1)) esta
associado a cognicao e considera as experiéncias passadas das particulas. Por outro lado,

0 termo ¢ * 191 (t)(pg(t) — z;1(t)) estd associado ao social e a particula leva em conta a
melhor solugao que hé ao seu redor [35, 36].

W = Wy, + twméx — Wmin (2)

tméx



onde t representa o nimero da iteracao, t,,s, ¢ a quantidade maxima de iteracoes que o

algoritmo ira realizar, w,,s, 0 PesO MAXIMO € W,,;, O peso minimo.

A partir do novo vetor velocidade obtido, a posicao da particula é atualizada através
da Equagao 3:
zi(t +1) = z;(t) + vi(t) (3)

Assim, a heuristica que o algoritmo segue é a de que a melhor solugao para o
problema estara préxima a melhor posi¢ao global que uma particula encontrou e com isso,
as demais tenderao a buscar a melhor solu¢ao em torno do gbest. Ha basicamente duas
formas de organizacao da populacao no PSO tradicional, dadas pela topologia global e

pela topologia local, conforme exemplificado na Figura 2.

(b)

Figura 2 — Topologias do algoritmo PSO. Topologia Global (a) e uma possivel Topologia
Local (b) [2]

Os circulos representam as particulas que compdem o enxame. Enquanto na
topologia global todas elas detém informacao das demais, na topologia local, as particulas
s6 conhecem as informagoes de suas vizinhas mais préximas (a da direita e a da esquerda no
exemplo da Figura 1(b)) [2]. Escolher a topologia adequada ajuda a evitar que o algoritmo

tenha uma convergéncia prematura em minimos/maximos locais [37].

Abaixo, o Algoritmo 1 descreve o pseudo-cdédigo da implementacao do algoritmo
PSO tradicional [38].

Encontram-se na literatura trabalhos em que o algoritmo PSO é usado na modela-
gem e previsao dos indices acionérios [14, 39, 40]. Em [41], para a previsdao dos pregos das
agoes no mercado S&P500, é feito um estudo comparativo entre cinco diferentes algoritmos.
Observam-se os resultados encontrados com a implementacao da estratégia Weight Reward
Strateqy (WRS) para defini¢cao de uma técnica de negociagio de agoes, em [42]. A estratégia
WRS é resultante da combinacao entre diversas regras de negociagao de Moving Average
(MA) e Trading Range Break-out (TRB). Na andlise MA, sdo consideradas duas janelas
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Algorithm 1 Pseudo-cédigo do Algoritmo PSO

Entrada: Pardmetros ¢, ¢s, Giter, 1 (quantidade de particulas) e f(x)
2: Saida: gbest
/* Inicializar as posicoes e velocidades iniciais das ¢ particulas aleatoriamente */
4: while t < t,,4, (critério: pseudotempo ou contador de itera¢ao)
for (lago para todas as i particulas e todas as k dimensoes)
6:  Gerar as novas velocidades v; (¢ + 1) usando a Equacao 1
Gerar as novas posigoes z;(t + 1) usando a Equacao 3
8:  Avaliar a fungao fitness de acordo com as novas posigoes z;(t + 1)
Encontrar a melhor posicao atual para cada particula x;
10: end for
Encontrar o melhor global atual (gbest)
12: end while
Exibir os resultados finais: x; e gbest

moveis de dias e as médias dos pregos das a¢oes em cada dia de negociagao sdo calculadas,
enquanto sao emitidos sinais de compra e venda das ac¢oes. J4 em TRB, as normas que
regem as negociagdes sao mais simples. Os sinais de compra ou venda sao emitidos apos
a observacao do preco da agao no dia atual e a comparagdo com o prego acionario dos
ultimos dias. O PSO foi usado para otimizar a estratégia WRS, maximizando o lucro

liquido gerado por essa estratégia.

Em [43] e [44], através da combinagdo do algoritmo baseado em enxames de
particulas e das redes neurais artificiais, é descrita uma estratégia para tomada de decisao
de investimento. Nessa estratégia, a otimizagcao por enxames de particulas é empregada
no treinamento das redes neurais que, por sua vez, sao usadas na analise dos retornos

historicos das agoes e na estimativa de possiveis lucros futuros.

2.3  Fatos Estilizados

Os fatos estilizados econométricos sao propriedades estatisticas universais obser-
vadas nas séries temporais financeiras reais [15] e podem ser usadas para ratificar os
mercados financeiros artificiais. Através do estudo dessas séries financeiras é possivel que
sejam obtidas informacoes relevantes que contribuam para uma boa tomada de decisao

daqueles que participam dos mercados financeiros.

Nesse sentido, normalmente as séries de retornos dos ativos negociados sao empre-
gadas pela comunidade cientifica da Econofisica [45, 46, 47, 48, 27, 49], pois as mesmas
nao sofrem influéncia dos efeitos de escala e isso simplifica a busca pelas caracteristicas

universais. Uma forma bastante comum utilizada para sua obtenc¢ao é apresentada na
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Equacao 4:
r(t) = logp: — logpi—at (4)
em que r(t) representa o retorno do prego do ativo, p, é o valor de fechamento do indice

no instante ¢ (medido em dias de pregao) e At é o intervalo de amostragem, considerado

nesse trabalho igual a um dia.

Nessa pesquisa, definimos o retorno diario normalizado como:

l —1 _
Rn(t) _ ’ ogpt Uogpt At| (5)

Em que o é o desvio padrao da série de retornos.

Entre os principais fatos estilizados observados nos diferentes tipos de mercados
financeiros e mencionados por Cont em seu trabalho publicado em 2001 [15], destacam-se
a assimetria, o excesso de curtose, a auséncia de autocorrelacao, a nao estacionariedade e

a heterocedasticidade.

2.3.1 Assimetria e Curtose

Considerando uma série temporal {Z;|t = 1,2,..., N} e assumindo que ela possui
média p e desvio padrao o, entdo dizemos que o r-ésimo momento central de {Z;|t =
1,2,-++, N} com puy =02, é p, = {(z — pu)"), em que z corresponde a cada observacao da
amostra considerada. Com isso, podemos definir os coeficientes de assimetria e curtose,

respectivamente, como [50]:

s (=) “

N CE e

(=)
R FEIEE v

A assimetria indica as distribui¢Oes assimétricas, ou seja, aquelas que apresentam
uma cauda mais longa para a esquerda (assimetria negativa) ou para a direita (assimetria
positiva). Por outro lado, a curtose informa sobre o grau de achatamento das distribuigoes
de frequéncias. Através dessa medida de dispersao, busca-se caracterizar o nivel de concen-
tracdo dos valores ao redor de sua média. A medida que esses valores crescem, maior se
torna o valor da curtose e a curva associada a essa distribui¢do tem sua parte central mais

pontiaguda, sendo essa curva chamada de leptocurtica.

Em geral, a assimetria e a curtose sao medidas em relagao a uma distribuicao

Gaussiana (Normal), que apresenta a3 = 0 e ay = 3. Caso a fungao de distribui¢ao tenha o
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mesmo achatamento da distribuicdo normal, ela é chamada de funcao mesocturtica. Porém,

se ela for mais achatada, serd platictrtica.

Observacoes empiricas das séries de retornos de variados mercados de ativos
apontaram para fungoes de distribuicao leptocurticas [15, 27]. Entretanto, para valores
progressivamente maiores de At, pelo Teorema Central do Limite, a distribuicao dos retor-
nos converge para uma Gaussiana. Esse fato é conhecido como Gaussianidade Agregativa
[15].

As caudas "pesadas" avaliadas nas séries dos mercados financeiros tém sido motivo
de intensas investigacoes e tentativas de modelagem das distribuicoes, onde distribuicoes
como Lévy-Estavel [51], Lévy truncada [51, 27] e t-Student [52], tém sido aplicadas na
tentativa de se ajustarem aos dados econdémicos. Particularmente, as distribuicoes de Lévy
tém sido aplicadas a modelagem de mercados por sua boa aderéncia, quanto a assimetria

e as caudas longas observadas na fun¢ao de distribuicao desses dados [53, 54].

2.3.2 Estacionariedade

Define-se como processo estocastico todo fendémeno ou sistema que evolui no decorrer
do tempo de forma imprevisivel e pode ser descrito por uma estrutura de probabilidade

[6]. Desta maneira, sdo exemplos de processos estocdsticos:

e Eletrocardiograma;

Variacao dia a dia do indice Ibovespa;

Produto Interno Bruto (PIB) de um pais;

Variacao mensal no tamanho do estoque de uma certa empresa;

Quantidade de motos que trafegam em um determinado cruzamento;

Comportamento das particulas de um gas suscetiveis a choques aleatérios; etc.

Abaixo, encontram-se algumas ilustragoes desses exemplos. Na Figura 3 estao
ilustrados os 5746 valores diarios dos precos de fechamento do S&P 500 no periodo de 27
de abril de 1993 a 17 de junho de 2016.
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Figura 3 — Indices didrios dos precos de fechamento do S&P 500 entre os periodos de 27
de abril de 1993 e 17 de junho de 2016.

Na Figura 4, esta representado o Produto Interno Bruto (PIB) do Reino Unido, do
Canadé, da Africa do Sul e do mundo no periodo de 1960 a 2015.
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Figura 4 — Tlustracdo do PIB do Reino Unido, do Canada, da Africa do Sul e do mundo
de 1960 a 2015 [3].

Um processo estocastico é dito ser estacionario quando ele apresenta equilibrio
estatistico, ou seja, quando nao possui tendéncia e seus dados oscilam em torno de uma
média e uma variancia constantes. Em contrapartida, caso suas propriedades se alterem
ao longo do tempo, como as séries temporais com tendéncia exponencial ou com tendéncia

linear e as séries sazonais, ele serd nao-estaciondrio [7, 6].

Pode-se definir duas formas de estacionariedade:
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e Estacionariedade forte: todos os momentos estatisticos da fdp do processo sao

constantes;

e Estacionariedade fraca: os dois primeiros momentos da fdp do processo sao constantes.

De forma pratica, considera-se a estacionariedade fraca como critério para definicao
de uma série estaciondria, mesmo porque o unico processo conhecido que é estacionario forte
é o ruido branco (uma sequéncia de erros ou choques aleatdrios, cujas varidveis aleatérias
seguem uma distribuigdo normal de média zero, varidncia constante e covaridncias nulas)
[55]. Dessa maneira, a estacionariedade de uma série Z; estard assegurada ao serem

satisfeitas as seguintes propriedades [56]:

Média:  E(Z)=u (8)
Variancia . var(Z;) = BE(Z; — u)?* = o* (9)
Covariancia : v, = E[(Zy — 1) (Ziwrx — )] (10)

Em que k corresponde ao atraso (defasagem ou lag). De fato, hd um grande empenho
por parte dos pesquisadores em utilizar séries temporais estacionarias, mas boa parte das

séries econdmicas ja observadas sdo nao estacionarias [56].

2.3.3 Autocorrelacdo Linear

A funcao de autocorrelagdo é um parametro numérico que mensura o grau de
dependéncia na relagao entre as observacoes atuais e as anteriores de uma série temporal
em um dado instante de tempo. Através dela pode ser analisado o nivel de irregulari-
dade proveniente de um sinal. A funcao de autocorrelagao é dada pela razao entre a
autocovariancia e a varidncia de um conjunto de dados [6, 56|, conforme apresentado

abaixo:

Ck

5 11
== (11)

Na qual ¢, corresponde a fun¢do de autocovariancia e é dada por:

L _ 1T
CkZVk—NZ (2t = 2) (246 — 2), k=0,1,...,m (12)

onde N ¢ a quantidade de observagoes, z; indica uma observacao da série e Z é a média do

processo. A variancia ¢y é definida como:

> (2 —2)°

N (13)

Co =
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Nas séries financeiras é interessante estudar e avaliar se ha autocorrelagoes, pois em
caso de existéncia seria possivel desenvolver, a partir dos dados passados, as estratégias
mais adequadas para obtencao de melhores resultados nos mercados. No entanto, esse
fato iria se contrapor a "hipotese de mercado eficiente", onde é esperado das fungoes de
autocorrelagao das séries de retorno valores muito proximos a zero, caracterizando auséncia

de autocorrelacao linear [15].

A auséncia de autocorrelacao nas séries de retornos vem sendo investigada [54]
desde que um de seus precursores, Fama, a percebeu ao estudar as séries de pregos de
mercados [57, 58]. Sob a Gtica da estatistica, se uma série for independente ou seja, se
nao existir nenhuma correlacao entre as observagoes em diferentes tempos da série, sua

correlagdo serd nula [15].

2.3.4 Heterocedasticidade

No campo das financas, a variancia é bastante empregada para a obtencao da
volatilidade das séries de retornos. A volatilidade caracteriza a dispersao e a amplitude
com que ocorrem as alteracoes de precos nas séries. Sendo assim, através dela pode-se

observar como variam os retornos em relacao a média do processo.

Além disso, a volatilidade também tem sido amplamente utilizada como medida de
risco. A medida que a volatilidade aumenta, cresce também o risco da exposicao do agente

financeiro que optou pelo investimento nessa série financeira.

Portanto, se a variancia é uma fun¢ao que depende do tempo, a volatilidade também
dependera e o mercado é dito ser heterocedastico. A heterocedasticidade caracteriza a
grande dispersao dos dados, fendmeno estatistico que apresenta, para todas as observagoes,
variancias distintas em torno de uma média. Nas séries financeiras de retornos, observam-se

agrupamentos de volatilidades.

2.4 Medidas de Desigualdade

Existem varias formas que podem ser usadas para medir a desigualdade. Entre elas,

destacam-se o coeficiente de Gini e as medidas que foram propostas por Theil.

O Theil-T (primeiro indice de Theil) e o Theil-L (segundo indice de Theil) fazem

parte de uma familia de indices que obedecem a férmula geral abaixo [4]:

D(c)z@i((ﬁ)c—Q, Ve #0,1 (14)
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em que n é a quantidade de individuos da populacao, r; ¢ a renda do individuo 7 e p € a

média de rendimentos da populacao.

Se ¢ — 0, entao D(0) dado pela Equagao 15 representa o Theil-L.

D(0) = L = Ln(u) — Ln(g) (15)

Onde g corresponde a média geométrica, dada por:

gzqnﬁﬁ‘ (16)

Se ¢ — 1, entdao D(1) dado pela Equagao 17 representa o Theil-T.

1 &y T4

D1)=T=-> —“Ln <Z> (17)
n ; H M

Mesmo havendo varios indices de desigualdade, como ja mencionado, o que vem

sendo amplamente utilizado é o coeficiente de Gini. Essa medida foi desenvolvida pelo

primeiro presidente do Istituto Centrale di Statistica, Corrado Gini [59].

O coeficiente de Gini néo é restrito apenas a economia, mas também possui aplicagao
em outras areas, como a saude [60], educacao [61], agricultura [62] e ecologia [63], por

exemplo.

Essa métrica varia de 0 a 1, de forma que 0 representa a igualdade perfeita e 1 a
desigualdade total. Pode-se tomar como exemplo, a distribui¢ao de rendimentos em uma
populagdo qualquer. Se a medida do coeficiente fosse igual a 1, implicaria que somente
uma pessoa esta concentrando todo o rendimento, mas se fosse igual a 0, entao toda a

populagao estaria recebendo o mesmo salario.

2.5 Distribuicao Exponencial e de Lei de Poténcia

Encontram-se na literatura diversas abordagens adotadas na investigacao das séries
de retorno, incluindo diferentes formas de ajustar uma funcao a esses dados. Fama [57],
Mandelbrot [64] e Mantegna e Stanley [65] utilizaram uma distribuigao de Lévy. Cont et al.
[66] adotaram uma distribuicdo Exponencial truncada. Com uma distribui¢do g-Gaussiana,

Queiros et al. [67] fazem um bom ajuste das séries.

No entanto, muitos econofisicos tém utilizado as leis de poténcia para realizar o
ajuste das séries de retornos dos dados [49, 67, 68]. Através dessa fungao podem ser obtidas

informacoes referentes ao comportamento das bolsas de valores, as oscilagoes dos seus
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indices e a volatilidade dos mercados, por exemplo. Fisicamente, conforme a Equagao 18,
pode-se descrever uma lei de poténcia como a relacao entre duas variaveis que representam

a série de retornos (1) e o valor do ajuste (f(r)).
f(r)=ar* (18)

onde a e k sdo a constante de proporcionalidade e o expoente da lei, respectivamente.

Com relagao a distribuicao exponencial, cuja Equacao 19 descreve seu comporta-
mento, muitos ajustes e aproximagoes também tém sido obtidos para a série de retornos

(69, 70, 71], visando caracterizar a volatilidade dos dados.

f(r) =a.e” (19)

Kelly e Jiang utilizaram as propriedades de lei de poténcia na investigacao do
comportamento da cauda do retorno dos dados da S&P500 [72]. Com a série de retornos
normalizada pelo desvio padrao, Lima [73] realizou uma comparagao entre os ajustes da
lei de poténcia e da funcdo exponencial em alguns mercados. Neto et al. [26] realiza o
ajuste usando quatro tipos diferentes de algoritmo (Least Squares, Trust Region, Levenberg-
Marquardt e Mazimum Likelihood Estimation) tanto para com a fungdo exponencial, como
para a lei de poténcia. Gresnigt et al [74] utilizam os retornos no desenvolvimento de uma
modelagem capaz de prever a probabilidade de ocorrer eventos extremos na série de dados.
Eles levam em consideragao a capacidade da func¢ao exponencial em extrair informacoes,

quanto a influéncia dos eventos anteriores sobre os novos.

Quanto a andlise de distribuigao de riqueza, Levy e Solomon [20] utilizaram leis de
poténcia para estudar a distribuicdo de riqueza entre algumas pessoas ricas dos Estados
Unidos. Recentemente, Brzezinski [75] investigou essa distribuigdo ndo somente entre os
americanos, mas entre os russos e os chineses também. Dragulescu et al [76] analisa o
ajuste realizado pela funcao exponencial a toda a série de dados da distribuicao de renda
individual dos estados dos EUA e a utilizacao da lei de poténcia somente na cauda da

distribuicao desses dados.

Com o auxilio das leis de poténcia, é possivel observar de que maneira os eventos
extremos podem afetar na dindmica de sistemas complexos, tais como o mercado de agoes,
as redes sociais e os terremotos [77, 49]. Nesse sentido, é necessario levar em conta a
probabilidade desses eventos ocorrerem [47]. Com isso, podemos relacionar o evento a sua
intensidade: quanto menor for a probabilidade de um evento desse tipo ocorrer, maior é a

intensidade do mesmo [73].
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3 Metodologia

3.1 Base de Dados

Os dados dessa pesquisa sao compostos pelas séries temporais financeiras do
mercado simulado e do mercado real. As séries temporais do mercado simulado sdo
referentes aos precos das agoes negociadas nesse ambiente, que é inspirado no modelo
tipo Random Walk e visa reproduzir o comportamento de mercados. Ja as séries reais,
correspondentes aos precos de fechamento de diferentes indices financeiros, foram coletadas
do site <http://finance.yahoo.com/> . Foram escolhidos indices de mercados de paises
desenvolvidos e em desenvolvimento, sao eles: Nasdaq (Estados Unidos da América), CAC
40 (Franca), Ibovespa (Brasil) e IPC (México). Os dois tltimos correspondem a indices de
paises em desenvolvimento, cujas economias sao mais instaveis em relagdo aos paises dos
outros dois indices mencionados. Toda a estatistica e andlise grafica foi realizada com o
auxilio dos softwares R Core Team 2015 e Matlab (R2016a). A implementagao do mercado

simulado foi realizada no Microsoft Visual 2012® e em Linux.

3.1.1 Séries Artificiais

As séries financeiras artificiais referem-se aos precos das agoes negociadas no
mercado simulado, correspondendo a 20.000 dias de negociacao, e foi observada a quantidade
de riqueza dos agentes financeiros na tltima rodada de negociagoes. Além disso, temos
também informagoes referentes aos limiares de venda e de compra do melhor e do pior
agente financeiro em cada rodada de negociacdo. Quando nos referirmos ao pior agente,
estaremos falando daquele que detém menos riqueza. De forma analoga, quando nos

referirmos ao melhor agente, estaremos mencionando aquele que possui mais riqueza.

3.1.2 Série do Indice Ibovespa - Brasil

O Indice Bovespa (Ibovespa) é o principal pardmetro para avaliacdo do desempenho
da bolsa de valores do mercado acionario brasileiro, a Bolsa de Valores de Sao Paulo
(BOVESPA). A qual em maio de 2008, passou a se chamar BM&FBovespa por conta
de sua integracao a bolsa de derivativos BM&F. Desde sua implantagao, o Ibovespa nao
passou por muitas mudancas em sua metodologia, conservando a base de sua série histérica
(78, 79].


http://finance.yahoo.com/
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Visando fazer uma boa avaliagao da evolucao das acoes na Bovespa, o Ibovespa
¢é ponderado por liquidez. Nesse sentido, a medida que aumenta a liquidez da ag¢ao no
mercado, aumenta também o seu respectivo peso relacionado ao indice. Isso significa, que
conforme as negocia¢des variam no mercado, as agoes que compoem a carteira tedrica

podem ganhar relevancia [24].

Obtivemos os valores de fechamento diario do Ibovespa para o periodo de 27 de
abril de 1993 a 01 de agosto de 2016, totalizando 5777 observacoes. Na Figura 5 observamos
o comportamento do Ibovespa durante o periodo mencionado. As estatisticas descritivas a

respeito da série podem ser visualizadas na Tabela 1.

Ibovespa
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Figura 5 — Série de precos de fechamento do Ibovespa.

Tabela 1 — Estatisticas da
série Ibovespa.

Estatistica Valor

Minimo 237

Maéximo 94200
Média 36700

Mediana 39500

Desvio-Padrao 21369
Amplitude Total 93953

3.1.3 Série do Indice CAC 40 - Franca

A Cotation Assistée en Continu 40 (CAC 40) corresponde ao indice da bolsa
composta pelas 40 empresas mais importantes da Franca. Esse indice é obtido através da
média ponderada de capitalizacao dos pregos que integram as acoes dessas empresas. A

divulgacao dos valores do indice ¢ realizada pela Furonezt Paris e supervisionado pelo
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Conseil Scientifique des Indices, o qual atua de forma independente, tendo como objetivo

adaptar o indice de modo que capte as mudangas no mercado [80, 81].

Usamos os registros diarios dos valores de fechamento das agdes negociadas durante
o periodo de 04 de janeiro de 2000 a 30 de dezembro de 2016, totalizando 4276 pontos. A

Figura 6 mostra o grafico da série das a¢oes do CAC 40 no periodo adotado.
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Figura 6 — Série de precos de fechamento do CAC 40.

A Tabela 2 exibe os valores referentes a estatisticas basicas da série dos precos de
fechamento das a¢ées do CAC 40.

Tabela 2 — Estatisticas da
série CAC 40.

Estatistica Valor

Minimo 2400
Méximo 6920

Média 4280
Mediana 4190

Desvio-Padrao  911.9
Amplitude Total 4519

3.1.4 Série do Indice IPC - México

O Indice de Precios y Cotizaciones (IPC) é um indice ponderado, o qual monitora o
comportamento das empresas mais influentes da Mexican Stock Exchange (Bolsa Mexicana
de Valores - BMV), que na América Latina é a segunda maior bolsa de valores por
capitalizagdo. As negociagdes ocorrem eletronicamente, através do sistema BMV-SENTRA,
e entre os principais derivativos negociados estao os titulos corporativos e governamentais,

as debéntures (titulos de crédito) e as agoes [82].
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Os dados da série utilizada nesse trabalho para o periodo compreendido entre 03
de janeiro de 2000 e 30 de dezembro de 2016 foram calculados com base nos fechamentos
diarios do indice IPC, totalizando 4277 pontos, em que a Figura 7 exibe o grafico da série

diaria, enquanto a Tabela 3 mostra suas estatisticas bésicas.
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Figura 7 — Série temporais de pregos de fechamento do IPC.

Tabela 3 — Estatisticas da

série [PC.
Estatistica Valor
Minimo 5080
Méximo 48700
Média 25700
Mediana 28500

Desvio-Padrao 14488
Amplitude Total 43613

3.1.5 Série do Indice Nasdaq - Estados Unidos da América

Na National Association of Securities Dealers Automatic Quotation System (Nas-
daq) ocorrem as cotagoes eletronicas do mercado norte-americano, o qual pertencem cerca
de 4000 agoes ordinarias [83]. Essas ac¢oes possibilitam a participacao dos investidores nas
tomadas de decisao das empresas, além da concessao dos lucros referentes a elas [84]. O
indice Nasdaq ¢ um dos maiores do mundo em volume de transagoes, seu céalculo é obtido
pela soma dos precos de mercado das agoes, consistindo num indice de ponderagao por

capitalizacao.

Nossos dados referentes ao indice Nasdaq, consistem em observacoes diarias abran-
gendo o periodo de 08 de julho de 2003 até 17 de junho de 2016 (um total de 3261



22

observagoes didrias), onde a Figura 8 e a Tabela 4 apresentam, respectivamente, o grafico

da série e a estatistica descritiva dos dados.
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Figura 8 — Série temporais de precos de fechamento da Nasdaq.

Tabela 4 — Estatisticas da
série Nasdaq.

Estatistica Valor
Minimo 1270
Méximo 5270

Média 2850
Mediana 2480

Desvio-Padrao 1013
Amplitude Total 3950

3.2 Ambiente Artificial Proposto para Simulacdo do Mercado Aci-
onario

Para analisar as particularidades do mercado de acoes, foi criado um ambiente
artificial visando a simulacao da dindmica dos mercados. Nesse ambiente, as particulas
sao compreendidas como os agentes financeiros que compoem os mercados. Sendo assim,
ao adotarmos o algoritmo PSO para fazer a maximizacao da riqueza no nosso sistema
financeiro, assumimos que as informacgoes de posicao das particulas do algoritmo podem
representar os limiares de venda e de compra dos agentes financeiros e, consequentemente,
ao interagirem entre si em busca da melhor solu¢ao para a otimizagao, realizam trocas de
informacoes. As informagoes compreendem aos pregos das agoes, as negociagoes realizadas e

a riqueza de cada agente econdmico no mercado. Vale ressaltar, que os precos historicos da
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agoes influenciam na defini¢do de cada novo preco. O Algoritmo 2 descreve o pseudo-codigo

do modelo proposto.

O algoritmo foi implementado em linguagem C e na primeira rodada de simulagoes,
foi compilado no Microsoft Visual Studio 2012®. Devido as posteriores alteracoes impostas
ao codigo, o tempo de execugao aumentou e a segunda rodada de simulagoes ocorreu
com o desenvolvimento e a compilagao das simulagoes em um servidor Linux com grande

desempenho computacional.

Algorithm 2 Pseudo-cédigo do Algoritmo PSO para o Mercado Simulado

/*Inicializagao do espago de busca e das particulas™/
2: for i =1 até Npgrticuias do

o] < U(0,1)

Ali] < U(0,1)
end for
: /*Simulagoes do PSO (s)*/

for s =1 até N, do
8: if s =1 then

=

(=2}

pregos] < 1
10:  else

preco[s] < pregols — 1] + N (u, o)
12: end if

/*Para as negociacoes (1)*/
14:  for [ =1 até N,., do
Sorteio dos agentes vendedores e dos agentes compradores

16: Atualizagao dos pregos de venda e de compra de cada agente (i)
Prego_Vendali] = prego[s] + limiar de venda (§[i])
18: Prego_Comprali| = prego[s] + limiar de compra (A[7])
end for

20: if Preco_Venda[i] < Prego_Comprali] then
Agente comprador (ac) compra a agao negociada e transfere o capital para o
agente vendedor (av)
22: Agente vendedor recebe capital do comprador e transfere a acao para ele
end if
24:  prego_mercadols| < Prego_Médio__Negociado()
/* Usando o PSO para maximizar a riqueza dos agentes™/
26:  for ¢ = 1 até Nparticulas dO
fitnessli] < capital[i] + prego__mercadols] * agoes]i
28:  end for
for i =1 até Nyarticuias dO

30: A partir de novos nimeros aleatérios para os limiares, atualiza as coordenadas
das particulas z; = (6;, \;)
end for
32: end for

return Informacoes da melhor e da pior particula para cada s-iteracao
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A quantidade de particulas que compode o enxame foi denotada por Nparsiculas-
N,so representa a quantidade de iteragoes do algoritmo PSO, onde em cada uma delas
ocorrem n rodadas de negociacdo (N,4). O preco da acdo negociada em cada simulagao é

representado por prego|s].

A simulacao inicia com a definicdo aleatoria de uma populacao composta por 1000
particulas e seu lancamento no espaco de busca. Conforme ja mencionado, os agentes
financeiros do mercado simulado sao representados por essas particulas. Dessa populacao,
dois grupos para os agentes sao gerados ao acaso e com igual probabilidade em sua
definigao, ou seja, sao sorteados 50% de agentes com intengao de venda e 50% de agentes
com intencao de compra. A principio, cada um deles possui 500 agoes e capital inicial

igual a 1.

Para cada particula 7, sdo sorteados aleatoriamente de uma distribuicao uniforme
entre zero e um, dois conjuntos de parametros que representam os limiares de venda
e de compra dos agentes financeiros, d[i] e A[i], respectivamente. Esses limiares podem
variar de 0.001 a 0.999 e sao eles que definem a dimensao do espago de busca, nesse caso,
trata-se de um problema bidimensional. Desse modo, cada particula é representada pelo

par r; = (51, )\1)

Escolhe-se de forma aleatéria um agente do grupo dos vendedores e um agente do
grupo dos compradores. Eles irdo interagir entre si e decidir, através da analise dos seus
precos de venda e de compra, se havera negociacao entre eles ou nao. Os limiares de venda
e de compra sao observados e ha negociagao se o limiar de venda for menor ou igual ao
limiar de compra. Assim, a iniciativa para a negociacao é dada pelo agente comprador e é
ele quem decide se havera compra da acdo. Esta ocorrera, se o preco maximo ofertado por

quem quer vender é igual ao preco predefinido por quem quer comprar.

Observados os limiares, se houver negociagao, é transferido o capital de um agente
para o outro e, também, a acao negociada. Em seguida, os dois agentes voltam aos seus

respectivos grupos e essa interacao entre as particulas esta concluida.

Em cada simulacao do PSO, o pre¢o de mercado da a¢do é um ntmero positivo
gerado e atualizado por uma distribuigdo gaussiana N(u, o) e pelo pregco da agdo na
iteracao anterior do PSO. Os precos de venda e de compra sao dados, respectivamente,
pelo preco de mercado mais o limiar de venda e o preco de mercado mais o limiar de

compra.

Nas primeiras simulagoes, o prego foi atualizado por uma distribui¢cao gaussiana
N(p,0), com média (1) igual a zero e desvio-padrao (o) assumindo os valores 0.01, 0.05, 0.10

ou 0.30, e produzia uma perturbacao estocastica nos precos das acoes do sistema artificial.
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Posteriormente, na segunda rodada impomos que o capital inicial de cada agente fosse de
1000 e passou-se a atualizar o preco das novas simula¢oes por uma distribuicao gaussiana
N(u, o), em que foi introduzida uma constante que gera uma tendéncia deterministica,
também chamada de drift. Com essa constante pode-se impor tendéncia no mercado
simulado. De forma geral, as equagoes para os precos das agdes, quanto a determinacao de

tendéncias, foram utilizadas da seguinte maneira:

e Sem tendéncia:

pregols + 1] = prego[s| + N(u, o) (20)

e Com tendéncia:

pregols + 1] = prego[s] + 0 + N(u, 0) (21)

em que f é uma constante. Se 6 > 0, havera tendéncia de alta. Se 6 < 0, havera tendéncia
de baixa. Vale ressaltar, que adicionar uma constante a uma distribuicao resultara em

uma outra distribuicao, isto é,

N(p,0) + constante = N(u + constante, o) (22)

Assim, # assumiu os valores +0.01, £0.05 ou +0.10. As variacoes entre # e o servem

para avaliarmos o comportamento do mercado simulado em diferentes situagoes.

Em cada simulagao do algoritmo, sao realizadas 20000 iteracdes do PSO e em cada
uma delas 1000 rodadas de negociacao. Cada iteracao do PSO corresponde a um dia de
negociacao, o que equivale a dizer que as 1000 rodadas de compra e venda dos titulos

entre os agentes financeiros acontecem de forma simultanea.

No caso dos mercados reais, os precos sao pré-definidos e atualizados de acordo
com as séries historicas didrias de precos para cada indice utilizado. Dessa maneira,
a quantidade de simulagoes do PSO equivale a quantidade de observacoes didrias de
cada indice do mercado real. Foram utilizadas 1000 particulas representando os agentes
financeiros participantes desses mercados e houve 1000 rodadas de negociacao em cada
iteracao do PSO.

Ao final de cada iteragao, sao atualizados os limiares de venda e de compra e
analisa-se a quantidade de riqueza que cada agente possui. Ela é dada pela fungao fitness
e expressa pelo somatorio da quantidade de capital que o agente possui e a quantidade de

agoes vezes o preco de mercado da acao, conforme apresentado na Equacao 23.

fitness|i] < capital[i] + prego_mercadols] * agoes]i (23)
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Cada configuragao foi simulada 30 vezes e extraimos o comportamento médio de
cada uma delas. Totalizando, obtivemos quatro tipos de mercado satisfazendo um modelo
de Random Walk (RW) para a primeira versao das simulagoes. Para a segunda versao,
foram nove tipos de mercado com tendéncia de alta e nove tipos de mercado com tendéncia

de baixa. Além de quatro tipos de ambientes gerados com os pregos histéricos reais.

Dessa forma, o objetivo do nosso algoritmo é maximizar a quantidade de riqueza
que os agentes possuem e através do PSO, gerar interagao entre as particulas (os agentes
financeiros). O algoritmo é desenvolvido para procurar a configuragdo mais eficiente para
as posigoes financeiras dos agentes (posigao de venda e de compra). Apds cada iteragao
do PSO, todas as informagoes sobre os agentes, as negociagoes, os pregos das agoes e as

posicoes das coordenadas (d[p], A[p]) de cada particula sdo analisadas.

3.3 Testes Estatisticos

Realizaram-se os testes de Mann-Kendall, Levene, Jarque-Bera e Dickey-Fuller

Aumentado para verificacdo das hipdteses levantadas e validagao dos resultados.

3.3.1 Teste de Mann-Kendall

O teste nao paramétrico de Mann-Kendall é proposto para avaliar a existéncia
de tendéncia estatisticamente significativa em uma série temporal. Ao realizar o teste

proposto por Mann (1945), estamos testando as hipéteses:

{ Hy : Nao ha tendéncia

H, : Ha tendéncia
Dessa forma, considerando x1, xs, ..., z,, observacoes de uma série temporal, o teste
estatistico de Mann-Kendall & luz de Hy, é dado por [85, 86]:

S = nz—: zn: sgn(x; — x;) (24)

i=1 j=i+1

Em que as amostras x; e x; possuem o mesmo tamanho, com j > i e

-1, se(x;—z;) <0
sgn(z; —r;)) =13 0, se (x; —x;) =0 (25)
1, se(xj—x;)>0

Além disso, S ~ N(u,0%), onde u=0e

2 _nn=1)(2n—5) - 1521 (i) (i — 1)(2i +5) )
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Em que n é a quantidade de observacoes, m a quantidade de grupos que tém

observagoes iguais e t; a quantidade de observagoes iguais no grupo .

No limite de grandes amostras, a estatistica do teste pode ser calculada como:

SHL_ se S <0
Var(S)

Z =30, se S =0 (27)
S—1 se S >0

\/Var(S)’

A partir da Equagao 25, pode-se concluir que os dados crescem ao longo do tempo,

apontando uma tendéncia positiva, caso o valor de S seja positivo. Entretanto, havera
tendéncia negativa, caso o valor de S seja negativo. Além disso, se o valor de S for
significantemente diferente de zero, pode-se rejeitar a hipotese nula para um certo nivel de

significancia, levando a conclusao de que ha tendéncia na série de dados.

3.3.2 Teste de Levene

Utiliza-se o teste paramétrico de Levene para averiguar a homogeneidade das
variancias de duas ou mais amostras. Com ele, pode-se observar se ha variabilidade das
amostras em relagao a resultante do procedimento a ser testado. Nos testes paramétricos,

as varidncias amostrais nao precisam ser idénticas, contudo, devem ser homogéneas [87].

Dessa maneira, ao realizarmos o teste de Levene estamos testando as seguintes

hipoteses:
Hy: 0% =02
0 2E g , onde E indica o grupo experimental e C indica o grupo controle.
H, : oy # 0

Define-se a partir da Equacao 28, a estatistica do teste de Levene (V) [88].

_(N—k) SEINi(Z - Z.)?
W= (k—1) S5, % (Zy — Zi)? -

Em que W indica o resultado do teste, N a quantidade total de casos em todos os
grupos, N; a quantidade de casos no i-ésimo grupo, k£ a quantidade de grupos diferentes
em que estao inclusos os casos amostrais e Y;; o valor da varidvel medida para o j-ésimo
caso do i-ésimo grupo. Z;; ¢ dado por:

Y;; — Y;|,onde Y; é a média do i-ésimo grupo
ZZ“: { | 1] ’L|7 1 g p (29>

|Y;; — Y;|,onde Y; é a mediana do i-ésimo grupo
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3.3.3 Teste de Jarque-Bera

O teste de Jarque-Bera é utilizado para verificar se os dados de uma determinada
série temporal sao distribuidos normalmente ou nao. Para testar a hipotese de normalidade,
ele se baseia na curtose e na assimetria da amostra. Assim, as hipdteses do teste sao as

seguintes:

Hy : Os dados sao normalmente distribuidos, com assimetria igual a zero e
curtose igual a trés

H; : Os dados nao sdo normalmente distribuidos

A estatistica do teste de Jarque-Bera ¢ definida conforme a Equagao 30 [89]:

JB = % (52 + W) (30)

Em que n é a quantidade de observacoes e S e K sao, respectivamente, a assimetria

e a curtose da amostra, dadas pelas Equagoes 31 e 32 [90]:

o 15 . =)3
— g — 1n i=1 (Zl Z) - (31>
(H iy (i — 5)2)
m 15w Y
gl i (Eo?) (32)

~4 2
“ (% i (2 — §)2>

Para uma distribuigdo gaussiana (normal), a assimetria é 0 e a curtose é 3. O

excesso de curtose, que é calculado através da Equagao 33, na distribuicao gaussiana é 0.
Ex=K-3 (33)

Em que K ¢ a curtose.

Entao a estatistica da Equacgao 30, no limite de grandes amostras, serd comparada

a uma distribuicao de qui-quadrado de grau 2.

3.3.4 Teste de Dickey-Fuller Aumentado

O teste de Dickey-Fuller aumentado, também conhecido como teste ADF, trata-se
de uma versao aumentada do teste para raizes unitarias de Dickey-Fuller. E utilizado para
verificar a existéncia de estacionariedade em séries temporais e busca-se realizar com ele,

o estudo sobre a regressao abaixo [56]:

AY, = b1+ Pat +0Yi1 + 2000 aAY, + ¢
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Em que f; representa o intercepto (drift da série), B2 o coeficiente de tendéncia, 0
o coeficiente de presenca de raiz unitaria, m o nimero de defasagens consideradas na série,

¢; um ruido branco e AY; 1 =Y, ; — Y o.

A hipétese nula a ser avaliada nesse teste é Hy : 0 = 0 e a estatistica do teste (T) é
definida como:

T = f(&) , em que § indica um estimador para d e 36(3) um estimador para o

desvio padrao do erro de o.

3.4 Coeficiente de Gini

Na abordagem dada ao coeficiente de Gini é utilizada a Curva de Lorenz, que
trata-se de um grafico de dispersao, onde esta representada a distribuicao acumulada de

uma variavel (¢) em relagdo a um conjunto determinado (p), conforme Figura 9.

0 = 1

Figura 9 — Ilustragao da Curva de Lorenz [4].

A Curva de Lorenz é crescente e vai do ponto (0,0) ao ponto (1,1). A reta que liga
esses pontos representa a distribuicao onde todos tém o mesmo rendimento e é chamada
Reta da Igualdade Perfeita. Dessa forma, quanto mais afastada estiver a curva de Lorenz
de uma distribuicao da Reta da Igualdade Perfeita, maior sera a area entre elas e também

o Coeficiente de Gini, significando uma maior desigualdade.

Uma boa aproximacao para o Coeficiente de Gini é dada pela Equacao 34:

n—1

G=1-=> (Xiy1 — Xi) (Vi1 + Y2) (34)

k=1

Em que X corresponde a distribuicao acumulada da varidavel e Y a distribuicao

do conjunto determinado (no nosso caso, equivalente a riqueza dos agentes econémicos).
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O Coeficiente de Gini da um enfoque maior as mudancgas que acontecem no centro da
distribuigao [91].

Para analise da distribuicao de riqueza nos nossos mercados, utilizamos as informa-
¢oes da ultima iteracao do algoritmo PSO, o qual é visto como sendo o tltimo dia em que
houve negociagao. Observamos os dados de cada agente financeiro e a riqueza total de
cada um deles, que leva em consideracao a quantidade de acoes e a quantidade de capital

que OSs mesIios possueln.

3.5 Ajuste Exponencial e por Lei de Poténcia

Com as séries de retornos dos precos dos ativos negociados, realizamos a aproxima-
¢ao da distribuicao dos retornos pela lei de poténcia e pela funcao exponencial. Para isso,
normalizamos as séries conforme a Equacao 5 e, em seguida, calculamos a probabilidade
de sobrevivéncia dos retornos. Para o ajuste, utilizamos os algoritmos Linear Least Squares
(LLS), Levenberg-Marquardt (LM) e Trust Region (TR) na toolbox curve fitting do software
Matlab. Consideramos o Mean Square Error (MSE) na avaliagdo dos erros dos ajustes e
observamos os valores da fdp das séries sem transformacao de escala e nas escalas semi-log

e log-log.

O algoritmo Linear Least Squares busca encontrar um bom ajuste linear aos dados
[92], através de um valor que minimize a soma dos quadrados dos residuos. Ao realizarmos
esse ajuste na escala semi-log, estamos fazendo um ajuste pela func¢ao exponencial, pois
nessa escala fungoes exponenciais comportam-se como retas. De forma analoga, ao aplicar

a escala log-log estamos adotando uma aproximagao pelas leis de poténcia.

O método de Levenberg-Marquardt é adotado em problemas de minimos quadrados
nao-lineares. Trata-se de uma combinac¢ao do método de gradiente descendente e do método
de Gauss-Newton. Se os parametros se distanciam da solugao étima, o primeiro método
forca a descida de gradiente. Em contrapartida, o segundo método atua quando o valor

6timo encontra-se proximo aos parametros [93].

Ja o algoritmo Trust Region, que ¢ um método nao-linear robusto, baseia-se na
ideia de aproximacao da solugao para o problema, minimizando a regiao de busca. Com
isso, o ajuste ¢é realizado a cada iteragdo e ao encontrar uma boa regiao, ela é expandida.

Caso contrario, ela serd reprimida [94].



4 Resultados

4.1 Mercado Simulado com PSO
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Pode-se observar na Figura 10 o preco médio obtido a partir de 30 simulagoes

para cada drift dos RW’s no ambiente artificial. Nessa primeira rodada, para a geracao

dos pregos que seguem uma distribui¢ao gaussiana N(u, o), foi fixada a média em 0 e o

desvio-padrao variou entre os valores 0.01, 0.05, 0.10 e 0.30.

Prego
S
1

12

10

8 -

Prego

6 -

4 -

2 -

=001

T T T T T

0 5000 10000 15000 20000
lteragbes
c=0.10

T T T T T

0 5000 10000 15000 20000

lteragées

Prego

Prego

40

30

20

¢=0.05

T T T T

0 10000 15000 20000
lteracbes
c=0.30

T T T T

0 10000 15000 20000

lteragbes

Figura 10 — Séries dos pregos negociados para os drifts N(0,0.01), N(0,0.05), N(0,0.10)
e N(0,0.30).

Observagoes empiricas sobre essas séries sugerem que elas sejam de processos nao

estacionarios, caracterizando um passeio aleatorio, também conhecido como Random Walk

(RW). Inicialmente, realizamos o teste de Mann-Kendall para verificar se as séries de

precos obtidas possuem tendéncia. A Tabela 5 exibe os resultados encontrados.
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(Rank Test) para os pregos médios em
cada RW.

o  Estatistica  p-valor Hipétese Aceita

0.01 180.2 < 0.0001* H; (H4 tendéncia)
0.05  190.78  <0.0001* H, (H4 tendéncia)
0.10 193.86 < 0.0001* H; (H4 tendéncia)
0.30 196.08 < 0.0001* H; (H& tendéncia)

Nota: O simbolo * indica teste significativo ao nivel de significancia
de 5%.

De acordo com a Tabela 5, a hipotese nula de que nao hé tendéncia nas séries nao foi
aceita em todos os casos. Isso indica, que todas as séries temporais analizadas apresentam
tendéncia. Isso se deve ao fato, de que apesar dos precos serem gerados aleatoriamente,

como impomos apenas valores positivos para a série, os precos sempre tenderao a crescer.

Aprofundando um pouco mais as investigacoes sobre a existéncia de aleatoriedade
nessas séries, aplicou-se o teste de raiz unitaria Dickey-Fuller, o qual consiste em verificar
se o conjunto de dados é estacionario ou nao. Caso seja, a série ndo segue um Random
Walk. Os resultados obtidos sao exibidos na Tabela 6.

Tabela 6 — Teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF) para os RW’s.

o  Estatistica Valor Critico Hipdtese Aceita

0.01 —3.227249 —3.41 Hy (Tem raiz unitdria)
0.05 —2.752709 —3.41 Hy (Tem raiz unitéria)
0.10 —2.184279 —3.41 Hy (Tem raiz unitaria)
0.30 —4.104844 —3.41 H, (Estacionéaria)

Devido ao baixo poder do teste, quando o = 0.30 o teste de Dickey-Fuller a 5%,
nao detectou raiz unitaria na série de precos. Logo, a mesma nao segue um RW. Para os
demais casos, a hipotese nula foi aceita e podemos assumir com mais seguranca que as

séries seguem um RW.

Além disso, a estacionariedade também pode ser verificada com a funcao de
autocorrelagdo. Conforme a Figura 11, foi observada uma elevada resisténcia no decaimento
da funcdo de autocorrelacao das séries, o que pode indicar presenca de raiz unitaria,

caracterizando falta de estacionariedade.
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Figura 11 — Autocorrelagoes dos pregos negociados nas simulagoes com drifts N(0,0.01),
N(0,0.05), N(0,0.10) e N(0,0.30).

Dessa maneira, com os resultados obtidos nos testes de estacionariedade e tendéncia
podemos concluir que as simulacoes realizadas na primeira rodada sao de um processo

nao estacionario.

Na segunda rodada de simulagoes, os pregos das agoes que anteriormente seguiam
uma distribuicdo gaussiana com média fixa, comecaram a ser gerados por essa mesma
distribui¢ao, mas com o nivel variando entre os valores £0.01, £0.05 e £0.10. Algumas

das séries produzidas sdo descritas na Figura 12.
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Drift N(-0.01, 0.05)
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Figura 12 — Séries de pregos negociados no mercado simulado para os drifts N(0.01,0.01),
N(-0.01,0.05), N(0.05,0.10) e N(—0.10,0.10)

Para confirmar a existéncia de tendéncia crescente ou decrescente nas séries de

precos obtidas nessa segunda rodada de simulagoes, o teste de Mann-Kendall foi realizado e

indica que para os drifts positivos as séries apresentam tendéncia de alta. Em contrapartida,

para os drifts negativos ha ocorréncia de tendéncia de baixa. Ver Tabela 7.



Tabela 7 — Teste de tendéncia de Mann-Kendall (Rank Test) para os

precos médios em cada drift.
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N(u, o) Estatistica  p-valor Hipdtese Aceita
N(0.01,0.01) 212.11 < 0.0001*  H; (Tendéncia Positiva)
N(0.01,0.05) 212.1 < 0.0001*  H; (Tendéncia Positiva)
N(0.01,0.10) 212.05 < 0.0001*  H; (Tendéncia Positiva)
N(0.05,0.01) 212.11 < 0.0001*  H; (Tendéncia Positiva)
N(0.05,0.05) 212.11 < 0.0001*  H; (Tendéncia Positiva)
N(0.05,0.10) 212.11 < 0.0001*  H; (Tendéncia Positiva)
N(0.10,0.01) 212.11 < 0.0001*  H; (Tendéncia Positiva)
N(0.10,0.05) 212.11 < 0.0001*  H; (Tendéncia Positiva)
N(0.10,0.10) 212.11 < 0.0001*  H; (Tendéncia Positiva)

N(-0.01,0.01) —212.11 < 0.0001* H; (Tendéncia Negativa)
N(-0.01,0.05) —212.1 < 0.0001* H; (Tendéncia Negativa)
N(-0.01,0.10) —212.05 < 0.0001* H; (Tendéncia Negativa)
N(—-0.05,0.01) —212.11 < 0.0001* H; (Tendéncia Negativa)
N(-0.05,0.05) —212.11 < 0.0001* H; (Tendéncia Negativa)
N(—-0.05,0.10) —212.11 < 0.0001* H; (Tendéncia Negativa)
N(-0.10,0.01) —159.87 < 0.0001* H; (Tendéncia Negativa)
N(-0.10,0.05) —160.25 < 0.0001* H; (Tendéncia Negativa)
N(-0.10,0.10) —161.34 < 0.0001* H; (Tendéncia Negativa)

Nota: O simbolo * indica teste significativo ao nivel de significincia de 5%.

4.1.1 Validacdao do modelo

Com os resultados obtidos nas simulagoes, buscou-se inicialmente validar o modelo
do mercado simulado a partir da observacao dos fatos estilizados. Como ja ressaltado
anteriormente, estes, sdo propriedades estatisticas observadas em séries financeiras reais
que desejamos reproduzir nas séries financeiras artificiais. A seguir, sdo apresentados os
fatos estilizados identificados nas séries financeiras simuladas, médias do comportamento

de cada situacao.

Apés a obtencao das séries de retornos, de acordo com a Equacao 4, foram feitos
o0s seus respectivos graficos e gerados os histogramas das séries, com o objetivo de observar
através de suas fungoes de distribuicao, as probabilidades de perdas e ganhos nos mercados.
Exemplos desses graficos e histogramas podem ser visualizados nas Figuras 13 e 14,

respectivamente.
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Figura 13 — Exemplos de séries temporais de retornos dos pregos negociados no mercado

simulado.
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Histograma dos Retornos
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Figura 14 — Exemplos de histogramas de séries temporais de retornos dos precos negociados
no mercado simulado: ¢ = 0.01 (a), o = 0.05 (b), o = 0.10 (¢), 0 = 0.30 (d),
drift(0.05, 0.10) (e) e drift(-0.10, 0.10) (f).

Na Figura 14, a curva em vermelho representa o ajuste realizado por uma densidade

normal aos dados dos retornos. As distribui¢bes normais usadas para o ajuste estao
indicadas. Observa-se que para o drift(0.05, 0.10) na Figura 13 (e), devido a baixissima

variabilidade encontrada nos dados (infinitesimais), a estimagao dos parametros da normal

resultaram em média e variancia nulas.

Durante muitos anos, acreditou-se que as distribui¢oes das séries de retornos de

pregos teriam o formato de uma distribuicao gaussiana. Contudo, Mandelbrot observou

em seu trabalho publicado em 1963 [64], que em janelas de observagoes curtas, hd excesso
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de curtose e que, portanto, as distribui¢coes nao seguiriam uma distribuicao gaussiana.

Nas nossas séries financeiras se verificou excesso de curtose e assimetria, negativa
para os casos de mercado com tendéncia de baixa, e positiva para os casos de mercados
com tendéncia de alta e para os mercados gerados pelo modelo RW. O excesso de curtose
sugere que a distribuicdo dos retornos apresenta cauda mais pesada que a distribuicao
normal, enquanto a assimetria indica se os valores predominam acima ou abaixo da média.
Quando ha assimetria negativa, ha maior probabilidade de ocorrerem os valores na cauda
esquerda da distribuicao. Por outro lado, quando ha assimetria positiva, a probabilidade
de ocorrerem os valores na cauda direita da distribuicdo é maior. As caudas pesadas na
distribuic@o e a assimetria dos dados sao fenémenos observados em dados financeiros [64]

e satisfazem aos fatos estilizados da economia [15].

Dada a assimetria e o excesso de curtose observados nas séries, o teste de normali-
dade de Jarque-Bera foi realizado e comprovou a nao normalidade dos dados ao rejeitar a

hipotese nula. A Tabela 8 expoe os resultados para o teste de Jarque-Bera.

Tabela 8 — Teste de Normalidade de Jarque-Bera para os precos
das agoes em cada drift.

drift Estatistica  p-valor Hipdtese Aceita
N(0,0.01) 19745 < 0.0001* H, (Ndo Normal)
N(0,0.05) 770.97 < 0.0001* H, (Ndo Normal)
N(0,0.10) 789.93 < 0.0001* H; (Nao Normal)
N(0,0.30) 878.09 < 0.0001* 1 (Nao Normal)
N(0.01,0.01) 1201 < 0.0001* H; (Nao Normal)
N(0.01,0.05) 11922 < 0.0001* H; (Nao Normal)
N(0.01,0.10) 12053 < 0.0001* H, (Ndo Normal)
N(0.05,0.01) 1199.6 < 0.0001* 1 (Nao Normal)
N(0.05,0.05) 1205 < 0.0001* 1 (Nao Normal)
N(0.05,0.10)  1193.6 < 0.0001* H, (Ndo Normal)
N(0.10,0.01) 1200.1 < 0.0001* 1 (Nao Normal)
N(0.10,0.05) 11985  <0.0001* H, (Ndo Normal)
N(0.10,0.10) 11971  <0.0001* H, (Ndo Normal)
N(-0.01,0.01) 1203 < 0.0001* 1 (Nao Normal)
N(—0.0l, 0.05) 1220.1 < 0.0001* H; (Nao Normal)
N(-0.01,0.10) 1207.4 < 0.0001* H; (Nao Normal)
N(=0.05,0.01)  1201.3  <0.0001* H, (Ndo Normal)
N(=0.05,0.05) 12041  <0.0001* H, (Ndo Normal)
N(—0.05,0.10) 1190.9 < 0.0001* H; (Nao Normal)
N(—-0.10,0.01) 3203.2 < 0.0001* 1 (Nao Normal)
N(—-0.10,0.05) 3198.2 < 0.0001* H; (Nao Normal)
N(—-0.10,0.10)  3219.3 < 0.0001* H; (Nao Normal)

Nota: O simbolo * indica teste significativo ao nivel de significAncia de 5%.
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Indicado na Tabela 9, realizamos o teste de Levene para verificar a homocedastici-

dade entre as séries. Segundo os resultados adquiridos, nao se pode assumir a igualdade

varianci ntr r I r Y utiliz n imulacoes.
de variancias entre os precos gerados pelos respectivos RW’s utilizados nas s lacoes

Tabela 9 — Teste de homogeneidade das varidncias (Levene) en-
tre os precos médios dos RW's.

o Estatistica  p-valor Hipdétese Aceita
0.01 —0.05 24037 < 0.0001* H; (Nao homogéneas)
0.01 - 0.10 29166 < 0.0001* H; (Nao homogéneas)
0.01 —0.30 42082 < 0.0001* H; (Nao homogéneas)
0.05—-0.10 8807.3 < 0.0001* H; (Nao homogéneas)
0.05—-0.30 32029 < 0.0001* H; (Nao homogéneas)
0.10 — 0.30 18745 < 0.0001* H; (Nao homogéneas)

Nota: O simbolo * indica teste significativo ao nivel de significincia de 5%.

A Figura 15 mostra exemplos de autocorrelagées dos retornos das agoes, onde

evidencia-se auséncia de autocorrelagao linear. Para lag 0 temos fac=1, mas para lag k>1

entdo fac = 0, como esperado teoricamente para modelos tipo RW. O drift N(0.10,010),

por exemplo, indica alguma correlagdo entre a primeira lag.
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Figura 15 — Exemplos de autocorrelagoes de retornos de pregos negociados.

A independéncia nas séries implica que elas apresentam auséncia de autocorrelacao.

Se os retornos fossem autocorrelacionados, seria possivel que os agentes do mercado
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financeiro elaborassem estratégias preditivas para ganhar dinheiro [15]. Assim, haveria

garantia de que os retornos passados poderiam ser usados com éxito na predicao dos
retornos futuros.

Tendo em vista o comportamento das nossas séries de dados, buscamos realizar
a modelagem desses valores através da aproximacao pelas fun¢oes exponencial e lei de
poténcia. Exemplos dos comportamentos obtidos para o ajuste linear nas escalas semi-log
e log-log, exponencial sem transformacao de escala e lei de poténcia sem transformacao de
escala encontram-se a seguir. A linha azul reflete o ajuste das fungoes, enquanto os pontos

pretos indicam os valores das séries de dados.

Como na escala semi-log o ajuste linear equivale ao ajuste da exponencial e na
escala log-log equivale ao realizado pelas leis de poténcia, pois as fungdes exponenciais em

escala semi-log comportam-se como retas e em escala log-log as leis de poténcia sao retas

[26], realizamos essas aproximagoes.

N (0, 0.01) N (0,0.05)

logProb
logProb

logProb
logProb

N (-0.01, 0.05)
! !

logProb
logProb

Figura 16 — Exemplos de ajustes lineares na escala semi-log.
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Nas Figuras 16 e 17, temos exemplos de ajustes lineares realizados nas escalas
semi-log e log-log, respectivamente. Analisando os resultados obtidos, observamos que as
séries de dados na escala semi-log foram ajustadas em toda a sua extensao, exceto para os
mercados com tendéncia de baixa. Em contrapartida, vemos que na escala log-log somente
os dados que estdao na cauda da distribuicao tiveram uma melhor aproximagao, cooperando

com os resultados esperados da literatura para as séries reais [47, 49].
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Figura 17 — Exemplos de ajustes lineares na escala log-log.

Ao realizarmos o ajuste dos dados pela funcao exponencial e pela lei de poténcia
sem mudancas nas escalas, notamos que mais uma vez, se considerarmos toda a série nessa
modelagem, a melhor aproximacgao ocorrera ao utilizarmos a fungdo exponencial. Com ela,
perdemos informagao somente nos extremos da distribui¢ao. Porém, considerando somente
a cauda da func¢ao de distribuicao dos dados, conforme o comportamento previsto para
séries de mercados reais em [17], a lei de poténcia apresenta um melhor ajuste a fdp nesse
local, corroborando com os trabalhos observados na literatura [26], onde a lei de poténcia

melhor modela os eventos extremos. Veja exemplos na Figuras 18 e 19.
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18 — Exemplos de ajustes pela exponencial sem transformacao na escala para as
simulagoes com drifts: N(0,0.01) (a), N(0,0.05) (b), N(0,0.10) (c), N(0,0.30)
(d), N(0.01,0.05) (e) e N(—0.10,0.01) (f).
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Figura 19 — Exemplos de ajustes pela lei de poténcia sem transformacao na escala para as
simulagoes com drifts: N(0,0.01) (a), N(0,0.05) (b), N(0,0.10) (c), N(0,0.30)
(d), N(0.01,0.05) (e) e N(—0.10,0.01) (f).

Dado que os principais fatos estilizados da economia foram observados nas séries

do mercado artificial, os resultados encontrados nos experimentos corroboram em linhas

gerais de comportamento com a metodologia proposta.
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4.1.2 Anadlises dos Parametros dos Agentes Financeiros no Ambiente Artificial

Como nosso mercado simulado foi implementado com o algoritmo PSO, dizemos
que a melhor particula do enxame é aquela que dispoe de mais riqueza, levando-se em
consideracao o volume total de ac¢des e de capital que ela possui. Da mesma forma, dizemos
que a pior particula é aquela que é detentora de menos riqueza. Nesse trabalho, essas

particulas sdo também chamadas de agente mais rico e agente mais pobre, respectivamente.

Para a melhor particula no caso dos RW’s, a medida que mudamos os valores do
desvio-padrao aumentando gradativamente de 0.01, 0.05 a 0.10, os limiares de venda (§)

e de compra () foram sofrendo inversao e passou-se a comprar caro e vender barato as

agoes, conforme Figura 20.
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Figura 20 — Ilustracao dos limiares de venda e de compra para a melhor particula nos

RW’s.
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Porém, ao assumirmos o = 0.30, o processo voltou a ter o comportamento desejado.
Isso sugere, que utilizar ¢ = 0.10 ou ¢ = 0.30 por exemplo, podem representar os casos
em que as a¢oes foram compradas em momentos de baixa e vendidas em momentos de
alta no mercado. Para a pior particula dos RW’s, somente quando ¢ = 0.01 e ¢ = 0.30 as

acoes negociadas no ambiente artificial eram compradas pelo menor preco e vendidas pelo

maior. Ver Figura 21.
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Figura 21 — Tlustracao dos limiares de venda e de compra para a pior particula nos RW’s.

Ao analisarmos a segunda rodada de simulagoes, observamos que quando a média da
distribuicao utilizada assume valores negativos, representando um mercado com tendéncia
de baixa, a melhor particula apresenta o limiar de venda maior do que o limiar de compra
em todos os casos. Indicando que estamos vendendo caro e comprando barato as agoes no

mercado, veja exemplos na Figura 22.
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Figura 22 — Ilustracao de exemplos dos limiares de venda e de compra para a melhor
particula nas simulagoes com drifts N(—0.01,0.05) e N(—0.10,0.10).

Por outro lado, conforme exibido na Figura 23, nos deparamos com limiares de
venda menores do que os limiares de compra para as piores particulas nessas simulagoes.
Sugerindo que as agdes sofreram desvalorizacao no momento de venda e valorizagdo no

processo de compra.

N (-0.01, 0.05) N (-0.10, 0.10)

§=0.01 2=0.95 §=0.12 2=0.79
1.0 4 1.0 4
| g
0.8 0.8
~ 0.6 = 0.6
© Limiar ©
E — 8pior Venda E Limiar
- 04 - — pior Compra — 04 —— 8pior Venda
——  Xpior Compra
0.2 0.2
0.0 0.0
I I I I I I I I I I
0 5000 10000 15000 20000 0 5000 10000 15000 20000

lteragdes lteragdes

Figura 23 — Tlustragao de exemplos dos limiares de venda e de compra para a pior particula
nas simulagoes com drifts N(—0.01,0.05) e N(—0.10,0.10).

Se por um lado, conforme exemplos na Figura 25, para os mercados com tendéncia
de alta, a melhor particula apresenta os limiares de compra inferiores aos limiares de venda
b
para todos os drifts da segunda rodada de simulagoes. Por outro, para a pior particula, os

limiares obtidos estao muito préximos. O de venda é sempre maior do que o de compra,
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conforme exemplos na Figura 24. Embora que em alguns casos estes limiares sao iguais
(drift N(0.01,0.01), drift N(0.01,0.10), drift N(0.05,0.10)).
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Figura 24 — Tlustragao de exemplos dos limiares de venda e de compra para a pior particula
nas simulacoes com tendéncia de alta nos mercados.
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Figura 25 — Ilustracao de exemplos dos limiares de venda e de compra para a melhor
particula nas simula¢ées com tendéncia de alta nos mercados.

A Tabela 10 expoe os resultados do teste de Jarque-Bera para os limiares.
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Tabela 10 — Teste de Normalidade de Jarque-Bera para os limiares § e A

em cada RW.
Estatistica p-valor Hipotese Aceita
? 5 A 5 A 5 A
0.01 12772 26779  <0.0001* <0.0001* H, H,
0.05 20527000 14728000 <0.0001* <0.0001* H; H,
0.10 117310000 14002000 <0.0001* <0.0001* H; H,
0.30 7622400000 308.18  <0.0001* <0.0001* H; H,

Nota: O sfimbolo * indica teste significativo ao nivel de significAncia de 5%.

De acordo com a Tabela 10, pode-se dizer que as séries de dados referentes aos
limiares 0 e A nao encontram-se normalmente distribuidos. Sendo assim, para comparagao
das variancias e verificagdo quanto a homogeneidade entre os limiares de venda () e de
compra (\) da primeira rodada de simulagoes, ¢ indicada a realizagdo do teste de Levene.

As Tabelas 11 a 16 exibem os resultados obtidos com o teste de Levene.

Tabela 11 — Teste de homogeneidade das varidncias (Levene) com 0 vs
A para o = 0.01 vs o = 0.05 nos RWs.

Parametro Estatistica  p-valor Hipotese Aceita
5[0.01] — A[0.01] 19.521 < 0.0001* H; (Var. Heterogéneas
0[0.05] — A[0.05] 133.55 < 0.0001* H; (Var. Heterogéneas
[0.01] — 6[0.05] 18044 < 0.0001* H; (Var. Heterogéneas
A[0.01] — A[0.05] 12647 < 0.0001* H; (Var. Heterogéneas
5[0.01] — A[0.05] 9739.7 < 0.0001* H; (Var. Heterogéneas
5[0.05] — A[0.01] 26239 < 0.0001* H; (Var. Heterogéneas

Nota: O sfmbolo * indica teste significativo ao nivel de significAncia de 5%.

Tabela 12 — Teste de homogeneidade das variancias (Levene) com d vs

A para 0 = 0.01 vs 0 = 0.10 nos RWs.

Parametro Estatistica  p-valor Hipétese Aceita
5[0.01] — A[0.01] 19.521 < 0.0001* H; (Var. Heterogéneas
5[0.10] — A[0.10] 183.28 < 0.0001* H; (Var. Heterogéneas
6[0.01] — 6[0.10] 18423 < 0.0001* H; (Var. Heterogéneas
A[0.01] — A[0.10] 10780 < 0.0001* H; (Var. Heterogéneas
6[0.01] — A[0.10] 8452.3 < 0.0001* H; (Var. Heterogéneas
5[0.10] — A[0.01] 26817 < 0.0001* H; (Var. Heterogéneas

Nota: O simbolo * indica teste significativo ao nivel de significancia de 5%.



Tabela 13 — Teste de homogeneidade das varidncias (Levene) com § vs

A para 0 = 0.01 vs 0 = 0.30 nos RWs.

Parametro Estatistica  p-valor Hipétese Aceita
5[0.01] — A[0.01] 19.521 < 0.0001* H; (Var. Heterogéneas)
5[0.30] — A[0.30] 41010 < 0.0001* H; (Var. Heterogéneas)
6[0.01] — 4[0.30] 19002 < 0.0001* H; (Var. Heterogéneas)
A[0.01] — A[0.30] 2011.8 < 0.0001* H; (Var. Heterogéneas)
6[0.01] — A[0.30] 1197.8 < 0.0001* H; (Var. Heterogéneas)
5[0.30] — A[0.01] 27844 < 0.0001* H; (Var. Heterogéneas)

Nota: O simbolo * indica teste significativo ao nivel de significancia de 5%.

Tabela 14 — Teste de homogeneidade das variancias (Levene) com d vs

A para o = 0.05 vs ¢ = 0.10 nos RWs.

Parametro Estatistica  p-valor Hipotese Aceita
0[0.05] — A[0.05] 133.55 < 0.0001* H; (Var. Heterogéneas)
6[0.10] — A[0.10] 183.28 < 0.0001* H; (Var. Heterogéneas)
[0.05] — §[0.10] 20.069 < 0.0001* H; (Var. Heterogéneas)
A[0.05] — A[0.10] 2.6403 0.1042  Hy (Var. Homogéneas)
5[0.05] — A[0.10] 152.14 < 0.0001* H; (Var. Heterogéneas)
5[0.10] — A[0.05] 166.98 < 0.0001* H; (Var. Heterogéneas)

Nota: O sfmbolo * indica teste significativo ao nivel de significAncia de 5%.

Tabela 15 — Teste de homogeneidade das varidncias (Levene) com § vs

A para 0 = 0.05 vs 0 = 0.30 nos RWs.

Parametro Estatistica  p-valor Hipétese Aceita
6[0.05] — A[0.05] 133.55 < 0.0001* H; (Var. Heterogéneas)
5[0.30] — A[0.30] 41010 < 0.0001* H; (Var. Heterogéneas)
§[0.05] — §[0.30] 85.097 < 0.0001* H; (Var. Heterogéneas)
A[0.05] — A[0.30] 8784.2 < 0.0001* H; (Var. Heterogéneas)
6[0.05] — A[0.30] 35732 < 0.0001* H; (Var. Heterogéneas)
]0.30] — A[0.05] 196.3 < 0.0001* H; (Var. Heterogéneas)

Nota: O simbolo * indica teste significativo ao nivel de significAncia de 5%.
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Tabela 16 — Teste de homogeneidade das varidncias (Levene) com § vs
A para 0 = 0.10 vs 0 = 0.30 nos RWs.

Parametro Estatistica  p-valor Hipétese Aceita
5[0.10] — A[0.10] 183.28 < 0.0001* H; (Var. Heterogéneas)
5[0.30] — A[0.30] 41010 < 0.0001* H; (Var. Heterogéneas)
[0.10] — 6[0.30] 15.441 < 0.0001* H; (Var. Heterogéneas)
A[0.10] — A[0.30 8784.2 < 0.0001* H; (Var. Heterogéneas)
4[0.10] — A[0.30 37227 < 0.0001* H; (Var. Heterogéneas)
6[0.30] — A[0.10] 196.3 < 0.0001* H; (Var. Heterogéneas)

Nota: O simbolo * indica teste significativo ao nivel de significancia de 5%.

Através do teste de Levene foi verificada a ndo homogeneidade de variancia das

amostras para a versao de Random Walks, exceto quando comparamos os limiares de

compra (A) para o = 0.05 e 0 = 0.10. Nesse caso, ndao temos evidéncias para rejeitar a

hipétese de igualdade de varidncias nesses drifts. O que caracteriza dispersao semelhante

nos dados dessas séries.

A Tabela 17 mostra os resultados dos testes de Mann-Kendall (Rank Test) e de

Levene para § e A em cada variagdo de 0 no RW.

Tabela 17 — Teste de tendéncia e homogeneidade para as médias dos limiares ¢
e A de acordo com os RWs.

o Limiares Teste Estatistica p-valor Hipodtese Aceita

J Rank 0.76716  0.443 Ho (Sem tendéncia)

o =0.01 A Rank  —0.51739 0.6049 H, (Sem tendéncia)
d x A Levene 1.3554  0.2491 H, (Var. homogéneas)

J Rank  —0.66012 0.5092 0 (Sem tendéncia)

o =0.05 A Rank  —1.7306  0.0835 0 (Sem tendéncia)
dx A  Levene  2.0105  0.1616 H, (Var. homogéneas)

o Rank 1.124 0.261 0 (Sem tendéncia)

o =0.10 A Rank 1.088 0.2765 0 (Sem tendéncia)
dx A Levene 081346  0.3708 Hj (Var. homogéneas)

J Rank —0.303  0.7617 0 (Sem tendéncia)

o =0.30 A Rank 0.7315  0.4645 0 (Sem tendéncia)
dx A Levene  0.0139  0.9066 H, (Var. homogéneas)

Com essa tabela, observamos estatisticamente que todas as séries dos limiares nao

apresentam tendéncia. Além disso, ao nao rejeitarmos a hipotese nula no teste de varidncia,

podemos assumir igualdade de varidncias entre elas.
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Em geral, foi observado que apesar do agente mais pobre possuir a quantidade
de capital maior que a quantidade do agente mais rico, como acontece o inverso com a
quantidade de agoes, isto é, o agente mais rico detém mais agoes do que o menos rico,
entao ha uma compensacao e a quantidade de riqueza medida pelo fitness da particula,
torna-se aproximadamente igual para ambos os agentes em todos os casos de drifts com

tendéncia de baixa no mercado (os drifts negativos). Observe a ilustragao na Figura 26.
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Figura 26 — Tlustracao de exemplos do capital, da quantidade de agoes e do fitness para
dois mercados com tendéncia de baixa.

Para os casos que simulam mercado em alta (com drift positivo), todos eles
apresentaram comportamento similar. Em contrapartida, a quantidade de capital do
agente menos rico é superior a quantidade daquele que possui maior fitness (a melhor

particula). Veja Figura 27.
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No caso dos RW'’s, a quantidade de capital do agente mais pobre é sempre maior.

Porém, como ele tem menos agoes do que o agente mais rico e essas possuem seus pregos

sofrendo valorizacao a cada rodada de negociagao, entao a riqueza total do agente mais

rico é sempre maior, conforme exemplificado na Figura 28. Isso sugere, que essa seja uma

boa representacao do comportamento de um ativo com boa liquidez, onde as negociacoes

acontecem e os bons precos de mercado desses ativos auxiliam no seu processo de venda,

tornando-se mais facil de ser realizado.
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Observando as Tabelas 18 e 19 e analisando a distribuicao de riqueza entre os
agentes financeiros na ultima rodada de negociagoes, através do Coeficiente de Gini,
percebemos que seus valores sdo bem préximos (parecidos), com excegao dos casos em que
simulamos mercados com tendéncia de baixa, a partir de # = —0.05 e # = —0.10 . Neles, o
valor correspondente ao coeficiente aumentou bastante, indicando um grande desequilibrio
na distribuicdo de riqueza. Nos demais casos hd uma boa regularidade na forma como ela

foi distribuida e nao observa-se concentracao da riqueza com apenas um unico agente.

Tabela 18 — Valores médios para d, A, fitness e indice de Gini (g) em relagdo aos melhores
e piores agentes em 30 simulacoes de cada drift negativo.

drift gmelhor Xmelhor mm@lhor 5pior >\pior mpior g
N(-0.01,0.01) 0.0283 0.0145 496144.9300 0.0063 0.9460 403870.4433 0.0024
N(-0.01,0.05) 0.0267 0.0155 495547.9500 0.0082 0.9456 403106.0167 0.0024
(-0.01,0.10) 0.0301 0.0151 494143.2167 0.0061 0.9378 402801.3733 0.0024
(-0.05,0.01) 0.0165 0.0214 460137.9100 0.0241 0.9137 401.2105 0.9202
(-0.05,0.05) 0.0324 0.0172 455637.6067 0.0221 0.9000 1968.1346 0.7592
(- )
(- )
(- )
(- )

N

0.05,0.10) 0.0190 0.0206 457088.4100 0.0179 0.8870  3582.0061 0.7215
0.10,0.01) 0.0281 0.0154 420479.1900 0.0087 0.5837 0.0141 0.9758
0.10,0.05) 0.0216 0.0166 422485.5733 0.0092 0.5845 0.0158 0.9769

N
N
N
N
N
N(-0.10,0.10) 0.0209 0.0165 418105.4400 0.0063 0.6556 0.0154 0.9744

Tabela 19 — Valores médios para d, A, fitness e indice de Gini (§) em relagao aos melhores
e piores agentes em 30 simulagoes de cada drift positivo.

drift 5melhor /\melhor Fitmelhor 5p7lor Apz’or Fitpior g
N(0.01,0.01) 0.5621 0.2116 606143.8900 0.0234 0.0155 515348.6300 0.0015
N(0.01,0.05) 0.5459 0.1886 606497.2567 0.0299 0.0133 515521.7833 0.0015

N(0.01,0.10) 0.5259 0.2039 606956.5533 0.0368 0.0142 517422.2500 0.0015

N(0.05,0.01) 0.7178 0.4190 1009484.0333 0.0372 0.0127 572912.5933 0.0039

N(0.05,0.05) 0.7073 0.3663 1009689.3000 0.0289 0.0140 574272.4833 0.0039

N(0.05,0.10) 0.7027 0.3890 1008534.3033 0.0319 0.0143 569402.5800 0.0039

N(0.10,0.01) 0.7864 0.4840 1512954.2667 0.0284 0.0106 641523.6300 0.0052

N(0.10,0.05) 0.7668 0.4357 1513982.3333 0.0319 0.0151 641269.3833 0.0052

N(0.10,0.10) 0.7649 0.4603 1514467.6333 0.0362 0.0128 642182.2400 0.0052

Nota-se que para mercados em baixa, os limiares dos melhores agentes sao muito
pequenos em comparacao aos limiares do mercado em alta. Isso sugere que no mercado
em baixa, os melhores agentes sao mais conservadores. J4 os piores agentes, tendem a

comprar mais caro e vender barato.

Por outro lado, quando o mercado estd em alta, os melhores agentes vendem caro e
compram barato. Além disso, os piores agentes apresentam os limiares de venda e compra

muito baixos.
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Com essas observagoes, aparentemente, a média usada na geracao dos precos das
acoes negociadas no mercado influencia no modo como a riqueza é distribuida entre os
individuos que participam do mesmo. Na Figura 29, ilustramos essa distribuicao para um

caso em que ha concentracao de riqueza e para um caso em que nao ha.
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Figura 29 — Ilustracao de exemplos da distribuicao de riqueza com o Coeficiente de Gini.

A fim de ilustrarmos a movimentagao da melhor particula no espaco de busca em
fungao dos seus limiares de venda (J) e de compra (A\) a cada rodada de negociagoes,
geramos o plot 3D apresentado a seguir. As esferas azuis indicam a posi¢ao inicial na

movimentacgao, enquanto as esferas vermelhas indicam o posicao final.
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Figura 30 — Plot 3D com a movimentacao da melhor particula em funcao dos limiares
de venda (§), de compra (0) e da quantidade de riqueza (fitness) no caso de
alguns mercados simulados.
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4.2 Aplicacdo em Mercados Reais

Obtivemos as séries de retornos dos pregos das agoes para o mercado real de acordo
com a Equacao 4. Essas séries sao ilustradas na Figura 31. Em seguida, demos inicio a

verificacdo dos fatos estilizados da economia mais comuns na literatura.
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Figura 31 — Séries de retornos dos precos dos mercados reais.

Como pode-se observar na Figura 32, com o terceiro e o quarto momentos amostrais,
a3 e ay respectivamente, todas as séries de dados apresentam excesso de curtose e assimetria.
Sugerindo que as mesmas nao poderiam ser modeladas por uma distribuicao gaussiana.

As séries apresentam distribuicdo leptoctrtica, bem como o verificado no trabalho de [15].
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Histograma dos Retornos
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Figura 32 — Histograma das séries de retornos dos precos dos mercados reais.

Através da fungao de autocorrelacao dos retornos, comprovamos a independéncia

nas séries. Observa-se nas ilustracoes da Figura 33 que os valores da FAC sao nulos ou

muito préximos de zero para as pequenas lags, caracterizando auséncia de autocorrelacao

linear no conjunto de dados.



Autocorrelagdo dos Retornos

0.8

ACF

0.4 —

0.0 === LT pemmmmmeonee

(a) Ibovespa

Autocorrelagao dos Retornos

1.0

0.6 —

ACF

0.2

0.0 byt e e e

(c) IPC

58

Autocorrelagdo dos Retornos

0.8

0.6

ACF

0.4

0.2

0.0 s L SR

(b) CAC 40

Autocorrelagdo dos Retornos

1.0

0.6

ACF

0.2

0.0 :,],Lfm r’rﬁxi{h*,‘} ,,,,,,,, E P g

(d) Nasdaq

Figura 33 — Autocorrelagoes das séries de retornos dos precos dos mercados reais.

Com as fungoes linear, exponencial e lei de poténcia, realizamos o ajuste das

distribuicoes com as séries dos retornos normalizadas pela Equacao 5. Na Figura 34,

observamos que a modelagem pela funcao linear na escala semi-log, correspondente ao

ajuste pela funcao exponencial, obteve um ajuste com toda a série de dados. Por outro

lado, ao utilizarmos a escala log-log na modelagem, que corresponde ao ajuste pela lei

de poténcia, se considerarmos somente os dados que formam a cauda da distribuicao, a

aproximacao apresentara melhores resultados, corroborando com o verificado em [17, 45].

A linha azul equivale ao ajuste realizado, enquanto os pontos pretos representam os dados

utilizados.
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Figura 34 — Ajustes lineares nas escalas semi-log (CAC 40 (a), Ibovespa (c), IPC (e) e
Nasdaq (g)) e log-log (CAC 40 (b), Ibovespa (d), IPC (f) e Nasdaq (h)).
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Conforme pode-se observar na Figura 35, em analogia ao realizado nos mercados

simulados, ao efetuarmos a aproximacao pela lei de poténcia e pela exponencial sem

transformacao nas escalas, a curva da exponencial aderiu melhor a curva gerada pelo

conjunto de dados. Ja a lei de poténcia, exibiu melhor modelagem somente a cauda da fdp.
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Figura 35 — Ajustes pela fungao exponencial (CAC 40 (a), Ibovespa (c), IPC (e) e Nasdaq

(g)) e lei de poténcia (CAC 40 (b), Ibovespa (d), IPC (f) e Nasdaq (h)).
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Ao analisarmos os limiares de compra e de venda gerados nos experimentos com
as séries reais, notamos que tanto para a melhor particula como para a pior, os valores
médios sdo bem proximos (Figura 36). Indicando que as particulas encontravam-se bem
posicionadas nas simulagoes e nao ha grandes divergéncias entre os comportamentos dos

piores e dos melhores agentes financeiros nas iteragoes do algoritmo.
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Figura 36 — Limiar de venda (J) e de compra (\) das melhores particulas nas iteragoes.
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Observa-se ainda, que somente para o mercado do indice Bovespa o limiar de venda
foi maior do que o limiar de compra. Nesse caso, esse fato sugere que para o periodo
analisado, as agoes foram compradas em momentos de baixa no mercado e estiveram sendo

vendidas em momentos de alta, ou seja, quando houve valorizagao nos valores das mesmas.

Para os demais casos, apesar das pequenas oscilagoes observadas nos precos dos
ativos nos mercados, o limiar de compra se sobrepos. Com isso, em geral, as a¢Oes estavam
sendo compradas em momentos de alta e vendidas em periodos de baixa nos mercados,

sugerindo desvalorizagao em seus pregos.

Podemos observar nas Figuras 37 e 38 que para todos os mercados reais, a quanti-
dade de agoes da melhor particula foi superior a quantidade da pior. No caso do indice
Bovespa, o volume de capital do melhor e do pior agente financeiro foi bem parecido,
enquanto para os demais mercados, a pior particula concentrou maior quantidade de
capital. Ao analisarmos o montante de riqueza dessas particulas, observamos que conforme
esperado, a melhor particula concentra mais riqueza e tanto ela como a pior apresentaram

valores proximos.
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Figura 37 — Ilustracao da quantidade de capital das séries de retornos dos precos dos
indices Ibovespa e CAC 40, respectivamente.
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Figura 38 — Ilustracao da quantidade de capital das séries de retornos dos precos dos
indices IPC e Nasdaq, respectivamente.

A Tabela 20 exibe os resultados obtidos ao mensurarmos a distribuicao de riqueza
(g) entre os agentes financeiros através do coeficiente de Gini. Para todos os mercados reais,
os resultados apontam para uma distribuicao de riqueza bem igualitdaria entre os agentes.
[lustramos na Figura 39, os valores encontrados para essa medida, para os limiares de
venda e de compra da melhor e da pior particula, além da quantidade de riqueza (fitness)

dos agentes para a ultima rodada de negociacoes no PSO.

Tabela 20 — Coeficiente de Gini para os mercados reais

Mercado Smelhor Xmelhor mm@lhor 5pior’ Xpior mpiar g
Bovespa 0.5431 0.5292 31412135.8667 0.5431 0.5292 1.2570 0.0173
CAC40-Franca 0.5167 0.7082 2796226.4000 0.5170 0.7082 1.2168 0.0145

IPC-Mexico 0.5011 0.5536 23744817.8667 0.4998 0.5527 18700031.4333 0.0082
Nasdaq 0.5164 0.5267 2681465.7333 0.5164 0.5267 2131066.7333 0.0139
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Figura 39 — Coeficiente de Gini da quantidade de fitness (riqueza) nos mercados reais.

Como mostra na Figura 40, ilustramos o espago de busca do algoritmo indicando
a movimentacao da melhor particula para as séries reais adotadas nesse trabalho. Em
que delta representa o limiar de venda (§), lambda o limiar de compra () e fitness a
quantidade de riqueza dessas particulas. As esferas azuis indicam a posicao inicial na

movimentagao, ja as esferas vermelhas apontam a posicao final.
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Figura 40 — Plot 3D com a movimentagao da melhor particula em funcao dos limiares de

venda (), de compra (J) e da quantidade de riqueza (fitness) no caso dos
mercados reais.
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5 Conclusoes

Nosso estudo teve como objetivo simular um mercado financeiro em trés situagoes
gerais e realizar a modelagem observando as principais abordagens utilizadas nas séries
financeiras. A primeira rodada de experimentos consistiu em mercados do tipo Random
Walk (RW), enquanto a segunda simulou mercados em baixa, quando ha desvalorizagao
nos precgos das agoes seguindo um drift com distribuicdo gaussiana de média negativa, e
mercados em alta, onde ha valorizagao nos precos das agoes de acordo com um drift com
distribuicao gaussiana de média positiva. Posteriormente, utilizamos séries de precos reais

e investigamos o comportamento dos mercados gerados.

Os mercados financeiros foram construidos tendo como principal caracteristica a
interacao entre as particulas que o compoem. Para implementagao do ambiente artificial,
utilizamos o algoritmo Particle Swarm Optimization (PSO), que vem sendo bastante
aplicado a diversos problemas de busca e otimizacao, permitindo a troca de informacgoes

entre as particulas.

As séries de precos geradas foram analisadas e através das suas respectivas séries
de retornos comprovamos a existéncia de fatos estilizados da economia em nossos dados,
tais como assimetria, excesso de curtose e auséncia de autocorrelagao linear. Dados os
fatos estilizados dos mercados artificiais, ao realizarmos comparagoes com os observados

nos mercados reais podemos validar o ambiente artificial construido.

A partir da normalizacao das séries de precos obtidas, modelamos suas fdp’s pelo
ajuste linear nas escalas semi-log e log-log e pelas fungoes exponencial e lei de poténcia.
Verificamos que no ajuste linear, a escala semi-log, correspondente a um ajuste exponencial,
obteve melhores resultados aos comparados a escala log-log, que corresponde ao ajuste pela
lei de poténcia. Ao investigarmos as séries normalizadas sem transformacoes nas escalas, a
func¢ao exponencial aderiu melhor aos dados do que a lei de poténcia. Observou-se que,
conforme mencionado em diversos trabalhos na literatura, a aproximacao pela funcao
exponencial obtém resultados consideraveis ao realizarmos o ajuste em toda a série de
dados, enquanto a aproximacao realizada pela lei de poténcia concentra seu melhor ajuste
somente aos dados que compoem a cauda da distribuicao. Esse fato foi verificado tanto

para as séries simuladas, como para as séries reais.

Além disso, estudamos os limiares de venda (9) e de compra (\) que integram o

ambiente artificial. Notamos que, em geral, o algoritmo nos forneceu o resultado desejado:
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através de limiares de venda maiores do que limiares de compra, visualizamos mercados em
que os ativos estariam sendo comprados em periodos de baixa e vendidos em periodos de alta.
Por outro lado, quando obtivemos limiares de compra maiores do que os limiares de venda,
tinhamos exemplos de mercados que sugerem que os ativos foram comprados em momentos
de alta e vendidos em momentos de baixa, isto é, foram comprados quando os mesmos
estavam com seus precos sofrendo valorizagao e vendidos quando houve desvalorizagao

dessas séries nos mercados.

Com um conjunto de regras extremamente simples conseguimos obter as mesmas
caracteristicas de um mercado real, reproduzindo sua dindmica. Essas regras consistem
na utilizagao dos limiares de venda (J;) e de compra ()\;) como suporte as negociagoes. A
analise dos limiares consiste numa forma que pode ser utilizada para auxiliar na tomada de
decisao de investimentos nos mercados financeiros estudados, onde as mesmas baseiam-se

em regras simples de comportamento dos agentes.

No mercado Ibovespa, o agente financeiro que obteve sucesso com riqueza total
superior a dos demais agentes possui, em média, limiar de venda igual a 54% e de compra
igual a 53% em relacdo ao mercado. Isso sugere, que para obtermos sucesso ao investir
no indice Bovespa os agentes financeiros devem ser mais conservadores, limitando-se a
comprar as agoes somente em periodos de baixa e vendendo-as somente em periodos de
alta. Portanto, deve ter seus limiares de venda e de compra proximo aos gerados com as

simulagoes.

Porém, nos demais mercados estudados (Nasdaq, IPC e CAC 40) os agentes
mostraram-se mais agressivos, aceitando vender as a¢oes em periodos de baixa e comprar
em periodos de alta. Com limiares de venda variando de 50% a 52% em relagdo ao mercado

e limiares de compra podendo chegar até 71%, como no caso do indice CAC 40.

Considerando ainda os limiares de venda e de compra, investigamos o compor-
tamento dos melhores e dos piores agentes no mercado, de acordo com seus valores de
fitness. Através do Coeficiente de Gini mensuramos a distribuicdo de riqueza entre eles.
Verificamos que a mesma encontra-se bem distribuida entre os participantes do mercado na
ultima rodada de negociagoes, exceto nos casos em que a média do drift usado na geracao
dos precgos era de —0.05 e —0.10. Nesses casos, o valor do Coeficiente de Gini aumentou
bastante e nos permitiu concluir que havia concentragao de riqueza entre alguns poucos
agentes no grupo, nao condizendo com a realidade do mercado real. Nos mercados gerados
com as séries reais, todos apresentaram uma distribuicao de riqueza mais igualitaria e
tanto o melhor agente, quanto o pior tiveram sua distribuicao de riqueza total com valores

bem proximos.
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5.1 Trabalhos Futuros

Como trabalho futuro, desejamos aperfeicoar o algoritmo PSO utilizado para as
simulagoes e construir um método de previsao adequado que auxilie na identificacao de

eventos extremos e, consequentemente, na tomada de decisao dos participantes do mercado.

Pode-se utilizar medidas de risco, como o Value-at-Risk (VaR) para mensurar a pior
perda esperada num mercado, durante um determinado intervalo de tempo e considerando
um dado nivel de confianca. Com o objetivo de auxiliar na avaliacao da distribuicao de

ganhos ou perdas dos agentes financeiros.
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