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“Any experience that does not violate expectation
is mot worthy of the name experience.”
(Georg Wilhelm Friedrich Hegel)



Resumo

Para facilitar a entrada de novos investidores no mercado de a¢oes o uso de simuladores mostra-se
uma importante ferramenta para desmistificar o procedimento de negociagao. Os simuladores
online atualmente disponiveis utilizam cotacoes da préopria BM&FBOVESPA com um delay de
15 minutos, o que faz com que possuam certas restrigdes. Uma alternativa seria utilizar Mercados
Artificiais baseado em Agentes, mas apesar da extensa literatura tratando destes mercados,
nenhum desses modelos possibilita a interacdo de agentes externos ja que eles ndo tém o objetivo
de serem utilizados como ferramenta de aprendizado, e sim de verificar se os modelos criados
apresentam caracteristicas similares as de séries de precos de mercados reais. Neste trabalho
propomos o desenvolvimento de um simulador composto por: i) mercado artificial baseado em
agentes que permita que usudrio(s) externos(s) atue(m) como agente(s); ii) estrutura de acesso
que permita ao usudrio externo interagir com o mercado artificial. O simulador proposto tem como
base o uso de pelo menos duas instancias do software R, a primeira responsavel pela execugao do
mercado artificial, e a segunda responsével pela interagdo com os agentes externos, conectadas
entre si por um banco de dados comum. As propostas incluem versoes do simulador tanto para uso
local (apenas por um usuério) quanto via internet (para multiplos usuérios). Os resultados obtidos
incluem o desenvolvimento de uma metodologia para comparar o comportamento do mercado
artificial proposto ao observado em um mercado real (Bolsa de Valores de Nova Iorque - NYSE),
por meio da frequéncia da ocorréncia dos fatos estilizados. Nas diversas configuracoes propostas,
0 Mercado Artificial ndo mostrou todos os fatos estilizados considerados, simultaneamente, na
mesma frequéncia que a observada na NYSE, mas este padrao é bem mais exigente que a simples
comparac¢ao com um nivel de significancia de 5%. A interface proposta, similar & um Home
Broker, foi desenvolvida em HTML/CSS/JavaScript e é comum para as duas versoes propostas
(local e online). Neste ponto do trabalho, a versdo local do simulador ndo se mostrou vidvel
por apresentar uma complexidade de instalagdo maior que a proposta inicialmente, com a troca
do banco de dados local SQLite por um servidor de banco de dados MySQL. A versao online
proposta é funcional, mas para que seja disponibilizada para o usuéario final ainda depende da
implementacdo de sistemas de autenticacao, que fogem do escopo e do tempo disponivel para a
finalizacdo deste trabalho. Por fim, simulou-se o impacto da participagdo de agentes externos
no Mercado Artificial, e os resultados sinalizam que o Mercado Artificial proposto é capaz de

manter seu funcionamento mesmo com a entrada e saida de capital do sistema.

Palavras-chaves: Mercado Artificial por Agentes, Simulador de Negociacao de Ac¢des.



Abstract

Over the last years the real interest rate of the Brazilian economy has been systematically
reduced, which stimulates the migration of investments to equities, particularly the stock market.
In order to ease the entry of new investors in this market, the use of simulators has shown to be
an important tool to demystify the process of negotiation, without involving real money. The
online simulators currently available, like Folhalnvest and Uollnvest, use the quotations from
BM&FBOVESPA with a 15 minutes delay in the simulator, what leads to the main limitations of
those simulators: (i) the buy/sell orders of the players don’t affect the market price; (ii) the use of
the simulator is linked to the trading time of BM&FBOVESPA. An alternative would be to use
Agent based Artificial Markets, but despite the extensive literature dealing with these markets,
none of these models enables the interaction of external agents. They are not intended to be used
as a learning tool, but to verify if the price series obtained at the end of the simulations, resulting
from the proposed microstructure, present characteristics similar to real market price series. In
this paper we propose the development of a simulator consisting of: i) agent based artificial
market to negotiate multiple actions and that allows external user(s) to also act as agent(s) in
this market, with simulations occurring at any time; ii) access structure that allows the external
user to interact with the artificial market. The proposed simulator is based on the use of at
least two instances of the R software, the first one is responsible for implementing the artificial
market, and the second one is responsible for the interaction with external agents, connected by
a common database. The proposals include versions of the simulator both for local use (only by
one user) and online use via internet (for multiple users). The results include the development of
a methodology to compare the behavior of the proposed artificial market with that observed
in a real market (in this case stocks from the New York Stock Exchange - NYSE), through the
frequency of occurrence of stylized facts. In the various proposed configurations, the Artificial
Market did not show all the stylized facts considered simultaneously at the same frequency
observed on the NYSE, but this pattern is much more demanding than simple comparison with
a significance level of 5%. The proposed interface, similar to a Home Broker, was developed in
HTML/CSS/JavaScript and is common for both of the proposed versions (local and online). At
this point of the work, the local version of the simulator was not feasible because it presented
an installation complexity greater than initially proposed, with the change of the SQLite local
database for a MySQL database server. The proposed online version is functional, but to be
made available to the end user it still depends on the implementation of authentication systems
that are beyond the scope and the time available for the completion of this work. Finally, we
simulated the impact of the participation of external agents in Artificial Market, and the results
indicate that the proposed artificial market is able to keep functioning even with the entry and

exit of capital on the system.

Key-words: Agent-based Artificial Market, Stock Trading Simulator.



Figura 1 —
Figura 2 —
Figura 3 —
Figura 4 —
Figura 5 —
Figura 6 —
Figura 7 —
Figura 8 —
Figura 9 —
Figura 10 —
Figura 11 -

Figura 12 —

Figura 13 —

Figura 14 —

Figura 15 —

Figura 16 —

Figura 17 —

Figura 18 —

Figura 19 —

Figura 20 —

Figura 21 —

Lista de ilustracoes

Evolucao da taxa SELIC, inflagdo e taxa de juros real entre 01/2000 e 07/2014. 17
Evolugdo de juros real do Brasil e dos EUA no periodo de 01/2000 e 07/2014. 18

Aplicacao de 100 unidades monetérias as taxas de juros real do Brasil e dos

EUA no periodo de 01/2000 e 07/2014. . . . . . ... .. .. ... .. .. .. 19
Home Broker da XP Corretora. . . . . . . . . . . .. .. ... ... . ..... 30
Gréfico da formacgao de prego por Clearing House. . . . . . . . . . . .. ... 40
Estrutura basica do funcionamento do simulador . . . . . .. ... ... ... 58
Ilustracao do funcionamento das datas reais e virtuais no subpasso. . . . . . 60

Frequéncia de ocorréncia de Fatos Estilizados em 970 séries de preco de acoes
da NYSE. . . . . o e 67
Comparagao da frequéncia média de ocorréncia de fatos estilizados nas séries
NYSE, “MBG puro” e com contaminagao. . . . . . . . . . . . . .. ... ... 68
Comparagao do percentil de 5% de ocorréncia de fatos estilizados nas séries
NYSE, “MBG puro” e com contaminagao. . . . . . . . . . . . ... ... ... 68
Ocorréncia dos fatos estilizados na configuragdo CP1 para a A¢ao 1 utilizando
1.000 replicagdes. . . . . . o .o e e e 69
Ocorréncia dos fatos estilizados na configuragdo CP1 para a A¢ao 2 utilizando
1.000 replicagdes. . . . . . . .o e e e e 70
Média e percentis 2,5% e 97,5% diarios dos precos das Acoes 1 e 2 em 1.000
simulagoes de 10 anos (2520 dias) na configuragdio CP1 mas com distribuigao
de capital inicial fixa (R$50.000,00). . . . . . .. ... ... L. 71
Probabilidade do mercado estagnar a cada ano, em um periodo de 100 anos
(25200 dias), com 200 simulagoes na configuracao CP1. . . . ... ... ... 71
Probabilidade do mercado estagnar a cada ano, em um periodo de 100 anos
(25200 dias), com 200 simulagdes na configuragao CP1, com distribuigao de
capital inicial fixa (R$50.000,00). . . . . . . . ... ... 72
Média e percentis 2,5% e 97,5% diarios dos precos das Ac¢oes 1 e 2 em 1.000
simulagoes de 10 anos (2520 dias) na configuracdo CP1, com distribuigao de
capital inicial fixa (R$50.000,00). . . . . . . . ... ... 72
Ocorréncia dos fatos estilizados na configuragao CP2 para a A¢ao 1 utilizando
200 replicagies. . . . . ... 74
Ocorréncia dos fatos estilizados na configuragao CP2 para a A¢ao 2 utilizando
200 replicagdes. . . . . . .. L e 74
Ocorréncia dos fatos estilizados na configuracao CP2 com 200 agentes, para a
Agao 2, utilizando 200 replicagdes. . . . . . . . ... 75
Ocorréncia dos fatos estilizados na configuragdo CP2 com janela de 20 dias,
para a Acao 2, utilizando 200 replicagées. . . . . . . . . . ... ... 76
Ocorréncia dos fatos estilizados na configuracio CP2 com k = 2, para a Acao

1, utilizando 200 replicagdes . . . . . . . . . . ... 77



Figura 22 —

Figura 23 —

Figura 24 —

Figura 25 —

Figura 26 —

Figura 27 —

Figura 28 —

Figura 29 —

Figura 30 —

Figura 31 —

Figura 32 —
Figura 33 —
Figura 34 —
Figura 35 —
Figura 36 —
Figura 37 —
Figura 38 —
Figura 39 —
Figura 40 —
Figura 41 —

Figura 42 —

Figura 43 —

Ocorréncia dos fatos estilizados na configuracao CP2 com k = 3,5, para a
Acado 1, utilizando 200 replicagdes . . . . . . . . ..o 78
Média e Percentis 2,5% e 97,5% para os pregos da Ac¢ao 1 em 200 simulagoes
de 10 anos (2520 dias) na configuracdo CP2 com diferentes valores de k. . . . 78
Histograma da volatilidade da A¢ao 1 em 200 simulagoes na configuragdo CP3
com diferentes valores de k. . . . . . . .. ... 79
Série de preco de fechamento da Agdo 1 na configuragio CP3 e da PETR4 em
um periodo de 10 anos. . . . . . . . ..o e e e 80

Ocorréncia dos fatos estilizados na configuragao CP3 com janela de 20 dias,

para a Acao 1, utilizando 200 replicagées. . . . . . . . . . . .. ... ... .. 80
Série de preco de fechamento para a Ag¢ao 1 na configuracao CP3 com 100 e
200 Agentes. . .o e 81
Média e Percentis 2,5% e 97,5% para os pregos da Ac¢ao 1 em 200 simulagoes
de 10 anos (2520 dias) na configuracdo CP3 com 100 e 200 Agentes. . . . . . 81
Histograma da volatilidade para a Ac¢ao 1 na configuracgao CP3 com 100 e 200
Agentes. . . . . L e 82
Ocorréncia dos fatos estilizados na configuragdo CP3, para a Acao 1, com 100
€200 Agentes. . . ..o e 83

Médias diarias de 200 simulagoes das séries de prego na configuracao CP4
variando a probabilidade de compra (10%, 30%, 50%, 70% e 90%) - maiores
precos indicam maiores probabilidades. . . . . . . . ... ... . L. 84
Histograma da volatilidade da Ac¢ao 1 em 200 simulagoes na configuragao CP4
e com a volatilidade inicial igual a 20%. . . . . . . ... ... 85

Ocorréncia dos fatos estilizados na configuracdio CP4 (200 Agentes), para a

Agéo 1, variando o ntimero de agentes (100, 400 e 800). . . . . ... ... .. 87
Série de preco de fechamento para a Acao 1 na configuracao CP4 com 100,
200, 400 e 800 Agentes. . . . . . ... e 88
Histograma da volatilidade para a A¢ao 1 na configuracao CP4 com 100, 200,
400 e 800 Agentes. . . . . . .. 88

Série de preco de fechamento da Agdo 1 na configuragio CP4 ¢ da PETR4 em
um periodo de 10 anos. . . . . . . . ..o e e e e 89
Série de prego de fechamento da Acao 2 na configuracdo CP4 e da VALES em
um periodo de 10 anos. . . . . . . . ..o e e e e 89

Histograma do volume negociado da A¢do 1 na configuracao CP4 e da Acao

PETR4 em um periodo de 10 anos. . . . . . . .. . .. . .. 90
Histograma do volume negociado da Agao 2 na configuracao CP4 e da Acao
VALES5 em um periodode 10 anos. . . . . . . .. . ... ... ... ...... 90

Retorno da Agao 1 na configuragio CP4 e da PETR4 em um periodo de 10 anos. 91
Retorno da Acao 2 na configuracdo CP4 e da VALES em um periodo de 10 anos. 91
Série de pregos para 1 simulagao da Acao 1, na configuracdo CP4, P.(t) e 200
e 800 agentes. . . . . . . 93
Ocorréncia dos fatos estilizados, para a A¢ao 1, na configuragdo CP4, P.(t) e
200 e 800 agentes. . . . . ..o 94



Figura 44 — Exemplo da interface do simulador. . . . . . . .. ... ... oL 96
Figura 45 — Estrutura bésica do funcionamento do simulador local. . . . . . . . . ... .. 97
Figura 46 — Estrutura bésica do funcionamento do simulador on-line. . . . . .. ... .. 98
Figura 47 — Série de prego de fechamento, para a Acao 1, na configuragao CP4 e com 100
agentes semiexternos. . . . . ... Lo Lo 100
Figura 48 — Ocorréncia dos fatos estilizados, para a A¢ao 1, na configuragao CP4 com 100

agentes semiexternos. . . . . ... L. Lo Lo e 101



Tabela 1
Tabela 2
Tabela 3

Tabela 4
Tabela 5
Tabela 6
Tabela 7
Tabela 8
Tabela 9

Lista de tabelas

Ntmero de participantes no Folhainvest de 2002 a 2011. . . . . . ... .. ..
Estrutura dos Mercados Financeiros. . . . . . . . ... ... ... ... ....
Ranking das bolsas com base no valor de mercado das empresas listadas ao
final de 2013. . . . . . . ..
Dados da BM&FBovespa. . . . . . . ..
Dados da New York Stock Exchange (NYSE). . . . . .. ... ... ... ...
Exemplo de formacao de preco utilizando a Clearing House. . . . . . . . . ..
Negédcios que seriam realizados ao preco de R$109,07. . . . . . .. ... ...
Exemplo de Book de ordens de compra e venda. . . . ... ... .......
Exemplo de Book de ordens de compra e venda apds o processamento de uma
ordem de compra de 180 agoes & R$40,70. . . . . . . . . .. ... ... ...

Tabela 10 — Valores criticos para o teste estatistico ¢ para raiz unitaria. . . . ... .. ..

Tabela 11 — Tabela da Configuragdo Padrao 1 (CP1) proposta para o Mercado Artificial.

Tabela 12 — Tabela da Configuragao Padrao 2 (CP2) proposta para o Mercado Artificial.
Tabela 13 — Tabela da Configuragdo Padrao 3 (CP3) proposta para o Mercado Artificial.
Tabela 14 — Tabela da Configuragao Padrao 4 (CP4) proposta para o Mercado Artificial.

Tabela 15 — Book com as 5 melhores ordens de compra da Ag¢ao 1, ao final do dia, no

Mercado Artificial com 100, 200, 400 e 800 Agentes. . . . . . . . . . . .. ..

86



1
2

Lista de Algoritmos

Procedimento de negociacao de uma ordem de compra

Procedimento de negociacao de uma ordem de venda



Lista de abreviaturas e siglas

AJAX Asynchronous Javascript and XML
CDB Certificado de Depdsito Bancario
CSS Cascading Style Sheets

CVM Comissao de Valores Mobiliarios
EMG Extended Minority Game

EOB Eletronic Order Book

ETF FEzxchange Traded Funds

GASM Genoa Artificial Stock Market
HTML HyperText Markup Language
HTTP HyperText Transfer Protocol

1PO Initial Public Offering

JSON JavaScript Object Notation

MG Minority Game

NYSE New York Stock Ezxchange

SBL Stochastic Belief Learning

SEC Securities and Exchange Comission
SELIC Sistema Especial de Liquidagdo e de Custddia

SQL Structured Query Language



C'(t)

CeI(t)

Lista de simbolos

Capital total do agente 7 no periodo ¢

Quantidade de capital que o agente ¢ aloca para a compra da a¢do j no periodo
t

Janela temporal do agente 7

Indice do agente

Indice da acdo

Constante que multiplica o desvio-padrao da distribuicao de Y tal que k = 3,5
Média da distribui¢ao de Y tal que = 1,01

Ntumero de agentes internos

Nimero de ordens de venda no Book com preco P® < P° para market orders
de compra ou nimero de ordens de compra no Book com preco P? > P° para

market orders de venda

Prego 6timo da Clearing House

Porcentagem de agentes ativos a cada dia de negociacao
Precos das limit orders no Book

Preco da agdo da i-ésima ordem com menor prego (venda) ou maior prego

(compra) no Book

Probabilidade de um agente emitir uma ordem de compra

Preco maximo de compra da agdo j para o agente ¢ no periodo t

Preco de referéncia (fechamento) da ac¢ao j no dia t

Prego maximo de compra ou minimo de venda da market order

Preco de referéncia da agéo j no passo de tempo t para o agente 4

Preco de fechamento da agdo x no periodo t

Preco minimo de venda da acdo j para o agente ¢ no periodo ¢
Quantidade de acbes j que o agente ¢ possui em sua carteira no periodo ¢

Quantidade de agoes da i-ésima ordem com menor pre¢o (venda) ou maior

preco (compra) no Book



Qe (1)

Quantidade de acbes j que o agente i deseja comprar no periodo ¢
Quantidade de acbes da market order

Quantidade de agbes j que o agente 7 coloca a venda no periodo t
Retorno logaritmico didrio no periodo ¢

Prego da agdo no tempo ¢

volatilidade histérica dos precos de fechamento da acao j utilizando a janela

de tempo considerada pelo agente 7
Dia da negociacao

Numero aleatério gerado a partir de uma distribui¢do Uniforme tal que X ~
Ul0,1]

Numero aleatério gerado a partir de uma distribuicio Normal tal que Y ~
N (u;k x o®7)

Movimento Browniano



1.1
1.2
1.3

2.1
2.2
2.3
2.3.1
2.3.2
24
2.5
25.1
2.6
2.7

3.1
3.2
3.3
3.3.1
3.3.2
3.3.3
3.34
3.3.5
3.3.6
3.4
34.1
3.4.2
3.4.3
3.5
3.6

4.1
4.2
4.2.1
422

Sumario

INTRODUCAO . . . . . ., 17
Motivacao . . . . . . 17
Objetivos . . . . o o e 20
Organizacao do trabalho . . . . . . . ... L Lo 20
MERCADO FINANCEIRO . . . . . . e, 22
Mercado financeiro . . . . . . . ... 22
Mercado de capitais . . . . . . .. Lo 23
Bolsadevalores . . . . . . . . L 24
BM&FBovespa . . . ..o 25
NYSE . e 26
Ac¢des: o ativo financeiro de interesse . . . . ... L. L. 27
Negociando agdes na BM&FBovespa . . . . . . . . ... 29
Compra e venda direta de agées . . . . . . . . .. Lo 29
Tiposdeordem . . . . . . . . .. 30
Consideracgbes Finais . . . . . . .. .. L oL 31
SIMULACAO, SIMULADORES E MERCADOS ARTIFICIAIS . . ... ... 33
Simulacdo para educacao . . . . . . . .. e e e 33
Simuladores de bolsa de valores . . . . . .. ... ... ... .. .. ... ... 36
Mercados financeiros artificiais . . . . . . . . ... Lo 37
Mecanismos de formacao de precos . . . . . . ... .o 38
Clearing House ou Double auction . . . . . . .. ... .. . ... ... 38
Order-driven market, Double auction ou Limit Order Book . . . . . . ... .. 40
Personalidades de agentes . . . . . . . ... Lo 42
Outras caracteristicas . . . . . . . . . . . e 43
Estrutura versus Comportamento . . . . . . . . . ... . L oL 46
Desempenho de Mercados Artificiais: Os Fatos estilizados . . . . . . . ... .. 47
Caudas Pesadas . . . . . . . . . . . e 48
Agrupamento de volatilidade (Volatility clustering) . . . . ... ... .. ... 49
Correlacao entre volume e volatilidade . . . . . ... .. ... 20
Mercados Artificiais na Literatura . . . . . . . . .. ... L. 50
Consideragbes Finais . . . . . . .. .. Lo 23
O SIMULADOR PROPOSTO . . . . . . . oo 54
Caracteristicas do simulador . . . . . . . . . ... L Lo 54
O Mercado Artificial . . . . . . . . .. 54
Agentes . . .. oL e e 55



4.3
4.4

4.5

0.1
5.2
0.2.1
5.2.2
2.3
5.3.1
0.3.2
9.3.3
0.4
5.4.1
0.4.2
5.4.3
2.9
5.6

6.1
6.2
6.3
6.4
6.5

A estrutura de acesso ao Mercado Artificial . . . . . .. ..o
A relacao entre tempo real e tempo virtual: viabilizando a interacao de agentes
EXELEINOS . . . . . .o

Consideragbes finais . . . . . . . . . . . e

ANALISE DO MERCADO ARTIFICIAL . . . . . ... ... ... .......
Configuracao base do mercado artificial . . . . . .. ... ... ...
A Qualidade do Simulador . . . . . . . . ...
Metodologia Proposta . . . . . . . . . ..o
Validacao da Metodologia Proposta . . . . . . . . . ... ... ... ... ...
Determinacgao da Configuracao Padrao do Mercado . . . . . .. .. ... ...
Avaliacao do Mercado Artificial na Configura¢io Padrao 1 (CP1). . . . . . ..
Avaliacao do Mercado Artificial na Configuracao Padrao 2 (CP2) . . . . . . ..
Avaliacao do Mercado Artificial na Configuracdo Padrao 3 (CP3) . . . . . . ..
Analise de sensibilidade . . . . . . . ... oL
Variando a probabilidade de compra . . . . . . . . ... Lo oo
Variando a volatilidade inicial . . . . . . . .. ..o
Variando o ntimero de agentes . . . . . . . . . ..o Lo oo
Comparando as ac¢oes do Mercado Artificial com ac¢oes da BM&FBovespa . . .

Consideragoes finais . . . . . . . . . oL

ANALISE DA ESTRUTURA DE ACESSO E IMPACTO DOS AGENTES
EXTERNOS . . . .
Interface com o usuério . . . . . . . ...
Analise do funcionamento local do simulador . . . . . . . .. ... .. .....
Anélise do funcionamento online do simulador . . . . . . ... ... ... ...
Impacto de Agentes Externos no Mercado Artificial . . . . ... ... ... ..

Consideragbes Finais . . . . . . . . .. L oL

CONCLUSOES . . . o o o s

Sugestoes para trabalhos futuros . . . . . . .. ..o oL

Referéncias . . . . . . . . s



17

1 Introducao

1.1 Motivacao

A taxa de Sistema Especial de Liquidagao (TRAHAN; GITMAN, 1995) e de Custédia
(SELIC) é considerada a taxa bésica de juros da economia brasileira, e portanto é o indice no qual
os bancos brasileiros se embasam para determinar suas proprias taxas de juros. Ela é diretamente
responsavel pelo rendimento de investimentos de renda fixa, como os fundos de investimento,
Certificados de Dep6sitos Bancéarios (CDB) e titulos do Tesouro Direto. Apesar do aumento da
SELIC observado desde a minima histérica ocorrida em 06 de marco de 2013 (7,25% a.a.), ela
vem apresentando tendéncia geral de queda nos ultimos 14 anos, como mostra a Figura 1 (Banco
Central do Brasil, 2014). Do ponto de vista do investidor, mais importante que a SELIC em si é
a taxa real de juros, ou seja, a rentabilidade da SELIC descontada a inflagdo. A Figura 1 mostra
que a taxa real de juros da economia brasileira também vem apresentando uma tendéncia de
queda nos ultimos 14 anos, sendo a minima histérica observada em abril de 2013 (0,66% a.a.).
Mantida esta tendéncia, os investidores insatisfeitos com o retorno obtido e/ou que desejam taxas

maiores de retorno em seus investimentos devem buscar outras alternativas de investimento.

Taxa de Juros Real

______ SELIC ------Inflagéo

Percentual Anualizado (%)

01/2000 01/2002 01/2004 01/2006 01/2008 01/2010 01/2012 /2004
Periodo

Figura 1 — Evolugao da taxa SELIC, inflacao e taxa de juros real entre 01/2000 e 07/2014.
Fonte: Trading Economics (2014)

Apesar desta tendéncia de queda, a taxa real de juros da economia brasileira permanece
entre as maiores do mundo. A Figura 2 compara as taxas do Brasil e dos Estados Unidos e
mostra que ao mesmo tempo em que a taxa real norte-americana oscila em torno de 0% ao
ano, a brasileira nunca alcangou tal valor nos ultimos 14 anos. Outra forma de comparagcao é
apresentada na Figura 3 que mostra o resultado da aplicacdo de 100 unidades monetdarias a estas

taxas de juros entre janeiro de 2000 e julho de 2014. Enquanto nos Estados Unidos essa aplicagao
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resultaria em 95,62 unidades monetarias (i.e. prejuizo de 4,38), no Brasil resultaria em 290,54
(i.e. lucro de 190,54).

Quanto menores as taxas reais da economia, maior a busca por aplica¢des de renda
varidvel, sendo uma das que mais se destaca a compra e venda de agbes em bolsas de valores.
Nos Estados Unidos, que apresentam um cenario de baixos juros reais ha décadas, a participagdo
direta das pessoas fisicas neste tipo de aplicagdo é significativa. Dados da NYSE (NYSE Market
Data, 2014) mostram que, em 1998, 33,8 milhoes de americanos possuiam acoes de forma
direta, o que representava cerca de 12,25% da populacao a época. No Brasil, a quantidade de
investidores diretos em 2013 na BM&FBovespa, a bolsa de valores brasileira na qual a¢des sao

negociadas, foi de cerca de 603 mil pessoas, o que representa apenas 0,30% da populagao brasileira
(BM&FBovespa, 2014).

Taxa de Juros Real - Brasil ------ Taxa de Juros Real - EUA
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Figura 2 — Evolugao de juros real do Brasil e dos EUA no periodo de 01/2000 e 07/2014.
Fonte: Trading Economics (2014)

Uma explicacdo para a baixa participacdo dos brasileiros no mercado de ag¢oes, além da
ainda alta taxa de juros reais da economia, é o elevado grau de incerteza associado a este tipo de
investimento, bem como a complexidade da mecanica operacional da bolsa. Para lidar com este
altimo aspecto, o uso de simuladores torna-se uma alternativa funcional para desmistificar este
tipo de aplicacdo. Os simuladores oficiais desenvolvidos pela BM&FBovespa para a negociacao
de agbes sao o Folhainvest (em parceria com a Folha de Sdo Paulo) e o Uol Invest (em parceria
com a Uol). O mais utilizado é o Folhainvest, criado em 1998 e no qual cada usuério comega
com um crédito ficticio e uma carteira de agoes pré-fixada, tendo como objetivo maximizar a sua
rentabilidade comprando e vendendo acbes. A sua popularidade vem aumentando a cada ano

como mostra a Tabela 1 (Folhainvest, 2014).

Entretanto, esta classe de simulador foi criada de tal modo que ao utiliza-lo o usuario
nao possui influéncia real no mercado do qual faz parte. Quando uma ordem de compra ou
venda de agOes é emitida pelo usudrio, o simulador capta a quantidade e o preco da ordem,

verifica o ultimo prego de negociagdo daquela agdo na BM&FBovespa (com um atraso de 15
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Figura 3 — Aplicacao de 100 unidades monetérias as taxas de juros real do Brasil e dos EUA no
periodo de 01/2000 e 07/2014.
Fonte: O autor com dados de Trading Economics (2014)

Tabela 1 — Namero de participantes no Folhainvest de 2002 a 2011.

Ano 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011

Total de
participantes

Fonte: Folhainvest (2014)

22.287 | 49.543 | 78.303 | 105.280 | 164.261 | 204.478 | 303.230 | 477.396 | 625.383 | 740.319

minutos), e determina a quantidade de agdes que seria negociada a esse prego. Isto é, a negociagao
propriamente dita ndo ocorre, pois nao existe transferéncia de capital e de ativos entre agentes,
apenas a atualizacdo para novos valores da carteira de acoes e do capital do usudrio. Outra
questao consiste na falta de controle sobre o tempo de execucao do simulador, ja que a utilizagdao
pelo usuario fica condicionada ao horario de funcionamento do mercado real na BMF&Bovespa
(com um atraso de 15 minutos nas cotagoes). Isso impede o seu uso fora destes horarios e restringe
a avaliagdo dos resultados das estratégias utilizadas pelo usudrio a escala de tempo real (i.e., o

usudrio pode levar meses para aferir se sua forma de operar estd adequada).

Uma alternativa a esta classe de simuladores apoiada pela BM&FBovespa, é o desen-
volvimento de um simulador baseado em modelos de mercados artificiais, 7.e. uma simulacdo
compleza baseada em agentes, como aqueles propostos por Maslov (2000), Raberto et al. (2001),
Matassini e Franci (2001), Cincotti et al. (2003), LiCalzi e Pellizzari (2006), entre outros. Esses
modelos sao formados por agentes criados artificialmente que negociam agdes de acordo com o
mecanismo de formagdo de preco proposto pelo autor. Esses agentes possuem personalidades que
determinam como ele tomard decisdes, assim como capital e carteira de acdes distintos. Outras
atributos que caracterizam um modelo sdo a quantidade de agoes negociadas, a quantidade de
capital e agoes total do sistema e a sua distribuicdo, a propagacio de informagdo e o aprendizado

dos agentes, entre outros.
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Entretanto, ao serem concebidos, tais modelos tém como objetivo verificar se a micro-
estrutura proposta por cada autor conduzia a verificagdo da existéncia de fatos estilizados nas
séries de precos geradas, o que asseguraria a validade do modelo proposto. Fatos estilizados sdo
propriedades estatisticas raras observados nas séries de precos de diferentes mercados ao redor
do mundo e em diferentes épocas e que sao apresentadas em diversos estudos sobre mercados
financeiros (CONT, 2001; NICOLAU, 2011). Desta forma, estes modelos ndo foram concebidos
para utilizagdo como ferramentas de aprendizado, pois ndo preveem a interacdo entre os agentes

internos (do modelo) com agentes externos (usudrios).

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver um modelo de mercado artificial formado
por agentes, que negociam duas acoes e utilizando o book de ordens como mecanismo de formagao
de preco, cuja qualidade seja comparada aquela observada em mercados reais por meio das
frequéncias de ocorréncia de fatos estilizados nas séries de precos geradas. Em seguida, o objetivo
passa a ser propor uma estrutura de acesso a este mercado artificial, com funcionamento tanto
local quanto online, que pode ser facilmente empregado para o aprendizado de individuos leigos

na mecanica operacional do mercados de acoes.

Os objetivos especificos do trabalho sdo:

1. Construir um modelo de mercado artificial de agées com base na literatura disponivel;
2. Definir uma metodologia de avaliagdo da frequéncia de ocorréncia de fatos estilizados;

3. Comparar a qualidade do modelo de mercado artificial com mercados reais utilizando a

metodologia definida;

4. Desenvolver uma interface de comunicacao entre o usuario externo e o mercado artificial

de agoes;

5. Disponibilizar o simulador em um formato de facil distribuicdo para uso individual, bem

como uma versao para utilizacdo online.

1.3 Organizacao do trabalho

O trabalho esta dividido em sete capitulos. O Capitulo 1 é composto pela motivagao
e os objetivos geral e especificos. O Capitulo 2 apresenta um breve referencial teérico sobre
mercados financeiros, incluindo defini¢ées sobre mercado de capitais, bolsas de valores do Brasil
(BM&FBovespa) e Estados Unidos (NYSE), bem como sobre agoes e a suas formas de negociagao.
O Capitulo 3 faz uma revisdo sobre o uso da simulacdo para educacdo, dos simuladores existentes
e sobre mercados financeiros artificiais, apresentando conceitos como os mecanismos de formagao
de preco, a personalidade dos agentes e fatos estilizados, além de discutir os modelos existentes
na literatura. O Capitulo 4 descreve as caracteristicas do simulador proposto, o mercado artificial

e a estrutura de acesso ao mercado artificial, além da relacdo entre o tempo real e o tempo
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virtual. O Capitulo 5 apresenta a metodologia utilizada para a verificacdo de fatos estilizados
e as andlises realizadas no mercado artificial para determinar uma configuracdo que atenda
aos requisitos deste trabalho. No Capitulo 6 é feita uma analise da estrutura de acesso ao
mercado, especificamente da interface e dos funcionamentos local e online, assim como é avaliado
o impacto dos agentes externos no mercado. O Capitulo 7 contém uma avaliacdo dos resultados

e dificuldades encontradas, além de sugestoes para trabalhos futuros.
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2 Mercado Financeiro

Neste capitulo sdo discutidos conceitos referentes aos mercados financeiros, com enfoque
no segmento de mercado de capitais. Também sdo debatidas as estruturas que formam o
mercado de capitais, chamadas de bolsas de valores, e é apresentado um breve histérico da bolsa
brasileira que negocia agoes (BM&FBovespa) e da bolsa de agdes mais importantes dos Estados
Unidos (NYSE). Outro ponto importante nesse capitulo sdo os objetos negociados nas bolsas,
chamados acbes, assim como uma explica¢do sobre como realizar negdcios na BM&FBovespa.
Por fim, apresentamos alguns conceitos sobre agoes e explicacoes sobre a forma de negociagao na
BM&FBovespa.

2.1 Mercado financeiro

Para Pinheiro (2006) todos os varios tipos de mercado existentes podem ser divididos
em mercados de produtos e mercados de fatores. Os mercados financeiros correspondem a uma
parcela do 1ltimo e sdo definidos como o “mecanismo ou ambiente através do qual se produz um

intercAmbio de ativos financeiros e se determinam seus precos”.

Esse intercambio ocorre entre agentes superavitarios, que possuem um excesso de renda,
e agentes deficitarios, que necessitam de investimentos para complementar sua renda. O objetivo
dos agentes superavitarios ao realizar investimentos, segundo Oliveira (1983), é gerar lucros em

um periodo futuro.

As principais func¢oes de um mercado financeiro sdo de estabelecer o contato entre os
agentes citados, proporcionar liquidez aos ativos, ser um recurso de fixacdo de prego efetivo
e diminuir prazos e despesas de intermediacao (PINHEIRO, 2006). Para Rogante (2009), os
mercados financeiros contraem o risco financeiro inerente a qualquer investimento, ao passo
que asseguram a flexibilidade e liquidez do sistema, provendo dois servigos béasicos: mediar e

administrar os ativos e servicos bancarios.

Segundo Lopes (2006), o desenvolvimento do mercado financeiro pode ser extremamente
relevante para o crescimento econémico de um pais. Essa associacdo ja foi analisada e comprovada
em varios estudos realizados por Schumpeter (1934), King e Levine (1993), Lynch (1994),
Levine e Zervos (1996), Demetriades e Hussein (1996), Barger (1998). Rocca, Silva e Carvalho
(1998 apud LOPES, 2006) apontam que um mercado financeiro eficiente pode impulsionar o
crescimento econémico ao propiciar mecanismos eficientes de mobilizacdo e alocacdo de recursos,
oferecer condicoes de investimento compativeis com as preferéncias dos investidores, facilitar o
financiamento de alto risco e permitir a transformagao de poupancas de curto e médio prazos em

financiamentos de longo prazo.

De forma geral, podemos dizer que o desenvolvimento econdémico esta relacionado ao
incentivo de poupancas e sua distribuicdo adequada entre investimentos, que resulta em uma

expansao da capacidade produtiva, um pré-requisito para tal tipo de desenvolvimento (LOPES,
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2006). Pinheiro (2006) destaca que o mercado financeiro, quando ciente de suas capacidades e
competente, é bastante relevante para a economia por se posicionar entre a demanda de empresas

por capitais de investimento e a oferta de aplicagées de poupanca.

As institui¢oes financeiras que atuam no mercado financeiro podem assumir trés perfis
distintos, dependendo da necessidade do mercado: conciliador de prazo, de valor ou de risco.
O primeiro tenta conciliar o desejo do investidor de obter retornos em um curto prazo e a
necessidade de um prazo maior pelo tomador de recursos. O segundo tem como objetivo reunir
os capitais distribuidos entre diferentes investidores e disponibiliza-lo aos tomadores de recursos
na quantidade necessédria. J& o terceiro tenta minimizar o risco do poupador ao diversificar seus
investimentos em uma carteira heterogénea (ROGANTE, 2009). Entretanto, a efetividade de um
mercado financeiro estd diretamente ligada a existéncia de investidores com disposicao de investir
e empresas com disposi¢ao de abrir seu capital, e, falando especificamente do Brasil, notamos
uma auséncia de ambos os fatores (PINHEIRO, 2006).

Do ponto de vista de Oliveira (1983), mercados financeiros podem ser segmentados em
quatro mercados especificos: mercado de crédito, mercado de capitais, mercado monetario e
mercado cambial. Neto (2012) diferencia os mercados pela sua drea de atuacdo e a maturidade
dos investimentos. A Tabela 2 apresenta um resumo dos quatro tipos de mercado financeiro.

Neste trabalho o interesse maior é nos mercados de capitais, nos quais sao negociadas as acoes.

Tabela 2 — Estrutura dos Mercados Financeiros.

Mercados Area de atuacio Maturidade
Monetério Controle dos meios de pagé?mentos (liquidez) da Curtissimo e curto
economia prazos
Crédito Créditos para consumo e capital de giro das empresas Curto e médio prazos
Capitais Investimentos, financiamentos e outras operagoes Médio e longo prazos
Cambial Conversao de moedas A vista e curto prazo

Fonte: Neto (2012)

2.2 Mercado de capitais

A defini¢do de Pinheiro (2006) para mercado de capitais é de “um conjunto de institui¢oes
e de instrumentos que negociam com titulos e valores mobiliarios, objetivando a canalizacao dos
recursos dos agentes compradores para os agentes vendedores”. Entre os mercados financeiros, o de
capitais é aquele que retine a maior parcela de operacoes financeiras de instituicdes ndo-monetarias,

como financiamentos de capital de giro e fixo de empresas (OLIVEIRA, 1983).

Para Neto (2012), dentre todos os mercados financeiros, o de capitais é um dos mais
importantes para o desenvolvimento econémico de um pais, pois ele é o principal fornecedor de
recursos permanentes para a economia ao associar aqueles com capacidade de poupancga e os

carentes de recursos de longo prazo.

Oliveira (1983) vincula o desenvolvimento de um mercado de capitais com a existéncia de

um ambiente social e politico favoravel, o incentivo dos detentores de poupanca para investimentos,
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a divulgacdo entre os empresarios das vantagens e deveres ao entrar em uma mercado de capitais, a
presenca de instituicoes e instrumentos operacionais responsaveis por garantir condigoes propicias

a negociacdo e a manutencao de uma taxa de inflagdo baixa, entre outros fatores.

Os mercados de capitais podem ser agrupados em primario e secundario. Nos mercados
de capitais primérios ocorre a canalizacdo dos recursos dos agentes com excesso de renda para as
empresas, que obtém o aporte de capital necessario para seus investimentos através da venda
inicial de agoes. Os mercados de capitais secundarios possuem como principal funcao prover
liquidez ao mercado primario, ji que nele sdo renegociados os titulos adquiridos no mercado
primério. E importante observar que o capital utilizado nas negociacées no mercado secundério
nao é transmitido para a empresa, sendo considerado uma transferéncia entre investidores (NETO,
2012). As bolsas de valores sdo o mercado organizado onde se negociam agoes de capital aberto

(publicas ou privadas) e outros instrumentos financeiros.

2.3 Bolsa de valores

As bolsas de valores possuem uma origem indefinida, entretanto, é correto afirmar que
em diferentes periodos da historia existiram instituigdes precursoras, que nao necessariamente
negociavam valores mobilidrios. Na Idade Média, por exemplo, as suas atividades se resumiam a

compra e venda de moedas, metais preciosos e letras de cambio.

As primeiras bolsas com carater internacional foram a bolsa de Amberes (1531), Londres
(1554), Paris (1724) e Nova York (1792). Elas apresentaram um forte crescimento no século XVIII
e se tornaram fundamentais nos processos de oferta e demanda de capitais, tendo como simbolo
dessa expansdo a Companhia das Indias. No século seguinte, as bolsas passaram a atuar somente
em mercados de capitais, e no fim do século XX foi observada uma disposigdo entre as bolsas de

se fundir no intuito de aumentar a sua area de atuacao (PINHEIRO, 2006).

Pinheiro (2006) faz uma defini¢do simples de bolsas de valores, afirmando que elas sao
“o mercado em que se compram e vendem agoes” através da emissdo de ordens pelos agentes
que nelas atuam. E importante frisar que o objetivo de uma bolsa nao é gerar capital mas sim

transferir esse capital entre os agentes.

Segundo o World Federation of Exchanges (2014), o valor de mercado de todas as
empresas negociadas em bolsas no mundo foi de US$ 64 trilhdes ao final de 2013 e o volume
de agdes negociado através de ordens eletronicas (Electronic Order Book - EOB) igual a US$
54 trilhdes. A Tabela 3 mostra o ranking das 10 maiores bolsas ao final de 2013 em valor de
mercado das empresas listadas, e algumas comparadas com o PIB (produto interno bruto) dos
paises em que estao localizadas. Notamos que apesar do Brasil ter sido a 7* economia do mundo
em 2013 (PIB de U$ 2,25 trilhdes (Trading Economics, 2014)), ndo tem sua principal bolsa de
valores (BM&FBovespa) entre as 10 maiores do mundo (ocupava a 17% posigao ao final de 2013).
Relativamente ao PIB, a BM&FBovespa apresenta um grande potencial de crescimento, quando

comparada as principais bolsas deste ranking.
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Tabela 3 — Ranking das bolsas com base no valor de mercado das empresas listadas ao
final de 2013.

Ranking Bolsa Valor de Mercado em % PIB
2013 (Bilhdes de US$)

1 NYSE Euronext (EUA) 17950 106,8%
2 NASDAQ OMX (EUA) 6085 36,2%
3 Japan Exchange Group 4543 92,7%
4 London Stock Exchange Group 4429 175,6%
5 NYSE Euronext (Europa) 3584 -
6 Hong Kong Exchanges 3101 -
7 Shanghai SE 2497 -
8 TMX Group 2114 -
9 Deutsche Borse 1936 -
10 SIX Swiss Exchange 1541 -
17 BMF&Bovespa 1020 45,4%

Fonte: World Federation of Exchanges (2014)

2.3.1 BM&FBovespa

A BM&FBovespa é atualmente a mais importante bolsa de valores brasileira e a tnica
que realiza atividades envolvendo a negociacao de agoes. Isso se deve a integracao de todas as
bolsas de agbes brasileiras ocorrida em 2001 que permitiu ao pais um maior destaque no Mercado
Global ao proporcionar uma central tinica de liquidez, além de motivar a prosperidade do mercado
acionario (PINHEIRO, 2006; CAVALCANTE; MISUMI; RUDGE, 2005). Ela é supervisionada
pela Comissao de Valores Mobilidrios (CVM), uma autarquia relacionada ao Ministério da Fazenda
e que possui a responsabilidade de disciplinar, fiscalizar e promover a expansao, desenvolvimento

e funcionamento eficiente do mercado de valores mobiliarios (PINHEIRO, 2006).

Sua histéria comega em agosto de 1890, quando foi fundada a Bolsa Livre, se tornando
em 1895 a Bolsa de Fundos Ptublicos de Sao Paulo, até que em 1960 teve seu nome alterado para
Bolsa de Valores de Sao Paulo. Até 1965/66 era uma entidade oficial corporativa, vinculada ao
governo e gerida por corretores nomeados pelo mesmo. A partir desse periodo, se tornou uma
associacdo civil sem fins lucrativos, com objetivo principal de propiciar condigoes favoraveis para

negociacoes de titulos e valores imobiliarios (LOPES, 2006).

Em 2007, transformou-se em uma sociedade por agoes denominada Bovespa Holding, e
posteriormente, em 2008, se tornou uma companhia aberta através da uniao das operacoes da
Bovespa e da Bolsa de Mercadorias e Futuros (BM&FBovespa). A sua area de atuagao engloba
todos as negociagoes de titulos e valores imobilidrios, que sdo realizados de forma completamente
eletronicas (NETO, 2012).

A BM&FBovespa se mantém em continuo crescimento desde a década de 60, adaptando
novas tendéncias mercantis e tecnolégicas (LOPES, 2006; PINHEIRO, 2006; NETO, 2012):

e 1972: implementacdo do Pregdo automatizado, um sistema que disponibiliza informagoes

online e em tempo real;

e Década de 80: implementagdo do Sistema Privado de Operagoes por Telefone, incluindo os

telefones como meios para realizacdo de negociacoes;
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1990: implementagao do Sistema de Negociacao Eletronica - CATS (Computer Assisted

Trading System), um sistema que atua ao mesmo tempo do sistema de Pregao Viva Voz;

1997: implementacao do Mega Bolsa, ampliando o volume de processamento de informacoes
e permitindo a sua consolidagdo como um dos mais importantes centros de negdcios da

América do Sul;

1999: implementacao do Home Broker e do After-Market, facilitando a inser¢do do pequeno
e médio investidores no mercado, pois enquanto o primeiro possibilitou aos investidores
realizar ordens de compra ou venda pela internet, o segundo permitiu a realizacao de

negociacdes no periodo da noite;

2000: implementagdo do Bovespafix, um sistema eletronico de negociagao de titulos de

renda fixa corporativos;

2002: 100% das negociacgoes da bolsa comecaram a ser executadas de forma eletronica.

A Tabela 4 apresenta alguns dados sobre a BM&FBovespa, compilados no periodo de

2007 a 2013. O seu valor de mercado' se manteve acima de R$ 2,3 bilhdes nos tltimos anos, com

excecdo dos anos de 2008 e 2009, reflexo da crise econoémica iniciada nos Estados Unidos em

2008. Com relacdo ao nimero de empresas negociadas no periodo notamos uma tendéncia de

reducdo, apesar de um aumento do valor total negociado, assim como no nimero de investidores.

Em 2013, os negécios realizados via Home Brokers movimentaram mais de R$ 273 bilhoes.

Tabela 4 — Dados da BM&FBovespa.

BM&FBovespa 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013

Valor de mercado
(Bilhdes de RS) 2470 1370 1830 2330 2370 2410 2410

Numero de

. . . 477,90 558,60 575,50 640,00 611,20 603,90 632,00
investidores (mil)

Valor Negociado

(Bilhdes de RS) 1148,88 1322,08 1233,95 1507,50 1538,72 1702,78 1745,12

Valor negociado H.B.

(Bilhdes de RS) 182,40 330,00 398,20 423,00 348,40 323,50 273,70

Numero de

negociagoes de ac¢des 28,32 49,08 66,88 86,30 119,49 160,10 191,60
EOB (Trilhoes)
Companhias 404 392 385 381 373 364 366
negociadas

Fonte: BM&FBovespa (2014)

2.3.2 NYSE

A New York Stock Exchange (NYSE), Bolsa de Valores de Nova lorque, é considerada a

bolsa mais importante do mundo (NETO, 2012). Ela teve inicio em 1792 através do acordo de

Buttonwood Tree assinado por 24 corretoras e comerciantes de Nova Iorque que determinou as

regras para negociacao de agoes, i.e. comissoes cobradas e as preferéncias na oferta de negécios. Em
1817 foi oficialmente fundada a New York Stock and Fzchange Board (NYS&EB) por corretores

valor de mercado das empresas negociadas
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nova-iorquinos e em 1863 o seu nome foi alterado para aquele utilizado atualmente, New York
Stock Exchange (NYSE). Em 1934 a NYSE foi registrada como uma bolsa nacional de garantias
até 1971, quando foi incorporada como uma entidade sem fins lucrativos (PINHEIRO, 2006).
Em 2006 a NYSE se fundiu com a bolsa de valores Archipelago Exchange (ArcaEx) criando a
NYSE Arca, uma bolsa totalmente eletronica que negocia tanto a¢oes quanto opgoes, e formando

o NYSE Group, uma institui¢do de propriedade publica com fins lucrativos.

Logo em seguida, em 2007, o NYSE Group se fundiu com a Euronext, uma bolsa europeia
formada pela fusdo das bolsas de Amsterda, Bruxelas, Paris e Portugal no ano de 2000, dando
inicio entdo & NYSE Euronext, a primeira bolsa de valores transatlantica. Em 2008 ela adquiriu a
American Stock Exchange (Amex), formando a NYSE Alternext e posteriormente em 2012 sendo
renomeada para NYSE MKT, uma bolsa focada em negdcios de pequenas e médias empresas. Em
2013 a NYSE Euronext foi adquirida pela Intercontinental Exchange (ICE), uma bolsa formada
em 2000 com o objetivo de oferecer um mercado favoravel para a negociacdo de contratos de
energia, se tornando parte da maior rede mundial de bolsas de valores, com atuagéo nos E.U.A,

Canad4, Europa e Asia (New York Security Exchange, 2014).

A regulamentagdo da NYSE, assim como de todas as outras bolsas de valores norte-
americanas, é realizada pela Securities and Ezchange Commission (SEC), uma agéncia do governo
federal norte-americano criada apds a Grande Depressao de 1929. Ela tem como objetivo proteger
os investidores, manter os mercados justos, ordenados e eficientes, e facilitar a formacao de
capital (Securities and Exchange Commission, 2014). Para atingir esses objetivos, ela publica as
informagoes referentes aos negbcios realizados, organiza as atividades profissionais dos partici-
pantes do mercado, controla as atividades bursateis e vigia o mercado, buscando evitar o acesso
privilegiado & informagao (PINHEIRO, 2006).

Ao comparar os dados da BM&FBovespa, Tabela 4, com os dados da NYSE, apresentados
na Tabela 5, é possivel atestar a superioridade do mercado de agoes norte-americano em relagado ao
brasileiro. Tomando como base o ano de 2013, o valor de mercado da NYSE e o valor negociado
durante o ano foram quase 18 vezes maior que o da BM&FBovespa no mesmo periodo. Ja
o numero de agoes negociadas por ordens eletronicas (EOB) e a quantidade de companhias
negociadas foi praticamente 6 vezes maior. Ao comparar o nimero de investidores, em 1998 a
NYSE ja contava com 84 milhoes de individuos possuindo agoes diretamente (33,8 milhoes) ou
através de fundos mutuos, contas de poupanca e planos de pensdo (NYSE Market Data, 2014),
enquanto que a BM&FBovespa apresentou o total de apenas 632.000 investidores diretos no ano
de 2013.

2.4 Acgoes: o ativo financeiro de interesse

O conceito de ativos financeiros para Oliveira (1983) é de que sdo “todos os instrumentos
financeiros emitidos diretamente pelos tomadores de recursos ou pelas institui¢ées financeiras
que exercem a conexao entre esses tomadores e os ofertadores”. As agoes sdo definidas como
um titulo de propriedade que atribui ao proprietario participagao nos lucros, bens, controle e

obrigacoes da empresa.
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Tabela 5 — Dados da New York Stock Exchange (NYSE).

NYSE 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013
Valor de mercado | 7000 1o | 91364 73 | 2063564 | 2223418 | 2200220 | 28840.97 | 42349.16
(Bilhoes de R$)
Valor Negociado
(Bilhoes de R$)
Ntmero de
negociages de acoes | 2234,16 | 3190,18 | 2713,73 | 2050,99 | 1994,90 | 1374,54 | 1187,80
EOB (Trilhoes)
Companbhias
negociadas
Fonte: World Federation of Exchanges (2014)

47392,55 | 57837,70 | 27184,95 | 26658,75 | 30464,65 | 25354,39 | 30035,05

2273 1963 2327 2317 2308 2339 2371

Segundo Cavalcante, Misumi e Rudge (2005), uma acao (ou ativo) “representa a menor
parcela do capital social de uma empresa”. Eles também reiteram que ao adquirir uma acao
uma pessoa se torna um de seus proprietarios, com direito a receber dividendos provenientes
dos resultados da mesma, e ndo um credor, impossibilitando a cobranca a empresa do capital
investido. Caso deseje abandonar a sua posicdo como acionista da empresa o investidor deve
recorrer a uma bolsa de valores de modo a transformar suas a¢oes em capital, podendo obter

lucro ou prejuizo no processo, a depender do interesse de outros compradores.

Segundo Pinheiro (2006), os ativos podem ser classificados de diversas formas, entretanto,
neste trabalho dois tipos sdo mais relevantes: os titulos de renda fixa (ou de divida) e os de renda
varidvel (ou patrimoniais ou agdes). O primeiro envolve um contrato com pagamento de quantias
fixas em periodos regulares pré-determinados até um momento especifico, no qual é realizado um
pagamento final e o titulo é resgatado. Ja o segundo tipo representa parte do capital social de

uma sociedade econbmica, conferindo ao seu detentor participacao nos resultados.

As agbes podem ser emitidas com valor nominal, i.e. todas as a¢des possuem 0 mesmo
valor e é proibida a emissao de novas ac¢oes com valor diferente, ou sem valor nominal, i.e. o
preco de emissao é determinado sem nenhuma restricdo pelos sécios fundadores da empresa e
depende do seu estatuto. As acoes ainda podem ser divididas com relacdo aos seus direitos e

vantagens em dois grandes grupos: as agoes ordinarias e as agoes preferenciais (NETO, 2012).

As agbes ordindrias tém como aspecto fundamental o direito de voto, possibilitando ao
acionista influenciar no futuro da companhia. As acbes preferenciais garantem preferéncias e
vantagens no recebimento de dividendos, além de prioridade na restituicdo do capital investido

no caso de liquidagao da sociedade, em detrimento do direito de voto (NETO, 2012).

As agOes podem ser negociadas em dois segmentos diferentes: o mercado primario e o
mercado secundério. Oliveira, Galvao e Ribeiro (2006) definem o mercado primdrio como o
local “onde é feita a primeira colocacao de titulos publicos e privados” e afirmam que o seu
principal objetivo é a capitalizacido de recursos pelo emissor, que realiza a oferta publica inicial
(Initial Public Offering - IPO) em busca de recursos complementares. No mercado secundario sao
realizadas transferéncias de titulos entre investidores e/ou institui¢des nas bolsas de valores, e ele
tem como objetivo principal proporcionar liquidez aos titulos emitidos no mercado primario ao

permitir que “os investidores revertam suas decisoes de compra e venda” através da transferéncia
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de titulos.

Fortuna (2010) descreve o processo de abertura de capital de empresas no Brasil, que
envolve requisitos como aprovacdo e manutencdo do registro pela CVM, registro na bolsa de
valores, lancamento de valores mobiliarios, escolha do intermediario financeiro e registro da

emissao publica junto & CVM, entre outros.

A abertura de capital pode ser tanto privada quanto publica. No primeiro caso as agoes
sdo oferecidas a investidores escolhidos cuidadosamente que atendam as necessidades da empresa,
e.g. investidores com perfis de investimento a longo prazo. No segundo caso as agdes sdo postas
a venda e disponibilizadas para qualquer tipo de investidor adquiri-las. Outra diferenca entre
os dois tipos de abertura é a flexibilidade, pois enquanto na publica os bancos ja comecam
com uma quantidade de acbes a venda & um certo prego previamente definido, na privada essas

caracteristicas podem ser alteradas e adaptadas no decorrer do processo de abertura.

2.5 Negociando agoes na BM&FBovespa

Para negociar na BM&FBovespa é necessario primeiramente decidir a forma de inves-
timento desejada. Atualmente existem quatro op¢oes: (i) Fundos de Indices (Ezchange Traded
Funds - ETF’s); (ii) clubes de investimento; (iii) fundos de investimentos em agdes; e (iv) compra
e venda direta de acoes (BM&FBovespa, 2014).

Nos Fundos de Indices (i) o investidor adquire cotas de fundos formados por agoes de
empresas de diversos setores da economia, ou seja, ao adquirir cotas de ETF’s o investidor esta
aplicando o seu dinheiro em diversos setores simultaneamente, o que ajuda a mitigar o risco
do negocio ja que o prejuizo de um setor pode ser compensado pelo lucro em outro. Ademais,
essa forma também apresenta a vantagem de aceitar investimentos iniciais pequenos (a partir de
R$200,00 em alguns casos) e a possibilidade de comprar e vender ETF’s como se fossem agoes
(BM&FBovespa, 2014).

Os clubes de investimento (ii) sdo formados por individuos que se unem para realizar um
investimento em conjunto. Nesse caso os lucros e/ou prejuizos sdo divididos proporcionalmente
entre os participantes de acordo com a quantidade investida por cada um. Além disso, em razao
da divisdo dos custos, os investimentos se tornam mais acessiveis e tém a sua diversificacao
facilitada. Os clubes de investimentos possuem representantes e estatutos sociais que garantem o

direito de opinido a todos os participantes nas reunioes do clube (BM&FBovespa, 2014).

Os fundos de investimentos (iii) vendem cotas para investidores que desejam investir na
bolsa sem se envolver diretamente com negociagoes. As cotas ndao configuram agoes e portanto
nao podem ser negociadas diretamente na bolsa. Os fundos sdo administrados por uma corretora
ou um banco, que sdo também o intermedidrio no qual se compram as as cotas (BM&FBovespa,
2014).

2.5.1 Compra e venda direta de agoes

Para que um investidor realize negociacao direta de agoes ele deve primeiramente associar-

se a uma corretora, que atua como intermediadora entre o investidor e a bolsa. Ao contrata-la
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o investidor abre uma conta na qual deve depositar o capital que sera utilizado para realizar
negocios. E desta conta que serdo debitadas as taxas de corretagem (que podem corresponder
a um valor fixo ou varidvel, de acordo com a corretora) e a taxa de custédia, uma quantia
cobrada mensalmente referente a guarda das acbes na bolsa e pelos servicos oferecidos. Tais
servicos incluem assisténcia na escolha de agoes para investir e sobre o funcionamento da bolsa,
relatérios de recomendacao de agoes, informativos, assessoria de especialistas, informagoes sobre
novos produtos no mercado e sobre o pagamento de dividendos e o servico de Home Broker
(BM&FBovespa, 2014).

Quando um investidor deseja comprar ou vender acoes ele deve informar a sua corretora
por telefone qual acdo deseja negociar, o prego, a quantidade e validade da ordem, e ela sera
a responsavel por registria-la na bolsa. Outra alternativa é utilizar o servico de Home Broker
fornecido pelas corretoras. Essa ferramenta permite a realizacdo das operacoes pela internet, além
de possibilitar ao investidor acompanhar a situagao das agoes de interesse (e.g. ultimo prego de
negociacao em tempo real, melhores ofertas de compra e venda, graficos de preco e ferramentas
de anélise técnica) (BM&FBovespa, 2014). A Figura 4 mostra o Home Broker disponibilizado

aos clientes da XP corretora.
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Figura 4 — Home Broker da XP Corretora.

Essa forma de investimento apresenta como vantagens, em relagdo aos outros trés métodos
de investimento apresentados (ETF’s, clubes e fundos de investimento), o recebimento integral
dos ganhos, ja que nao ha a necessidade de dividi-los com outras pessoas, a geragdo de dividendos
pagos pelas empresas das quais possui agoes e a possibilidade de comprar ou vender acoes nas
condigoes desejadas, i.e. preco, quantidade e momento. Entre as desvantagens podemos citar a

absorcao total do risco em razao de nao existirem outras pessoas com quem compartilha-lo.

2.6 Tipos de ordem

As ordens de compra e venda de a¢ées podem agrupadas de acordo com o prego, prazo
de vigéncia e restrigoes a execucao (LOPES, 2006; PINHEIRO, 2006), e podem pertencer a dois
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ou mais grupos simultaneamente, com alguns exemplos apresentados a seguir.

e Ordem por prego:

Ordem a mercado (market order): ordem executada imediatamente apds a sua emissao,
ao melhor preco disponivel, desde que a agao possua liquidez (i.e. pessoas negociando

a agdo);

— Ordem limitada (limit order): ordem emitida com um preco maximo (ou minimo)
definido de compra (ou venda), podendo ser executada caso exista um prego melhor

(maior no caso de venda, menor no caso de compra);

Ordem on stop: ordem emitida com um preco-limite fixado, que se torna uma ordem

a mercado quando seu preco se iguala ao do mercado;

Ordem pelo melhor: ordem emitida ao melhor preco oferecido pelo mercado no

momento de sua execucao.
e Ordem por prazo de vigéncia:
— Valida no dia: ordens emitidas com indicagdo de validade de apenas um dia, ou ordens
sem indicacao de prazos de validade;
— Valida em uma data: ordem emitida com validade dependente da sua execucdo,
indiferente de quanto tempo leve.
e Ordem com restrigdes a execugao:
— Tudo ou nada: ordem de compra (ou venda) executada somente se existe oferta (ou
demanda) oposta suficiente para atender sua totalidade;

— Execucao minima: ordem emitida com um quantidade minima a ser negociada no
momento de sua introducao, e caso ela nao seja executada em sua totalidade, permanece

no sistema até que o restante seja negociado;

— Executar ou anular: ordem executada na quantidade existente de oferta (ou demanda)

para compra (ou venda) no mercado imediatamente apés a sua emissao;

— Ordem casada: ordem executada somente quando uma ordem oposta também é

executada, podendo ser tanto no mesmo ou em diferentes mercados;

— Ordem de financiamento: ordem executada somente quando ordens opostas, com

periodos de vencimento diferentes, sdo executadas.

2.7 Consideracoes Finais

Rogante (2009) afirma que mesmo com o sistema financeiro brasileiro sendo bem organi-
zado e apresentar uma perspectiva futura positiva, o mercado de capitais se mostra deficiente
pois “apesar de contar com boa qualificagdo técnica de seus agentes e produtos sofisticados,

o mercado de capitais brasileiro sofre com a baixa demanda recorrente”. Esse fato pode ser
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explicado pela divida piiblica brasileira e sua alta taxa de juros que possibilita aos investidores

ganhos satisfatérios sem se submeter a altas taxas de juros.

Contudo, o mercado de capitais tende a se desenvolver com a sucessiva diminuicdo da
taxa de juros, ja que aqueles com excesso de renda buscardo alternativas mais rentaveis de
investimento, enquanto os tomadores de recurso serao estimulados a requisitar mais capital e
aumentar seu nivel de investimentos. Desse modo, Rogante (2009) atesta que “sob condi¢oes
econdmicas estaveis e confidveis, o mercado de capitais pode ajudar a economia brasileira a

atingir um estagio de crescimento sustentdvel”.

Quando a demanda do mercado de capitais brasileiro aumentar é essencial que os
investidores estejam aptos a negociar, de modo que todas as partes envolvidas (superavitarios
e deficitarios) consigam atingir os seus objetivos e consequentemente o mercado e a economia
brasileira se desenvolvam. Nesse sentido, torna-se indispensavel a existéncia de ferramentas que
permitam o aprendizado teérico e pratico e que sejam de ficil utilizacio por leigos. E nesse
contexto que os simuladores se destacam como ferramenta de aprendizado ao permitirem a pratica
de negociagoes em mercados de agoes sem a necessidade de capital real, além de serem capazes
de criar um ambiente controlado no qual o usudrio possa testar estratégias e fazer descobertas

por si proprio.
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3 Simulacao, simuladores e Mercados Artifi-

clals

Neste capitulo sao apresentados os ganhos ao utilizar a simulacdo como ferramenta
de ensino e os simuladores existentes criados pela BM&FBovespa - com suas caracteristicas,
vantagens e desvantagens. Em seguida é apresentado o conceito e a estrutura geral dos mercados
financeiros artificiais, assim como o método de avaliacdo da sua qualidade e uma revisao sobre os

modelos artificiais existentes na literatura.

3.1 Simulacao para educacao

Ochoa (1969) afirma que a simulagdo é uma forma de representagio da realidade e uma
ferramenta bem estabelecida em salas de aula. Ele estabelece que livros sdo uma forma de
simulacdo ja que eles tentam fornecer ao leitor representagoes da realidade através de do uso de
simbolos verbais e imagens. Além de livros, outras formas de simulagao utilizadas em sala de
aula sao filmes, figuras e globos, cada um tentando representar o mundo real para o aluno de

uma maneira precisa e simples.

A simulagdo se apresenta como um método seguro de aprendizado e treinamento ao
possibilitar a observagao do resultado (provavel) de tomadas de decisdo sem incorrer em custos
reais. Assim é possivel realizar analises de cendrios utilizando diferentes solu¢ées ou métodos, que
provavelmente nao poderiam ser todos testados no mundo real. A utilizagao da simulagdo nesse
sentido resultou na criagdo dos jogos de simulagao, que na definigdo de Deshpande e Huang (2011)
s8o0 jogos que possuem elementos como pontuacao, avaliagdo de performance, conflitos, payoff e

simulam uma situacdo do mundo real para avaliacdo de tomadas de decisao ou de alternativas.

A defini¢ao de Ellington et al. (1981) complementa essa ideia ao afirmar que jogos de
simulacdo possuem as duas caracteristicas essenciais dos jogos, i) a competicao explicita, seja
entre jogadores ou individualmente contra o sistema, e ii) a defini¢do de regras, i.e. um conjunto
arbitrario de restrigoes especificas do jogo sob as quais os jogadores devem operar, e as duas
caracteristicas essenciais das simulagoes, iii) a representacao continua de uma situagao real e iv)

a capacidade operacional, i.e. deve ser um processo continuo.

Inicialmente utilizados para treinamento de militares, com origem na China antiga, os
jogos de simulacao foram evoluindo e se tornando cada vez mais sérios e complexos, até ajudando
a preparar e testar estratégias durante as duas guerras mundiais (PASIN; GIROUX, 2011).
Outra aplicacao classica é na area de aerondutica, com simuladores quase tao antigos quanto
os primeiros avides, com a primeira definicdo do exército norte-americano para uma maquina
voadora feita em 1907 e a primeira descricdo de um simulador de voo feita em 1910, além de seu
uso para treinamento de pilotos novatos e experientes (MORONEY; MORONEY, 1999).

Com o passar do tempo, os jogos foram se tornando cada vez mais populares e acabaram



Capitulo 8. Simulagdo, simuladores e Mercados Artificiais 34

expandindo a sua aplicabilidade para areas como gerenciamento, medicina e microeconomia
(WOLFE, 1993 apud PASIN; GIROUX, 2011). Uma pesquisa realizada em 1998 estimou a
utilizagdo de jogos de simulacdo em empresas com mais de 1000 funcionarios e empresas com 500
a 999 funciondrios a partir da aplicacdo de questiondrios enviados aos diretores de treinamento
de 500 empresas. Os resultados apontaram que 47,10% das empresas com 500 a 999 funcionérios
utilizam jogos de simulacdo, enquanto que para empresas com mais de 1000 funcionérios esse
ntimero sobe para 75,00%, resultando na utilizagdo dos jogos em aproximadamente 58,97% das

empresas com mais de 500 funcionarios (FARIA, 1998).

Ao comparar a utilizacdo de métodos baseados em experiéncias, i.e. simulagdo e jogos,
com os métodos tradicionais de aprendizado, i.e. cursos e aulas tedricas, percebemos que o
primeiro tem o potencial de superar muitas limitacoes apresentadas pelo dltimo por apresentar
abordagens mais diversas e complexas para o entendimento de processos, permitir uma maior

interatividade, promover a colaboragdo e estimular o aprendizado ativo (RUBEN, 1999).

A ideia de um jogo de simulacio com propositos educacionais se baseia na filosofia de
aprendizado chamada construtivismo. Ela se baseia na ideia que o conhecimento é construido
e nao transmitido, i.e. ensinar envolve ajudar e guiar o estudante a desenvolver o seu préprio
entendimento sobre um conceito a partir das suas proprias experiéncias e ndo apenas transmitir
informagoes de um locutor para um receptor . Além disso, essa filosofia considera que a construgao
do conhecimento é resultado da realizagdo de atividades e que o conhecimento gerado esta
relacionado ao contexto no qual essas atividades ocorrem. Outro ponto importante é que a
realizacdo de atividades é condicao necessaria mas ndo suficiente para construcao de conhecimento
ja que é possivel realizar atividades sem a necessidade de raciocinar sobre o que esta sendo feito.
Para que conhecimento 1til seja gerado é necessario que o estudante articule sobre o significado
de suas agoes de forma verbal ou visual (PECK; JONASSEN; WILSON, 1999).

Kolb (1984) define o aprendizado como um processo no qual o conhecimento é criado
através da transformacao da experiéncia. Ele afirma que para um individuo ser bem sucedido
no aprendizado ele precisa de 4 habilidades diferentes: i) habilidades de experiéncia concreta
(CE), i.e. ser capaz de se envolver em novas experiéncias; ii) habilidades de observagao reflexiva
(RO), i.e. ser capaz de refletir sobre suas experiéncias e observé-las de diferentes perspectivas; iii)
habilidade de conceituagao abstrata (AC), i.e. ser capaz de criar conceitos que integrem suas
observagoes de modo a formar teorias légicas; iv) habilidade de experimentagao ativa (AE), i.e.
ser capaz de usar essas teorias para tomar decisoes e resolver problemas. A simulacdo é uma
Otima ferramenta para individuos que tenham como principais habilidades CE e AC, i.e. possuem
predisposicao para aprender fazendo e pensando, definido pelo autor como estilo de aprendizado

de convergéncia.

Hanson e Sinclair (2008 apud ROGERS, 2011) apoiam a teoria do aprendizado cons-
trutivista sugerindo que estudantes possuem um rendimento melhor resolvendo problemas em
conjunto. Além disso, os autores afirmam que o objetivo de tal atividade nao é a solugao do
problema, mas sim a experiéncia adquirida pelos estudantes, ajudando-os a desenvolverem uma

compreensao que pode ser generalizada para outras situacgoes.

De acordo com Galvao, Martins e Gomes (2000) um jogo de simulagdo possui as carac-
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teristicas de um jogo, i.e. competicao, cooperacao, participantes e regras, e de uma simulacao,
i.e. incorporacdo de caracteristicas criticas do mundo real. Ele é uma forma hibrida que envolve
a performance de atividades de jogos em contextos simulados. Apesar da maioria dos jogos de
simulagao serem jogos generalistas com propésitos educacionais, é possivel encontrar cada vez
mais jogos para empresas com propositos organizacionais especificos. Um jogo de simulagdo pode
utilizar varios tipos de simulagdo, como simulacao discreta ou simulacdo baseada em agentes, e
devido a sua grande gama de aplicacoes, podem ser classificados em multiplos aspectos, discutidos

a seguir.

e Escopo pedagégico: De acordo com Riis (1995) um jogo pode ser classificado em fungao
da sua profundidade pedagégica em trés niveis: os que criam compreensao e introspeccao,
e.g. através da experimentacdo, os que ensinam, e.g. através da criagdo de conhecimento
em experiéncias de tentativa e erro, e os que treinam, e.g. ao providenciar conhecimento

pratico sobre uma tarefa;

e Numero de participantes: Um jogo de simulacdo pode ser classificado em trés grupos
referentes a quantidade de usuarios, podendo ser utilizado por somente um usuario, um
grupo ou time sem fungdes especificas no qual todos possuem o mesmo papel, ou um grupo
multifuncional no qual cada participante ou equipe possui diferentes fungoes ou papéis,
sendo esse tltimo tipo também conhecido como jogo colaborativo (MARCOS, 1997 apud
CHWIF; BARRETTO, 2003);

e Natureza: Jogos de simulagdo podem ser agrupados em jogos computacionais, caso ne-
cessitem de um computador para serem jogados, ou jogos ndo-computacionais, caso nao

possuam essa necessidade;

e Tema: Essa classificacao é referente a area principal de aplicacdo do jogo, como por exemplo,

dindmica de fluidos ou mercados de capitais.

Os jogos de simulagao apresentam diversas vantagens, como a facilidade de acesso por
serem oferecidos online, auxilio na conexdo entre teoria e pratica e promocio da compreensao
dos estudantes sobre a capacidade dessa ferramenta nas organizacoes (LEGER7 2006), favorecem
a participacao dindAmica (PETRANEK, 1994 apud DESHPANDE; HUANG, 2011), possibilitar
aos participantes encarar as consequéncias de suas decisoes ao invés de serem meros observadores
(TORRES; MACEDO, 2000), tornam o processo de aprendizado por repetigdo de um tépico
especifico mais agradavel ao encapsuld-lo no contexto de um jogo e desafiar o estudante (PHILPOT
et al., 2003), além de apresentar uma reten¢do maior de conhecimento ao longo do tempo em
comparagao com o método de ensino tradicional (RANDEL et al., 1992 apud DESHPANDE;
HUANG, 2011).

Além disso, Pasin e Giroux (2011) afirmam que jogos de simulac¢do sdo superiores a outros
métodos de ensino, por entre outros motivos, serem mais envolventes e motivadores, além de citar
outras vantagens como permitir aos participantes desenvolver uma perspectiva global e vivenciar
o impacto de mudancas ao longo do tempo, assim como torna-los responsaveis pelo seu proprio

aprendizado e facilitar a compreensao de efeitos sistémicos e consequéncias ndo intencionais.
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Os jogos também permitem que seus usudrios desenvolvam habilidades complexas em uma
realidade aprimorada, como o aumento do nivel de confianga em um ambiente menos estressante
e sem riscos, o estudo repetido de situagoes raras que demandem conhecimentos especificos, a
possibilidade de pausar a simulacao, refletir ou avaliar os efeitos de decisbes alternativas e obter
feedbacks significativos facilmente (PASIN; GIROUX, 2011).

Entretanto, jogos de simulagdo também podem apresentar problemas, como serem mais
caros que outros métodos, desmotivarem seus usuarios devido a falta de fidelidade com a realidade

ou & falta de transparéncia por nao permitirem a compreensao de sua estrutura de funcionamento

(PASIN; GIROUX, 2011).

3.2 Simuladores de bolsa de valores

A BM&FBovespa oferece diversos servigos para a educacao, capacitagdo e formacao de
novos investidores como cursos, palestras, iniciativas e simuladores. Dentre esses, os que mais
se destacam sado os simuladores de bolsa, que permitem aos investidores e quaisquer outros
interessados aprender conceitos basicos, praticar ou testar alguma estratégia em um mercado
de agoes, derivativos e titulos publicos sem a necessidade de investir capital. Os simuladores
disponibilizados pela BM&FBovespa sao o Folhainvest, Uol Invest, Simulador do Tesouro Direto

e Simulador Mercados Futuros.

O funcionamento do Simulador do Tesouro envolve a escolha de um objetivo, como a
compra de uma casa ou automével e apresenta ao usuario um planejamento para que ele atinja
essa meta através da compra de titulos publicos. J4 o Simulador Mercados Futuros tem como foco
simular o mercado de derivativos através da negociacido de contratos futuros de varios produtos

como soja, café, boi e délar, entre outros.

O Folhainvest e Uol Invest sdo simuladores de mercados mobiliarios que trabalham com
operagoes de compra e venda de agdes no mercado a vista. Cada participante inicia com uma
quantidade pré-determinada de capital (R$ 200.000,00) e um lote com as 15 a¢oes mais liquidas
que compdem o indice IBrX (indice Brasil), que mede o retorno de uma carteira tedrica de

investimentos composta pelas 100 acoes mais negociadas pela Bovespa.

De posse dessa carteira ficticia, o participante pode realizar operac¢oes de compra e venda
de acoes, limitado ao seu crédito disponivel ao emitir ordens de compra e limitado a quantidade
de agoes existentes na carteira ao emitir ordens de venda. Além disso, as ordens sdo executadas
sempre ao ultimo preco obtido junto a BM&FBovespa, respeitando um atraso de 15 minutos das
cotacoes do mercado real. Ademais, caso uma empresa distribua dividendos ou outras bonificacoes,
todos os participantes que possuirem agoes da mesma receberdo automaticamente esse valor em

seu capital.

Todas as operagoes realizadas no simulador também incorrem em taxas semelhantes
as aplicadas no mercado real, como a taxa de corretagem, emolumento e custédia. Os sites
responsaveis pelo simulador também oferecem mapas didrios de acompanhamento que facilitam ao
participante acompanhar a composicdo de sua carteira de investimentos, o valor atual da mesma

e o indice de lucratividade, assim como o seu desempenho na simulacdo, podendo comparar seus
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resultados com o de outros usuéarios.

Os simuladores da BM&FBovespa Folhainvest e Uol Invest, entdo, podem ser considerados
jogos de simulagao, pois possuem como proposta capturar a atencao do jogador (participante)
por meio de elementos de motiva¢ao para vitdria (prémios ao fim do periodo de investimento)
e uma métrica de pontuagao (valor da carteira e indice de lucratividade) em um processo que
imita uma situagio real. O jogador possui um senso de vitéria ou derrota ao fim de cada dia,
dependendo dos resultados de suas negociacoes, e recebe um resumo de sua performance apés
cada dia, resumidos nos mapas diarios, que podem ser comparados com o de outros participantes,
incitando o desejo de melhorar sua pontuacao e fazendo com que se torne cada vez mais envolvido

com 0 jogo.

Apesar da sua verossimilhanca com o mercado real, esses simuladores apresentam algumas
limitagoes na sua utilizagdo em um contexto de aprendizado pessoal ou académico. Exemplos
sao a definicdo de uma mesma carteira de investimentos inicial para todos os participantes (que
iniciam j& com dinheiro e agoes) e nao reflete a situagdo que os investidores encontram ao iniciar

suas atividades no mercado de capitais.

Outra limitacido desses simuladores é o seu vinculo ao mercado real da BM&FBovespa
(com atraso de 15 minutos) que impossibilita o controle do tempo da simulagdo por parte
do usudrio. Assim, nao é possivel verificar o desempenho de uma estratégia usada em um
longo periodo de tempo sem que este tempo de fato decorra naturalmente. Além disso, nesses
simuladores, um participante somente pode langar uma nova ordem da mesma natureza (compra
ou venda), caso a sua ultima ordem desse tipo ja tenha sido executada, impedindo o mesmo de

tomar varias decisdes consecutivas.

Desse modo, caso se deseje utilizar este tipo de simulador em um ambiente académico,
como uma sala de aula ou pesquisa, serd necessario esperar um tempo real igual ao tempo que se
deseja analisar, e.g. a pesquisa de Prado et al. (2010) que demorou 6 meses apenas para a coleta

de dados de experimentos no Folhainvest.

Por fim, podemos citar também a auséncia de interacio entre os participantes, de modo
que as decisoes tomadas pelos participantes ndo causam nenhum impacto no mercado em que
atuam, ou seja, é como se cada um atuasse em um mercado distinto. Esse problema pode
ser exemplificado em um caso em que todos os participantes lancam ordens do mesmo tipo
(e.g. compra) de uma mesma ag¢do no mesmo periodo. Enquanto no mercado real ndo haveria
negociacao entre estes investidores por ndo haver demanda em sentido contrario, no simulador
todos conseguiriam comprar a quantidade desejada desde que o preco da ordem fosse suficiente.
Na pratica, estes simuladores consideram que cada investidor estd negociando suas agoes em um

mercado isolado e que o tamanho deste investidor nao é suficiente para perturbar o mercado.

3.3 Mercados financeiros artificiais

A simulagdo de mercados financeiros artificiais é uma alternativa para o estudo de bolsas
de valores onde se deseja reproduzir computacionalmente algumas propriedades encontradas

no mundo real. Um tipo de modelagem utilizada ha mais de 30 anos (e.g. Cohen et al. (1978),
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Mendelson (1982)) é a simulagdo baseada em agentes, na qual negociantes interagem entre si de
forma auténoma seguindo algumas regras pré-definidas, e.g. mecanismo de formagao de precos e

personalidades dos agentes.

A sua abordagem classica se baseia em modelos analiticamente simples com apenas
um tipo de agente perfeitamente racional e tem como principal ferramenta a matematica. Ja
a nova abordagem comportamental onde mercados sao povoados por agentes heterogéneos
com racionalidade limitada se encaixa muito melhor com modelos de simulacdo baseado em
agentes (PONTA; RABERTO; CINCOTTI, 2011). Assim, métodos computacionais e numéricos
se tornaram uma importante ferramenta de andlise desses modelos, e.g. Modelo de LeBaron
(LEBARON; ARTHUR; PALMER, 1999a), Mercado de agoes artificial do Instituto de Santa Fe
(ARTHUR; DURLAUF; LANE, 1997), Mercado de agoes artificial de Genoa (Genoa Artificial
Stock Market - GASM) (RABERTO et al., 2001), Modelo de Levy-Levy-Solomon (LEVY; LEVY;
SOLOMON, 1994) e Modelo de Lux-Marchesi (LUX; MARCHESI, 2000).

Uma vantagem dessa modelagem é a compreensdo de caracteristicas macroscépicas
do sistema a partir do ponto de vista microscopico dos agentes (BRANDOUY et al., 2012).
Entretanto as primeiras tentativas de simulacdes microscépicas pareciam incapazes de explicar
o comportamento esperado dos retornos das acoes, os chamados fatos estilizado, e de fato nao
foram criadas com esse proposito. J4 os modelos recentes parecem ser capazes de reproduzir tais
caracteristicas estatisticas que decorrem do processo de formacao de preco de mercados artificiais
utilizando hipéteses minimas sobre a inteligéncia dos agentes (LEVY; LEVY; SOLOMON, 2000
apud PONTA; RABERTO; CINCOTTI, 2011).

De acordo com Gode e Sunder (1993), a performance de um modelo é o resultado do
conjunto da sua estrutura institucional (i.e. as regras que conduzem as negociagoes), do ambiente
de mercado (i.e. vontades, recursos e informagoes possuidas pelos agentes) e do comportamento
de seus agentes (i.e. a sua estratégia). Para um resumo detalhado sobre modelos microscépicos

(baseado em agentes) de mercados financeiros veja: Hommes (2006), Samanidou et al. (2007)

3.3.1 Mecanismos de formacao de precos

Os mecanismos de formacao de preco buscam reproduzir a forma com que as negociacoes
sao realizadas em diferentes mercados reais. Gode e Sunder (1993) afirmam que a eficiéncia
alocativa de um mercado deriva principalmente da sua estrutura, independentemente da motivacao,
inteligéncia ou aprendizado dos agentes. Dentre os mais utilizados em modelos artificiais estdo o

Clearing House e o Limit Order Book, cada um com suas vantagens e desvantagens.

3.3.2 Clearing House ou Double auction

A origem do Clearing House data da década de 80, no trabalho de Bochm-Bawerk (1891
apud MENDELSON, 1982), onde ¢é discutida a formacao de pregos em um mercado de cavalos,
com uma certa quantidade de compradores e vendedores, cada um disposto a negociar somente
uma unidade. Todos os cavalos sdo iguais e todos os negociadores agem de forma independente.
Os que querem vender determinam um preg¢o minimo que aceitam pelo cavalo, enquanto que

aqueles que desejam comprar definem um pre¢o maximo que estao dispostos a pagar. A partir
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desses valores é construida uma lista de oferta e demanda que determina o prego de mercado pelo
par marginal de pregos que equipara a oferta e a demanda. Entretanto, Bohm-Bawerk (1891)

nao explica com detalhes o funcionamento desse mecanismo de formacgao de precos.

Assim, Mendelson (1982) analisa as caracteristicas de operagao utilizando um procedi-
mento que ele chama de clearing house, também conhecido como cruzamento de oferta e demanda,
para a determinacgao do preco das acbes no mercado. Nesse tipo de operacao todas as ordens de
compra e venda sdo recebidas no mercado e aguardam o periodo de negociacoes, onde sdo forma-
das as curvas de oferta e demanda para a determinacao do prego 6timo para negociagoes, caso
ele exista. Entao, as ordens que sdo atendidas a este “preco 6timo” sao negociadas, respeitadas

as quantidades de cada ordem.

Essa estrutura também pode ser vista como um processo de compra e venda de ativos na
qual potenciais compradores e vendedores submetem suas ofertas de compra e venda e respectivos
precos simultaneamente para um leiloeiro. Ele é o responsavel por determinar um “prego 6timo”
(P*) que garanta o maior volume possivel de negociagdes. Assim, todos os vendedores que
informaram um prego menor ou igual ao P* vendem seus ativos para os compradores que fizeram
ofertas de compra a um prego maior ou igual ao P*. Um exemplo do funcionamento da Clearing

House é apresentado na Tabela 6 e na Figura 5.

Tabela 6 — Exemplo de formagao de prego utili-
zando a Clearing House.

Compra Venda
Quantidade Prego (R$) | Quantidade Preco (R$)

870 109,75 810 108,30
290 109,44 960 108,45
420 109,18 350 109,00
750 109,14 400 109,39
40 108,77 40 109,54
260 108,70 720 109,55
890 108,67 420 109,66
1000 108,66 270 110,19
120 108,04 330 110,81
670 107,26 850 111,74
150 107,08 920 111,94
580 106,87 200 112,41
490 106,51 600 112,41

Fonte: O Autor.

Considere que a Tabela 6 possui todas as ordens de compra e venda emitidas em
um determinado periodo. A Figura 5 mostra as curvas de oferta (vendedores) e de demanda
(compradores). O preco no qual as agoes serao negociadas, P*, é aquele que maximiza a quantidade
de agdes negociadas no periodo. A fungdo degrau (volume negocidvel - linha continua) mostra,
visualmente, a quantidade de agdes que serd comprada e vendida a cada prego. Note que por
R$106,50, nenhum vendedor aceitar vender suas acoes, mas todos os compradores estariam
dispostos a pagar este preco por suas agoes. J&4 a R$112,50, todos os vendedores venderiam
suas ac¢oes, mas nenhum comprador aceitaria este preco. S6 hé negdcio quando uma compra é
casada com uma venda. O ponto em que as curvas de oferta e demanda mais se aproximam (sem

necessariamente se tocar, ja que sao fungoes descontinuas) indica o prego 6timo. Para o exemplo
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Figura 5 — Grafico da formacgao de preco por Clearing House.

Fonte: O autor.

em questao, precos entre R$109,00 e R$109,14 correspondem aos precos em que o volume maximo
de 2120 agoes é negociado. Como encontramos um intervalo, utilizamos o valor médio como

P* = R$109,07.

A Tabela 7 mostra apenas os negocios que sao vidveis ao preco P* = R$109,07. Como ha
mais agoes sendo “compradas” (2330) do que “vendidas” (2120), parte das ordens de compra nao
serd executada. Sendo mais especifico, uma das ordens de compra serd escolhida aleatoriamente

e executada parcialmente.

Tabela 7 — Negbcios que seriam realizados ao
preco de R$109,07.

Compra Venda
Quantidade Preco (R$) | Quantidade Preco (R$)
870 109,75 810 108,30
290 109,44 960 108,45
420 109,18 350 109,00
750 109,14
Total: 2330 Total: 2120

Fonte: O Autor.

3.3.3 Order-driven market, Double auction ou Limit Order Book

A légica da clearing house é um principio fundamental da teoria econdmica pois o prego
se encontra em equilibrio quando a oferta e demanda sao iguais. Entretanto, a clearing house é
uma descricao irrealistica do modo como as negociagoes de agdes ocorrem no mundo. O progresso
em tecnologias de informagao, entre outros fatores, levou a uma adoc¢do em grande escala do

limit order book para formacgdo de pregos. Estudos tedricos e empiricos mostraram que o book
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possui uma extraordinaria capacidade de promover a formagao de precos, além de nao precisar
de um leiloeiro (RABERTO; CINCOTTI, 2005).

Em um order-driven market existe um livro (o chamado book) que guarda todas as limit
orders de compra e venda, com seus respectivos pregos e volumes e pode ser consultado por todos
os agentes a qualquer momento. Dadas as devidas restricbes orcamentarias e de portfélio, um
agente pode emitir market orders ou limit orders de compra ou venda para qualquer quantidade
de agoes. A ordem se torna uma market order enquanto existirem ordens opostas no book com
preco adequado para negociagdo. Ela se torna uma limit order quando nao existem mais ordens
com as quais seja possivel realizar negociacoes e é inserida no book, onde aguarda o aparecimento

de novas ordens satisfatoérias.

As limit orders de compra sdo organizadas em ordem descendente e as de venda em
ordem ascendente, de acordo com seus precos limite, e caso existam ordens com pregos iguais,
elas sao ordenadas a partir do periodo de submissdo, com a mais antiga tendo maior prioridade
(RABERTO; CINCOTTI, 2005). E importante citar que market orders sao geralmente mais
lucrativas que limit orders pois enquanto a primeira pode ser executada a um prego de compra
(venda) menor (maior) do que o agente aceita pagar (receber), a segunda é sempre executada
ao pre¢o maximo (minimo) que o agente aceita pagar (receber). Entretanto, as limit orders sao
as principais responsaveis por gerar a liquidez em um order-driven market (MASLOV, 2000;
LICALZI; PELLIZZARI, 2003).

Para explicar o seu funcionamento, considere a Tabela 8 o book ficticio de ordens de
compra e venda da acdo preferencial da Petrobras (PETR4). As ordens de compra sdo ordenadas
pelo preco de forma decrescente e, em caso de ordens com o mesmo prego, sdo ordenadas da mais
antiga para a mais recente. Na lista de compras, a prioridade é de quem paga mais pelas acdes.
As ordens de vendas sdao ordenadas pelo preco de forma crescente e, em caso de ordens com o
mesmo valor, também ordenadas da mais antiga para a mais recente. A prioridade na lista, neste
caso, é de quem vende a acdo pelo prego mais baixo. Note que na situacdo de momento mostrada
na Tabela 8 ndo ha negdcios, pois a melhor oferta de compra nao atende a melhor oferta de

venda.

Tabela 8 — Exemplo de Book de ordens de compra e venda.

Book da Acdo PETRA.

Compra Venda
Hora da emissdo Preco (R$) Quantidade | Hora da emissdo Prego (R$) Quantidade
11:05:37 39,18 40 16:06:29 40,06 40
16:45:08 38,91 80 12:53:07 40,60 50
16:08:55 38,73 92 15:23:12 40,60 70
12:10:32 37,81 60 12:29:47 40,74 63
12:34:05 36,85 100 16:44:02 40,85 9
13:55:30 36,64 70 10:53:57 41,36 86
10:48:33 36,38 51 15:30:19 41,43 96
15:43:41 36,38 16 14:38:34 42,06 5

Fonte: O Autor.

Suponha que um agente emita uma ordem de compra de 180 ac¢oes & R$40,70 as 16:46:00.

Como este preco é maior que a melhor oferta de venda disponivel no book (40 agdes por R$40,06),
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a ordem se torna uma market order e sera parcialmente executada neste preco. Mas ainda restam
140 agoes a serem compradas, originalmente a R$40,70. O preco da segunda oferta de venda no
book (50 agoes por R$40,60) atende ao comprador, assim a ordem é parcialmente executada como
market order neste preco, restando ainda 90 a¢oes a serem compradas, originalmente a R$40,70.
Da mesma forma, a terceira oferta de venda também atende ao comprador, e assim mais 70
acoes sao compradas a R$40,60, por uma market order. Por fim, 20 a¢oes restantes da ordem
de compra original ndo podem ser atendidas com as ordens de venda existentes no book ja que
o menor pre¢o de venda é R$40,74, valor superior ao pre¢co maximo que o agente aceita pagar.
Assim, ela torna-se uma limit order de compra e é inserida no book (LICALZI; PELLIZZARI,

2003). O resultado final apds o processamento da ordem de compra é apresentado na Tabela 9.

Tabela 9 — Exemplo de Book de ordens de compra e venda apds o processamento
de uma ordem de compra de 180 ac¢oes a R$40,70.

Book da Acdo PETRA.

Compra Venda
Hora da emissdo Preco (R$) Quantidade | Hora da emissdo Prego (R$) Quantidade
16:46:00 40,70 20 12:29:47 40,74 63
11:05:37 39,18 40 16:44:02 40,85 9
16:45:08 38,91 80 10:53:57 41,36 86
16:08:55 38,73 92 15:30:19 41,43 96
12:10:32 37,81 60 14:38:34 42,06 5
12:34:05 36,85 100
13:55:30 36,64 70
10:48:33 36,38 51
15:43:41 36,38 16

Fonte: O Autor.

De modo andlogo, quando um agente deseja vender agées por um pre¢co menor ou igual
a maior oferta de compra no book, ele realiza transagoes por meio de market orders de venda
até negociar todas as agoes postas a venda ou até nao existirem mais limit orders de compra
no book com preco maior ou igual ao que ele aceita receber. Quando o segundo caso ocorre, o
agente emite uma limit order com preco igual ao menor valor que ele esta disposto a receber e

com quantidade igual ao ntimero de ag¢bes que ainda restam para serem vendidas.

3.3.4 Personalidades de agentes

Os agentes podem possuir quaisquer personalidades ou conjunto de personalidades,
ficando a critério do responséavel pelo modelo escolher aquelas que sejam mais adequadas ao que
se deseja estudar. Tais personalidades assumem diversas caracteristicas, podendo ser constantes
(e.g. sempre comprar agoes), totalmente aleatérias (e.g. comprar agoes de acordo com uma
probabilidade definida) ou seguir algum critério especifico (e.g. comprar agoes a cada 5 periodos),

por exemplo. Ao analisar a literatura existente, é possivel listar alguns dos tipos mais utilizados.

e Dealers, fundamentalistas ou agentes racionais: Esse tipo de comportamento se baseia na
suposi¢ao de que cada ativo possui um valor fundamental, que é diferente para cada agente.
Desse modo, um agente sempre comprara (venderd) o ativo quando o seu prego estiver
abaixo (acima) desse valor fundamental (MATASSINI; FRANCI, 2001);
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e Savers, agentes ruido, aleatérios, motivados por liquidez, irracionais, sem inteligéncia ou
chartists: Representam os agentes que realizam negociacdes por razdes pessoais, como a
expectativa de tendéncias nos pregos, e ndo por razoes especulativas, geralmente devido a
falta desse tipo de informagdo. Seu comportamento é aleatério, ndo buscando maximizar
seus lucros, observar, lembrar ou aprender, e pode ser modelado de diversas formas, sendo
restringido apenas pela disponibilidade de recursos financeiros e volatilidade do mercado.
Esse tipo de agente é um dos mais utilizados pois apresenta vantagens como fornecer
estabilidade ao sistema e ajudar a reproduzir fatos estilizados (MENDELSON, 1982;
RABERTO et al., 2001; MATASSINI; FRANCI, 2001; CINCOTTI et al., 2003; WEI-XING
et al., 2011);

e Motivados pela utilidade (Mean-variance): Se baseia na teoria de portfélio moderna apre-
sentada por Markowitz (1952 apud CINCOTTTI et al., 2003), na qual a cada periodo o
agente determina o capital investido em cada ativo a partir da avaliacdo dos retornos
esperados e da matriz de variancia-covariancia de seus ativos nos 1ltimos periodos. Assim,

ele tenta maximizar a cada periodo a sua funcdo utilidade, dada uma certa aversao ao risco;

e Mean-reversion: Esse tipo de agente assume que os precos das agdes seguem um processo de
Ornstein-Uhlenbeck geométrico (DIXIT; PINDYCK, 1994 apud CINCOTTTI et al., 2003).
Assim, ele utiliza a matriz de varidncia-covariancia de seus ativos e a diferenga entre os

precos reais e estimados nos ultimos periodos para decidir como distribuir seu capital;

e Relative chartists: O seu comportamento segue o modelo proposto por Parkes e Huberman
(2001 apud CINCOTTT et al., 2003), no qual cada agente avalia o retorno obtido por cada
ativo de seu portfélio nos iltimos periodos, e atualiza o capital investido em cada um a
cada periodo, de modo que uma quantidade cada vez maior de capital é investido nos ativos

que apresentem um melhor desempenho.

3.3.5 Outras caracteristicas

Além do mecanismo de formagao de preco e da personalidade dos agentes, existem outras

caracteristicas que devem ser definidas ao criar modelos artificiais.

e Tipos de renda das agoes: As agdes negociadas podem se comportar como ativos de renda
fixa, ndo apresentando risco, ou de renda varidavel, com o retorno seguindo um processo
estocdstico. As do primeiro tipo apresentam retorno menor que as do segundo, implicando

em um trade-off entre o risco e o lucro;

e Quantidade de ac¢oes: Os modelos podem possuir apenas uma acio ou uma combinacio de

diferentes tipos de agoes (e.g. 3 agoes, sendo 2 de renda variavel e 1 de renda fixa);

e Capital inicial: Os agentes podem todos iniciar com o mesmo capital, com quantidades

aleatérias ou seguindo alguma regra (e.g. Lei de Zipf (ZIPF, 1949) ou Principio de Pareto);

e Carteira de acoes inicial: Do mesmo modo que o capital inicial, os agentes podem ter a

mesma ou diferentes carteiras iniciais;
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e Propagagao de informagoes: Primeiramente deve ser determinado se ocorre ou nao a
propagacao de informacao entre os agentes. Caso exista, ela pode ser realizada através de
diferentes métodos, como a formacao de clusters (RABERTO et al., 2001) ou o Stochastic
Belief Learning (SBL) (LI; ZHONG-YING; HONG-YUAN, 2009);

e Aprendizado dos agentes: Deve ser definido também se os agentes aprendem com o tempo

e buscam outras estratégias ou permanecem com a mesma estratégia para sempre;

e Mudanca do capital total do sistema: O sistema pode ser fechado, sem variacdo no capital
total, ou aberto, para reproduzir efeitos de inflagdo (entrada de capital externo) ou crises
(saida de capital interno) (CINCOTTTI et al., 2003).

Com relagao ao ultimo tépico, Raberto et al. (2001) afirma que a finitude de recursos dos
agentes em seu modelo induz a mecanismos de reversao a média para o processo de formacao do
preco. E de nosso interesse verificar a ocorréncia desse fato em nosso modelo em situaces que o
capital e as agoes do sistema se mantém constantes ao longo do tempo. Uma alternativa para a
avaliar se uma série de precos esta sujeita a um comportamento de reversdo a média é através do
Teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF) (DICKEY; FULLER, 1979), que verifica se uma série

temporal possui raiz unitaria.

O método mais préatico para testar a raiz unitaria de uma série comega com uma regressao
de primeira ordem (AR(1)) (WOOLDRIDGE, 2012), como mostra a Equacgao 3.1

Yy=a+py_1+e, t=12.. (3.1)

onde e; é uma variavel aleatéria considerada normalmente distribuida com E(e;) =0 e
V(e;) = 02, independente e identicamente distribuido (i.i.d.) e independente de yo (DEVORE;
SILVA, 2006). Dizemos que y; possui raiz unitaria, e por conseguinte é ndo-estacionario, se e
somente se p = 1. Para a« = 0 e p = 1 dizemos que y; segue um processo aleatério sem drift,
e caso a # 0 e p = 1 um processo aleatério com drift. Assim, chegamos ao teste de hipotese

mostrado em 3.2.

{ Ho:p=1 (3.2)

Hi:p<l1

Esse teste tem como hipotese nula que a série temporal possui raiz unitaria e portanto é
néo-estaciondria. A sua hipotese alternativa indica que a série ndo possui raiz unitaria e portanto
é estacionaria. Note que a hipétese alternativa poderia ser p > 1, o que indicaria, caso a hipotese

nula fosse rejeitada, que a série temporal é explosiva.

Uma outra maneira conveniente de realizar este teste de hipétese é de subtrair y;—1 de
ambos os lados da Equacao 3.1, resultando em 3 — 31 = Ay, e definir § = p — 1, chegando a

Equacao 3.3, conhecida como o Teste de Dickey-Fuller.

Ay =a+0y—1 + et (3.3)
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Desse modo, o teste de hipdtese é alterado, conforme 3.4, mantendo os mesmos resultados

para as hipdteses nula e alternativa.

{ Hy:0=0 (3.4)

Hi:0<0

Uma caracteristica importante deste teste é que a estatistica de teste t usual ndo pode ser
aplicada para determinar os valores criticos ja que ela nao tem uma distribuicdo aproximada da
normal padronizada. Devem ser utilizados os valores criticos tabelados ja calculados por outros
autores, e.g. Fuller (1996), mostrados na Tabela 10. A partir dos valores tabelados é possivel

determinar os p-valores para diferentes tamanhos de amostras por meio de interpolacoes.

Tabela 10 — Valores criticos para o teste estatistico ¢ para raiz unitaria.

Nivel de Significancia

Tamanho da Amostra 1% 2,5% 5% 10% 90% 95% 97,5% 99%
25 4,38 -3,95 -3,60 -3,24 1,14 0,80 -0,50 0,15

50 -4,15 -3,80 -3,50 -3,18 -1,19 -0,87 -0,58 -0,24

100 4,04 3,73 3,45 3,15 1,22 -0,90 -0,62 0,28

250 -3,99 -3,69 -3,43 -3,13 -1,23 -0,92 -0,64 -0,31

500 -3,98 -3,68 3,42 -3,13 1,24 0,93 -0,65 0,32

100000 -3,96 -3,66 -3,41 -3,12 -1,25 -0,94 -0,66 -0,33

Fonte: Fuller (1996).

Assim, rejeitamos a hipétese nula 8 = 0 se ty < ¢, onde ty é o valor da estatistica de
teste calculado conforme a Equacdo 3.5 e ¢ é o valor tabelado calculado a partir da Tabela 10. E
importante ressaltar que caso ndo seja possivel rejeitar a hipétese nula, ndo devemos necessaria-
mente aceita-la, e sim apenas considerar que os dados ndo apresentam evidéncia forte contra a

hipétese nula.

tg = — (3.5)

onde dy é o erro padrao de 0. A partir da Equacao 3.3 é possivel derivar uma equacao
para processos mais complexos. Para tanto devemos adicionar uma quantidade k de lags na
Equagao 3.3 para considerar as dindmicas do processo. A inclusdo do lag tem como objetivo
retirar correlagoes seriais de Ay, que passa a ser calculada conforme a Equagao 3.6 para k=1 ¢

conforme a Equagao 3.7 para n lags, conhecida como Teste de Dickey-Fuller Aumentado.

Ay =a+0y—1 + Ay + e (3.6)

Ay = o+ 0y—1 + 71 AY—1 + oo F Vo1 AYs—n + €4 (3.7)
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onde |y| < 1. Para realizar o teste de hipitese neste caso devemos primeiramente realizar

a regressao apresentada em 3.8.

Ayy com Y1, AYp—1,-,AYs (3.8)

e aplicar o teste estatistico ¢ no coeficiente # do termo y;_1 tal como foi feito anteriormente.
Os valores criticos tabelados sao os mesmos expostos na Tabela 10, assim como a regra de rejeicao.
Esse teste pode ser realizado no Software R através da fungao “adf.test()” presente no pacote
“tseries”. Os inputs dessa funcdo sdo uma série temporal, a hipdtese alternativa (estacioaria ou
explosiva) e a quantidade “k” de lags. Caso a hip6tese alternativa nao seja definida o teste assume
como padrao o comportamento estaciondrio, enquanto que a quantidade de lags é definida de
acordo com a Equacao 3.9 (TRAPLETTI; HORNIK, 2013).

k=t—1 (3.9)

onde t é a quantidade de valores da série temporal.

3.3.6 Estrutura versus Comportamento

Brandouy et al. (2012) afirmam que mercados financeiros definitivamente se mostraram
como Otimas aplicagOes para métodos baseados em agentes. Entretanto o debate atual envolve
determinar o fator mais importante, dentre as estruturas do mercado e a racionalidade dos
agentes, para explicar os fatos estilizados observados em mercados reais e que devem ser replicados

em artificiais.

Apenas nas tltimas décadas, seguindo a pesquisa pioneira realizada por Gode e Sunder
(1993), é que agentes com zero inteligéncia comegaram a ser considerados relevantes. No ponto
de vista de Ponta, Raberto e Cincotti (2011), o comportamento com zero inteligéncia ainda
merece muito interesse pela sua simplicidade e possibilidade de focar uma atencdo maior nos
aspectos estruturais do que nas caracteristicas comportamentais, além de sugerir que suposi¢oes
comportamentais podem néo ser necessarias para obter os principais fatos estilizados presentes
em mercados. Diversos mercados artificiais povoados por agentes simples tém sido desenvolvidos e
capazes de reproduzir alguns fatos estilizados como caudas pesadas e autocorrelacao de volatilidade
(LEBARON, 2000; MATASSINI; FRANCI, 2001; CHIARELLA; IORI, 2002; CINCOTTI et al.,
2003).

Maslov (2000) analisou um modelo simples de mercado no qual agentes submetem
aleatoriamente limit e market orders a um preco de negociacao igual a uma variagao aleatéria
do preco atual de mercado. Neste mercado foram percebidos padrdes ndo-triviais de precos, ou
seja, fatos estilizados relevantes como caudas pesadas e correlagées de longo alcance, que estao
de acordo com os comportamentos exibidos por séries de precos em mercados reais de agoes.
O autor chega a conclusao que esses resultados foram alcancados em decorréncia das regras de
negociagdo e do modo como a oferta e demanda determinam o preco de mercado e ndo em razao

da evolugao das estratégias dos agentes.
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LiCalzi e Pellizzari (2003) realizaram uma comparagao entre dois modelos de order-driven
market: enquanto o primeiro é composto apenas por agentes fundamentalistas, o segundo possui
apenas agentes ruido. Em ambos os modelos foram utilizados dois tipos de ativos, um com risco
e outro sem. Em seus resultados mostraram que os dois modelos apresentaram distribuicoes de
retornos com caudas pesadas e picos estreitos, afirmando que esses fatos sdo consequéncia das
propriedades estruturais do mercado, ndo possuindo relacdo com as regras de comportamento

dos agentes.

Nesse sentido, a pesquisa de Liu, Gregor e Yang (2008) buscou analisar quais os efeitos
causados pela microestrutura e pelo comportamento em um mercado artificial de agoes. Entretanto,
devido a formulagdo complexa dos modelos desenvolvidos se torna dificil identificar qual aspecto
do modelo é responsavel por gerar os fatos estilizados encontrados ou se até mesmo todas
caracteristicas presentes no modelo sdo realmente necessarias para alcancar esse objetivo. Apesar
de pesquisas como a de Raberto et al. (2001) e LiCalzi e Pellizzari (2003) indicarem que o
surgimento de fatos estilizados tem como causa a microestrutura do sistema, outros trabalhos
como o de LeBaron, Arthur e Palmer (1999b), Liu, Liang e Tang (2004) e Liu, Liang e Wang

(2006) foram capazes de reproduzir tais fatos em modelos sem microestruturas bem definidas.

Seus resultados apontam que tanto a microestrutura quanto os aspectos comportamentais
sao responsaveis pelo aparecimento de fatos estilizados, contudo eles influenciam o modelo de
diferentes maneiras. A influéncia do mecanismo de formagao de prego de Clearing House por si
80 é capaz de apresentar caudas pesadas em retornos de negécios de alta frequéncia mesmo com
agentes sem inteligéncia, caso que nao ocorre ao considerar os retornos de negbcios diarios. Com
relacdo ao impacto de suposi¢bes comportamentais, chegamos a conclusao que estas caracteristicas
acarretam na ocorréncia de caudas pesadas nos retornos didrios assim como a correlagdo entre o

volume a volatilidade.

3.4 Desempenho de Mercados Artificiais: Os Fatos estilizados

Nicolau (2011) afirma que existe um conjunto de caracteristicas empiricas apresentadas
em varios estudos que aparecem em diversas séries temporais financeiras. Essas caracteristicas
sdo denominadas fatos estilizados e sdo resultados empiricos simples que apresentam bastante
consisténcia, e por isso se tornam primordiais para que modelos artificiais sejam bem sucedidos
(WEI-XING et al., 2011). Maslov (2000) enfatiza esta defini¢cdo ao afirmar que qualquer modelo
de mercado financeiro deve apresentar tais caracteristicas empiricas para que seja considerado

bem sucedido.

Segundo Cont (2001), no contexto dos mercados de agoes, fatos estilizados sdo proprieda-
des estatisticas nao-triviais observadas nas variagoes aleatérias dos precos em diversos mercados
e em diferentes periodos de tempo. Apesar de tais fatos serem geralmente formulados em termos
de propriedades qualitativas dos retornos dos ativos, eles nao sdo facilmente reproduzidos por

um modelo estocastico.

Brandouy et al. (2012) afirma que os principais fatos estilizados para as séries temporais

de retornos sdo a auséncia de autocorrelagdo, agrupamento de volatilidade e a correlacdo entre



Capitulo 8. Simulagdo, simuladores e Mercados Artificiais 48

volume e volatilidade, e para a distribuicdo empirica dos retornos dos ativos a presenca de caudas

pesadas.

3.4.1 Caudas Pesadas

A presenca de caudas pesadas na distribuicdo dos retornos é, juntamente com o agrupa-
mento de volatilidade, um dos fatos estilizados mais citados na literatura (KIRCHLER; HUBER,
2007). Ter caudas pesadas significa que a curtose da distribui¢do dos retornos é maior que a da
distribuigdo normal, ou seja, eles apresentam uma distribuicao leptocirtica (NICOLAU, 2011).
Na pratica, isso implica a ocorréncia de valores extremos dos retornos com uma frequéncia maior

do que seria esperado caso eles seguissem uma distribuicdo normal.

Este fato estilizado pode ser verificado por um teste de hipdteses, confrontando a hipotese
nula da distribui¢ao dos retornos apresentarem curtose igual a 3 — o mesmo valor apresentado
por uma distribui¢do normal — com a hipotese de eles apresentarem um valor de curtose superior
a 3. Isso pode ser feito por meio da transformacao proposta por Anscombe e Glynn (1983). Para
realizar o teste de hipotese, deve-se definir a estatistica de teste z, calculada a partir do quarto
momento padronizado (b2), sua esperanga (E(bz)), varidncia (VAR(b2)) e obliquidade (mg(b2)),

o numero de graus de liberdade (A) e a estatistica padronizada do quarto momento ().

Por defini¢do, o quarto momento padronizado by, também denominado de curtose, é
calculado a partir da divisao do quarto momento central my4(b2) pelo quadrado da varidncia
(ma(b2))?, dado que existam n amostras, como apresentado na Equacio 3.10, enquanto que a sua
esperanca e variancia sdo calculadas a partir da Equacao 3.11 e Equacgao 3.12, respectivamente.

Com esses valores é possivel entdo calcular a sua estatistica padronizada x a partir da Equacao 3.13.

oma(ba) Y (w — @)t
= (ma(b2))? (X (w — T)?)? (3.10)
Blb) = 3((:4:11)) (3.11)
24dn(n — 2)(n — 3
VAR(b2) = (n+ 1<)2(n+);)(n+)5) (3'12)
oo b2 E(b2) 5.13)

VVAR(by)

O célculo do seu terceiro momento central, também chamado obliquidade, é apresentado
na Equagao 3.14. De posse desse valor é possivel calcular o nimero de graus de liberdade da

variavel utilizando a Equacao 3.15.

mg(bz) = (3.14)

6(n2 — 5n + 2) \/G(n—l— 3)(n +5)
(n+7)(n+9) | n(n—2)(n-3)

8 2 4
A=6+ ( + 1+> (3.15)
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Finalmente, com base nos valores de x e A é calculada a estatistica de teste z de acordo
com a Equacao 3.16 e que é utilizada na realizagao do teste de hipotese apresentado em 3.17,
que calcula o p-valor das observagoes comparando-as com a distribuicdo normal. O teste avalia a
hipétese nula dos valores possuirem uma curtose igual a 3 tal como uma distribuicdo normal
(p-valor > 0.05), contra a hipdtese alternativa de que os dados apresentam curtose maior que 3

indicando a presenca de caudas pesadas (p-valor < 0.05).

1— & —
z= 5 (3.16)
9A
Hy:bo=3 (3.17)
H1:b2>3 '

3.4.2  Agrupamento de volatilidade (Volatility clustering)

O agrupamento de volatilidade é caracterizado pela presenca de periodos de grande
amplitude dos retornos separados de intervalos de menores flutuagoes (MASLOV, 2000). Ou
seja, se no dia de hoje o mercado apresentou alta volatilidade, a probabilidade de se observar
grandes variagoes amanha — sejam elas de alta ou de queda — serd maior que a observada em
média (SAMANIDOU et al., 2007).

Segundo Kirchler e Huber (2009), esta propriedade é geralmente medida pela fungao de
autocorrelacdo do médulo dos retornos, onde se observa valores significativamente positivos para
diversos intervalos de tempo. De acordo com Danielsson (2011), neste caso pode ser utilizado o
teste de Ljung-Box baseado no estudo original apresentado por Ljung e Box (1978). Para calcular
a estatistica de teste @ apresentada na Equacao 3.19, é necessario primeiramente calcular a
autocorrelagdo dos retornos absolutos r; para um lag k a partir da Equacao 3.18, onde n é o

nimero de amostras e a; € o médulo do retorno no periodo t.

n
Z atQ—f

ry = =i (3.18)
ag 2
;( )
Q(r) = n(n +2) Z gi)j. (3.19)

Jj=1

E realizado entdo o teste de hipStese apresentado em 3.20 para avaliar se a estatistica
de teste @ segue uma distribuicdo qui-quadrado (x?), o que implica na impossibilidade de

rejeicao da hipdtese nula de que as frequéncias observadas sao distribuidas de forma independente.
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Caso a hipotese nula seja rejeitada, chega-se a conclusao que as frequéncias observadas nao sao

distribuidos de forma independente e o fato estilizado de agrupamento de volatilidade ocorre.

{ Hy : As frequéncias observadas sdo distribuidas de forma independente (3.20)

Hy : As frequéncias observadas néo sdo distribuidas de forma independente

3.4.3 Correlacao entre volume e volatilidade

A presenga de correlagdo entre o volume de agdes negociadas e as medidas de volatilidade
de seu preco é citada em uma série de estudos, e.g. Cont e Bouchaud (2000), Cont (2001) e
Levy, Levy e Solomon (2000 apud BRANDOUY et al., 2012). Danielsson (2011) sugere que a
volatilidade seja estimada pelo desvio padrao dos retornos. Dessa forma, este fato estilizado pode
ser quantificado por um teste de associagdo entre amostras utilizando um indice de correlagao
entre os valores de volume e volatilidade como o coeficiente de correlacdo de Pearson. Para
realizar o teste, é necessario determinar a estatistica de teste p, calculada pela Equacao 3.23 a
partir dos coeficientes de correlagdo de Pearson r entre o volume (z) e a volatilidade (y) de n
amostras (Equacao 3.21) e o niimero de graus de liberdade (Equacao 3.22). A estatistica é entao
testada para verificar se segue uma distribuicdo t-student, indicando que a hipdtese nula do teste

3.24 de que nao existe correlagao entre os valores analisados nao pode ser rejeitada.

r= = = - (3.21)
Yo (@i—2)2 > (% —9)°
=1 =1
df =n—2 (3.22)

po VA (3.23)

V1—12
{ Hy : O volume e a volatilidade nao apresentam correlacao (3.24)

Hj : O volume e a volatilidade apresentam correlagao

3.5 Mercados Artificiais na Literatura

Um dos primeiros trabalhos relevantes dessa drea foi a pesquisa de Cohen et al. (1978),
que utilizou agentes com comportamento de especialistas. Nele foi analisado como a estrutura do

mercado, os tipos de participantes e os custos de transacdo afetam a performance do mercado.

Outra pesquisa interessante nessa época foi a de Mendelson (1982), na qual foi identificada
a existéncia de dois tipos de agente: aqueles motivados pela liquidez dos ativos e que apesar
da falta de informacoes desejam trocar acdes em dinheiro ou vice-versa; e os que possuem

informagdes privilegiadas sobre o mercado.
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Apesar de seus trabalhos serem considerados inovadores, ambos os trabalhos citados
esbarraram na limitacao tecnologica da época, ja que eles trabalham com conjuntos de modelos
estatisticos e derivagdes de distribui¢des para representar o mercado e suas propriedades. Ramsey
(1996) discute as diferencas entre as abordagens estatisticas e a metodologia representativa de

agentes, utilizada mais a frente:

Utilizar abordagem estatistica para descrever comportamentos de microecono-
mia carrega implicagoes diferentes da metodologia representativa de agentes.
Enquanto a analise e os resultados sdo qualitativamente idénticos, tanto no nivel
micro quanto no macro em modelos representativos de agentes, em uma abor-
dagem estatistica as propriedades das macro varidveis ndo sdo necessariamente
idénticas as correspondentes microvaridveis, e nem a simples agregacdo dos
micro componentes sempre representa as sensiveis relagdes macroeconoémicas.

Palmer et al. (1994) contesta modelos baseados em expectativas racionais dos agentes,
afirmando que eles sdo inverossimeis. Esses modelos consideram que todos os agentes possuem
todas as informacGes do mercado e racionalidade perfeita, levando-os a sempre tomar a melhor
decisdo, e que todos os agentes sabem que todos os outros agentes possuem as mesmas informacao
e agem sempre racionalmente. Ele demonstra que mesmo sem utilizar as suposicoes restritivas da

expectativa racional, é possivel reproduzir caracteristicas relevantes de mercados reais.

Essa fato é comprovado por Wei-Xing et al. (2011), que atesta que modelos compostos
por agentes irracionais podem resultar em mercados com tendéncias racionais. Entre os exemplos
citados pelo autor tem-se o trabalho de Gode e Sunder (1993), que utilizou agentes sem inteligéncia
para simular transagoes em um mercado de double auction. Foi descoberto que tal tipo de agente,
sujeito a restrigdes orcamentdrias, é condi¢ao suficiente para gerar uma eficiéncia alocativa no
mercado de aproximadamente 100%. Outro trabalho citado foi o de Othman (2008), que estudou
mercados preditivos e chegou a conclusdo de que é possivel gerar séries de pregos que repliquem
caracteristicas empiricas encontradas em mercados a partir de um mercado composto por agentes

com inteligéncia zero e crengas distintas.

O trabalho de Bak, Paczuski e Shubik (1997) analisou as variagbes de pregos em merca-
dos com muitos agentes, especificamente dois tipos com comportamentos distintos: o primeiro,
chamado de agente ruido, age de forma completamente aleatéria, i.e. emite ordens de compra e
venda de ac¢oes sem nenhum padrao; o segundo tenta maximizar a cada periodo a sua funcao
utilidade, dada uma certa aversao ao risco. Ele também incluiu caracteristicas comportamentais
em seu modelo, como o feedback de volatilidade e efeitos de imitacao. O seu trabalho apresentou
alguns resultados significantes, como a existéncia de padroes estatisticos na variagdo dos pregos
consistente com observacoes empiricas, além da associacdo entre a quantidade de agentes irracio-
nais e a formacao de bolhas de precos, e, talvez o mais importante, que distribui¢gdes com caudas

pesadas ocorrem naturalmente em sistemas envolvendo muitas partes interagindo entre si.

Além de trabalhar com 3 tipos de agentes, a pesquisa de Steiglitz e Shapiro (1998)
buscou expandir a pesquisa de Youssefmir, Huberman e Hogg (1994) ao incorporar uma central
de leiloes responsavel por mediar as negociagoes. Além disso, teve como diferencial o fato dos
agentes serem capazes de investir em duas agdes, a primeira possuindo um retorno estocastico e a

segunda com retorno constante e livre de risco. Os tipos de agentes determinados foram: agentes
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especuladores que seguem as tendéncias do mercado; agentes fundamentalistas que definem um
preco fundamental para cada acio; e agentes produtores e consumidores de a¢des. Entre os seus
resultados, foi verificada a influéncia dos agentes seguidores de tendéncia na formagao de bolhas

de precos, fato que deixa de existir quando esse tipo de agente é removido do modelo.

Maslov (2000) faz o estudo de um modelo simples de um order-driven market composto
por agentes que agem de forma completamente aleatdria, podendo emitir market ou limit orders.
Mais importante, ele determina uma lista de fatos empiricos que devem ser apresentados por
qualquer modelo ou teoria bem sucedida, também conhecidos como fatos estilizados, e demonstra

que mesmo modelos simples como o seu podem apresentar fatos estilizados.

Logo, o modelo de Matassini e Franci (2001) se diferenciou ao utilizar um tipo de agente
que possui como objetivo a maximizacao do lucro enquanto minimiza o risco da aplicacdo. Além
disso o agente analisa o tempo no qual o investimento foi realizado assim como varios pardmetros
comportamentais e a inclusdo de uma rede de amigos. Seus resultados apresentaram distribuigoes
com caudas pesadas e a conclusdo de que para alcancar resultados satisfatérios sdo necessarios

somente um grupo adequado de restrigdes no modelo.

Outro modelo importante na literatura foi o Mercado de Genoa, um mercado simulado
de multi-agentes heterogéneos desenvolvido por Raberto et al. (2001). Esse modelo apresenta
caracteristicas realistas de negociacao, como o feedback de volatilidade, e considera a finitude
de recursos dos agentes. Apesar de utilizar apenas um tipo de agente e de ativo, além de um
mecanismo de formacao de preco baseado no cruzamento da oferta e da demanda, foi capaz de

apresentar propriedades empiricas encontradas em conjuntos de dados de mercados reais.

J& Cincotti et al. (2003) teve como objetivo de pesquisa determinar qual a melhor
estratégia dentre as seguintes: mean-variance, mean-reversion, relative chartists e agentes ruido.
O modelo possui dois ativos com risco e também duas variagoes, a primeira com o capital total
do sistema fixo, enquanto que a segunda permite a entrada de capital externo, possibilitando a
existéncia de inflacdo. Entre os resultados alcancados estdo o cluster de volatilidade, distribuigao

dos retornos apresentando caudas pesadas e reversdo a média.

O trabalho de Raberto e Cincotti (2005) aperfeigoa sua pesquisa anterior ao substituir o
mecanismo de cruzamento de oferta e demanda para formacao de preco pelo limit order book.
Além disso, ele testa duas suposi¢oes: na primeira, a decisdo de precos de compra e venda de
acoes nao é afetada pela volatilidade da acao, que é constante e igual a 0,005, enquanto que
na segunda, a volatilidade das tltimas negociagoes influencia os precgos futuros. Seus resultados
apontam que o limit order book por si s6 ja é suficiente para a formagcao de caudas pesadas, nao
havendo a necessidade de suposig¢oes sobre o comportamento dos agentes, enquanto que ao inserir

um feedback sobre a volatilidade do mercados, é possivel alcancar o cluster de volatilidade.

Liu, Gregor e Yang (2008) tomam como base as pesquisas de LiCalzi e Pellizzari (2003),
Marchesi et al. (2003) e Raberto e Cincotti (2005) para analisar qual a relevancia da influéncia
da microestrutura de um mercado e as suposi¢cbes comportamentais dos agentes através da
construgdo de dois modelos distintos. O primeiro é formado por agentes sem inteligéncia, que

negociam uma ac¢ado em um mercado no qual o mecanismo de formacao de preco é o Clearing
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House e que executa negociagoes diversas vezes durante o dia. A diferenca é que as agoes nao
negociadas ficam guardadas em um book até o fim do dia. O segundo modelo é formado por
agentes com o comportamento seguindo o Eztendend Minority Game (EMG), uma extensao do
Minority Game (MG) (CHALLET; ZHANG, 1997) desenvolvido pelos autores (LIU; LIANG;
TANG, 2004; LIU; LIANG; WANG, 2006), no qual consideram que cada agente possui uma

memoria limitada e implementam um payoff ponderado.

O modelo proposto por Ponta, Raberto e Cincotti (2011) possui multiplos agentes sem
inteligéncia, i.e. agentes que ndo utilizam a informacao sobre seus ganhos para escolher em quais
acoes investir. Assim, eles compram e vendem acoes aleatoriamente, cada um seguindo uma
distribuicao uniforme baseada no seu feedback de volatilidade. O processo de formacao de prego é
de clearing house atuando em 10 setores diferentes, com cada setor possuindo 10 agoes diferentes.
Eles testaram duas condig¢ées de mercado, uma na qual as a¢does nao pagam dividendos e em
outra na qual cada acdo paga um dividendo para os agentes a cada 3 meses. Para cada condigdo
de mercado avaliada, também testou modelos em que os agentes investem em todos os 10 setores

e outro em que os agentes investem em apenas 5 setores aleatérios.

3.6 Consideracoes Finais

Apés atestar as vantagens que a simulagdo traz ao ser aplicada como ferramenta de
aprendizado e as lacunas existentes nos simuladores como os disponibilizados pela BM&FBovespa,
buscou-se uma alternativa na literatura. Apesar da existéncia de varios trabalhos tratando de
modelos de mercados artificiais de capitais, foi constatado que nenhum autor tinha como objetivo,
principal ou secundério, a criagdo de um instrumento que permita a interacdo de agentes externos
com o modelo. Ainda assim, ao analisar as caracteristicas dos modelos artificiais existentes,
verificou-se a possibilidade de aplica-las para a criacdo de um simulador que atenda os requisitos

propostos neste trabalho.
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4 O simulador proposto

Neste capitulo sdo apresentadas as caracteristicas do simulador proposto, incluindo as
partes que o compde: i) o mercado artificial, responséavel por realizar os negdcios entre os agentes;
ii) a estrutura de acesso ao mercado artificial, que engloba a interface com o usudrio, a forma de

acesso do usudrio e a forma de comunicagao entre duas instancias do R (por meio de um banco
de dados).

4.1 Caracteristicas do simulador

Diante de tudo o que foi exposto até aqui neste trabalho, definimos um conjunto de

caracteristicas que devem estar presentes no simulador proposto:

1. O mercado artificial deve ser capaz de trabalhar com multiplas ag¢oes e reproduzir um

mercado real em que estas agoes sdo negociadas com base em um book de ofertas;

2. A configuracao base do mercado artificial deve apresentar os fatos estilizados tipicos que

sdo observados em mercados reais;

3. A interface do usuério com o simulador deve ser semelhante & de um Home Broker, no qual

ele pode acompanhar o andamento do mercado e de suas ordens;

4. O simulador pode ser utilizado pelo usudrio em um ambiente local (sem que este dependa

de acesso a internet);

5. O simulador deve possuir uma versao online, permitindo o uso simultdneo por multiplas

pessoas sem a necessidade de instalagdo de qualquer tipo de software;

6. O usuario pode controlar o tempo de execucao do simulador, e.g. ser capaz de acelerar o

tempo de execucdao, bem como pausar e retomar a simulagdo a qualquer momento.

As duas primeiras caracteristicas sdo intrinsecas ao mercado artificial, e independem da
interacdo com agentes externos. As demais dizem respeito & estrutura de acesso do usudrio final

ao mercado artificial proposto.

4.2 O Mercado Artificial

O mercado artificial é composto por agentes internos (e eventualmente externos) que
interagem entre si em um mercado artificial parcialmente baseado no trabalho de Raberto et al.
(2001). O mecanismo de formacao de pregos segue o conceito do Order-driven Market apresentado

na subsecao 3.3.3, que nao foi o utilizado por Raberto et al. (2001).
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4.2.1 Agentes

Os agentes internos possuem personalidade aleatéria seguindo a definicdo de Raberto et
al. (2001) no sentido que eles possuem uma janela de volatilidade, i.e. um periodo passado que
os agentes utilizam para determinar o seu preco de referéncia. Vincular o preco de referéncia dos
agentes a volatilidade do preco das acdes inclui uma caracteristica realistica da psicologia de
negociacoes, ja que quando a volatilidade é alta a incerteza sobre qual é o verdadeiro preco da

acao também aumenta e os agentes acabam submetendo ordens com variacoes de prego maiores.

Considere que o sistema é formado por N agentes internos. A cada dia de negociagao
(passo de tempo) todos os agentes ativos emitem ordens de compra e/ou venda. Caso o agente
i (1 € N) emita uma ordem, ela pode ser de compra com probabilidade P, ou de venda com
probabilidade P, = 1 — P.. Seja Q™ (t) a quantidade que o agente i possui da acdo j no passo de

tempo t. Caso ele emita uma ordem de venda, a quantidade a ser vendida Q%7 (t) sera

Q7 (1) = Q™ (1) x X* (4.1)
com X% ~ U[0,1]. Seja PJ(t) o preco de referéncia da acio j no passo de tempo ¢ para todos os
agentes. Este preco nada mais é que o preco de fechamento da agdo j no passo de tempo t — 1. O

prego minimo que o agente aceita receber por sua ordem de venda, P/7(t), é definido como

PyI(t) = PI(t)/ Y™ (4.2)

em que Y ~ N (p; k% O'i’j). Raberto et al. (2001) utiliza como pardmetros pu = 1,01,
k=35 e o™ como a volatilidade histérica dos precos de fechamento da acdo j considerando a
janela de tempo h(i), ou seja, cada agente ¢ pode considerar uma janela distinta no calculo de sua
volatilidade, e consequentemente obter P27 (t). Estes pardmetros foram determinados como os

mais apropriados pelo autor apds a realizacao de diversas simulaces variando estes parametros.

Caso o agente ¢ emita uma ordem de compra para a agdo j no periodo ¢, a quantidade
de capital alocado para essa compra, C%7(t), serd uma fracio aleatéria do capital total do agente
i, C'(t), ou seja

CU(t) = O (t) x X (4.3)

em que X% ~ U[0,1] (com a restricio de que Zj X% < 1). O preco maximo de compra,

PYI(t), que o agente i aceita pagar pela agdo j no perfodo ¢ é definido como

PYI(t) = PI(t) x Y™ (4.4)

em que Y% ~ N (u;k x 0%7). A quantidade méaxima de agdes j que o agente i podera

comprar no perfodo t, Q%7 (t), é determinada a partir da razdo entre o capital alocado para a
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compra C%J(t) e o preco maximo que ele aceita pagar P> (t)

CH(t)
I (¢

Q(t) = (4.5)

e

4.2.2 Mecanismo de formacao de precos

O mecanismo de formagao de pregos utilizado no nosso mercado artificial é o Order-driven
Market (ao contrario de Raberto et al. (2001), que utilizou Clearing House). Quando uma ordem
é recebida o sistema inicialmente verifica o book de ordens tentando encontrar ordens opostas
com preco compativel. Se for uma ordem de compra, ele verifica se existem limit orders de venda
com prego menor ou igual ao pre¢co maximo que o agente aceita pagar. Caso seja uma uma ordem
de venda, o sistema verifica se existem limit orders de compra com preco maior ou igual ao preco
minimo que o agente aceita vender. Se ndo encontrar uma ordem compativel o sistema converte
a ordem em uma limit order, que é inserida no book de ordens com validade até o final do dia.
Caso contrério (i.e., existem ordens opostas compativeis no book), a ordem é processada como
uma market order, negociada ao preco da(s) limit order(s) disponiveis no book, atualizando-se a
quantidade de acbes compradas ou vendidas pelo agente. Quando o agente consegue negociar
toda a quantidade desejada através de uma market order, o agente finaliza suas atividades neste
dia. Caso nao consiga, a quantidade restante é inserida no book como uma limit order e ele
aguarda até o final do dia que esta ordem seja negociada (ainda que parcialmente), o que pode
acontecer caso surjam novas market orders com prego compativel. O processo de compra de agoes

estd detalhado no Algoritmo 1 e o de venda no Algoritmo 2.

4.3 A estrutura de acesso ao Mercado Artificial

O software R foi utilizado como base para a criacdo do mercado artificial. Nele, além
de ser possivel programarmos o mercado, também somos capazes de disponibilizar graficos e
ferramentas tipicas de analise técnica e verificar a presenca de fatos estilizados com uso de fungoes
presentes em alguns pacotes disponiveis. A distribuicdo do simulador também pode ser realizada
no R, através do encapsulamento do simulador em um pacote ou de seu uso online, facilitando o

compartilhamento e a utilizacdo por novos usuarios.

A estrutura bésica de execugao de um programa no R é single thread (ou seja, um
comando por vez). Com isso, durante os passos de execucao do mercado artificial, seria necessario
perguntar ao agente externo (usuério) se ele deseja emitir ou cancelar ordens de compra/venda.
Isso literalmente interromperia a execugao do programa (i.e. o funcionamento do mercado) até
que o usudrio confirmasse sua ordem, o que nao ocorre no mercado real. Como permitir também
que este usudrio altere o tipo de grafico que esta sendo exibido, o tipo de analise técnica neste
grafico, a acdo que estd sob observagao, etc., sem que ocorra interrupcao da execugdo do programa

principal? Em um programa com execucao single thread isso ndo é possivel.

A alternativa proposta é ilustrada na Figura 6, e se baseia na utilizacdo de uma segunda
instancia do R. A primeira instancia (R#1) é responsavel pela execugdo do Mercado Artificial

(incluindo o processamento das ordens de todos os agentes, internos ou externos). J& a segunda
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Entrada: Market order de compra do agente para Q° agoes ao prego maximo P°

se Hd ordens de venda no Book (limit orders) com prego P’ < P° entdo
n < Ntmero de ordens de venda no Book de Vendas com preco P® < P°
140
enquanto (i <n) e (Q° > 0) faga
t—1+1
Seleciona a i-ésima ordem com menor preco (PP; Q?)
se QY < Q° entdo
Q%+ (Q° - Q)
Q0
A i-ésima limit order do Book de Vendas estd completa e é finalizada
A quantidade da market order de compra é atualizada
senao
Q? + (Q7 - Q°)
Q°+0
A market order de compra estd completa e é finalizada
A i-ésima limit order do Book de Vendas ¢ atualizada
fim se
fim enqto
se Q° > 0 entao
A market order de compra se torna uma limit order no Book de Compras com prego P° e
quantidade Q°
fim se
senao
A market order de compra se torna uma limit order no Book de Compras com preco P° e
quantidade Q°
fim se

Algoritmo 1: Procedimento de negociacdo de uma ordem de compra
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Entrada: Market order de venda do agente para QQ° agoes ao pre¢co minimo P°

se Hd ordens de compra no Book (limit orders) com prego P’ > P° entdo
n < Ntmero de ordens de compra no Book de Compras com preco P’ > P°
140
enquanto (i <n) e (Q° > 0) faga
t+—1+1
Seleciona a i-ésima ordem com maior prego (PP; Q?)
se QY < Q° entdo
Q°+ (Q°—QY)
Q0
A i-ésima limit order do Book de Compras estd completa e é finalizada
A market order de venda é atualizada
senao
Q!+ (@) - Q%)
Q°+0
A market order de venda estd completa e é finalizada
A i-ésima limit order do Book de Compras é atualizada
fim se
fim enqto
se Q° > 0 entao
A market order de venda se torna uma limit order no Book de Vendas com preco P° e
quantidade Q°
fim se
senao
A market order de venda se torna uma limit order no Book de Vendas com preco P° e
quantidade Q°
fim se

Algoritmo 2: Procedimento de negociacdo de uma ordem de venda



Capitulo 4. O simulador proposto 58

instancia (R#2) é responsével pela interface com o usuério externo, permitindo realizar todas
as interagOes necessarias com o Mercado. Mas como fazer com que as instancias R#1 e R#2
troquem informacoes? A conexdo entre as duas instancias é realizada por meio de um banco de
dados comum, a partir do qual as duas instdncias tem acesso. Com isso, uma ordem de venda
realizada pelo usuario externo na instancia R#2 pode ser injetada no banco de dados e, entéao,
capturada pela instdncia R#1, que é a responsavel pela simulacdo do mercado artificial. Da
mesma forma, a série de precos formada pelo mercado artificial, o book e outras informacoes
podem ser injetadas neste banco de dados pela instancia R#1 e acessadas pelo usuério externo a

partir da instancia R#2.

R #1

Mercado Artificial (Agentes Internos)

T
!

Banco de Dados

i

R#2

Agente Externo IIII Ajax

TTservidor ~ox]

Servidor http

Browser

/U ) e J

Figura 6 — Estrutura béasica do funcionamento do simulador

Fonte: O autor.

Determinar a forma de implementar, no R, a estrutura de acesso proposta na Figura 6,
especificando as formas de acesso local e on-line do simulador, incluidos ai o banco de dados, o

servidor HTTP e a interface com o usuério, serdo os assuntos tratados no Capitulo 6.

4.4 A relacao entre tempo real e tempo virtual: viabilizando a interacao de

agentes externos

O Mercado Artificial é simulado em tempo discreto, ou seja, em passos de tempo. A
definicao do significado de um passo de tempo é arbitraria e adotamos como 1 dia de negociagao.
A cada dia, por convencao, cada agente poderd emitir no méximo um tipo de ordem por acao.
Supondo um mercado com 100 agentes como o proposto por Raberto et al. (2001), o tempo
necessario para processar 1 dia de negociacao é da ordem de décimos de segundos. Suponha, por
hipétese, que 1 passo de tempo consuma 0,1 segundos de processamento, e que o usuério deseje
simular 10 anos de negociagdo no mercado artificial. Com isso, 2520 passos de tempo seriam

necessarios’

, e a simulacdo terminaria em apenas 4 minutos e 12 segundos. O simulador nao pode
ser executado em velocidade tdo alta, pois ndo permite ao usuario externo avaliar o andamento

do mercado e tomar as decisées de compra e venda de a¢ées. Ao mesmo tempo, é necessario criar

1 O ntimero 252 é considerado o niimero tipico de dias de negociacdo em um ano.



Capitulo 4. O simulador proposto 59

oportunidades para que as ordens deste usudrio externo sejam injetadas no simulador. Assim,

construimos uma relagdo entre o tempo real e o tempo virtual.

Um exemplo dessa mecanica é apresentada na Figura 7. O horario virtual de negociagdo
de cada dia é das 10h as 17h, e a simulacao virtual comeca, por exemplo, no dia 2015-03-01
(formato ANO-MES-DIA). Ao inicio deste dia (passo de tempo) os agentes internos emitem
ordens aleatoriamente geradas entre 10h e 17h. A partir dai temos os subpasssos de tempo, que
neste exemplo sao 7 (1 hora virtual a cada subpasso), com duragao de 60 segundos cada. No
inicio do subpasso 1, o dia e hora real do computador era 2014-08-03 14:01:00 (chamado “antes
real”), e o dia e hora virtual do sistema 2015-03-01 10:00:00 (chamado “antes virtual”). Neste
momento o mercado artificial entra em modo de espera (comando Sys.sleep(60) no R), ou
seja, interrompe-se a execucao do codigo por 60 segundos. Durante este periodo, suponha que o
usudrio externo emitiu ordens, através de outra instancia do R, as 14:01:01, 14:01:30 e 14:01:59 no
horério real do computador (dia 2014-08-03), que foram injetadas no banco de dados. Ao retomar
a execugao do cddigo do mercado artificial, registra-se a hora atual do sistema (“agora real”, neste
caso 14:02:00) e o dia/hora virtual da simulagdo (“agora virtual”, neste caso 2015-03-01 11:00:00).
O cbédigo do mercado artificial entao captura as ordens externas, convertendo os horarios reais
em que foram emitidas as ordens para horarios virtuais, respeitando a relacdo entre tempo real
e virtual decorridos. Como exemplo, a ordem que foi emitida as 14:01:01 corresponde & uma
ordem, em tempo virtual, emitida as 10:01:00 (a relagao, neste caso, é de 1 segundo real para 1
minuto virtual). Apds a captura e conversao, o mercado artificial processa as ordens que tenham
sido emitidas entre 2015-03-01 10:00:00 e 2015-03-01 11:00:00 por todos os agentes (internos e
externos). Por fim, os “antes” real e virtual sdo atualizados, e um novo subpasso de tempo é

iniciado, com nova suspensao da execug¢do do mercado artificial por mais 60 segundos.

Com este mecanismo podemos modificar a relagdo entre tempo real e virtual do simulador
ao alterar o nimero de subpassos de tempo e a duracdo de cada subpassso. Para que o tempo real
e virtual se aproximem, o produto entre o niimero de subpassos e a duracdo de cada subpasso
deve ser préxima do tempo de cada dia de negociagao (7 horas = 25200 segundos), sendo que
quanto mais subpassos, mais interativo sera para o usuario. Observe que, caso sejam adotados
25200 subpassos de tempo, e cada subpasso com duragdo de 1 segundo, o tempo real de simulagao
pode ser superior as 7 horas, visto que ap6s o periodo de suspensao do cédigo (de 1 segundo),
as operagoes de captura, conversao e processamento das ordens devem ser executadas (o que

consome tempo computacional além do 1 segundo estabelecido como subpasso).

4.5 Consideracoes finais

Apesar do viés educacional para o simulador proposto, temos também como objetivo que
ele possua utilidade para pesquisadores. Nesse sentido, o mercado artificial pode ser utilizado
independentemente para estudo da frequéncia de ocorréncia dos fatos estilizados, determinadas
suas configuracgoes. Ao realizar esse tipo de andlise, torna-se irrelevante a interacdo dos agentes
internos com os agentes externos, pois o importante é analisar os resultados de diversas simulacoes
em longos periodos de tempo. Por isso é desejavel que o mercado artificial possa ser utilizado de

forma independente da forma interativa.
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horério real 2014-08-03 Antes Antes (2015-03-0 Ordens externas
_ _do simulador 14:01:00 | Real Virtual {_10:00:00) _ ____ ________ recebidas com data real _
( Inicio do subpass

0 de tempo » 2014-08-03

3 e 14:01:01

c 2 =

30 Pausa de execugal g 2014-08-03

@ g do simulador por | S 14:01:30
39 60 segundos < 2014-08-03

+ = [Sys.sleep(60)] 14:01:59

horério real Agora [2015-03-0
do simulador Virtual | 11:00:007

[ Capturar / Converter as ordens 50150301

externas 10:01:00
l. 2015-03-01

[ Ordens dos agentes h 10:30:00
Processar todas as ordens do agentes 2015-03-01

(internos e externos) que ocorrergm 10:59:00

no periodo virtual
ARtes Agora Antes Datas reais co_nvertldas
Real Real Virtual |~ | Virtual em datas virtuais
4[ Ir para proximo subpasso de tem%o
- J

Figura 7 — Ilustracdo do funcionamento das datas reais e virtuais no subpasso.

Fonte: O autor.

Dentre as partes que compoem o simulador, o mercado artificial é indiscutivelmente a
mais importante, ja que ele é responsavel por gerir as negociacoes entre os agentes e pode ser
considerado o “coragdo” do simulador. A interface de acesso existe com o tnico propésito de

possibilitar a interagdo de um agente externo com o mercado artificial.

Portanto torna-se necessaria uma anéalise mais profunda do funcionamento do mercado
artificial, de modo a determinar uma configuragdo padrao que atenda aos requisitos propostos,
referentes ao funcionamento adequado do mercado e a ocorréncia de fatos estilizados. Para tanto
devemos determinar uma metodologia para a avaliacdo do mercado artificial que nos permita
comparar diferentes configuragoes e selecionar a melhor, assim como realizar uma analise de
sensibilidade dos pardmetros de entrada do modelo (e.g. nimero de agentes, probabilidade de
compra, etc) para determinar a melhor configuracdo. O Capitulo 5 é dedicado a anélise do

Mercado Artificial proposto.
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5 Analise do Mercado Artificial

Neste capitulo é realizada a analise do mercado artificial do simulador proposto. Inicial-
mente é feita a descricdo da configuragao basica do mercado artificial. Em seguida, definimos o
método de avaliacdo da qualidade do mercado artificial utilizando como parametro de comparagao
a ocorréncia de fatos estilizados em séries de pregos de acées da Bolsa de Valores de Nova lorque
(NYSE). Posteriormente realizamos uma avaliagdo do desempenho da configuracao bésica e
definimos novas configuragées com o objetivo de melhorar o funcionamento do mercado. Por fim,
fazemos uma anélise de sensibilidade em alguns parametros de entrada do mercado no intuito de

entender melhor o seu funcionamento.

5.1 Configuracao base do mercado artificial

O simulador foi projetado para ser utilizado tanto como ferramenta para o aprendizado
quanto para pesquisas exploratérias. Para o primeiro caso, ndo ¢é interessante para um usudrio
comum ter que alterar as configuracdes do mercado artificial até encontrar um conjunto de
pardmetros que atenda a finalidade desejada. Neste caso o mais adequado seria fornecermos
uma configuracao padrao pra ser utilizada e que garanta o funcionamento correto do mercado,
i.e. negociagoes ocorrendo diariamente e com liquidez, e que apresente a ocorréncia de fatos
estilizados. Os principais parametros aqui utilizados foram parcialmente baseados no trabalho de
Raberto et al. (2001).

A quantidade de agentes internos definida para o sistema é de 100, valor escolhido por
apresentar resultados consistentes na pesquisa de Raberto et al. (2001). Este autor indicou em
seu trabalho que uma quantidade maior de agentes pode reduzir a ocorréncia dos fatos estilizados

nas séries de preco, o que serd verificado mais a frente neste trabalho.

A janela de volatilidade de cada agente é uma caracteristica importante do mercado
artificial, pois esta relacionada a especificacdo de preco de cada agente nas ordens de compra ou
venda. Ao invés de utilizar um mesmo valor para a janela de volatilidade de todos os agentes (20
dias no trabalho de Raberto et al. (2001)), estabelecemos que cada agente possui sua prépria
janela temporal para determinacao da volatilidade. A janela de volatilidade de cada agente é
definida aleatoriamente, no inicio da simulag¢do, como um valor equiprovavel entre 5 e 21 dias,
que correspondem a um periodo de 1 semana e 1 més em dias tuteis, respectivamente. Estes
valores foram escolhidos por serem tipicamente utilizados na aplicagao de andlises técnicas (e.g.
Média Mével).

O capital por agente no sistema foi definido como R$50.000,00, tal qual ocorre em Raberto
et al. (2001), resultando em um capital total no mercado igual a R$5.000.000,00, com a diferenca
que ao invés de distribuir o capital igualmente entre todos os agentes, ele é distribuido seguindo a
Lei de Zipf (MATASSINI; FRANCI, 2001) com 3 niveis de riqueza. O nivel mais rico é composto
por 4% da populacao (4 agentes) que detém 64% do capital total do sistema (R$3.200.000,00
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no total, em média cada agente com R$800.000,00), o segundo nivel é composto por 32% da
populagao (32 agentes) que detém 32% do capital do sistema (R$1.600.000 no total, em média
cada agente com R$50.000,00) e o tltimo nivel é composto por 64% da populacio (64 agentes)
que detém 4% do capital (R$200.000,00 no total, em média cada agente com R$3.125,00). LiCalzi
e Pellizzari (2003) afirmam que uma das vantagens de distribuir o capital inicial seguindo a
Lei de Zipf é que riquezas iniciais desiguais tendem a aumentar o volume de negociacoes e a

ocorréncia de caudas pesadas.

No mercado artificial sdo negociadas duas ac¢oes (Raberto et al. (2001) utiliza apenas uma
agdo em seu trabalho). A quantidade total de agdes no sistema é proporcional a quantidade de
agentes: a quantidade da primeira agdo (AC1) é igual a 100 vezes o niimero de agentes internos,
enquanto que a da acdo 2 (AC2) é igual a 500 vezes o nimero de agentes, i.e. 10.000 AC1 e
50.000 AC2. Diferente do realizado em Raberto et al. (2001), em que todos os agentes iniciam a
simulagdo com a mesma quantidade de ac¢oes, na configuracdo proposta as agdes sdo distribuidas

aleatoriamente entre os agentes (segundo uma distribuigao uniforme).

Definimos os precos iniciais das agées como a razdo entre a metade do capital total
do sistema (R$2.500.000,00) e as quantidades totais da Agao 1 (10.000) e da A¢ao 2 (50.000),
resultando em um prego inicial de R$250,00 para AC1 e R$50,00 para AC2. Por se tratar de um
sistema fechado com recursos finitos, i.e. o capital total e a quantidade de agdes do sistema sao
fixos, espera-se que o processo de formagcao de precos apresente um comportamento de reversao a
média, tal qual exposto por Raberto et al. (2001). Quando as probabilidades de compra e venda

sdo iguais, os valores aqui utilizados sdo os valores esperados da reversao.

No inicio da simulagao, i.e. no primeiro dia de funcionamento do mercado artificial,
devem ser definidas as volatilidades iniciais das duas a¢bes para viabilizar o cdlculo dos precos
de referéncia pelos agentes. Raberto et al. (2001) néo especifica estes valores, ficando a nosso
cargo esta defini¢do. Estabelecemos como valores para as volatilidades iniciais de 2% para AC1 e
1% para AC2 (ao dia). Decidimos por uma volatilidade inicial maior para AC1 devido ao seu
preco inicial ser maior que o da AC2. Todavia, esses valores iniciais devem ser analisados para

entender “se hd’ e “qual é” o impacto no comportamento do mercado artificial.

Essas configuragoes de distribuicdo inicial de capital e acdes foram escolhidas por trés
motivos: causar desequilibrios no sistema que incitem a realizacdo de negociacdes; aleatorizar o
estado inicial do sistema de modo que o inicio duas simula¢Ges nunca sejam iguais; e representar
situacdes verossimeis na qual existem empresas e conglomerados com muito capital negociando
com pessoas fisicas com menos capital. O sistema nao permite a entrada e a saida de agentes,

implicando que o capital e acdes se mantém constantes ao longo do tempo.

Em relagdo a outros pardmetros de entrada do modelo, definimos a probabilidade de
compra dos agentes internos, P, igual a 50%, tal qual Raberto et al. (2001), resultando em uma
probabilidade de venda (P, = 1 — P.) também de 50%. A quantidade de agentes ativos a cada
passo de tempo foi definido como 100%), i.e. todos os agentes emitem ordens de compra ou de

venda todos os dias.

Os parametros p e k, utilizados no calculo do preco de referéncia de cada agente, foram
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determinados como 1,01 e 1, respectivamente. A reducao do valor de & de 3,5 para 1 (em relagao ao
proposto por Raberto et al. (2001)) se deve as mudancas causadas no mercado artificial pelo uso
do Order-driven Market como mecanismo de formagao de prego. Ao fazer uso da Clearing House,
Raberto et al. (2001) define como prego de referéncia do dia aquele que maximiza a quantidade
de negdcios. Assim, as ordens com pregos mais extremos possuem uma chance reduzida de se
tornar este preco. Entretanto, os autores devem garantir que haja uma flutuagéo razoavel nos
precos das ordens de cada agente a cada dia. O mecanismo utilizado por Raberto et al. (2001) foi
multiplicar a volatilidade observada por cada agente um fator k > 1 (3,5), ja que desse modo ele
aumenta a amplitude dos precos das ordens que possam vir a ser negociadas. Em contrapartida,
a utilizagdo do Order-driven Market naturalmente favorece a flutuacdo do prego de referéncia, ja
que o tltimo prego negociado no dia (preco de fechamento) serd o preco considerado na série
para os calculos de volatilidade, o que resulta em uma volatilidade maior que aquela observada
por Raberto et al. (2001).

A Tabela 11 apresenta a Configuragao Padrao 1 (CP1) proposta para o mercado artificial.

Tabela 11 — Tabela da Configuragao Padrao 1 (CP1) proposta para o Mercado Artificial.

Parametro Consideragdo / Valor
Numero de Agentes 100
Janela de Volatilidade por agente (dias) U{5;21}
Capital per capta R$ 50.000,00
Distribuicdo do capital por agente Lei de Zipf
Nuimero de agdes 2 (AC1 e AC2)
Quantidade de agdes per capta 100 (AC1) e 500 (AC2)
Distribuicdo das agoes por agente Aleatéria segundo uma distribuicdo Uniforme
Preco inicial das agdes R$250 (AC1) e R$50 (AC2)
Volatilidade inicial das agdes (oini) 2% (AC1) e 1% (AC2)
Probabilidade de compra (P.) 50%
Fracdo de agentes ativos 100%
Distribuicdo utilizada na determinacao do N(u=1,01;ko?), k=1

preco da ordem do agente

Fonte: O autor.

5.2 A Qualidade do Simulador

Durante a implementacao do mercado artificial surgiu uma questao importante: quais
devem ser os pardmetros de entrada para que o mercado atinja os objetivos do trabalho? Ao
tentar responder esta questdo, outras dividas surgem: i) como definir se uma configuragao é
adequada; ii) quais os pontos que devem ser avaliados para comparar diferentes configuragoes e
que permitam decidir a melhor; iii) serd que o mercado estd funcionando corretamente, i.e., os
agentes estdo negociando as agdes diariamente com pregos verossimeis? Para resolver esta tltima
questao podem ser feitas analises dos precos de fechamento do mercado e do volume de agoes
negociado. Entretanto, para as demais isso nao é suficiente. Buscamos entao na literatura o que

é geralmente utilizado para avaliar a qualidade de um mercado artificial.

Grande parte dos trabalhos existentes nessa area avalia a qualidade do modelo através
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da presenca de fatos estilizados de duas maneiras: a verificagdo de ocorréncia através de testes
estatisticos, e.g. Raberto et al. (2001), ou verificagdo qualitativa, e.g. Maslov (2000). As duas
formas de avaliagdo possuem limitagoes, enquanto a primeira verifica de forma binaria a ocorréncia
de fatos sem se preocupar com a sua frequéncia, a segunda se baseia em fundamentos subjetivos
para a avaliacdo do modelo, e.g. visualizacdo do grafico dos retornos diarios. Decidimos utilizar
uma metodologia prépria para a avaliagdo do mercado artificial, comparando-o com os mercados

reais, o que acreditamos ser mais adequado.

5.2.1 Metodologia Proposta

A metodologia utilizada para avaliar a qualidade do simulador é baseada nos trabalhos
de Scarp, Ferreira e Trindade (2014) e Trindade, Ferreira e Scarp (2014). O primeiro passo
é determinar qual o padrdo com o qual os resultados gerados pelo mercado artificial serdo
comparados. Optou-se por utilizar as cotacoes histéricas de agdes negociadas na NYSE, por se
tratar da maior bolsa de valores do mundo, que responde por um mercado maduro em relacdo ao
investimento em agdes, e por apresentar um grande ntimero de empresas negociadas. Com isso,
séries de precos de agoes da NYSE foram coletadas a partir do Yahoo Finance (2014) com fungoes
do pacote “quantmod” no Software R. Apesar de possuir mais de 2600 agoes da NYSE em seu

banco de dados, apenas aquelas que se adequassem aos seguintes critérios foram consideradas:

a) A série de prego nao possui nenhum valor nulo;
b) Existéncia de dados disponiveis em todo o periodo analisado (01/2004-12/2013 - 10 anos);
¢) Ao menos 95% dos dias devem possuir negécios;

d) Inexisténcia de variagdes didrias no preco superiores a 25%.

As restrigoes a e b tém o intuito de eliminar séries de preco que possuam informacoes
incompletas ou insuficientes no histérico do banco de dados; a restricdo c¢ visa retirar as agoes que
possuem pouca liquidez; a restricdo d tem como objetivo retirar as a¢gdes com provavel problema

na base de dados ou flutuagao atipica do preco.

Utilizou-se o preco de fechamento ajustado das séries de prego de acoes, ja que ele leva
em consideragdo eventos que modificam o preco de fechamento das agoes (e.g. splits, inplits,
distribuigao de dividendos no periodo analisado). Split consiste na multiplica¢do por n do niimero
de acOes em posse dos acionistas, com a consequente divisdo por n na cotacdo da acdo, visando
reduzir o prego de uma ac¢do que esteja muito cara, tornando-a mais liquida (as agoes sao
negociadas em lotes de 100 no mercado normal). Inplit significa dividir por n o nimero de agoes
em posse dos acionistas, com a consequente multiplicagdo por n no preco da a¢do, aumentando o
preco de agoes que estejam muito baratas (i.e. uma agdo cujo prego esteja em R$0,01 apresentaria
uma grande flutuagao se for negociada por R$0,02). Nesta circunstancia a empresa pode optar
por realizar um inplit, reduzindo o impacto desta variagdo no preco e aumentando a liquidez da
acdo. Ja a distribuicdo de dividendos corresponde em transformar em dinheiro parte do valor da

companhia, o que implica na correspondente reducdo na cotagdo da acao. Estas variagoes de
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preco na acao contaminariam a andlise da série de preco de fechamento, e por isso utiliza-se a

série de preco de fechamento ajustado para estes eventos.

Apés aplicar esse filtro, chegou-se & uma lista com 970 acdes validadas' que atendem as
restrigoes e das quais foram armazenadas as séries de preco de fechamento ajustados e os volumes
de negociacao diarios dentro do periodo estabelecido (10 anos), bem como foram calculados os
retornos logaritmicos diarios r; de acordo com a Equacao 5.1, o que é efetivamente testado nos

fatos estilizados.

re = logPy — logPy (5.1)

De posse dos retornos logaritmicos diarios e dos volumes de negociagao diarios, podem

ser realizados os testes dos fatos estilizados desejados, ao nivel de significancia de 5%, que sao:

e Caudas pesadas (FE1). O fato é verificado através do teste de Anscombe-Glynn (ANS-
COMBE; GLYNN, 1983) descrito na subsegao 3.4.1 para analise da hipdtese de normalidade
da série temporal de retornos na qual a curtose deve ser igual a 3; enquanto valores cada
vez maiores que 3 indicam caudas cada vez mais pesadas. Para realizar esse teste é utilizada

a funcao “anscombe.test” presente no pacote “moments” no software R.

e Agrupamento de volatilidade (FE2). O fato é verificado com o teste estatistico de
Ljung-Box (LJUNG; BOX, 1978) descrito na subsec¢ao 3.4.2 para examinar a hipdtese nula
de independéncia na série temporal de retornos a partir da funcdo “Box.test”, encontrada
no pacote basico do software R chamado “stats”. Um dos pardmetros de entrada da fungdo
é o lag, que determina o periodo no qual sera analisado a independéncia. Danielsson (2011)
recomenda que a janela de tempo varie até cerca de 20 dias, que representa aproximadamente
um més de negociagao, neste trabalho foi utilizado um lag igual a 21 dias, que corresponde

a 1 més em nossa convencao.

e Correlagao entre volume e volatilidade (FE3). O fato é verificado através do teste
de correlagdo entre volume e volatilidade de acordo com o descrito na subsecdo 3.4.3
utilizando a funcio “cor.test” presente no pacote basico do R “stats”. Dentre os trés
métodos de avaliagao disponibilizados pela funcao para determinar a associacdo entre as
amostras (coeficiente de correlagdo de Pearson, estatistica tau de Kendall e estatistica rho

de Spearman) foi escolhido o primeiro, o método de Pearson.

Porém, uma nova questao emerge: devemos verificar a existéncia dos fatos estilizados nas
séries de 10 anos e simplesmente calcular a frequéncia de ocorréncia, considerando esta frequéncia
como o0 nosso padrao? Séries tdo longas provavelmente incluem eventos com grandes flutuagoes
no prego das agdes (no periodo considerado, podemos citar a crise financeira de 2008), o que
favoreceriam a observacao de fatos estilizados. Os artigos estudados nao determinam qual o

tamanho da série que deveria ser utilizada para verificar a ocorréncia dos fatos.

L A lista com os cédigos das 970 acdes utilizadas estdo disponiveis para download em: https://s3-sa-east-

1.amazonaws.com/research.files/enegep.2014 /paperl /nyse20042013.zip..
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Visando reduzir o impacto destes grandes eventos, ou mesmo de flutuagdes pontuais
nos negdcios de algumas empresas que se reflitam nos precos das agoes, adotamos o seguinte

procedimento:

1. 500 amostras com um tamanho especifico de dias de negociacido foram retiradas de cada
série de pregos de agao disponivel (e.g. considerando 63 dias - 3 meses, o dia inicial era
amostrado entre os dias disponiveis e vidveis na série, e entdo as 63 cotagoes - incluido o

dia amostrado - tornam-se a amostra obtida);

2. para cada amostra, os fatos estilizados foram testados (ao nivel de significancia de 5%),

resultando em “presenca” ou “auséncia” do fato na série amostrada;

3. ao final das 500 amostras, registra-se a frequéncia relativa, nestas amostras, da ocorréncia

dos fatos estilizados para a acdo especifica, no intervalo de tempo considerado;

Foram considerados intervalos de 63, 126, 252, 504, 756 e 1260 dias, que correspondem a
3 e 6 meses, 1, 2, 3 e 5 anos respectivamente, considerando que 1 més tem 21 dias. Com isso, para
cada uma das 970 acles estudadas possuimos a frequéncia de ocorréncia de cada fato estilizado
obtida por amostragem. Por fim, duas métricas de comparacao para o Mercado Artificial proposto

podem ser consideradas:

e A média das frequéncias de ocorréncia (obtidas por amostragem), nas 970 acoes consideradas

- média das médias;

e O percentil 5% das frequéncias de ocorréncia (obtidas por amostragem), nas 970 agoes

consideradas - percentil 5% das médias;

A Figura 8 mostra os resultados obtidos para as 970 ac¢des analisadas. A partir do
grafico notamos nitidamente uma tendéncia de aumento na frequéncia dos fatos a medida que o
periodo analisado aumenta, tanto para a média quanto para o percentil de 5%. Esse resultado
era esperado ja que quanto maior o periodo avaliado maiores sdo as chances dele englobar um
intervalo de tempo no qual tenham ocorrido grandes variagdoes nos precos e volumes e que
influenciem positivamente a ocorréncia de fatos estilizados. A média para os fatos FE1 (caudas
pesadas), FE2 (agrupamento de volatilidade) e FE3 (correlagdo entre volume e volatilidade)
atingem praticamente 100% para séries de 5 anos. O percentil 5% também atinge praticamente

100% para os dois primeiros fatos, e cerca de 70% para o terceiro fato em 5 anos.

Mas qual dos dois critérios utilizar, a média ou o percentil 5%7? Para tanto decidimos
testar os resultados observados com 970 séries artificialmente geradas a partir do Movimento
Browniano Geométrico (MBG), que reconhecidamente nao apresentam fatos estilizados, bem
como séries MBG contaminadas com flutuacoes atipicas no preco e no volume. A comparacao

entre os dois critérios nestas condigoes sao apresentados na subsecdo a seguir.
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Figura 8 — Frequéncia de ocorréncia de Fatos Estilizados em 970 séries de preco de agoes da
NYSE.
Fonte: O Autor.

5.2.2 Validacao da Metodologia Proposta

Para realizar os testes com Movimento Browniano Geométrico foram geradas 970 séries
de 2520 precgos (dias), representando 10 anos, através da Equacao 5.2 (GLASSERMAN, 2004),
onde S(t) é o prego da agdo no tempo ¢t e W(t) é um Movimento Browniano. Cada série teve
os pardmetros p e o determinados aleatoriamente (u ~ U[—0,20;0,20] e o ~ U[0,05;0,30]).
Como o MBG néo produz séries de volumes de negdécios das ac¢des, os volumes diarios foram
amostrados a partir de distribui¢do normal, com média e varidncia igual a 100.000, ou seja, de
forma completamente independente dos precos diarios. Para cada combinacao de série e periodo
analisado (3 e 6 meses, 1, 2, 3 e 5 anos) foram retiradas 500 amostras e aplicada a metodologia

proposta na subsecdo anterior. Os resultados aqui obtidos serdo denominados “MGB puro”.

S(t) = S(0)exp ({M — 302] t+ aW(t)> (5.2)

Para averiguar a robustez das métricas propostas, as séries MBG obtidas sofreram dois
tipos de contaminagoes (ou perturbagdes). No primeiro caso, que chamaremos de “MBG C1”, a
série MBG original teve um dia aleatoriamente escolhido entre os 2520 dias da série. Neste dia, o
preco do dia foi artificialmente alterado em 5% (para mais ou para menos, de forma equiprovavel)
bem como houve uma alteragdo no volume negociado neste dia em 50% (para mais ou para
menos, de forma equiprovavel e independente da altera¢ao ocorrida no prego). No segundo caso,
que chamaremos “MBG C2”, a série MBG original sofreu uma alteracdo em um preco diario
de 10% (para mais ou para menos, de forma equiprovéavel) assim como a altera¢ao no volume
negociado neste dia em 50% (para mais ou para menos, de forma equiprovavel e independente da

alteracao ocorrida no prego).

A Figura 9 apresenta a comparagao dos resultados da frequéncia média de ocorréncia de
fatos estilizados na NYSE, apresentado na Figura 8, com os resultados das frequéncias médias
de ocorréncia dos fatos estilizados para os 3 casos de MBG: 1) as séries puras; ii) as séries com
contaminagdo na cotagao de um dia em 5% e volume em 50% (C1); iii) as séries com contamina¢ao

na cotagdo de um dia em 10% e volume em 50% (C2).
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Figura 9 — Comparacao da frequéncia média de ocorréncia de fatos estilizados nas séries NYSE,
“MBG puro” e com contaminacio.
Fonte: O Autor.

Como esperado, a série “MBG puro” nao apresentou ocorréncia significativa em nenhum
dos 3 fatos estilizados. Entretanto, para os fatos FE1 e FE2, as séries contaminadas apresentaram
um aumento relevante na média de ocorréncia de fatos, principalmente nos periodos mais longos.
Isto ocorre porque o aumento do periodo considerado aumenta a probabilidade da contaminacao
estar na amostra. Mesmo assim, se utilizdssemos a média da frequéncia observada no mundo real
(NYSE) como padrao, nenhum modelo MBG - com ou sem contaminagao - seria considerado
adequado. Porém, se a frequéncia média fosse comparada diretamente com o nivel de significAncia
considerado (5%), os fatos FE1 e FE2 estariam presentes além deste valor para diversos periodos
considerados. O FE3 nao foi observado para nenhuma das séries contaminadas, ji que nao existia

correlacdo entre os precos gerados e o volume negociado, bem como nao havia entre o preco
contaminado e o volume contaminado.

Ja a Figura 10 apresenta a comparacao do percentil de 5% da NYSE, proveniente da
Figura 8, com as mesmas séries MBG.
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Figura 10 — Comparacao do percentil de 5% de ocorréncia de fatos estilizados nas séries NYSE,
“MBG puro” e com contaminacao.
Fonte: O Autor.

A principal diferenca em comparacdo com a métrica anterior é que todos os 3 fatos
estilizados ndo apresentam frequéncia de ocorréncia significativa para nenhum dos modelos MBG,
nem uma tendéncia de crescimento com o aumento do periodo analisado. Destes resultados

tiram-se duas conclusoes: a primeira é de que o “MBG puro”, de fato, ndo é um modelo adequado
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para descrever o comportamento de uma série de precos de acoes, por ndo apresentar os fatos
estilizados tipicos; e segundo, que a utilizacao do percentil de 5% se mostra uma alternativa mais
robusta para avaliagdo de séries que possam sofrer flutuagoes pontuais no prego. Apesar disso,

mostraremos os resultados observados no mercado artificial para as duas métricas.

5.3 Determinacao da Configuracao Padrao do Mercado

Nesta secao discutimos as configuracées de mercado que foram analisadas no intuito
de encontrar aquela que atenda ao principal requisito definido para este trabalho: o seu uso
como ferramenta de ensino com a ocorréncia dos fatos estilizados tipicos de mercados reais. Para
atender esse requisito, o mercado artificial precisa apresentar comportamentos compativeis com
os discutidos na literatura e os encontrados em mercados reais nas séries de prego e volatilidade
das acoOes, assim como apresentar fatos estilizados com uma frequéncia igual ou melhor do que o

encontrado na NYSE, como foi definido na subsecao 5.2.1.

5.3.1 Avaliagdo do Mercado Artificial na Configuragao Padrao 1 (CP1)

Para analisar a Configuracao Padrao proposta para o Mercado Artificial (CP1), foram
geradas 1.000 séries de cotacbes com 2520 dias, para as duas agoes do mercado, e em seguida
aplicada a metodologia proposta na subsecao 5.2.1, obtendo-se os resultados tanto para a
frequéncia média de ocorréncia quanto para o percentil 5% dos fatos estilizados. As Figuras 11 e

12 mostram os resultados obtidos para as duas a¢oes do mercado artificial.
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Figura 11 — Ocorréncia dos fatos estilizados na configuragdo CP1 para a Agao 1 utilizando 1.000
replicagoes.
Fonte: O Autor.

A partir dos resultados, se considerarmos a média como pardmetro de comparagao,

apenas para o Fato Estilizado 2 (Agrupamento de Volatilidade) o desempenho das agoes do
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Figura 12 — Ocorréncia dos fatos estilizados na configuracdo CP1 para a Acdo 2 utilizando 1.000
replicagoes.
Fonte: O Autor.

Mercado Artificial acompanharam aquele verificado na NYSE. Os outros dois fatos, apesar de
ndo ocorrerem na mesma frequéncia, apresentaram a tendéncia de crescimento com o aumento
no tamanho da série considerada. Com relacao ao Percentil 5%, o Fato Estilizado 2 também
apresentou desempenho compativel com o observado na NYSE. Entretanto, para os Fatos 1 e 3,
as agoes do Mercado Artificial ndo acompanharam a tendéncia de crescimento que é observada
na NYSE com o aumento do periodo considerado, ocorrendo até mesmo redugéo no percentil
observado. Este resultado, de discrepancia de tendéncia entre a média e o percentil 5% para dois
dos fatos estilizados, nos levaram a estudar o comportamento das séries de pregos geradas pelo
Mercado Artificial.

A fim de obter um panorama geral do resultado das 1.000 simulagées, calculamos a média
de pregos didria e os percentis 2,5% e 97,5% (consideradas as 1.000 simulagoes realizadas). Os
resultados sdo apresentados na Figura 13. Apesar da média se manter préxima do valor inicial,
tal como é esperado, no decorrer dos 10 anos, o pre¢o médio apresenta uma leve tendéncia de
crescimento. Ademais, os valores do percentil superior (97,5%) se mostram extremos ao final
deste periodo, atingindo picos de R$850,00 para a acao 1 e R$200,00 para a acdo 2, valores 240%
e 300% maiores que os valores iniciais das respectivas agoes. O percentil 2,5% também apresenta
uma queda sistematica com o decorrer do tempo. A Figura 13 parece indicar que os pregos nao

tendem a reverter para a média esperada, e sim o contrario, tendem a divergir dela.

Como dito por Raberto et al. (2001), em um sistema fechado sem entrada e saida de
capital o preco das ac¢bes deve seguir um comportamento de reversao a média. Entretanto o fato
da média da série de pregos apresentar uma tendéncia de crescimento indica a possibilidade de
que em algum tempo futuro o preco da agdo cresca indiscriminadamente até o ponto em que ela

deixe de ser negociada. Para verificar se os precos realmente estdo sob um movimento de reversao
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Figura 13 — Média e percentis 2,5% e 97,5% diarios dos precos das Ac¢oes 1 e 2 em 1.000 simulacoes
de 10 anos (2520 dias) na configuracio CP1 mas com distribuicdo de capital inicial
fixa (R$50.000,00).

Fonte: O Autor.

a média aplicamos o Teste de Dickey-Fuller Aumentado apresentado na subsecao 3.3.5 com 13
lags. Os resultados apontaram que em 62,8% das séries de prego da Ag¢ao 1 (628 simulagoes)
e 63,3% da Ag¢ao 2 (633 simulagoes) os pregos apresentam comportamento estaciondrio, i.e.
revertem & média. Apesar desses valores serem altos, o esperado era que 100% das simulacgoes

apresentassem esse comportamento.

Para investigar este comportamento inesperado mais a fundo, realizamos 200 simulagoes
para um periodo de 100 anos, mantidas as demais configuragoes (CP1). O objetivo aqui é verificar
se, em um longo periodo de operagdo, ha algum dia em que ndo ocorre negociacdo de quaisquer
das agoes. Isso seria um indicio de que os precos atingiram patamares que ndo permitem mais
a continuidade de operacao do mercado artificial. O primeiro dia de cada simulacdo no qual
uma das duas agOes nao é negociada, caso ocorra, foi registrado e deu origem a Figura 14,
que apresenta uma estimativa da probabilidade do mercado “estagnar” a cada ano, ou seja, a

probabilidade de nao ocorrer negécios com pelo menos uma das agoes.
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Figura 14 — Probabilidade do mercado estagnar a cada ano, em um periodo de 100 anos (25200
dias), com 200 simulagoes na configuragao CP1.
Fonte: O Autor.

Descobrimos que esse acontecimento ocorre em razao de apds muitos anos de simulacdo
um Unico agente ser capaz de acumular grande parte do capital e agdes do mercado. Na busca
por uma alternativa para resolver este problema chegamos a hipétese de que esta anomalia pode

estar relacionada com a distribuigao de capital inicial seguindo a Lei de Zipf (ZIPF, 1949). De
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acordo com esta forma de distribuir o capital, para um mercado com 100 agentes, 4 agentes
iniciam a simulacao com 64% do capital total do mercado, que representa R$3.200.000,00 e
pode estar favorecendo a ocorréncia de estagnagao do mercado. Para verificar esta hipdtese,
realizamos mais 200 simulag¢oées de um mercado com 100 agentes na configuracdo CP1, com
excecao da distribuicdo do capital inicial, que foi alterada para a quantia fixa de R$50.000,00 por
agente. Novamente foi estimada a probabilidade de estagnacao do mercado, com os resultados

apresentados na Figura 15.
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Figura 15 — Probabilidade do mercado estagnar a cada ano, em um periodo de 100 anos (25200

dias), com 200 simulagoes na configuracdo CP1, com distribuicdo de capital inicial
fixa (R$50.000,00).
Fonte: O Autor.

Os resultados mostram que a nossa hipdtese estava correta, ja que a probabilidade do
mercado estagnar para a quantidade de 100 agentes foi igual a 0%. Chegamos a conclusao que a
distribuicao desbalanceada de capital inicial através da Lei de Zipf pode apresentar as vantagens
ja citadas na secao 5.1 (i.e. favorecer a ocorréncia dos fatos estilizados), entretanto ndo pode ser
utilizada como nossa configuragdo padrao pois pode “quebrar” o mercado. A Figura 16 apresenta
o resumo das 200 séries de pregos de fechamento do mercado artificial na configuragao CP1 e
com distribuicdo de capital fixa. Nela é possivel observar que os precos estao oscilando em torno
da média e os percentis 2,5% e 97,5% nao apresentam tendéncia divergente com o passar do

tempo, diferente do observado na Figura 13.
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Figura 16 — Média e percentis 2,5% e 97,5% diarios dos precos das Ac¢oes 1 e 2 em 1.000 simulacoes
de 10 anos (2520 dias) na configuragdo CP1, com distribui¢ao de capital inicial fixa
(R$50.000,00).

Fonte: O autor.

Para verificar se as séries de pregos obtidas com configuracdo CP1 modificada realmente



Capitulo 5. Andlise do Mercado Artificial 73

revertem & media, o Teste de Dickey-Fuller Aumentado foi aplicado novamente nas 200 séries de
precos das duas acoes. Como ja havia sido observado visualmente, os resultados dos testes de
ambas as agoes apresentaram um comportamento estaciondrio em 100% das simulagoes realizadas,
o que, combinado com o resultado das simulagoes de longa duragao (100 anos), justificam a
alteracao na configuragdo proposta para o Mercado Artificial, para a indicada na Tabela 12, que

denominamos Configuracio Padrao 2 (CP2).

Tabela 12 — Tabela da Configuragdo Padrao 2 (CP2) proposta para o Mercado Artificial.

Parametro Consideragao / Valor
Numero de Agentes 100
Janela de Volatilidade por agente (dias) U{5;21}
Capital per capta R$ 50.000,00
Distribuicdo do capital por agente R$ 50.000,00
Numero de agoes 2 (AC1 e AC2)
Quantidade de ag¢oes per capta 100 (AC1) e 500 (AC2)
Distribuicdo das agdes por agente Aleatéria segundo uma distribuigdo Uniforme
Prego inicial das a¢des R$250 (AC1) e R$50 (AC2)
Volatilidade inicial das a¢oes (0in;) 2% (AC1) e 1% (AC2)
Probabilidade de compra (P.) 50%
Fracao de agentes ativos 100%
Distribuicao utilizada na determinagao do N(up=101;ko?), k=1

preco da ordem do agente

Fonte: O autor.

Resta verificar qual o impacto dessa mudanca na frequéncia de ocorréncia dos fatos
estilizados, apresentados nas Figuras 17 e 18. Os resultados mostram que na Configuracdo Padrao
2 (CP2) a frequéncia média de ocorréncia dos 3 fatos foi reduzida para as duas agoes, assim como
foi reduzido o percentil de 5% observado nos trés casos, quando comparados aos fatos estilizados
obtidos com a configuracdo CP1. Isso se deve a menor oscilagdo dos pregos apds a mudanca
na distribuicao do capital inicial, reduzindo as flutuagoes observadas nos retornos das acoes e,

consequentemente, reduzindo a ocorréncia dos fatos estilizados.

Fica claro que apesar de resolver os problemas de “quebra” do mercado a distribuicao
igualitaria de capital inicial reduziu a frequéncia dos fatos estilizados, que ji ndo se manifestavam
nos niveis desejados na configuracdo CP1. A préxima subsegao tratard da alteracdo em alguns
pardmetros do mercado artificial na busca de reproduzir o padrao desejado (NYSE) para os fatos

estilizados.

5.3.2 Avaliagdo do Mercado Artificial na Configuragao Padrao 2 (CP2)

Decidimos alterar outros pardmetros do mercado artificial no intuito de determinar
uma configuracdo que apresente um melhor padrao de ocorréncia dos fatos estilizados. Dado
o comportamento similar das duas a¢oes do mercado, optamos por apresentar aqui somente
os resultados dos fatos estilizados para uma das duas ac¢oes. Focamos os testes no niimero de
agentes, na janela de volatilidade e no pardmetro k, cada alteracao realizada independentemente,
com todos os demais pardmetros mantidos iguais a configuragdo CP2. Os testes consistiram em:
i) alterar o nimero de agentes para 200, ii) fixar a janela de volatilidade para todos os agentes

em 20 dias e iii) alterar o valor k para 2.
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Figura 17 — Ocorréncia dos fatos estilizados na configuragao
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Fonte: O Autor.
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Figura 18 — Ocorréncia dos fatos estilizados na configuracao CP2 para a Acao 2 utilizando 200

replicagoes.
Fonte: O Autor.
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Raberto et al. (2001) afirmam que o aumento do nimero de agentes em seu mercado
artificial possui um impacto negativo na frequéncia de ocorréncia dos fatos estilizados. A Figura 19
apresenta os resultados da frequéncia média e percentil 5% de fatos estilizados da Ac¢éo 2 para 200
simulac¢oes do modelo com a configuragdo CP2, alterando-se somente o nimero de agentes para
200 (CP2 - 200 Agentes). Ao comparar esse resultado com o da configuragdo CP2 percebemos
que realmente ha uma reducéo na frequéncia média, principalmente para FE1 e FE2, com uma
discreta melhora no FE3. Na CP2, a frequéncia média de FE1 e FE2 atingem um méximo de
aproximadamente 70% e 80%, respectivamente, enquanto que no modelo com 200 agentes nenhum
dos 2 fatos estilizados atinge o valor de 50%. Logo, chegamos & conclusao que aumentar o niimero
de agentes do mercado artificial ndo favorece, mantidos os demais pardmetros, o aumento na

frequéncia de ocorréncia de fatos estilizados, tal como observado por Raberto et al. (2001).
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Figura 19 — Ocorréncia dos fatos estilizados na configuragio CP2 com 200 agentes, para a Agao
2, utilizando 200 replicagoes.
Fonte: O Autor.

O segundo teste consistiu em fixar a janela de volatilidade de todos os agentes para
um periodo de 20 dias, tal como ocorre no trabalho de Raberto et al. (2001). A Figura 20
apresenta a frequéncia média e percentil 5% de ocorréncia de fatos estilizados para a Acao 2
em 200 simulagoes com a configuragdo CP2, alterando somente a janela de volatilidade (CP2 -
Jan. Vol.=20). Os resultados apresentados mostram que essa mudanga foi prejudicial a formagao
de fatos estilizados. Nem a frequéncia média, que costuma apresentar valores superiores a 5%
(e que na CP2 ultrapassa 20% para todos os fatos e atinge pico de mais de 75% no FE2), mal
consegue ultrapassar o limite de 5% nesta configuragao. Até o momento, esta foi a pior mudanga
realizada no modelo, indicando que a configuracao atual de janelas de volatilidade individuais
para os agentes possui um papel relevante no funcionamento do mercado e na geracao de fatos

estilizados.

O dltimo teste alterou o valor do pardmetro k para 2 (CP2 - k = 2), mantendo todas as
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Figura 20 — Ocorréncia dos fatos estilizados na configuracdo CP2 com janela de 20 dias, para a
Acao 2, utilizando 200 replicagdes.

Fonte: O Autor.

outras defini¢oes da CP2. A Figura 21 mostra a frequéncia média e percentil de 5% de ocorréncia

de fatos estilizados em 200 simulagoes para a Ag¢do 1 nesse teste.

Verificamos que essa mudanca foi benéfica para a frequéncia de ocorréncia de fatos
estilizados, tanto a média quanto o percentil 5%. A frequéncia média de FE1 nesse teste atinge
o maximo de 100% ao analisar um periodo de 5 anos, fato que nao ocorre na CP2. O FE2 é o
que mais se destaca por apresentar frequéncias superiores aos da NYSE em todos os periodos
analisados, enquanto que a frequéncia média de FE3, apesar de nao atingir valores iguais aos da
NYSE, ultrapassa a faixa de 50% e mantém uma tendéncia de crescimento, comportamento que

nao ocorre na CP2.

Surpreendentemente, as comparacdes com o percentil 5% também se mostraram satisfato-
rias. Apesar de FE1 apresentar valores inferiores aos da NYSE, com excec¢do do periodo de 5 anos
no qual atinge 100%, eles sao préximos do desejado. J& o FE2 continua assumindo valores maiores
que os apresentados pela NYSE em todos os perfodos analisados, também atingindo 100% no
periodo de 5 anos. O FE3, apesar de apresentar valores préximos aos valores de comparacao
nos 3 primeiros periodos analisados (3 e 6 meses e 1 ano), mostra uma tendéncia de queda nos
ultimos 3 periodos analisados (2, 3 e 5 anos), mas ainda assim maiores que aqueles encontrados

na CP2, que ndo conseguem ultrapassar o limite de 5%.

Esse resultado positivo nos levou a indagar se aumentar ainda mais o parametro k poderia
trazer mais beneficios para o modelo. Realizamos entdo um teste adicional com o valor de & = 3,5
(CP2 - k = 3,5), valor utilizado por Raberto et al. (2001). A Figura 22 apresenta a frequéncia
média e percentil de 5% de ocorréncia de fatos estilizados desse teste para a A¢do 1. A frequéncia

média e o percentil 5% do FE1 nesse teste continuam assumindo valores considerdveis e com
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Figura 21 — Ocorréncia dos fatos estilizados na configuracio CP2 com k = 2, para a Acéo 1,
utilizando 200 replicacoes
Fonte: O Autor.

tendéncia de crescimento, entretanto sdo menores que os do teste anterior (k = 2), o que pode ser
constatado ao verificar que ele nao atinge o valor de 100% em nenhum perfodo. O fato estilizado
que possui a variacdo mais negativa nesse teste é o FE3, ja que a sua frequéncia de ocorréncia,
tanto média quanto percentil 5%, apresentam valores quase nulos, inferiores ao limite de 5% em
todos os periodos analisados. Em outras palavras, com k = 3,5, ndo ha correlagdo entre volume e

volatilidade no mercado artificial

Para verificar se existe algum padrao que justifique o “desaparecimento” do FE3 quando
k = 3,5, decidimos analisar as séries de pregos e as respectivas volatilidades para observar o
impacto dessa mudanca no mercado. A Figura 23 apresenta os precos médios e os percentis 2,5%

e 97,5% para a Acao 1, para os valores de k =2 e k = 3,5.

Na Figura 23(b), percebemos que alterar k = 3,5 torna o mercado muito volétil, fato
confirmado no histograma das volatilidades das séries na Figura 24. A volatilidade média diaria
do mercado com k = 3,5 (1,059) é quase 4 vezes maior do que com k = 2 (0,257), e tém os pregos
da agdo variando entre valores préximos de R$10,00 e acima de R$600,00. J&4 o modelo com
k = 2 (Figura 23(a)) apresenta pregos de agdo com uma amplitude maior que o da CP2, variando
entre R$100,00 e R$400,00, mas com os ganhos observados na ocorréncia dos fatos estilizados.
Decidimos entao descartar a opcao de k = 3,5 devido a sua alta volatilidade e o desaparecimento
do FE3.

Para garantir que a configuracido com k = 2 é adequada, realizamos novamente o Teste de
Dickey-Fuller Aumentado nas séries de pregos das duas agoes. Os resultados apontam que 100%
das séries de preco estdo sob um processo de reversao a média. Assim, redefinimos a configuragao
padrao do mercado para CP3, apresentada na Tabela 13, em que alteramos o valor do pardmetro
k,de k =1 para k = 2.
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Figura 22 — Ocorréncia dos fatos estilizados na configuragao CP2 com k = 3,5, para a Agao 1,

utilizando 200 replicacoes
Fonte: O Autor.
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Figura 23 — Média e Percentis 2,5% e 97,5% para os pregos da Ac¢ao 1 em 200 simulagoes de 10
anos (2520 dias) na configuragdo CP2 com diferentes valores de k.

Fonte: O Autor.
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Figura 24 — Histograma da volatilidade da A¢do 1 em 200 simulag6es na configuragdo CP3 com
diferentes valores de k.
Fonte: O Autor.

Tabela 13 — Tabela da Configuragao Padrao 3 (CP3) proposta para o Mercado Artificial.

Parametro Consideragao / Valor
Numero de Agentes 100
Janela de Volatilidade por agente (dias) U{5;21}
Capital per capta R$ 50.000,00
Distribuicdo do capital por agente R$ 50.000,00
Nuimero de agdes 2 (AC1 e AC2)
Quantidade de agdes per capta 100 (AC1) e 500 (AC2)
Distribuicdo das agOes por agente Aleatoéria segundo uma distribuicdo Uniforme
Preco inicial das agdes R$250 (AC1) e R$50 (AC2)
Volatilidade inicial das agdes (oini) 2% (AC1) e 1% (AC2)
Probabilidade de compra (P.) 50%
Fracdo de agentes ativos 100%
Distribuicao utilizada na determinacao do N(u=1,01;ko?), k =2

preco da ordem do agente
Fonte: O autor.

5.3.3 Avaliagdo do Mercado Artificial na Configuragao Padrdo 3 (CP3)

Apesar da volatilidade média diaria calculada na configuracdo CP3 ser menor do que
com o modelo com k = 3,5, ela ainda continua alta, se comparada a valores tipicos do mercado
real. A volatilidade didria da acio PETR4?, por exemplo, é 2,36%, cerca de 10 vezes menor do
que a do modelo CP3. Além disso, como pode ser visto na Figura 25, que compara uma série de
precos da Agdo 1 com a PETRA4, os pregos da agdo no mercado artificial sofrem mais oscilagoes

que a acado PETR4, tanto em quantidade como em amplitude.

Para tentar reduzir a volatilidade das a¢bes no mercado artificial, consequentemente
reduzindo as oscilagoes nas séries de prego, sem prejudicar a frequéncia de ocorréncia de fatos
estilizados realizamos novamente simulagoes fixando a janela de volatilidade de todos os agentes

internos em 20 periodos. A Figura 26 apresenta os resultados da comparacado da frequéncia

2 Calculada entre 2004 e 2013
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Figura 25 — Série de preco de fechamento da Ac¢ao 1 na configuracdo CP3 e da PETR4 em um

periodo de 10 anos.
Fonte: O Autor.

média e percentil 5% entre a configuracao CP3 e o modelo com janela fixa. Para o FE1 esse

modelo apresentou uma frequéncia maior do que da primeira vez, possivelmente em razao do

impacto de k = 2 na variacdo dos precos do mercado. Entretanto, o modelo com janela fixa

continua apresentando valores inferiores aos da configuracao CP3, indicando que essa mudanga é

prejudicial para a ocorréncia desse fato. Os fatos FE2 e FE3 apresentam também apresentam

redugdo na frequéncia, mal ultrapassando o limite de 5% em tanto na média quanto no percentil.

Desse modo, chegamos a conclusao definitiva que fixar a janela de volatilidade dos agentes néo é

uma opgao valida ja que ela possui influéncia negativa na ocorréncia de FE2 e FE3.
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Figura 26 — Ocorréncia dos fatos estilizados na configuracao CP3 com janela de 20 dias, para a
Acéo 1, utilizando 200 replicagdes.

Fonte: O Autor.

Decidimos entao testar a configuragao CP3 com uma quantidade maior de agentes. A
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nossa expectativa é que com uma quantidade maior de agentes os precgos sofram menos oscilagoes,
ja que quanto maior a quantidade de negociagoes realizadas menor é a chance que o preco de
fechamento seja um preco muito extremo, caso que ocorreria com mais frequéncia em um modelo

com 100 agentes. A nossa preocupacao, no entanto, é que essa mudanga pode ser prejudicial para
a ocorréncia de fatos estilizados.

Realizamos testes no mercado com a configuragao CP3 com 100 e 200 agentes. A Figura 27
mostra a comparagao de uma série de precos da Acdo 1 nas duas configuragées. Como previsto,
o modelo com 200 agentes apresenta uma série de preco de fechamento com menores oscilagoes.

O mesmo padrao pode ser observado ao comparar a média e os percentis 2,5% e 97,5% das séries
de prego visto na Figura 28.
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Figura 27 — Série de prego de fechamento para a Acdo 1 na configuracdo CP3 com 100 e 200
Agentes.
Fonte: O Autor.
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Figura 28 — Média e Percentis 2,5% e 97,5% para os pregos da Ac¢ao 1 em 200 simulagoes de 10

anos (2520 dias) na configuragdo CP3 com 100 e 200 Agentes.
Fonte: O Autor.

Esse comportamento é ratificado ao compararmos as volatilidades dos modelos, mostrado

na Figura 29. Vimos anteriormente que a volatilidade média didria do modelo CP3 ¢ igual a
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25,7%, a volatilidade média didria da mesma acao na configuracao CP3 com 200 agentes é igual

11,5%, uma reducao de mais de 50%.
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Figura 29 — Histograma da volatilidade para a A¢do 1 na configuraggo CP3 com 100 e 200
Agentes.
Fonte: O Autor.

Outro teste realizado foi o Teste de Dickey-Fuller Aumentado para verificar se os precos
mantém o comportamento de reversao & média observado na configuragdo CP3. A Figura 28(b)
nao apresenta nenhum indicio de que o teste possa exibir resultados diferentes do encontrado
em CP3, o que se mostra verdadeiro ao verificarmos que 100% das séries de preco apresentam
comportamento de reversdo a média. Até o momento essa mudanga teve impactos bastante

positivos no modelo, nos restando somente avaliar o seu impacto na frequéncia de fatos estilizados.

A Figura 30 mostra a comparacgao das frequéncias média e percentil 5% da ocorréncia
de fatos estilizados para a configuracdo CP3 com 100 e 200 agentes. Surpreendentemente, o
modelo com 200 agentes ndo apresentou frequéncias inferiores as frequéncias do modelo com 100
agentes. Em alguns periodos do percentil do FE1 e FE3 ele chegou até a apresentar frequéncias
superiores, enquanto que para o FE2, apesar da sua frequéncia ser levemente inferior ao do CP3,

ela continua superior a frequéncia da NYSE em todos os periodos.

Apés verificar que o aumento na quantidade de agentes na configuracdo CP3 trouxe
ganhos para o modelo, tanto para o funcionamento do mercado, que possui séries de prego e
volatilidade melhor comportados, quanto para a frequéncia de fatos estilizados, que se mantém
praticamente a mesma, decidimos alterar a configuragdo do mercado para a Configuracao Padrao
CP4. A nova configuracio, apresentada na Tabela 14, possui como diferenca a quantidade de

agentes do mercado, alterado de 100 para 200.

5.4 Analise de sensibilidade

Esta secao relata os testes realizados com alguns parametros de entrada do modelo no
intuito de aumentar a compreensao do seu funcionamento em diferentes situagées. Dentre os
testes estdo a variagdo da probabilidade de compra dos agentes, da volatilidade inicial e do

nimero de agentes.
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Figura 30 — Ocorréncia dos fatos estilizados na configuragdo CP3, para a Acdo 1, com 100 e 200

Agentes.

Tabela 14 — Tabela da Configuragdo Padrao 4 (CP4) proposta para o Mercado Artificial.

Fonte: O Autor.

Parametro

Consideragao / Valor

Nimero de Agentes 200
Janela de Volatilidade por agente (dias) U{5;21}
Capital per capta R$ 50.000,00
Distribui¢dao do capital por agente R$ 50.000,00

Ntuimero de acoes

2 (ACI e AC2)

Quantidade de agbes per capta

100 (AC1) e 500 (AC2)

Distribuicdo das agdes por agente

Aleatéria segundo uma distribuigdo Uniforme

Preco inicial das agoes

R$250 (AC1) e R$50 (AC2)

Volatilidade inicial das agdes (oini)

2% (AC1) e 1% (AC2)

Probabilidade de compra (P.)

50%

Fracdo de agentes ativos

100%

Distribuicao utilizada na determinacio do
preco da ordem do agente

N(up=101;ko?), k=2

Fonte: O autor.
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5.4.1 Variando a probabilidade de compra

A probabilidade de compra da configuragdo CP4 é igual a 50%, o mesmo valor utilizado
por Raberto et al. (2001). Para verificar o seu impacto no funcionamento do mercado, variamos
este parametro nos valores de 10%, 30%, 70% e 90%. O resultado esperado é que o prego de
negociagdo diminua nos dois primeiros casos e aumente nos dois tltimos, atingindo valores cada

vez menores ao se aproximar de 0% e cada vez menores ao se aproximar de 100%.

Esse comportamento ocorre porque a probabilidade de compra dos agentes resulta em
poucos agentes comprando. H& portanto um excesso de oferta e, consequentemente, o prego
tende a cair. De modo andlogo, aumentar a probabilidade de compra incorre em um excesso de
demanda, aumentando o preco pago pelas agoes. Esse comportamento pode ser confirmado ao
analisar a Figura 31 que mostra o preco médio didrio em 200 simulac¢des para probabilidades de
compra igual a 10%, 30%, 50%, 70% e 90%.

Para um valor de probabilidade de compra igual a 10%, o preco de ambas as agoes caem
drasticamente, atingindo valores proximos de R$1,00, enquanto que para valores de probabilidade
de compra igual a 90%, as Ac¢oes 1 e 2 atingem aproximadamente R$2.200,00 e R$500,00,
respectivamente 780% e 900% maiores que os valores iniciais. A simulagdo com probabilidade
de compra igual a 70% aparentemente indica pregos de negociagdo pouco maior que o dobro
do preco inicial de cada uma das duas agoes, oscilando em torno de R$500,00 para a Acdo 1 e
R$100,00 para a Acao 2.
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Figura 31 — Médias diarias de 200 simulac¢bes das séries de prego na configuracdo CP4 variando
a probabilidade de compra (10%, 30%, 50%, 70% e 90%) - maiores pregos indicam
maiores probabilidades.

Fonte: O Autor.

5.4.2 Variando a volatilidade inicial

A volatilidade inicial das a¢oes do mercado é uma caracteristica que nao é abordada
por Raberto et al. (2001). Em seu trabalho posterior, Raberto e Cincotti (2005) fazem uma
comparacao entre dois modelos, o primeiro utilizando o conceito de janela de volatilidade
desenvolvido em sua pesquisa de 2001 e o segundo mantendo a volatilidade constante igual a
0,5% durante todo o periodo simulado. Em nosso simulador decidimos utilizar o valor de 2%

como volatilidade inicial para A¢ao 1 e de 1% para Acéo 2 na configuracio CP4.
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Uma duvida que tivemos foi se o valor da volatilidade inicial poderia influenciar o
comportamento do mercado. Fizemos entdao 200 simula¢des mantendo toda a configuragdo CP4,
alterando somente a volatilidade inicial. Utilizamos como volatilidade inicial para Agdo 1 e A¢éo
2 os valores 20% e 10%. Esperamos que este teste indique que a volatilidade inicial ndo interfere
no funcionamento do mercado, e sim que a volatilidade do mercado é resultado da interacao e da
forma com que os agentes definem seus pregos. A fim de eliminar a redundancia, apresentaremos
aqui somente os resultados da comparacao entre a Acdo 1 para ambos os modelos, ja que a Ac¢ao

2 possui comportamento similar.

A Figura 32 apresenta a comparacao entre a volatilidade de 200 simulagoes da Acdo 1 na
configuracao CP4 com aquela em que a volatilidade inicial é igual a 20%, ambas em um periodo
de 10 anos. E possivel verificar que as volatilidades sdo praticamente iguais. A volatilidade média
didria da CP4 é igual 11,59%, enquanto que o modelo com volatilidade inicial de 20% (dez vezes
maior que a volatilidade inicial padrao CP4) possui volatilidade média igual a 11,97%. Isso
confirma a nossa tese de que a volatilidade inicial ndo interfere no funcionamento do mercado,
desde que este tempo de funcionamento seja suficientemente longo. Se adotassemos um periodo
de “burn-in”, eliminando, por exemplo, o primeiro ano de cotagGes, as volatilidades observadas

seriam, de fato, iguais.
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Figura 32 — Histograma da volatilidade da Ac¢ao 1 em 200 simulag¢bes na configuragao CP4 e
com a volatilidade inicial igual a 20%.
Fonte: O Autor.

5.4.3 Variando o niimero de agentes

Uma preocupacgao no modelo é o impacto que o aumento na quantidade de agentes causa
no mercado. Como jé foi exposto anteriormente, Raberto et al. (2001) afirma que o aumento do
nimero de agentes provoca uma redugao na ocorréncia de fatos estilizados no sistema. Outro
interesse nesse sentido é o impacto do aumento da quantidade de agentes no funcionamento do
mercado. Uma quantidade pequena de agentes resulta em diferencas de preco grande entre as
ordens consecutivas no book. No mundo real, a diferenca entre ordens consecutivas no book é
da ordem de centavos, nos casos das a¢oes mais liquidas (como agoes da Petrobras e da Vale),

com muitas ordens emitidas com o mesmo preco. A Tabela 15 mostra as 5 melhores ofertas
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disponiveis no book de compras do mercado artificial, para o final da simulagdo de um dia de
negociagoes, com 100, 200, 400 e 800 agentes. As amplitudes observadas entre a primeira e a
quinta melhores ordens para os mercados com estas quantidades de agentes sao de R$13,76,
R$7,06, R$6,84 e R$1,71, respectivamente. Isso confirma o comportamento esperado: o aumento
do nimero de agentes reduz o “gap” entre as ofertas (sejam de compra ou venda) o que aproxima

o comportamento do book no mercado artificial ao observado em mercados reais.

Tabela 15 — Book com as 5 melhores ordens de compra da Ac¢ado 1, ao final do dia, no
Mercado Artificial com 100, 200, 400 e 800 Agentes.

Agdo 1 - 5 melhores ofertas de compra
Agentes ID Ordem ID Agente Preco (R$) Quantidade Data da emissdo Hora da emissao

100 1 58 247,02 10 19/12/2014 15:52:36
2 5 246,87 89 19/12/2014 16:41:48
3 47 246,57 109 19/12/2014 15:20:56
4 99 241,59 17 19/12/2014 15:58:17
5 49 233,26 110 19/12/2014 16:33:31
200 1 120 250,92 41 19/12/2014 16:53:00
2 69 246,25 14 19/12/2014 16:35:47
3 31 244,95 7 19/12/2014 15:51:47
4 20 243,87 8 19/12/2014 16:12:55
5 83 243,83 117 19/12/2014 16:37:39
400 1 158 255,55 53 19/12/2014 16:59:39
2 91 255,00 22 19/12/2014 16:51:04
3 18 253,77 28 19/12/2014 16:50:30
4 117 251,33 123 19/12/2014 16:47:31
5 208 248,71 17 19/12/2014 16:54:46
800 1 311 237,77 15 19/12/2014 16:22:11
2 667 237,33 15 19/12/2014 15:17:19
3 463 237,24 14 19/12/2014 16:25:31
4 613 236,37 26 19/12/2014 11:23:41
5 641 236,06 177 19/12/2014 12:36:08

Fonte: O Autor.

Para verificar a afirmacdo de Raberto et al. (2001), sobre o efeito negativo do aumento
do nimero de agentes sobre os fatos estilizados, realizamos 200 simulac¢des do mercado com a
configuragdo CP4, com excecdo do nimero de agentes internos que foi alterado para os valores
de 100, 400 e 800. Conforme pode ser visto na Figura 33, Raberto et al. (2001) estava correto
com relagdo a frequéncia de ocorréncia do FE1, que apresenta um comportamento inversamente

proporcional ao nimero de agentes, ficando préximo de 0% na comparacao do percentil.

A configuragdo CP4, com 200 agentes, ndo consegue igualar ou superar a frequéncia
do FE1 na NYSE em periodos menores que 5 anos, e devido ao comportamento decrescente
apresentado pelos modelos com maiores quantidades de agentes, chegamos a conclusao que alterar
o numero de agentes ndao é uma alternativa para aumentar a frequéncia de FE1. Com relacio ao
FE2, todos os modelos conseguiram superar a frequéncia da NYSE, tanto na média quanto no
percentil, com os modelos com 100 e 200 agentes apresentando as maiores frequéncias. Por ultimo,
a comparagao entre os modelos utilizando a frequéncia do FE3 nao mostra uma diferenca muito
grande, assumindo valores proximos em periodos iguais ou maior a 3 anos. Um fato interessante
nesse caso é que apesar das frequéncias estarem proximas, o aumento do niimero de agentes

aparentemente causa um aumento na frequéncia do FE3.
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Figura 33 — Ocorréncia dos fatos estilizados na configuragdo CP4 (200 Agentes), para a Ag¢éo 1,
variando o nimero de agentes (100, 400 e 800).
Fonte: O Autor.

Outra comparacao realizada foi entre as séries de preco de fechamento e entre volatilidades.
A Figura 34 mostra uma série de prego, simulada para cada quantidade de agentes, sinalizando
que o aumento no numero de agentes resulta em séries com menos oscila¢ées, comportamento ja
verificado anteriormente. Do mesmo modo, as volatilidades tendem a reduzir com o aumento
de agentes no mercado, como mostra a Figura 35, que que 200 séries para cada quantidade de
agentes foram simuladas. A volatilidade média para mercados com 100, 200, 400 e 800 agentes
foi igual a 25,70%, 11,60%, 8,204% e 6,938%, respectivamente.

5.5 Comparando as acoes do Mercado Artificial com a¢oes da BM&FBovespa

De modo a garantir que a configuracao CP4 é adequada decidimos, comparar os resultados
obtidos com o de duas agoes negociadas em um mercado real. Escolhemos duas agoes que compoem
o indice Ibovespa, um indice que representa uma carteira teérica de ativos formada pelos ativos
de maior negociabilidade e representatividade da BM&FBovespa (BM&FBovespa, 2014). Estas
acgoes sdo a PETR4 e VALE5S, que correspondem as agoes preferenciais da Petrobras e Vale,
respectivamente. As agoes preferenciais foram escolhidas em detrimento das ordindrias por

apresentarem maior liquidez.

Estas empresas se destacam por serem as Unicas dos seus respectivos setores (Petréleo,
gés e biocombustiveis e Materiais béasicos - mineragao) que estao presentes no indice Ibovespa.
Coletamos os pregos de fechamento ajustados e os volumes negociados em um periodo de 10
anos, entre 2004 e 2013, do banco de dados do Yahoo Finance (2014), resultando em uma base
de dados de 2184 dias para a PETR4 e de 2224 dias para a VALES5.

A Figura 36 mostra, lado a lado, uma série de precos gerada para a Ac¢ao 1 e série de
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Figura 34 — Série de preco de fechamento para a A¢do 1 na configuragdo CP4 com 100, 200, 400
e 800 Agentes.
Fonte: O Autor.
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800 Agentes.
Fonte: O Autor.
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precos da PETRA4, enquanto que a Figura 37 mostra uma série de precos gerada para a Acéo 2
e a série de precos da VALES5. E perceptivel que as variagoes dos pregos no mercado artificial

ocorrem com uma frequéncia maior que nas ac¢oes selecionadas da BM&FBovespa.
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Figura 36 — Série de preco de fechamento da Ac¢ado 1 na configuracdo CP4 e da PETR4 em um
periodo de 10 anos.
Fonte: O Autor.
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Figura 37 — Série de preco de fechamento da Acdo 2 na configuracdo CP4 e da VALES em um
periodo de 10 anos.
Fonte: O Autor.

A Petrobras e a Vale tém o seu capital social formado por 5.602.042.788 e 2.027.127.718
agoes preferenciais, PETR4 e VALES respectivamente (BM&FBovespa, 2014). Dessas, 72,02%
e 92,68% sdo negociadas no mercado de agoes, i.e. 4.037.414.651 e 1.878.758.554 acoes. Elas
estao distribuidas entre 287.887 e 153.120 investidores, divididos entre pessoas fisicas, juridicas
e investidores institucionais, o que resulta em uma proporcao entre acao e investidores igual a
14.000 agoes para a PETRA4 e 12.270 agoes para VALES. Esses valores sdo consideravelmente

maiores que os utilizados em nosso modelo: a proporgdo de Ac¢do 1 por agente é igual a 100 e da
Acao 2 é igual a 500.

Os histogramas dos volumes percentuais diarios negociados da A¢do 1 e da PETR4 sao
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apresentado na Figura 38, enquanto os da Acdo 2 e da VALE5 sao mostrados na Figura 39.
A quantidade média negociada por dia das acbes PETR4 e VALES é 22.630.585 e 13.811.242,
que representam 0,56% e 0,74% do total de a¢oes no mercado. O resultado mais evidente da
comparacao entre o mercado artificial e o real é que o volume percentual do total de acoes
negociado no primeiro (19%) ¢ muito maior do que ocorre no mundo real (<1%). Isso se deve
ao fato de que apenas tentamos representar o funcionamento de uma bolsa de valores, e néo
reproduzi-la em volume e ntimero de negdcios, ja que o nosso mercado possui uma quantidade

muito menor de investidores, capital e agdes do que uma bolsa real, como a BM&FBovespa por

exemplo.
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Figura 38 — Histograma do volume negociado da Agao 1 na configuragdo CP4 e da A¢do PETR4

em um periodo de 10 anos.
Fonte: O Autor.
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Figura 39 — Histograma do volume negociado da Acao 2 na configuracdo CP4 e da Acao VALES
em um periodo de 10 anos.
Fonte: O Autor.

Outra caracteristica comparada entre as ac¢bes do modelo artificial e as ag¢bes da
BM&FBovespa é a volatilidade. Como verificado ao comparar os pregos, as flutuacdes no
mercado artificial ocorrem com frequéncia maior que nas acdes do mercado real, o que indica
uma maior volatilidade. A volatilidade média diaria entre os anos de 2004 e 2013 da acdo PETRA4
é igual a 2,356% e da VALES é 2,361%, enquanto que a volatilidade média da Agao 1 é 11,60% e
da Acao 2 é 11,57%.
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A Figura 40 exibe o histograma do retorno da Acdo 1 e da PETR4, enquanto que o
retorno da Acao 2 e VALE5 pode ser visto na Figura 41. Uma diferenca clara entre as acoes
artificiais e as reais é que o retorno das ag¢oes da bolsa possui uma maior concentracao de valores
proximo da média, resultando em um pico mais acentuado da distribuicdo, enquanto para Acao 1

e Acdo 2 o retorno estd bem mais distribuido ao redor da média.
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Figura 40 — Retorno da Acao 1 na configuracdo CP4 e da PETR4 em um periodo de 10 anos.
Fonte: O Autor.
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Figura 41 — Retorno da Acao 2 na configuragdo CP4 e da VALES em um periodo de 10 anos.
Fonte: O Autor.

5.6 Consideragoes finais

Os resultados apresentados até aqui mostram que é um grande desafio encontrar uma
configuracdo para o Mercado Artificial proposto que seja capaz de, com grande liquidez para os
agentes (i.e., com o acréscimo do nimero de agentes), apresentar os Fatos Estilizados considerados

na frequéncia e com a tendéncia observados no mercado real considerado como padrao (NYSE).

O padrao inicialmente definido como mais robusto, o percentil 5% de ocorréncia dos fatos
estilizados da NYSE (obtido por procedimento de amostragem), mostrou-se o mais dificil de se
obter nas diversas configuragoes testadas. A média de ocorréncia mostrou-se mais acessivel nas
simulagoes realizadas, mas os dois padroes sdo bem mais exigentes que simplesmente observar
5% ou mais das séries simuladas com a ocorréncia dos fatos estilizados. Acreditamos que atingir
estes padroes deve ser um dos objetivos de trabalhos futuros que utilizem o Mercado Artificial

aqui proposto.
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As caudas pesadas (FE1) foram o fato estilizado mais facil de se observar nas diversas
configuragoes testadas, e tende a ser mais frequente com o aumento da volatilidade do mercado,
tornando negociagoes a precos mais extremos mais frequentes, e consequentemente o retorno
obtido com valores extremos mais provaveis que aqueles quando se assume que 0s retornos seguem
distribuicdo normal. Acreditamos que o mecanismo de formacdo de preco do agente favorece a

ocorréncia deste fato estilizado.

Os agrupamentos de volatilidade (FE2) foram o segundo fato estilizado mais observado,
mas que tende a desaparecer caso os agentes utilizem a mesma janela de volatilidade (nos casos
testados, 20 dias). Utilizar, para cada agente, uma janela de volatilidade amostrada aleatoriamente
da distribuicado U{5;21} garante que tenhamos 17 grupos de agentes. Caso ocorra uma grande
flutuagéo do prego de fechamento da acéo, os diferentes grupos de agentes “sentem” o impacto
desta flutuacao de formas diferentes. Os agentes com janela de 21 dias tem um menor impacto
na sua volatilidade histérica. Os agentes com janela de 5 dias terdo sua volatilidade histérica
fortemente impactada com a inclusdo deste ponto, o que influencia nos precos de compra e venda
ofertados por estes agentes, que tendem a serem mais extremos. Com isso, altas flutuagdes no
preco podem ser seguidas por novas, o que favorece a ocorréncia do fato estilizado. Quando todos
os agentes utilizam a mesma janela, todos “sentem” o impacto da mesma forma, e com o uso de
uma janela longa, o impacto de grandes flutuagoes pontuais no preco acabam atenuadas. Com
isso, momentos de alta volatilidade seguidos de alta volatilidade e de baixa volatilidade seguidos

de baixa volatilidade nao sao observados, e portanto o FE2 nao ocorre.

A correlagao entre volatilidade e volume (FE3) foi o fato estilizado menos observado, pelo
menos em relagdo a tendéncia de crescimento observada com o aumento do periodo observado das
séries. Este fato estilizado indica que, em momentos de grande volatilidade, grandes quantidades
de agbes sdao negociadas no mercado. Apesar deste fato ter sido observado no Mercado Artificial
proposto, os agentes nao levam em consideragao a sua volatilidade historica para esta tomada
de decisdo. As quantidades de agdes negociadas ou de dinheiro empregado na compra sao
determinados com base em uma distribuicdo uniforme. Assim, a introducdo de alguma relacao
entre a volatilidade e a quantidade de agoes negociadas (ou dinheiro alocado) podem favorecer a

ocorréncia deste fato estilizado.

Como foi observado por Raberto et al. (2001), de forma geral, mantidos os demais
pardmetros, o aumento do nimero de agentes no Mercado Artificial reduz a frequéncia observada
dos fatos estilizados. Este resultado também foi observado nas diversas configuracoes testadas.
Isso nos leva a concluir que, para diferentes nimeros de agentes, diferentes pardmetros deveriam
ser utilizados para garantir a ocorréncia dos fatos estilizados, sendo um erro esperar que um

conjunto de parametros estaticos responda adequadamente ao aumento da quantidade de agentes.

Um aspecto critico do uso de um Mercado Artificial fechado (sem a alteragdo do capital e
da quantidade de agoes no sistema) é a ocorréncia da reversao a média, o que tornaria previsivel
o comportamento do prego das agoes, bastando ao jogador “vendé-las” caso o prego esteja acima
do prego de reversao e “compra-las” quando o prego estiver abaixo do preco de reversdo. A série
gerada para a A¢ao 1 (Figura 36) ou para a A¢ao 2 (Figura 37) representariam uma situagao

no qual os “especialistas” dizem que o mercado “estd andando de lado”, sem claras tendéncias
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de valorizagdo ou desvalorizagdo. Do ponto de vista didatico, de quem constréi o simulador,
isso nao é uma problema, pois independente disso, o aprendizado sobre o funcionamento do
mercado estaria garantido. J4 do ponto de vista do usudrio, um comportamento de pregos assim
pode parecer desestimulante, por parecer irreal. A inclusdo da interacdo de agentes externos
adicionando (ou retirando) capital do Mercado Artificial teoricamente causaria mudangas nos
patamares de preco, tornando o resultado “mais interessante”. Porém, a quantidade de agentes
necessario para a mudanca neste comportamento nao foi determinada. No pior caso, considerando
apenas 1 agente externo, provavelmente seu impacto nao sera suficiente para alterar o patamar

de preco de reversao do mercado artificial.

Um aspecto que nao foi observado por Raberto et al. (2001), nem estudado com detalhes
neste trabalho, pode mitigar o comportamento acima: a variacdo dos pardmetros com o tempo.
Considere que nos primeiros 3 anos, a probabilidade de compra (F,), comum para todos os
agentes, cresce linearmente de 50% até 75%; que do ano 3 ao ano 6 ela decresca, linearmente, de
75% até 35%; que do ano 6 ao ano 9 ela cresca, linearmente, de 35% até 50%, e que permanega
neste patamar até o ano 10. Figura 42 mostra uma simulagdo para a série de precos obtida

considerando P, variando da forma descrita, para a configuracdo CP4, e com 200 e 800 agentes.
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Figura 42 — Série de pregos para 1 simulac¢do da A¢do 1, na configuragdo CP4, P.(t) e 200 e 800
agentes.
Fonte: O Autor.

O resultado obtido mostra uma série em que observa-se tendéncias de valorizacao,
desvalorizacdo, e também o mercado “andando de lado”. Sem o conhecimento dos momentos
de mudanca e dos patamares utilizados no exemplo acima, o agente “externo” (o usuario do
simulador) ndo poderia simplesmente assumir a reversdo & média como o processo que rege o
preco do Mercado Artificial. Os fatos estilizados para 200 séries geradas com a probabilidade
de compra variavel sdo mostrados na Figura 43. Os resultados obtidos foram muito bons se
comparados com os padroes observados na NYSE, seja a frequéncia média de ocorréncia ou o
percentil 5%, com excecao ao percentil 5% nas caudas pesadas com 800 agentes. Assim como
feito com a probabilidade de compra, diversos parametros poderiam variar com o tempo, bem
como os agentes (que sdo completamente aleatérios) poderiam ter personalidades distintas da
utilizada neste trabalho (agentes aleatérios). Estas modificagdes, em trabalhos futuros, também

podem contribuir para que os padroes desejados para os fatos estilizados sejam atingidos e o
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comportamento observado pelo agente externo seja crivel.
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Figura 43 — Ocorréncia dos fatos estilizados, para a Agao 1, na configuracdo CP4, P.(t) e 200 e

800 agentes.
Fonte: O Autor.
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6 Analise da estrutura de acesso e impacto

dos agentes externos

Neste Capitulo serdo mostradas as solugbes propostas para a estrutura de acesso local e
online apresentada no Capitulo 4. Cabe informar, neste ponto, que apesar de funcionarem, estas
estruturas nao estdo funcionais ao ponto de serem utilizadas pelo usudrio final. Em razao disso,
o impacto no Mercado Artificial causado pela presenga de agentes externos foi avaliado pelo que
denominamos “agentes semiexternos”, exemplificando o que podemos esperar quando houver

variagao do capital total no mercado.

6.1 Interface com o usuario

A interface do simulador busca reproduzir caracteristicas encontradas em um Home
Broker real, como aquele da XP Corretora mostrado na Figura 4 (pagina 30). Ele fornece
informagoes para que o usudrio consiga aplicar a sua estratégia e tome decisées de investimento
com base no comportamento do mercado. Ele também possibilita o gerenciamento das ordens

emitidas e o acompanhamento da carteira do usuario.

A forma na qual a interface do simulador foi implementada é a mesma para as versoes
local e online. Ela utiliza as linguagens HTML (HyperText Markup Language), CSS (Cascading
Style Sheets) e JavaScript. Em termos simplificados: a) o HTML corresponde ao conteido, ou seja,
a informagao exibida na pagina; b) o CSS é responsavel pelo layout da pagina, como a formatagao,
cores e posicionamento do conteido da péagina; c) o JavaScript corresponde & programagao da
pagina, ou seja, ele permite o controle de eventos relacionados & interface (e.g. responder a
um clique do usudrio em um botao) bem como realizar solicitagdes assincronas ao servidor (i.e.
AJAX), permitindo que partes distintas da interface sejam atualizadas, independentemente, sem

que toda a pagina seja recarregada no navegador.

E importante ressaltar que apesar de ser possivel construir uma interface WEB utilizando
somente HTML, ela seria visualmente e funcionalmente simples e nao permitiria a implementacao
de certas caracteristicas encontradas em um Home Broker. Logo, buscamos outras linguagens
nos permitissem implementar essas caracteristicas e criar uma interface funcional alinhada com
nosso objetivo, mesmo aumentando a complexidade da programacdo. Utilizando a linguagem
CSS conseguimos alterar o estilo visual da pdgina de modo a deird-la mais user friendly, 7.e.
mais amigdvel para o usudrio final. Ela permite atribuir simbolos aos botdes que indiquem a sua
funcionalidade, assim como alterar o formato e as animagées da pdgina, criando janelas pop up
por exemplo. Jd a linguagem JavaScript tem como principal fungdo converter os inputs do usudrio
na interface para comandos enviados ao servidor HTTP. Além disso, caso utilizissemos somente
HTML ndo seria possivel atualizar automaticamente algumas partes separadas da interface,
tal como € possivel utilizando JavaScript, e teriamos que atualizar a pdgina como um todo

periodicamente, o que seria inconveniente para o usudrio ja que a pdgina poderia ser recarregada
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durante o input de informagoes.

A diferenca entre as versoes local e web é para “qual” servidor fazer a requisicao, ou
seja, parte da programagao Javascript é ligeiramente diferente para as versoes local e online. A

Figura 44 apresenta a interface proposta.
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Figura 44 — Exemplo da interface do simulador.

Fonte: O autor.

A regido 1 da Figura 44 corresponde & barra de ferramentas do Home Broker. Nela o
usudrio podera alterar o ativo sob andlise, o tipo de grafico exibido, a relacdo entre tempo real
e virtual, pausar e reiniciar a simulacdo e acompanhar a hora virtual do sistema, entre outras
possibilidades. A regido 2 corresponde ao grafico da série histérica de precos do ativo que serd
exibida para o usudrio e, eventualmente, ferramentas de andlise técnica. A regido 3 mostraré,
simultaneamente, até dois ativos distintos, permitindo ao usudrio observar os respectivos books
(até as 20 melhores ordens de compra e venda disponiveis no mercado), o preco do tltimo negdcio
realizado e a variacdo percentual em relagdo ao preco de fechamento do dia anterior, e os botoes
para disparar ordens de compra e venda. A regido 4 permitird que o usuario acompanhe as ordens
emitidas e possa eventualmente canceld-las, acompanhar o que estd em sua custédia (quais agoes

e quanto dinheiro), bem como o resumo do dia das cotagoes das acdes de interesse.

O emprego dos tempos verbais no futuro no paragrafo anterior nao significam que a
interface nao foi implementada. Ela foi sim implementada, porém a estrutura total de acesso ao
Mercado Artificial para a interacdo do agente externo foi parcialmente concluida, tanto a versdo

local quanto a online, e as razdes para isso serdo apresentadas no decorrer deste Capitulo.



Capitulo 6. Andlise da estrutura de acesso e impacto dos agentes externos 97

6.2 Anélise do funcionamento local do simulador

A Figura 45 mostra a versao local da estrutura proposta no Capitulo 4. Na configuragio
de uso local, o pacote Rook transforma o R#2 em um servidor HT'TP simples que pode “servir”
a interface ao usudrio através de um browser (e.g. Google Chrome, Internet Explorer, Firefox) e

permitir que o mesmo execute agoes no R a partir do browser.

R #1

Mercado Artificial (Agentes Internos)

T
l

Banco de Dados SQLite (ou MySQL)

1]

| R #2 + Pacote Rook (servidor http) ’

Agente Externo IIII Ajax

7 n o]
Browser

Figura 45 — Estrutura basica do funcionamento do simulador local.

Fonte: O autor.

Com isso, uma vez acessada a interface, ela faz requisigbes Ajax periddicas ao servidor
(instdncia R#2) solicitando as informagoes dos books, o grafico, o preco da ultima negociagao,
etc., atualizando a informagao exibida ao usuério. O usuario pode, ativamente, interagir com
a interface enviando ou cancelando ordens, alterando a acdo exibida, pausando ou retomando
a simulagao. O browser do usudrio faz, assim, miltiplas requisi¢oes ao servidor, e como elas
sdo assincronas, nao precisa aguardar a chegada da resposta para fazer novas requisicoes. Cada
requisicao que ¢é recebida pelo R#2 (que atua como servidor HTTP por meio do Rook), resulta
em uma consulta ao banco de dados. Uma vez recebida a informacao do banco de dados, ela é

repassada para o browser.

Na proposta do simulador para uso local o usuario ndo precisa instalar nada além do R
(e seus pacotes), pois nesta configuragiao o banco de dados utilizados é o SQLite. O SQLite nao é
um servidor de banco de dados, mas um banco de dados em si, composto de um tinico arquivo.
O R possui um pacote (RSQlite) que permite a leitura e gravagio diretamente neste arquivo
através de instrugoes SQL (Structured Query Language), que sdo compreendidas por qualquer
banco de dados. Por ser compacto (o tamanho inicial pode ser tdo pequeno quanto 4Kb), SQLite

¢é utilizado, por exemplo, em diversos aplicativos dos smartphones atuais.

Como mostrado na Figura 45, mesmo que apenas um agente externo utilize o sistema
na versao local, haverd o acesso simultdneo de duas instancias do R ao mesmo banco de dados.
A primeira instancia (R#1) é a que cuida do funcionamento do mercado artificial, sendo ela a
responsavel pela captura das ordens dos agentes externos inseridas no banco de dados e pelo
armazenamento das informacdes que necessitem ser exibidas ao agente externo. A segunda
instancia (R#2) é a responsavel por inserir ou excluir as ordens dos agentes externos, bem como

requisitar as informagoes solicitadas por eles.
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O SQLite nao é nativamente preparado para lidar com requisi¢oes simultaneas. Apds
testes realizados, que indicaram erros decorrentes do acesso simultaneo, foi desenvolvida uma
fungdo que “emula” o comportamento dos servidores de bancos de dados: caso a tabela do banco
de dados que esta sendo acessada esteja bloqueada (“table lock”) por outra conexao, a fungao
intercepta o erro da requisigao corrente (utilizando a estrutura try-catch do préprio R), suspende
a tentativa de conexdo por alguns milissegundos (Sys.sleep()) e tenta novamente o acesso, até
que este ocorra sem erros (i.e. a tabela destino nao esteja bloqueada) ou um limite méximo de

tentativas seja excedida.

A funcao desenvolvida, que substitui 3 linhas de comando no cédigo original por mais de
500 linhas na tentativa de interceptar os possiveis erros, mostrou-se eficiente ao praticamente
eliminar os erros decorrentes de acessos simultaneos. Porém, erros do tipo “database lock” ainda
ocorrem de maneira rara e de forma que, a principio, ndo conseguimos interceptar. A alternativa,
neste caso, seria substituir o SQLite por um servidor de banco de dados (como o MySQL). Porém,

isso obrigaria o usuario final a instalar um software a mais, cuja configuracdo nao ¢é tao trivial.

Outro problema verificado durante os testes foi uma instabilidade no servidor http do
R. Com isso, apds algum tempo de execugao (que podem ser segundos, ou as vezes horas), o
servidor deixa de responder as requisi¢oes, o que obriga o usuario a reiniciar tanto o mercado

artificial quanto a instancia servidora.

Estes problemas geram um conflito com a proposta original, de um simulador para
funcionamento local baseado exclusivamente no R e com boa experiéncia para o usuario final, e

por este motivo ndo levamos adiante a proposta do simulador para uso local.

6.3 Analise do funcionamento online do simulador

Na configuragdo de uso via Web, um servidor HT' TP Apache, combinado com a extensao
RApache, permite que as requisi¢oes que partem do navegador do usudrio sejam direcionadas e
executadas por instancias do R em um servidor remoto. A Figura 46 mostra a estrutura bésica

do simulador online.

R #1

Mercado Artificial (Agentes Internos)

T
'

Banco de Dados MySQL (ou SQLite)

i

{ Apache (http) + PHP + RApache + R #2

Agente Externo IIII Ajax
D Servidor —ox
Browser

Figura 46 — Estrutura bésica do funcionamento do simulador on-line.

Fonte: O autor.
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De forma similar ao uso local, uma vez acessada a interface (neste caso através de uma
url publica, a partir de qualquer computador com acesso a internet), ela periodicamente faz
requisigoes Ajax ao servidor Apache, que utilizando a extensdo RApache encaminha as requisi¢oes
especificas do R para instancias R no servidor. Estas instancias se comunicam com o banco de
dados e inserem ou obtém as informagoes necessdrias, que sdo retornadas ao servidor Apache,
que despacha para o browser do usudrio. Ja a instancia R que controla o mercado artificial, neste

caso, ¢ independente do Apache e também 1€ e grava informagoes necessarias no banco de dados.

Para esta configuracio, o banco de dados utilizado no servidor é o MySQL, que é capaz
de lidar com conexoes simultaneas e nao possui custos adicionais por licenca. O R também possui
bibliotecas que permitem o acesso a este banco de dados, que também suporta as instrugoes
SQL. Desse modo, a estrutura basica de acesso ao banco de dados, seja pela versdo local ou pela

versao online do simulador sdo bastante similares.

Apesar da estrutura proposta ser funcional, ainda estd em desenvolvimento para ser
disponibilizada ao usuario final. Como o acesso é publico, deve ser implementada toda a estrutura
de autenticacdo do usudrio (login), armazenamento de informagoes pessoais, procedimentos de
recuperacao de senha, etc. SA0 necessarios também intervencgdes que permitam isolar as atividades
de cada usuario, bem como limitar a quantidade deles em um mercado artificial em funcionamento.
Estas sdo apenas algumas das implementacdes necessarias para disponibilizar o simulador online,
que ainda demandam um tempo razoavel, em especial por nao serem a especialidade do autor e
do orientador deste trabalho, mas que nao invalidam a estrutura proposta para o simulador e os

resultados obtidos até aqui.

6.4 Impacto de Agentes Externos no Mercado Artificial

Uma questdo que precisa ser respondida antes de disponibilizar o simulador para uso

online é: “qual o impacto e qual a proporcao de usuérios (agentes) externos que podem ser
itid d tificial?”. P imul funci to d d t

permitidos no mercado artificial?”. Para simular o funcionamento do mercado com agentes
externos, desenvolvemos um outro tipo de agente que chamamos de semiexterno. Este agente
entra no mercado apenas com capital e sem acoes, realiza negdcios durante um periodo de tempo
e, ao fim do seu tempo de operacdo, vende todas as suas acoes e sai do mercado com o capital
que conseguiu acumular. Apds algum tempo ele é substituido por outro agente que entra no

mercado somente com capital, comportando-se como o descrito anteriormente.

A quantidade de agentes semiexternos no teste realizado é de 50% dos agentes internos na
Configuragao Padrao 4 (CP4), i.e. 100 agentes. Todos entram no mercado ao longo dos primeiros
6 meses de funcionamento, com um capital de R$50.000,00, sem agoes e definem no momento
em que entram o periodo durante o qual pretendem realizar negbcios, periodo este que pode
durar de 1 més até 1 ano. A sua personalidade é igual a dos agentes internos, utilizando o
mesmo mecanismo para determinacao do preco de negociagdo, de acordo com a sua janela de
volatilidade. Ao fim do tempo de operacao, este agente semiexterno poe todas as suas acoes a
venda a um prego ligeiramente inferior ao prego de fechamento do dia anterior. Ele repete este
comportamento sucessivamente até que consiga vender todas as suas acoes e sai do mercado

com o capital que conseguiu reunir. Depois que um agente semiexterno sai do mercado ele é
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substituido por outro em algum momento que pode variar de 1 dia até no maximo 1 ano apds a

sua saida. Esse novo agente entra no mercado sem nenhuma agao e com capital de R$50.000,00.

O objetivo desta simulacao é observar o impacto que a entrada e saida de capital produz
nos fatos estilizados e na série de precos. Agentes que ganhem mais que R$50.000,00 durante o
seu tempo de operagao retiram capital do sistema (o que pode representar um periodo de crise),
enquanto que os que saem com menos de R$50.000,00 aumentam o capital do sistema, levando &

valorizacao dos precos das acdes no mercado.

A Figura 47 apresenta a média e o percentil 2,5% e 97,5% das séries de preco de
fechamento. Nos primeiros anos observamos um aumento no preco médio das agoes, isso ocorre
devido a entrada dos agentes semiexternos no mercado. Esse movimento de entrada aumenta
o capital total do sistema e causa um aumento nos precos das acoes. Apds esse periodo de 6
meses durante o qual os agentes semiexternos entram no sistema o preco das agoes apresenta
uma tendéncia de queda, causado pela saida do mercado de agentes semiexternos com um capital
maior do que os agentes que entraram, no mesmo periodo. A diferenca marcante em relacio as
simulagoes com a configuragdo CP4 é a néo reversao a média no periodo observado, ja esperada
pelo fato do capital total ndo ser mais fixo ao longo do tempo. Nao hé evidéncias que o mercado

artificial “quebre” com esta proporcao de agentes semiexternos.

’ — Média — Percentil 2,5% — Percentil 97,5%
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Figura 47 — Série de prego de fechamento, para a Agao 1, na configuragdo CP4 e com 100 agentes
semiexternos.

Fonte: O autor.

A Figura 48 mostra a frequéncia de ocorréncia dos fatos estilizados com o uso dos agentes
semiexternos. O padrao observado é compativel com o observado ao longo de todo o trabalho,
mostrando que a simples inclusdo dos agentes externos nao serdo suficientes para atingir os niveis

utilizados como padrao para a ocorréncia dos fatos estilizados.

6.5 Consideracoes Finais

Uma das propostas deste trabalho era disponibilizar o simulador para uso local, na
forma de um pacote para o R. Esta versdao permitiria o uso local, independente de conexao
com a internet. Para tanto foi proposto o uso do banco de dados SQLite, que ndo exigiria nada

além da proépria instalacdo do R para o usudrio (e alguns pacotes, como o RSQlite e Rook). Os
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Figura 48 — Ocorréncia dos fatos estilizados, para a A¢ao 1, na configuracdo CP4 com 100 agentes
semiexternos.

Fonte: O autor.

resultados obtidos indicam que este objetivo ndo pode ser atingido. Refletindo um pouco mais
sobre esta proposta, o uso do simulador localmente jé exigiria do usuario “comum” habilidades
“incomuns”, como a instalacdo do R e de alguns de seus pacotes, bem como a execugao de alguns
comandos no proéoprio R. Viabilizar a versao local com o uso de um servidor de banco de dados
MySQL aumentaria a complexidade do simulador a um nivel que ndo sustentaria mais o uso do
simulador como uma ferramenta didatica. Porém, o mercado artificial baseado em agentes (sem
a interface de acesso) ainda pode ser, eventualmente, distribuido como um pacote para o R, para

fins cientificos.

A versao online do simulador, como discutido, é funcional mas ainda exige que todo o
sistema de autenticacao seja implementado para ser utilizado como ferramenta didatica. Mas,
antes disso, talvez seja necessario um passo atrds. Vem crescendo o uso de um pacote no R
denominado Shiny, que torna mais simples a criacdo de aplicativos Web (que rodem no browser)
que interagem com o R. No nosso simulador, o Shiny poderia ser responséavel pela interface com
o usudrio (e apenas isso). Esta “facilidade” de uso do Shiny (exemplos utilizando os tutoriais
disponiveis no site dos desenvolvedores podem ser feitos em minutos) pode levar ao equivoco de
considera-lo uma opc¢ao completa para a forma do simulador aqui proposta. Os exemplos em
Shiny consistem em alterar um pardmetro e obter a reagido do servidor a esta altera¢do (com as
respectivas alteragoes na interface gréafica). Porém, o simulador proposto neste trabalho consiste
na interagdo com um Mercado Artificial enquanto ele estd em operacio. Portanto, o uso do
Shiny nao eliminaria a necessidade da conexao entre pelo menos duas instdncias R. Ao mesmo

tempo, esta “facilidade” em criar uma interface significa menos “flexibilidade” para cria-la.

Um dos nossos objetivos é criar uma interface visualmente similar & um Home Broker, o
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que provavelmente nio é possivel utilizando simplesmente os widgets' fornecidos no Shiny. Em
uma forma de uso mais avancada do Shiny, é possivel substituir a interface com o usuério por
uma desenvolvida em HTML/CSS/JavaScript, que é o nosso caso. Af perderiamos a “vantagem”
do uso no Shiny, mas podemos ganhar na forma de comunicacdo com o servidor, que nao é feita
por padrdo em Ajax. Em outras palavras, precisamos estudar o uso avancado do Shiny para
determinar se ele é uma alternativa para o simulador que propomos, pois esta serd a pergunta
que receberemos caso o simulador seja futuramente submetido a algum periédico: “por que vocés
nao utilizaram o Shiny?”. Neste momento, ndo sabemos se é viavel o uso do Shiny, mas se for, ele
deve ser utilizado, pois trata-se de um pacote mais recente, com uso crescente e, provavelmente,

com atualizagdes garantidas por um bom horizonte de tempo.

Seja em uma versdo local ou online, ao disponibilizarmos para o uso, o simulador deve
propiciar ao usuario uma boa experiéncia, ou corremos o risco de, ao primeiro “erro”, afastarmos
os usudrios. Isso significa que testes exaustivos devem ser feitos no simulador, especialmente na
interface com o usuario, antes de libera-lo para uso. Esta é mais uma razao pela qual decidimos

nao fazé-lo neste instante.

A quantidade de agentes externos suportado pelo Mercado Artificial proposto ainda
precisa ser melhor estudada. Os resultados do teste realizado indicam que uma quantidade de até
50% dos agentes internos parece nao levar ao mal funcionamento do Mercado Artificial. Porém,
testes com agentes “técnicos”, ou seja, que operam com o auxilio de analises técnicas, devem sere
realizados para verificar se este tipo de estratégia pode levar o Mercado Artificial com agentes

aleatoérios a ruina.

! Controles como listas, botdes e caixas de selecio (entre outros) que sio encapsulados para o usudrio na forma

de comandos simplificados.
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7 Conclusoes

Neste trabalho tivemos como objetivo desenvolver um simulador com fins educativos
no intuito de facilitar o aprendizado e a entrada de novos investidores em bolsas de valores.
Para tanto fizemos um levantamento sobre mercados financeiros, mercados de capitais e bolsas
de valores, e do objeto de interesse, as agoes, além de verificar os métodos de investimento na
BM&FBovespa. Em seguida realizamos uma pesquisa bibliografica no intuito de analisar os
impactos que a simulagdo pode trazer para o ensino e verificamos as caracteristicas, vantagens e
desvantagens dos simuladores de bolsa de valores existentes. Apos isso, buscamos uma alternativa

na literatura para esse simuladores na forma de mercados financeiros artificias.

Depois, definimos as caracteristicas necessarias para nosso simulador e a proposta de
estruturad-lo em duas partes: o mercado artificial e a estrutura de acesso ao mercado. O mercado
artificial possui agentes internos com personalidades baseadas no trabalho de Raberto et al.
(2001) e um mecanismo de formacao de preco baseado no Order-driven Market. Para o acesso ao
mercado definimos como estrutura basica uma interface com o usuario, duas instancias em R,
uma responsavel pelo funcionamento do mercado artificial e a outra por atuar como um servidor

HTTP, e um banco de dados que viabilize a comunicacdo entre as duas instancias.

Definimos a primeira configuracdo padrdo CP1 parcialmente baseada nos parametros de
Raberto et al. (2001). Em seguida determinamos uma metodologia de avaliacdo de frequéncia
de ocorréncia de fatos estilizados do mercado através de amostragem e com duas métricas: a
média e o percentil 5% de ocorréncia. Aplicamos a metodologia em 970 séries de preco da Bolsa
de Valores de Nova lorque para termos um parametro de comparagdo para o nosso mercado

artificial.

Ao analisar o desempenho da configuragdo CP1, constatamos que ela apresentou frequéncia
de fatos inferior ao encontrado na NYSE. Além disso ela ndo apresentou um comportamento
de reversdo a média em 100% das séries como seria esperado em um sistema fechado (sem
entrada e saida de capital). Apds analisar simulagoes de 100 anos verificamos que apds 20 anos de
funcionamento o mercado apresentava chance de “quebrar”; i.e. pelo menos uma das duas agoes
deixava de ser negociadas em razao de um agente ser capaz de acumular a maior parte do capital
e agoes do mercado. Levantamos a hipétese de que essa situacdo poderia estar relacionada com a
distribuicdo de capital inicial segundo a Lei de Zipf, que implica em agentes com muito capital
no inicio do mercado. As simulac¢ées com distribuicdo de capital fixa mostraram que a nossa
hipdtese estava correta, e definimos a nova configuragao padrao CP2 alterando a distribuicao

inicial de capital para uma quantia fixa.

Apesar de resolver o problema com as séries de prego, a mudanga para a configuragdo CP2
resultou em uma reducdo na frequéncia de ocorréncia de fatos estilizados. Apds testar variagoes
alterando o nimero de agentes, fixando a janela de volatilidades de todos os agentes e variando
o parametro k para 2, chegamos a conclusao que este ultimo aumenta a frequéncia de fatos

estilizados. Testamos entdao se aumentar ainda mais esse pardmetro para k = 3,5 seria melhor
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para o mercado. Os resultados apontaram nao haver uma diferenca significativa na frequéncia de
ocorréncia de fatos estilizados entre k = 2 e k = 3,5, entretanto as séries de preco mostraram
oscilagoes muito grandes e uma volatilidade 4 vezes maior para k = 3,5. Assim, definimos a

configuracao padrao CP3 alterando o valor de k de k = 1 para k = 2.

Comparando as séries artificiais com as séries de preco da PETR4 percebemos que a
volatilidade do mercado artificial na configuragdo CP4 é maior (10 vezes) que a volatilidade da
acao da PETR4 em um periodo de 10 anos. Isso implica em séries de prego com maiores oscilagoes,
tanto em quantidade quanto em amplitude. Testamos novamente uma janela fixa de volatilidade
igual a 20 dias para todos os agentes. Os resultados apontaram que esta mudanga possui influéncia
negativa na formacao do fato FE2. Em seguida testamos aumentar o niimero de agentes para
200, que resultou em uma série de precos mais suave, com oscilagoes de menor amplitude, uma
volatilidade mais que 50% menor e um impacto neutro na frequéncia de ocorréncia de fatos
estilizados. Logo, determinamos a nova configuracdo padrao CP4 alterando a quantidade de

agentes internos do mercado de 100 para 200.

Em seguida realizamos uma andlise de sensibilidade variando a probabilidade de compra,
a volatilidade inicial do mercado artificial e o nimero de agentes. No primeiro caso foi possivel
ver a reacdo dos precos das acdes para as diferentes probabilidades de compra, seguindo o
comportamento esperado de aumento no preco da acdo ao aumentar a probabilidade de compra,
e vice-versa. O segundo teste nos permitiu concluir que a volatilidade inicial definida para as
acoes do modelo nao influenciam no seu funcionamento, ja que o proprio mercado artificial é

responsavel por definir a volatilidade das acoes.

O terceiro teste nos possibilitou avaliar o impacto do aumento do nimero de agentes
no mercado (400 e 800 agentes). Esse aumento resulta em um book de ofertas mais verossimil
com gaps entre os precos das ordens cada vez menores. Também pudemos ratificar a afirmacao
de Raberto et al. (2001) que o aumento do ntimero de agentes possui influéncia negativa na
formacao de fatos estilizados, principalmente o FE1. O aumento do niimero de agentes também
causa uma reducao gradual nas oscilagdes dos precos, do mesmo modo que a volatilidade também

é reduzida.

Comparamos os resultados obtidos na configuracdo CP4 com duas agbes da BM&FBovespa,
PETRA4 e VALES, as acoes preferenciais da Petrobras e da Vale, respectivamente. Percebemos que
as oscilagoes nas séries de prego das agoes do mercado artificial continuam superiores as oscilagoes
do mercado real, assim como a sua volatilidade é 4 vezes maior. Além disso o volume percentual
negociado dessas agoes é bastante inferior (<1%) do que o encontrado no mercado artificial (19%)
em razao da maior quantidade de agoes, capital e agentes negociando no mundo real. Outra
caracteristica analisada, o retorno, apresenta uma distribui¢do mais acentuada nas agoes PETR4
e VALES, enquanto que para as agdes do mercado artificial ela estd melhor distribuida ao redor

da média.

Infelizmente, apesar de apresentar uma frequéncia razoavel, ndo conseguimos atingir
os padroes da NYSE na frequéncia de ocorréncia de fatos estilizados na configuragao padrao
CP4, indicando que os parametros do simulador devem ser estudados ainda mais. Outro ponto

importante é que as séries de preco apresentam um comportamento de reversdo a média e
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aparentam estar “andando de lado”, sem valorizacao ou desvalorizagdao ao longo do tempo, o que
pode ser prejudicial para o uso educacional do simulador, ji que possibilita ao usuério prever os
pregos das ac¢Oes. Uma alternativa para mitigar essa situacdo seria a variagdo dos parametros ao
longo do tempo, como por exemplo variar a probabilidade de compra dos agentes internos a cada

dia de tal modo que o agente externo nao seja capaz de prever o preco do mercado.

Também chegamos a conclusao que diferentes quantidades de agentes internos exigem
diferentes configuracoes dos parametros do mercado, sendo impossivel definir uma configuracao
estatica que consiga reproduzir fatos estilizados em uma frequéncia consideravel para tamanhos
de mercado diferentes. Outra conclusao relevante sobre nosso modelo foi que as mudangas no
mecanismo de negociacao de acgoes (book de ordens) e na janela de volatilidade (varidvel), em
comparagao com Raberto et al. (2001) que utilizou o Clearing House e janela de volatilidade
fixa, nos permitiram gerar fatos estilizados sem a implementagdo de mecanismos de propagacao

de informacao, e.g. formacao de clusters.

A interface com o usudrio foi criada com base em um Home Broker real utilizando as
linguagens HT'TP, CSS e JavaScript. Ela apresenta todas as caracteristicas necessarias para
simular a realizacdo de negdcios em uma bolsa de valores, permitindo ao usuario verificar as
ordens no book, emitir e cancelar ordens, verificar graficos das séries de precos das agoes e a sua

carteira de agoes, entre outras informacoes.

Foram realizados testes do funcionamento local do simulador utilizando duas instancias
do R, uma delas responsavel por reproduzir o mercado artificial e a outra por atuar como servidor
HTTP através do pacote Rook. A ideia original de utilizar um banco de dados no formato
SQLite para a utilizagdo local se mostrou inviavel devido a sua incapacidade de lidar com acessos
simultaneos, que ocorrem mesmo na situagao em que um unico usudrio externo interage com
o simulador. Apesar de conseguirmos evitar 99% dos erros de acesso ao banco de dados, que
sao do tipo “table lock”, ndo conseguimos interceptar e contornar 1% dos casos de erro em que
acontece o “database lock”. A nossa alternativa para o SQLite seria utilizar um servidor MySQL
para o modo local, entretanto isso aumentaria a complexidade de uso do simulador a um nivel
incompativel com o proposto nesse trabalho. Outro problema encontrado durante os testes foi a
instabilidade do servidor HT'TP disponibilizado pelo pacote Rook que para de responder apos
algum tempo de uso. Devido as dificuldades encontradas chegamos a conclusdao que o formato de

distribuicao do simulador através de um pacote no R é inviavel neste momento.

A analise do funcionamento online revelou que a estrutura proposta para o simulador
utilizando o MySQL ¢ funcional, em grande parte devido & eliminacao das restrigoes de acessos
simultdneos encontrados no SQLite. Entretanto, ela ainda ndo estd pronta para ser disponibilizada
para o usuario final devido a necessidade de implementacao de mecanismos de autenticacdo do

usuario, o que demandaria um tempo maior que o disponivel para a conclusao deste trabalho.

Uma preocupagao constante durante o desenvolvimento do trabalho foi com a experiéncia
do usuario que deve ser boa durante todo o processo de modo a nao afasta-lo devido & ocorréncia
de erros. Assim, decidimos realizar testes exaustivos no simulador antes de libera-lo para o
usudrio final ao invés de liberar uma versdo com chances (mesmo que pequenas) de ocorrerem

erros que possam afastd-lo definitivamente. Uma alternativa para o desenvolvimento do simulador
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da forma proposta no trabalho é o uso do pacote Shiny do R, que facilita a criacdo de aplicagoes
WEB. Entretanto essa alternativa deve ser analisada com mais cuidado, pois ao mesmo tempo
em que ela pode facilitar a programagao da interface de nosso simulador, também pode limitar o

seu funcionamento.

Por fim, simulamos o mercado artificial na configuracao padrao CP4 com o que definimos
como agente semiexternos. Esse agente entra no mercado somente com capital e realiza negociagoes
durante um tempo de operagao. Ao fim desse tempo ele vende todas as suas agoes e sai do
mercado com o capital que conseguiu acumular, sendo substituido por outro posteriormente.
O nosso objetivo com esse teste foi observar o impacto desse movimento de entrada e saida
de agentes (e consequentemente capital) nos precos das agoes. Os resultados indicaram que
desse modo os precos das agoes deixam de apresentar um comportamento de reversdo a média,
sem necessariamente “quebrar” o mercado, além de indicar que somente a inclusdo dos agentes
externos nao ¢é suficiente para aumentar a frequéncia de fatos estilizados. Porém, mais testes
devem ser realizados para determinar a propor¢ao maxima de agentes externos suportada pelo

mercado artificial.

Em suma, concluimos que os objetivos especificos do trabalho foram parcialmente alcan-
cados. Fomos bem sucedidos em construir um modelo de mercado artificial de acdes funcional,
utilizando como base os modelos existentes na literatura, assim como uma nova metodologia para
a avaliacdo da frequéncia de fatos estilizados no modelo. A comparacao de séries de preco de
agoes geradas pelo modelo com de agoes da NYSE utilizando a metodologia proposta apresentou
resultados satisfatorios para periodos analisados de 5 anos, ao contrdrio do observado em periodos
menores. A interface proposta para o simulador, similar ¢ de um Home Broker, foi desenvolvida
utilizando as linguagens HTML/CSS/JavaScript e se mostra funcional. O 4ltimo objetivo espe-
cifico, referente a distribuicio do simulador para uso local e online, nao péde ser concluido jd
que apresentou certas limitacoes. O funcionamento local foi descartado devido as dificuldades de
implementagdo jd citados, enquanto que a versao online é um trabalho em progresso que deve ser

melhorada continuamente.

7.1 Sugestoes para trabalhos futuros

Apesar de apresentar frequéncias de ocorréncia de fatos estilizados consideraveis, tanto
para a média quanto para o percentil 5%, o nosso modelo foi incapaz de atingir os valores
apresentados pela NYSE em todos os tamanhos de periodos analisados. Assim, uma sugestao
para trabalhos futuros envolve testar mais a fundo os pardmetros do modelo, aplicando por
exemplo alguma ferramenta de otimizacao, de modo a definir uma configuragdo para o mercado
artificial que atinja os padroes da NYSE (i.e. definir como a fungao objetivo o desempenho similar
ao observado na NYSE, variando-se alguns dos pardmetros do mercado artificial). Uma ideia que
pode ser benéfica nesse sentido é a implementacdo de um mecanismo utilizado por Raberto et
al. (2001), que nao foi abordado em nosso trabalho, que é a propagacao de informagao entre os

agentes internos, através da formacao de clusters, por exemplo.

Outra sugestao seria de implementar caracteristicas que tornem o funcionamento do

mercado mais verossimil, e.g. pagamento de dividendos, cobranca de taxas de corretagem e
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custédia e probabilidades de compra separadas para cada acdo relacionada com o retorno. E
importante ressaltar que essas mudancas devem ser feitas individualmente para que seja possivel
observar qual o impacto de cada uma no funcionamento do mercado e na ocorréncia de fatos
estilizados. Além disso, como dito anteriormente, deve ser verificada a viabilidade do uso do
pacote Shiny do R para a criacdo da interface do simulador para determinar se e como é possivel

utilizé-la com os propositos definidos neste trabalho.

Finalmente, mas ndo menos importante, a sugestdo de efetivamente implementar o
sistema de autenticagdo para permitir o uso por um conjunto inicialmente limitado de pessoas,
para que a experiéncia do usuéario final com o simulador proposto possa ser progressivamente

melhorado.



108

Referéncias

ANSCOMBE, F.; GLYNN, W. J. Distribution of the kurtosis statistic b2 for normal samples.
Biometrika, Biometrika Trust, v. 70, n. 1, p. 227-234, 1983. Citado 2 vezes nas paginas 48 e 65.

ARTHUR, W. B.; DURLAUF, S. N.; LANE, D. A. The economy as an evolving complex system
II. [S.1.]: Addison-Wesley Reading, MA, 1997. Citado na pagina 38.

BAK, P.; PACZUSKI, M.; SHUBIK, M. Price variations in a stock market with many agents.
Physica A: Statistical Mechanics and its Applications, Elsevier, v. 246, n. 3, p. 430-453, 1997.
Citado na pagina 51.

Banco Central do Brasil. Taza Selic - Dados didrios. 2014. Acessado em: 30-06-2014. Disponivel
em: <http://www.bcb.gov.br/?SELICDIARIOS>. Citado na pagina 17.

BARGER, T. Financial institutions. [S.1.]: World Bank Publications, 1998. Citado na pégina 22.

BM&FBovespa. 2014. Acessado em: 20-05-2014. Disponivel em: <http://www.bmfbovespa.com.
br/>. Citado 6 vezes nas paginas 18, 26, 29, 30, 87 e 89.

BOHM-BAWERK, E. The positive theory of capital, translated by w. Smart, New York: GE
Stechert (originally published in German in 1888), 1891. Citado 2 vezes nas paginas 38 e 39.

BRANDOUY, O. et al. A re-examination of the "zero is enough"hypothesis in the emergence of
financial stylized facts. Journal of Economic Interaction and Coordination, Springer, v. 7, n. 2, p.
223-248, 2012. Citado 4 vezes nas paginas 38, 46, 47 e 50.

CAVALCANTE, F.; MISUMI, J.; RUDGE, L. Mercado de capitais: o que é, como funciona.
[S.L]: ELSEVIER, 2005. Citado 2 vezes nas paginas 25 e 28.

CHALLET, D.; ZHANG, Y.-C. Emergence of cooperation and organization in an evolutionary
game. Physica A: Statistical Mechanics and its Applications, Elsevier, v. 246, n. 3, p. 407418,
1997. Citado na pagina 53.

CHIARELLA, C.; IORI, G. A simulation analysis of the microstructure of double auction
markets*. Quantitative Finance, Taylor & Francis, v. 2, n. 5, p. 346-353, 2002. Citado na
pagina 46.

CHWIF, L.; BARRETTO, M. R. P. Perspectives on simulation in education and training:
simulation models as an aid for the teaching and learning process in operations management.
In: WINTER SIMULATION CONFERENCE. Proceedings of the 35th conference on Winter
simulation: driving innovation. [S.1.], 2003. p. 1994-2000. Citado na pagina 35.

CINCOTTI, S. et al. Who wins? study of long-run trader survival in an artificial stock market.
Physica A: Statistical Mechanics and its Applications, Elsevier, v. 324, n. 1, p. 227-233, 2003.
Citado 5 vezes nas paginas 19, 43, 44, 46 e 52.

COHEN, K. J. et al. Limit orders, market structure, and the returns generation process. The
Journal of Finance, Wiley Online Library, v. 33, n. 3, p. 723-736, 1978. Citado 3 vezes nas
paginas 37, 38 e 50.

CONT, R. Empirical properties of asset returns: stylized facts and statistical issues. Taylor &
Francis, 2001. Citado 3 vezes nas paginas 20, 47 e 50.


http://www.bcb.gov.br/?SELICDIARIOS
http://www.bmfbovespa.com.br/
http://www.bmfbovespa.com.br/

Referéncias 109

CONT, R.; BOUCHAUD, J.-P. Herd behavior and aggregate fluctuations in financial markets.
Macroeconomic dynamics, Cambridge Univ Press, v. 4, n. 02, p. 170-196, 2000. Citado na
pagina 50.

DANIELSSON, J. Financial risk forecasting: The theory and practice of forecasting market risk
with implementation in R and Matlab. [S.1.]: John Wiley & Sons, 2011. Citado 3 vezes nas
paginas 49, 50 e 65.

DEMETRIADES, P. O.; HUSSEIN, K. A. Does financial development cause economic growth?
time-series evidence from 16 countries. Journal of development Economics, Elsevier, v. 51, n. 2,
p- 387-411, 1996. Citado na pagina 22.

DESHPANDE, A. A.; HUANG, S. H. Simulation games in engineering education: A
state-of-the-art review. Computer Applications in Engineering Education, Wiley Online Library,
v. 19, n. 3, p. 399-410, 2011. Citado 2 vezes nas paginas 33 e 35.

DEVORE, J. L.; SILVA, J. P. N. da. Probabilidade e estatistica: para engenharia e ciéncias.
[S.L]: Pioneira Thomson Learning, 2006. Citado na pagina 44.

DICKEY, D. A.; FULLER, W. A. Distribution of the estimators for autoregressive time series
with a unit root. Journal of the American statistical association, Taylor & Francis, v. 74, n. 366a,
p- 427-431, 1979. Citado na pagina 44.

DIXIT, A. K.; PINDYCK, R. S. Investment under uncertainty, 1994. Princeton UP, Princeton,
1994. Citado na pagina 43.

ELLINGTON, H. et al. Games and Simulations in Science Education. [S.1.]: ERIC, 1981.
Citado na pagina 33.

FARIA, A. J. Business simulation games: Current usage levels-an update. Simulation & Gaming,
Sage Publications, v. 29, n. 3, p. 295-308, 1998. Citado na pagina 34.

Folhainvest. 2014. Acessado em: 25-05-2014. Disponivel em: <http://folhainvest.folha.com.br/>.
Citado 2 vezes nas péaginas 18 e 19.

FORTUNA| E. Mercado financeiro: produtos e servigos. [S.l.]: Qualitymark Editora Ltda, 2010.
Citado na pagina 29.

FULLER, W. A. Introduction to Statistical Time Series. [S.1.]: John Wiley & Sons, 1996. Citado
na pagina 45.

GALVAQO, J. R.; MARTINS, P. G.; GOMES, M. R. Modeling reality with simulation games for
a cooperative learning. In: SOCIETY FOR COMPUTER SIMULATION INTERNATIONAL.
Proceedings of the 32nd conference on Winter simulation. [S.1.], 2000. p. 1692-1698. Citado na
pagina 34.

GLASSERMAN, P. Monte Carlo methods in financial engineering. [S.1.]: Springer, 2004. Citado
na pagina 67.

GODE, D. K.; SUNDER, S. Allocative efficiency of markets with zero-intelligence traders:
Market as a partial substitute for individual rationality. Journal of political economy, v. 101,
n. 1, p. 119, 1993. Citado 3 vezes nas paginas 38, 46 e 51.

HANSON, J. M.; SINCLAIR, K. E. Social constructivist teaching methods in australian
universities—reported uptake and perceived learning effects: a survey of lecturers. Higher
Education Research € Development, Taylor & Francis, v. 27, n. 3, p. 169-186, 2008. Citado na
pagina 34.


http://folhainvest.folha.com.br/

Referéncias 110

HOMMES, C. H. Heterogeneous agent models in economics and finance. Handbook of
computational economics, Elsevier, v. 2, p. 1109-1186, 2006. Citado na pagina 38.

KING, R. G.; LEVINE, R. Finance and growth: Schumpeter might be right. The quarterly
journal of economics, Oxford University Press, v. 108, n. 3, p. 717-737, 1993. Citado na pagina
22.

KIRCHLER, M.; HUBER, J. Fat tails and volatility clustering in experimental asset markets.
Journal of Economic Dynamics and Control, Elsevier, v. 31, n. 6, p. 1844-1874, 2007. Citado
na pagina 48.

KIRCHLER, M.; HUBER, J. An exploration of commonly observed stylized facts with data
from experimental asset markets. Physica A: Statistical Mechanics and its Applications, Elsevier,
v. 388, n. 8, p. 1631-1658, 2009. Citado na pagina 49.

KOLB, D. A. Experiential learning: Ezxperience as the source of learning and development. [S.1.]:
Prentice-Hall Englewood Cliffs, NJ, 1984. Citado na pagina 34.

LEBARON, B. Agent-based computational finance: Suggested readings and early research.
Journal of Economic Dynamics and Control, Elsevier, v. 24, n. 5, p. 679-702, 2000. Citado na
pagina 46.

LEBARON, B.; ARTHUR, W. B.; PALMER, R. Time series properties of an artificial stock
market. Journal of Economic Dynamics and control, Elsevier, v. 23, n. 9, p. 1487-1516, 1999.
Citado na pagina 38.

LEBARON, B.; ARTHUR, W. B.; PALMER, R. Time series properties of an artificial stock
market. Journal of Economic Dynamics and control, Elsevier, v. 23, n. 9, p. 1487-1516, 1999.
Citado na pagina 47.

LEGER, P.-M. Using a simulation game approach to teach enterprise resource planning concepts.
Journal of Information Systems Education, v. 17, n. 4, 2006. Citado na pagina 35.

LEVINE, R.; ZERVOS, S. Stock market development and long-run growth. The World Bank
FEconomic Review, World Bank, v. 10, n. 2, p. 323-339, 1996. Citado na péagina 22.

LEVY, H.; LEVY, M.; SOLOMON, S. Microscopic simulation of financial markets: from investor
behavior to market phenomena. [S.1.]: Academic Press, 2000. Citado 2 vezes nas paginas 38 e 50.

LEVY, M.; LEVY, H.; SOLOMON, S. A microscopic model of the stock market: cycles, booms,
and crashes. Fconomics Letters, Elsevier, v. 45, n. 1, p. 103-111, 1994. Citado na pagina 38.

LI, T.; ZHONG-YING, Q.; HONG-YUAN, N. A study of agricultural futures market simulation
based on sbl model. In: IEEE. Management Science and Engineering, 2009. ICMSE 2009.
International Conference on. [S.1.], 2009. p. 1297-1302. Citado na pagina 44.

LICALZI, M.; PELLIZZARI, P. Fundamentalists clashing over the book: a study of order-driven
stock markets. Quantitative finance, Taylor & Francis, v. 3, n. 6, p. 470-480, 2003. Citado 5
vezes nas paginas 41, 42, 47, 52 e 62.

LICALZI, M.; PELLIZZARI, P. Breeds of risk-adjusted fundamentalist strategies in an
order-driven market. Physica A: Statistical Mechanics and its Applications, Elsevier, v. 359, p.
619-633, 2006. Citado na péagina 19.

LIU, X.; GREGOR, S.; YANG, J. The effects of behavioral and structural assumptions in
artificial stock market. Physica A: Statistical Mechanics and its Applications, Elsevier, v. 387,
n. 11, p. 25352546, 2008. Citado 2 vezes nas paginas 47 e 52.



Referéncias 111

LIU, X.; LTANG, X.; TANG, B. Minority game and anomalies in financial markets. Physica A:
Statistical Mechanics and its Applications, Elsevier, v. 333, p. 343-352, 2004. Citado 2 vezes nas
paginas 47 e 53.

LIU, X.-H.; LTANG, X.-B.; WANG, N.-J. Emergence of trend trading and its effects in minority
game. Physica A: Statistical Mechanics and its Applications, Elsevier, v. 369, n. 2, p. 771-779,
2006. Citado 2 vezes nas paginas 47 e 53.

LJUNG, G. M.; BOX, G. E. On a measure of lack of fit in time series models. Biometrika,
Biometrika Trust, v. 65, n. 2, p. 297-303, 1978. Citado 2 vezes nas paginas 49 e 65.

LOPES, A. Curso de mercado financeiro: tépicos especiais. [S.1.]: Atlas, 2006. Citado 4 vezes
nas paginas 22, 23, 25 e 30.

LUX, T.; MARCHESI, M. Volatility clustering in financial markets: A microsimulation of
interacting agents. International Journal of Theoretical and Applied Finance, World Scientific,
v. 3, n. 04, p. 675-702, 2000. Citado na pagina 38.

LYNCH, D. Economic Growth and Financial Sector Development. [S.1.]: Centre for Studies in
Money, Banking and Finance, Macquarie University, 1994. Citado na pagina 22.

MARCHESI, M. et al. The genoa artificial stock market: Microstructure and simulations. In:
Heterogenous Agents, Interactions and Economic Performance. [S.1.]: Springer, 2003. p. 277-289.
Citado na pagina 52.

MARCOS, A. Modelling cooperative multimedia support for software development and
stand-alone environments. Darmstadt University of Technology, Dept. of Computer Science,
IGD-A6, 1997. Citado na pagina 35.

MARKOWITZ, H. Portfolio selection®. The journal of finance, Wiley Online Library, v. 7, n. 1,
p- 77-91, 1952. Citado na pagina 43.

MASLOV, S. Simple model of a limit order-driven market. Physica A: Statistical Mechanics and
its Applications, Elsevier, v. 278, n. 3, p. 571-578, 2000. Citado 7 vezes nas paginas 19, 41, 46,
47, 49, 52 e 64.

MATASSINI, L.; FRANCI, F. On financial markets trading. Physica A: Statistical Mechanics
and its Applications, Elsevier, v. 289, n. 3, p. 526-542, 2001. Citado 6 vezes nas paginas 19, 42,
43, 46, 52 e 61.

MENDELSON, H. Market behavior in a clearing house. Econometrica: Journal of the
Econometric Society, JSTOR, p. 1505-1524, 1982. Citado 5 vezes nas paginas 37, 38, 39, 43
e 50.

MORONEY, W. F.; MORONEY, B. W. Flight simulation. Handbook of aviation human factors,
p- 355-388, 1999. Citado na pagina 33.

NETO, A. Mercado Financeiro. [S.1.]: Atlas, 2012. Citado 5 vezes nas paginas 23, 24, 25, 26 e 28.

New York Security Exchange. 2014. Acessado em: 09-06-2014. Disponivel em: <https:
//www.nyse.com/>. Citado na pagina 27.

NICOLAU, J. Modelagio de Séries Temporais Financeiras. [S.1.]: ISEG/UTL & CEMAPRE,
2011. Citado 3 vezes nas paginas 20, 47 e 48.

NYSE Market Data. 2014. Acessado em: 09-06-2014. Disponivel em: <http://www.nyxdata.com/
Data-Products/Facts-and-Figures>. Citado 2 vezes nas paginas 18 e 27.


https://www.nyse.com/
https://www.nyse.com/
http://www.nyxdata.com/Data-Products/Facts-and-Figures
http://www.nyxdata.com/Data-Products/Facts-and-Figures

Referéncias 112

OCHOA, A. Simulation and gaming: Simile or synonym? Peabody Journal of Education, Taylor
& Francis, v. 47, n. 2, p. 104-107, 1969. Citado na pagina 33.

OLIVEIRA, M. D. d. Introdu¢do ao Mercado de Agdes: o que €, para que serve, sua importancia.
[S.L.]: Belo Horizonte: Comissao Nacional de Bolsas de Valores, 1983. Citado 3 vezes nas paginas
22, 23 e 27.

OLIVEIRA, V. L. d.; GALVAO, A.; RIBEIRO, E. Mercado Financeiro: uma abordagem prdtica
dos principais produtos e servigos. [S.1.]: Campus: Rio de Janeiro, 2006. Citado na pagina 28.

OTHMAN, A. Zero-intelligence agents in prediction markets. In: INTERNATIONAL
FOUNDATION FOR AUTONOMOUS AGENTS AND MULTIAGENT SYSTEMS. Proceedings
of the Tth international joint conference on Autonomous agents and multiagent systems-Volume
2. [S.1.], 2008. p. 879-886. Citado na péagina 51.

PALMER, R. et al. Artificial economic life: a simple model of a stockmarket. Physica D:
Nonlinear Phenomena, Elsevier, v. 75, n. 1, p. 264-274, 1994. Citado na pégina 51.

PARKES, D. C.; HUBERMAN, B. A. Multiagent cooperative search for portfolio selection.
Games and Economic Behavior, Elsevier, v. 35, n. 1, p. 124-165, 2001. Citado na pagina 43.

PASIN, F.; GIROUX, H. The impact of a simulation game on operations management education.
Computers & Education, Elsevier, v. 57, n. 1, p. 1240-1254, 2011. Citado 4 vezes nas paginas
33, 34, 35 e 36.

PECK, K.; JONASSEN, D.; WILSON, B. Learning with technology: A constructivist perspective.
Upper Saddle River, NJ: Merrill, 1999. Citado na pagina 34.

PETRANEK, C. A maturation in experiential learning: Principles of simulation and gaming.
Simulation & Gaming, Sage Publications, v. 25, n. 4, p. 513-523, 1994. Citado na pagina 35.

PHILPOT, T. A. et al. Games as teaching tools in engineering mechanics courses. In: Proceedings
of the American Society of Engineering Education. [S.1.: s.n.], 2003. Citado na pagina 35.

PINHEIRO, J. Mercado de capitais: fundamentos e técnicas. [S.1.]: Atlas, 2006. Citado 7 vezes
nas paginas 22, 23, 24, 25, 27, 28 e 30.

PONTA, L.; RABERTO, M.; CINCOTTI, S. A multi-assets artificial stock market with
zero-intelligence traders. EPL (Europhysics Letters), IOP Publishing, v. 93, n. 2, p. 28002, 2011.
Citado 3 vezes nas paginas 38, 46 e 53.

PRADO, M. et al. A influéncia do excesso de confianga e do otimismo no comportamento de
investidores. XIII Semindrios em Administragcao, 2010. Citado na pagina 37.

RABERTO, M.; CINCOTTI, S. Modeling and simulation of a double auction artificial financial
market. Physica A: Statistical Mechanics and its applications, Elsevier, v. 355, n. 1, p. 3445,
2005. Citado 3 vezes nas paginas 41, 52 e 84.

RABERTO, M. et al. Agent-based simulation of a financial market. Physica A: Statistical
Mechanics and its Applications, Elsevier, v. 299, n. 1, p. 319-327, 2001. Citado 26 vezes nas
paginas 19, 38, 43, 44, 47, 52, 54, 55, 56, 58, 61, 62, 63, 64, 70, 75, 76, 84, 85, 86, 92, 93, 103,
104, 105 e 106.

RAMSEY, J. B. On the existence of macro variables and of macro relationships. Journal of
Economic Behavior & Organization, Elsevier, v. 30, n. 3, p. 275-299, 1996. Citado na pagina 51.



Referéncias 113

RANDEL, J. M. et al. The effectiveness of games for educational purposes: A review of recent
research. Simulation €& Gaming, Sage Publications, v. 23, n. 3, p. 261-276, 1992. Citado na
pagina 35.

RIIS, J. O. Simulation games and learning in production management. [S.1.]: Springer, 1995.
Citado na pagina 35.

ROCCA, M.; SILVA, M. da; CARVALHO, A. de. Mercado de capitais e a retomada do
crescimento economico. BOVESPA, 1998. Disponivel em: <http://books.google.com.br/books?
id=ObylHAAACAAJ>. Citado na pagina 22.

ROGANTE, S. Mercado financeiro brasileiro: mudangas esperadas para adaptacdo a um
ambiente de taxas de juros declinantes. [S.1.]: Atlas, 2009. (Série academia-empresa). Citado 4
vezes nas paginas 22, 23, 31 e 32.

ROGERS, L. Developing simulations in multi-user virtual environments to enhance healthcare
education. British Journal of Educational Technology, Wiley Online Library, v. 42, n. 4, p.
608615, 2011. Citado na péagina 34.

RUBEN, B. D. Simulations, games, and experience-based learning: The quest for a new
paradigm for teaching and learning. Simulation & Gaming, Sage Publications, v. 30, n. 4, p.
498-505, 1999. Citado na pagina 34.

SAMANIDOU, E. et al. Agent-based models of financial markets. Reports on Progress in
Physics, IOP Publishing, v. 70, n. 3, p. 409, 2007. Citado 2 vezes nas paginas 38 e 49.

SCARP, L.; FERREIRA, A.; TRINDADE, A. Avaliacdo de modelos e mercados artificiais com
base na frequéncia de ocorréncia de fatos estilizados. XLVI Simpdsio Brasileiro de Pesquisa
Operacional, 2014. Citado na pagina 64.

SCHUMPETER, J. A. The theory of economic development: An inquiry into profits, capital,
credit, interest, and the business cycle. [S.1.]: Transaction Publishers, 1934. Citado na pégina 22.

Securities and Exchange Commission. 2014. Acessado em: 10-06-2014. Disponivel em:
<https://www.sec.gov/>. Citado na pagina 27.

STEIGLITZ, K.; SHAPIRO, D. Simulating the madness of crowds: price bubbles in an
auction-mediated robot market. Computational Economics, Springer, v. 12, n. 1, p. 35-59, 1998.
Citado na pagina 51.

TORRES, M.; MACEDO, J. Learning sustainable development with a new simulation game.
Simulation & Gaming, Sage Publications, v. 31, n. 1, p. 119-126, 2000. Citado na pagina 35.

Trading Economics. 2014. Acessado em: 23-07-2014. Disponivel em: <http://www.
tradingeconomics.com/>. Citado 4 vezes nas paginas 17, 18, 19 e 24.

TRAHAN, E. A.; GITMAN, L. J. Bridging the theory-practice gap in corporate finance: a
survey of chief financial officers. The Quarterly Review of Economics and Finance, Elsevier,
v. 35, n. 1, p. 73-87, 1995. Citado na pagina 17.

TRAPLETTI, A.; HORNIK, K. tseries: Time Series Analysis and Computational Finance. 2013.
R package version 0.10-32. Disponivel em: <http://CRAN.R-project.org/package=tseries>.
Citado na pagina 46.

TRINDADE, A.; FERREIRA, A.; SCARP, L. Analise do desempenho de um mercado artificial
com base na ocorréncia de fatos estilizados. XXXIV Encontro Nacional de Engenharia de
Produgdo, 2014. Citado na pagina 64.


http://books.google.com.br/books?id=ObylHAAACAAJ
http://books.google.com.br/books?id=ObylHAAACAAJ
https://www.sec.gov/
http://www.tradingeconomics.com/
http://www.tradingeconomics.com/
http://CRAN.R-project.org/package=tseries

Referéncias 114

WEI-XING, Z. et al. Investment strategies used as spectroscopy of financial markets reveal new
stylized facts. [S.1.], 2011. Citado 3 vezes nas paginas 43, 47 e 51.

WOLFE, J. A history of business teaching games in english-speaking and post-socialist countries:
the origination and diffusion of a management education and development technology. Simulation
& Gaming, Sage Publications, v. 24, n. 4, p. 446-463, 1993. Citado na péagina 34.

WOOLDRIDGE, J. Introductory econometrics: A modern approach. [S.1.]: Cengage Learning,
2012. Citado na pagina 44.

World Federation of Exchanges. 2014. Acessado em: 17-06-2014. Disponivel em:
<http://world-exchanges.org/statistics>. Citado 3 vezes nas paginas 24, 25 e 28.

Yahoo Finance. 2014. Acessado em: 01-03-2014. Disponivel em: <http://finance.yahoo.com/>.
Citado 2 vezes nas paginas 64 e 87.

YOUSSEFMIR, M.; HUBERMAN, B. A.; HOGG, T. Bubbles and market crashes. Dynamics of
Computation Group, Xerox Palo Alto Research Center, Palo Alto, CA, 1994. Citado na pagina
51.

ZIPF, G. K. Human behavior and the principle of least effort. addison-wesley press, 1949.
Citado 2 vezes nas péaginas 43 e 71.


http://world-exchanges.org/statistics
http://finance.yahoo.com/

	Folha de rosto
	Dedicatória
	Epígrafe
	Resumo
	Abstract
	Lista de ilustrações
	Lista de tabelas
	Lista de abreviaturas e siglas
	Lista de símbolos
	Sumário
	1 Introdução
	1.1 Motivação
	1.2 Objetivos
	1.3 Organização do trabalho

	2 Mercado Financeiro
	2.1 Mercado financeiro
	2.2 Mercado de capitais
	2.3 Bolsa de valores
	2.3.1 BM&FBovespa
	2.3.2 NYSE

	2.4 Ações: o ativo financeiro de interesse
	2.5 Negociando ações na BM&FBovespa
	2.5.1 Compra e venda direta de ações

	2.6 Tipos de ordem
	2.7 Considerações Finais

	3 Simulação, simuladores e Mercados Artificiais
	3.1 Simulação para educação
	3.2 Simuladores de bolsa de valores
	3.3 Mercados financeiros artificiais
	3.3.1 Mecanismos de formação de preços
	3.3.2 Clearing House ou Double auction
	3.3.3 Order-driven market, Double auction ou Limit Order Book
	3.3.4 Personalidades de agentes
	3.3.5 Outras características
	3.3.6 Estrutura versus Comportamento

	3.4 Desempenho de Mercados Artificiais: Os Fatos estilizados
	3.4.1 Caudas Pesadas
	3.4.2 Agrupamento de volatilidade (Volatility clustering)
	3.4.3 Correlação entre volume e volatilidade

	3.5 Mercados Artificiais na Literatura
	3.6 Considerações Finais

	4 O simulador proposto
	4.1 Características do simulador
	4.2 O Mercado Artificial
	4.2.1 Agentes
	4.2.2 Mecanismo de formação de preços

	4.3 A estrutura de acesso ao Mercado Artificial
	4.4 A relação entre tempo real e tempo virtual: viabilizando a interação de agentes externos
	4.5 Considerações finais

	5 Análise do Mercado Artificial
	5.1 Configuração base do mercado artificial
	5.2 A Qualidade do Simulador
	5.2.1 Metodologia Proposta
	5.2.2 Validação da Metodologia Proposta

	5.3 Determinação da Configuração Padrão do Mercado
	5.3.1 Avaliação do Mercado Artificial na Configuração Padrão 1 (CP1)
	5.3.2 Avaliação do Mercado Artificial na Configuração Padrão 2 (CP2)
	5.3.3 Avaliação do Mercado Artificial na Configuração Padrão 3 (CP3)

	5.4 Análise de sensibilidade
	5.4.1 Variando a probabilidade de compra
	5.4.2 Variando a volatilidade inicial
	5.4.3 Variando o número de agentes

	5.5 Comparando as ações do Mercado Artificial com ações da BM&FBovespa
	5.6 Considerações finais

	6 Análise da estrutura de acesso e impacto dos agentes externos
	6.1 Interface com o usuário
	6.2 Análise do funcionamento local do simulador
	6.3 Análise do funcionamento online do simulador
	6.4 Impacto de Agentes Externos no Mercado Artificial
	6.5 Considerações Finais

	7 Conclusões
	7.1 Sugestões para trabalhos futuros

	Referências

