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Resumo

O uso de ferramentas computacionais no ensino vem se tornando cada vez mais frequente,
havendo uma demanda crescente por produtos tecnolégicos de apoio a educacdo. Nesse contexto,
a partir do mercado artificial de agoes de Ferreira (2014), buscou-se desenvolver um mercado
artificial de opgbes que servisse de base para um simulador educacional de mercado financeiro,
onde os usudrios pudessem interagir com agentes artificiais e aprender sobre os mecanismos de
funcionamento dos mercados de acoes e opgoes. Para tanto, optou-se pelo uso da modelagem
baseada em agentes, j& que ela permite a construgao de um simulador interativo que replique
o mercado real, com o usudario assumindo o papel de um dos agentes. Esse tipo de modelagem
possibilita ainda a construgdo de uma série temporal de precos de forma mais fidedigna que
a obtida pelas abordagens classicas, sendo ela gerada pela interacdo dos agentes no mercado,
e ndo por uma equacgao explicitamente programada. Além disso, o mercado financeiro possui
uma representacao natural de agentes auténomos que interagem entre si, ou seja, a definicao
do agente como uma pessoa que negocia no mercado é intuitiva. Vale ressaltar que a aplicagao
do simulador néo se limita a questdo educacional. Além de auxiliar o aprendizado no que diz
respeito ao entendimento dos mercados de a¢oes e opc¢oes, o modelo proposto pode ser 1til na
analise de diferentes cendrios e avaliagdo de consequéncias de politicas de regulacdo do mercado,
funcionando como um laboratério eletrénico para pesquisas. Nos experimentos realizados com o
mercado artificial implementado, conseguiu-se replicar as caracteristicas teoricamente esperadas
de uma opcgao, bem como aquelas observadas empiricamente em mercados de acbes e opgoes,
mostrando-se uma boa representagdo dos mercados reais. Por fim, foi implementada uma versao
adaptada da interface on-line proposta por Ferreira (2014) para o uso do simulador, permitindo
que seus usudrios realizem negociacoes com os agentes artificiais do modelo e com os demais

usuarios.

Palavras-chaves: Mercado de opgoes; Mercados artificiais; Simulagao por agentes.



Abstract

The use of computational tools in teaching activities is becoming increasingly common, which
is causing the demand for technological products to support education to grow. In this sense,
starting from the artificial stock market of Ferreira (2014), this research aimed to develop an
artificial options market to be used in a financial market simulator, in which users can interact
with artificial agents and learn about the mechanisms of stock and options markets. This was
accomplished by means of agent-based modeling, a technique which allows the construction of
an interactive simulator of the real markets. In this simulator, the real user plays the role of one
of the market’s agents. Artificial markets developed with agent-based modeling are more capable
to reproduce realistic price series than classical approaches, because the prices are generated by
the interaction of market’s agents, not by an explicitly programmed equation. Furthermore, the
financial market has a natural representation as consisting of interacting autonomous agents,
i.e., the definition of an agent as an investor is intuitive. Even though the main purpose of this
simulator is to deal with educational issues, it can also be applied as an electronic laboratory
to analyze economic policies and regulations on the market. The implemented artificial market
was able to replicate the theoretically expected behavior of an option, as well as stylized facts
of stock markets and options markets. Therefore, it was shown to be a close representation of
real markets. Lastly, it was implemented an adapted version of the online interface proposed by

Ferreira (2014), in which users can trade with artificial agents and another users.

Key-words: Options market; Artificial markets; Agent-based simulation.
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1 Introducao

Nos tdltimos anos, uma série de aplicagoes de simulagdo na educagdo vém sendo discutidas
na literatura cientifica, geralmente apresentando bons resultados. Essas aplicacoes englobam
diversas areas do conhecimento, como engenharia, arquitetura, gestdo, medicina, fisica e mate-
mética (DESHPANDE; HUANG, 2011). Estudos em que foram desenvolvidos simuladores para
auxiliar atividades de ensino incluem os de Zhu, Xie e Levinson (2011), Pasin e Giroux (2011),
Oztekin, Temurtas e Gulbag (2010), Chang et al. (2009) e Towbin, Paterson e Chang (2008).

Buscando representar os sistemas estudados da maneira mais realista possivel, esses
simuladores aumentam a eficacia do ensino de varias formas (STOFFA, 2004). O uso de simula-
dores faz com que os estudantes se tornem mais motivados (CHANG et al., 2009) e empenhados
(ZHU; XIE; LEVINSON, 2011), incorporando certa diversao no processo de aprendizagem. Eles
possibilitam um processo de aprendizagem mais interativo, seguindo a filosofia amplamente aceita
de “aprender fazendo” (learning by doing), além de facilitar o entendimento de sistemas como
um todo (DESHPANDE; HUANG, 2011).

H& ainda vantagens de natureza técnica ao se utilizar a simulacdo no ensino. Pasin e
Giroux (2011) destacam o fato do aluno ser introduzido a um universo virtual que possibilita
uma pratica segura, podendo o mesmo cometer erros ou tomar decisoes ruins sem sofrer as
consequéncias do mundo real. OQutras vantagens sao a possibilidade de se controlar o tempo do
simulador (OZTEKIN; TEMURTAS; GULBAG, 2010) e de receber feedback imediato, de forma
que o estudante observa os desdobramentos de suas decisdes (DESHPANDE; HUANG, 2011).

A Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros de Sao Paulo (BM&FBovespa) vem utilizando
esse tipo de ferramenta para ajudar as pessoas que querem iniciar investimentos no mercado de
acoes — ativos que dao a seu titular o direito sobre parte dos lucros distribuidos por determinada
empresa (CVITANIC; ZAPATERO, 2004) — a entenderem como funcionam as negociagoes,
disponibilizando os simuladores online Folhainvest e UOL Invest (BM&FBOVESPA, 2015h).
Porém, os simuladores disponiveis apresentam uma série de limitagGes. Eles utilizam como base os
pregos do mercado real, com um atraso de 15 minutos, de forma que néo existe um mecanismo de
formagao de preco realista que relacione os volumes demandados e ofertados pelos participantes
do mercado e os precos pelos quais as agoes serdo negociadas. Consequentemente, ndo existe a
possibilidade do usuério avancar o tempo, tornando inviavel a andlise de diferentes estratégias de
longo prazo, devido & demora em receber feedback. Além disso, o horario de funcionamento dos
simuladores é restrito ao horario do mercado, de forma que os mesmos nao podem ser utilizados

em cursos ministrados no inicio da manha ou durante a noite.

Essas limitagoes foram tratadas por Ferreira (2014), por meio do desenvolvimento de
um mercado artificial de agdes que inclui uma interface para interacdo de usuarios externos.
O simulador desenvolvido atua de forma independente do mercado real, permitindo maior
flexibilidade em sua aplicacao para fins pedagogicos, além de possuir um mecanismo de negociagao

mais realista. Todavia, o simulador continua limitado a negociagdo de ag¢odes, nao dando a
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oportunidade de seus usudarios conhecerem os outros mercados da bolsa, como o de opgoes —
contratos que dao a seu titular um direito de compra ou venda e a seu langador uma potencial

obrigacao futura.

As pesquisas em mercados artificiais de op¢oes ainda sao recentes, sendo o primeiro modelo
contendo agentes heterogéneos — investidores que atuam de forma auténoma e independente —
desenvolvido por Ecca, Marchesi e Setzu (2008). Contudo, nenhum dos modelos observados na
literatura representa de forma fidedigna a maneira como ocorrem as negociagdoes no mercado de
opcoes brasileiro. Nesse contexto, existe uma demanda ainda nao atendida por um simulador

adequado para cursos que tratam do mercado de opgoes e outros segmentos da BM&FBovespa.

Além de aplicacoes pedagogicas, tal simulador poderia ser utilizado como um laboratério
eletronico para experimentos envolvendo o mercado de opgoes. Um mercado artificial de opgoes
pode ser utilizado para analisar o impacto de regulamentacoes da bolsa, como os limites de
posicao e outros aspectos ainda controversos. Uma série de especialistas, como Farmer e Foley
(2009) e Buchanan (2009), apontam a necessidade de novos modelos para o melhor entendimento

da economia, principalmente do setor financeiro.

Assim, este trabalho foi conduzido com o objetivo de desenvolver um mercado artificial
de opgodes a ser incorporado no simulador educacional proposto por Ferreira (2014), tomando

como base seu mercado artificial de agdes. Especificamente, pretendeu-se:

(i) Desenvolver um mercado artificial de opgoes que representasse de forma realista o mercado

brasileiro, tomando como base o mercado artificial de a¢oes de Ferreira (2014);
(ii) Realizar os devidos testes de validacao no modelo proposto;

(iii) Implementar a interface on-line do simulador proposto por Ferreira (2014).

O texto esta estruturado em seis capitulos, sendo esta introdugao o primeiro deles. O
segundo capitulo trata do mercado de opc¢des, apresentando os conceitos basicos necessarios ao
entendimento deste trabalho, enquanto que o capitulo trés trata especificamente dos mercados
artificiais desenvolvidos computacionalmente. Os dois capitulos seguintes apresentam o simulador
proposto e os resultados de experimentos realizados. Por fim, sdo apontadas as conclusoes e

pesquisas futuras.
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2 O Mercado de Opcoes

Este capitulo apresenta os fundamentos do mercado de opgdes necessarios ao desenvolvi-
mento do trabalho. Encontra-se dividido em quatro secoes, as quais tratam, respectivamente,
dos conceitos basicos, da defini¢do de arbitragem, das caracteristicas observadas empiricamente

nos mercados reais e das regras de funcionamento do mercado real.

2.1 Conceitos fundamentais

As defini¢oes apresentadas nesta secdo sdo de uso comum no mercado, ndo havendo
divergéncia entre diferentes obras da literatura. Desse modo, a secio na sua totalidade foi baseada
no texto de Hull (2005).

Basicamente, opgdes podem ser classificadas em opgoes de compra (também conhecidas
como call) e opgoes de venda (put). Uma opgdo de compra concede ao individuo que a possui o
direito de comprar determinado ativo até certa data (ou em uma data especifica) por um prego
preestabelecido. A opgao de venda funciona de forma analoga a opc¢ao de compra, porém garante

a seu titular o direito de vender certo ativo.

O ativo ao qual uma opcgao se refere é chamado ativo subjacente ou ativo-objeto, o qual
pode ser, por exemplo, uma ac¢do, um indice de agdes ou uma moeda estrangeira. Assim, um
contrato de opc¢ao é chamado de derivativo, j4 que seu valor deriva do valor de um ativo. Neste
trabalho lidamos especificamente com opgoes sobre agoes, ou seja, aquelas que possuem uma

acdo como ativo subjacente.

A data especificada no contrato é chamada de data de vencimento (ou data de expiracao,
exercicio ou maturidade), enquanto que o preco do ativo acordado é conhecido como prego de
exercicio (strike price). Outra especificagdo importante em um contrato de opgao é o tamanho

do contrato, ou seja, a que quantidade do ativo subjacente ele se refere.

Os tipos mais comuns de opgoes (sejam elas calls ou puts) sdo as americanas e europeias.
Na opcao americana, o direito de compra ou venda pode ser exercido em qualquer momento até
a sua data de expiracao. Por outro lado, uma opcao europeia pode ser exercida apenas na data

de vencimento estabelecida no contrato.

Um individuo que opera no mercado de op¢des pode assumir duas posigoes distintas
em um contrato: long ou short. Uma posigao long significa uma posigdo comprada (aquele que
comprou uma op¢ao), enquanto que a posicao short se refere a posicao vendida (aquele que
vendeu — ou langou — uma opg¢ao). O negociador que assume uma posi¢ao long paga um valor
determinado (conhecido como prémio ou preco da opgao) ao langador da opgao e ganha o direito
de exercé-la. De maneira andloga, quem assume uma posi¢ado short recebe o prémio da opgao e

fica sujeito a obrigacoes futuras.

A fim de melhor ilustrar o conceito de uma opc¢ao financeira, consideremos o seguinte
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exemplo. O investidor A compra, por R$ 100,00, uma opcao de compra (call) europeia do
investidor B, referente a 100 ac¢oes da Petrobras, com preco de exercicio de R$ 15,00 e vencimento
em dois meses a partir de hoje. Ao fim dos dois meses, chegando-se na data de vencimento, o
investidor A terd o direito de comprar 100 a¢oes da Petrobras do investidor B, pagando R$ 15,00
por cada uma. Existem trés situagoes possiveis no vencimento da opg¢ao, dependendo do prego

em que a acao se encontrar naquele momento:

(i) Na data de vencimento, o prego de uma acdo da Petrobras chegou a R$ 18,00 — Nesse caso,
o investidor A tem o direito de comprar ac¢oes da empresa por um pre¢o menor do que o
praticado no mercado. Logo, ele ird exercer esse direito, comprando 100 acées da Petrobras
por R$ 15,00 cada. Como ele pode vendé-las no mercado a R$ 18,00, essa operacao lhe
garante um ganho de (18 — 15)100 = R$ 300,00 que, descontando o investimento inicial de
R$ 100,00 no contrato, corresponde a um lucro de R$ 200,00. O investidor B, por outro
lado, tem um prejuizo de R$ 200,00, por ter sido obrigado a vender suas a¢oes abaixo do
preco de mercado. De forma geral, o investidor A exerceria a opc¢ao e obteria lucro para
qualquer preco da acao na data de vencimento acima de R$ 16,00, que corresponde ao
prego de exercicio da call (R$ 15,00) adicionado ao prémio pago por acao do contrato (R$
100,00/100 = R$ 1,00).

(ii) Na data de vencimento, o preco de uma acao era de R$ 15,50 — Novamente, o investidor A
ird exercer seu direito de compra, ja que o preco de exercicio da opcao se encontra abaixo
do prego de mercado da agdo. Porém, nesse caso, ele obtera um ganho de (15,50 — 15)100 =
R$ 50,00, insuficiente para cobrir seu gasto inicial de R$ 100,00. Assim, mesmo tendo
exercido a opc¢do, o investidor A terd um prejuizo de R$ 50,00, correspondente ao lucro
do investidor B. Para qualquer valor da acao no vencimento entre R$ 15,00 e R$ 16,00, o
investidor A exerceria seu direito de compra, porém continuaria tendo prejuizo. Todavia,
o exercicio da op¢ao lhe permite recuperar parte do dinheiro investido inicialmente no

contrato.

(iii) Na data de vencimento, uma acdo da Petrobras estava cotada a R$ 13,00 — Nesse caso, o
investidor A néo exercera a opgao, ja que ele pode comprar agdoes no mercado por um prego
menor que o fixado em contrato. Assim, os R$ 100,00 investidos na op¢ao serdao totalmente
perdidos, garantindo ao investidor B um lucro igual ao prémio recebido pela venda da
opcao. Esse cenario se repetiria para qualquer preco da ac¢do na data de vencimento menor
que o preco de exercicio da opc¢ao, ou seja, menor que R$ 15,00. Em situacoes como essa,

costuma-se dizer que a opg¢ao “virou pd”.

As Figuras 1 e 2 apresentam, respectivamente, o lucro dos investidores A e B em fungao
do preco da ag@o na data de vencimento, sendo que valores negativos de lucro indicam que aquele
investidor obteve prejuizo na negociagao. Em ambas, os pontos (i), (ii) e (iii) indicam as trés
situacoes descritas no exemplo acima. Na Figura 1, a faixa vermelha indica os valores de preco
da ag@o para os quais o investidor A ndo exerce a op¢ao, obtendo o maior prejuizo possivel; a
amarela indica os precos em que o mesmo exerce a opc¢ao mas ainda assim obtém um prejuizo

intermedidario; enquanto que a faixa verde destaca os cendrios em que ele exerce a opgao e aufere
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algum lucro. Vale notar que, para o investidor A, que assumiu uma posicao long na opcao de
compra, é vantajoso que o preco da acao na data de vencimento seja o maior possivel, ja que ele

tem o direito de comprar a¢des por um preco fixo, determinado no contrato.

300

200 -

100 -

Lucro do investidor A

(iii)
-100 - ®

1 I 1
0 5 10 15
Preco da acao na data de vencimento

Figura 1 — Lucro do investidor A (posi¢ao long em opgao de compra) em func¢ao do prego da
acao na data de vencimento.

Fonte: O autor

De forma andloga, na Figura 2, a faixa vermelha indica os valores de preco da acdo na
data de vencimento para os quais o investidor B é exercido e obtém prejuizo; a faixa amarela
se refere as situagoes em que ele é exercido, porém ainda consegue obter lucros intermedidrios;
enquanto que a faixa verde indica o intervalo de precos da acdo para os quais o investidor B nao
é exercido, sendo o valor recebido pelo prémio da opg¢ao totalmente convertido em lucro. Nesse
caso, em que o investidor assumiu uma posicao short em opc¢ao de compra, é interessante que o
prego da agdo na data de vencimento esteja baixo, de preferéncia menor que o preco de exercicio
da opcao, para que o investidor nao seja obrigado a vender a¢es abaixo do preco praticado pelo

mercado.

No caso de uma negociacdo de opcao de venda (put), o investidor que comprou a op¢ao,
ou seja, assumiu uma posigdo long, se beneficiaria da queda do prego da acdo. Como ele teria o
direito de vender acbes pelo prego de exercicio, caso o preco das agoes na data de vencimento se
encontrasse abaixo desse valor, o investidor poderia vender a¢ées acima do preco de mercado. Por
outro lado, o individuo que assume uma posicdo short em opc¢ado de venda espera que o preco da
acao suba, para que ele ndo tenha que comprar acdes por um preco maior do que o encontrado

no mercado.

Observa-se que, para cada uma das possiveis posi¢oes, o comprador e o vendedor da
opcao terdo resultados que dependerdao do preco do ativo subjacente. Esse resultado — ou valor

final da opcao — é chamado de payoff- O payoff de uma posicao diz respeito apenas ao ganho
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Figura 2 — Lucro do investidor B (posigao short em opgao de compra) em funcao do prego da
acao na data de vencimento.

Fonte: O autor

ou perda que pode ser causado pelo exercicio da opg¢do, ndo incluindo o valor inicialmente pago
ou recebido pelo contrato, ou seja, o prémio. Em outras palavras, podemos decompor o lucro
em duas parcelas: o investimento ou ganho inicial com o prémio da opcao e o payoff, resultado
obtido na data de vencimento. Dessa forma, para que o investidor que assumiu uma posicao long
tenha lucro, é necessario que seu payoff seja maior que o valor inicialmente investido na opcao.
Por outro lado, o individuo que assumiu a posicdo short pode obter lucro mesmo com um payoff

negativo, desde que a soma de seu payoff com o prémio recebido na venda da opcao seja positiva.

A seguir, sdo apresentados os payoffs das quatro posigdes possiveis em opg¢oes europeias,
os quais sdo determinados pelas equagoes 2.1 a 2.4, sendo St o prego da ac¢do (ativo subjacente
da opgao) na data de vencimento e X o prego de exercicio (strike) da opgao. As Figuras 3 a 6

apresentam a variacao do payoff de acordo com St.

e Payoff da posicdo long em opcao de compra europeia, ou seja, referente & compra de uma
opgao de compra (Figura 3):
max (St — X, 0) (2.1)

e Payoff da posicdo short em opcao de compra europeia, ou seja, referente a venda de uma

opgao de compra (Figura 4):

—max (St — X,0) = min(X — S7,0) (2.2)
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Payoff

Figura 3 — Payoff da posi¢do long em opgdo de compra europeia.

Fonte: Hull (2005, p. 206)

Payoff

Figura 4 — Payoff da posicao short em opc¢ao de compra europeia.

Fonte: Hull (2005, p. 206)

e Payoff da posicao long em opcao de venda europeia, ou seja, referente a compra de uma
opgao de venda (Figura 5):
max (X — S7,0) (2.3)

Payoff

Figura 5 — Payoff da posicao long em opg¢ao de venda europeia.

Fonte: Hull (2005, p. 206)
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e Payoff da posicao short em opcao de venda europeia, ou seja, referente a venda de uma

opgao de venda (Figura 6):

—max(X — S7,0) = min(St — X, 0) (2.4)

Payoff

Figura 6 — Payoff da posicao short em opcao de venda europeia.

Fonte: Hull (2005, p. 206)

Por fim, outros termos comumente utilizados no mercado de opg¢oes sdo:

e ITM (In the money) — Uma opgao ITM é aquela que oferece algum ganho para seu titular
caso seja exercida, ou seja, uma call (opgao de compra) com X < S ou uma put (opgao de

venda) com X > S, onde S é o preco da acdo no instante atual.

o ATM (At the money) — Se refere & opcao que nao oferece ganhos nem perdas caso seja

exercida (call ou put com X = S5).

e OTM (Out of the money) — Opcao OTM é aquele que acarretaria alguma perda para seu
titular caso fosse exercida (call com X > S ou put com X < S). Na pratica, os titulares
de opgoes nao as exercem caso se encontrem OTM, ja que eles possuem o direito, e ndo a

obrigacao, de exercé-las.

e Valor intrinseco — E anélogo ao payoff da posicdo long naquela opcao, porém utilizando-se
o preco atual da acdo. Ou seja, é definido como o ganho que seria obtido se a opcao fosse
exercida nesse instante, caso ela esteja ITM, ou zero, caso contrario. Assim, para uma
opgao de compra, o valor intrinseco é dado por max(S — X,0), enquanto que para uma

opgao de venda é calculado por max(X — S,0).

e Valor tempo — Valor que a opc¢do possui em decorréncia do tempo restante até sua data de

vencimento. E a parcela do valor total (prego) da opgéo que excede seu valor intrinseco.
e (lasse — Conjunto de todas as call ou put referentes a um ativo.

e Série — Conjunto de todas as opgoes de uma classe que possuem a mesma data de vencimento

e 0 mesmo preco de exercicio.
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2.2 Arbitragem

Um conceito presente na descri¢do de diversos modelos matematicos de mercados finan-
ceiros é o de arbitragem. Dessa forma, o seu pleno entendimento é essencial para a compreensao

do funcionamento desses modelos e a implementagdo computacional dos mesmos.

Hull (2005) define arbitragem como uma “estratégia de negociacao que tira proveito da
distorcao entre os pregos de dois ou mais titulos”. Ou seja, é uma estratégia que garante lucro ao
seu praticante por, por exemplo, comprar um ativo por um preco menor que seu valor real ou

vendé-lo por um valor maior do que aquele pelo qual consegue-se compra-lo no mercado.

Glasserman (2003) trata o conceito de arbitragem com maior formalidade matematica.
Definindo um portfélio como o conjunto de diversos ativos que um individuo possui, o mesmo
pode ser caracterizado por um vetor 8; onde cada elemento 6;; representa o nimero de unidades
do ativo 7 presentes no portfélio no instante de tempo ¢. Sendo S; o vetor cujos elementos S ;
representam o preco de cada um dos i ativos do portfélio no instante ¢, pode-se definir o valor

total do portfélio como 6; " Sy.

Considerando que toda variacdo de valor do portfélio se dd pela variacdo do preco
dos ativos que o constituem — ou seja, ndo é acrescentado ou retirado dinheiro do mesmo —,
Glasserman (2003) denomina arbitragem como qualquer estratégia de negociacao para a qual
uma das condigoes seguintes é satisfeita, para algum valor fixo de ¢, sendo P(.) a probabilidade

de determinado evento ocorrer:

(i) Bp"So <0 e P(O;'S;>0)=1

(ii) o' So =0, P(6;'S;>0)=1 e P S;>0)>0

No caso descrito em (i), é feito um investimento inicial negativo — ou seja, é montado
um portfélio que exige um gasto inicial — que, no periodo ¢, se torna uma riqueza nao-negativa
com probabilidade 1. J& em (ii), um investimento inicial nulo se torna uma riqueza positiva com
probabilidade maior que zero, sendo que nao existe a possibilidade de se terminar com uma
riqueza negativa. Cada um desses casos descreve uma oportunidade de se obter lucro sem risco,

0 que caracteriza a arbitragem.

Um exemplo de arbitragem no mercado de opgoes se d& quando a paridade put-call é
violada, conforme discutido por Hull (2005). A ideia de paridade put-call pode ser derivada por
meio de dois portfélios, o primeiro constituido por uma call europeia e um montante Xe ™"’ em
dinheiro e o segundo por uma put europeia e uma acao. Nesse caso, X é o preco de exercicio e T’
¢é a data de vencimento de ambas opcoes, r representa a taxa de juros livre de risco e a acao do
segundo portfolio é aquela que serve de ativo subjacente da call e da put referidas anteriormente.

Temos que, no instante T', o payoff da call serd max(Sy — X, 0), enquanto o montante

—TerT — X de maneira que o valor total do portfélio serd

em dinheiro aumentard para Xe
max(St, X). De forma analoga, para o segundo portfélio, tem-se um payoff de max(X — Sr,0)
para a put e um prego Sy para a agao, totalizando max(X,Sy). Ou seja, ambos portfélios

possuem o mesmo valor na data de expiracao das opgoes. Assim, define-se a paridade put-call
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pela equacao 2.5, onde ¢ e p representam, respectivamente, o preco da call e da put presentes
nos portfélios (HULL, 2005).

c+Xe T =p+ S, (2.5)

Caso a equacdo 2.5 nio seja satisfeita, significa que um dos portfélios estd supervalorizado
em relagdo ou outro. Assim, surge uma oportunidade de arbitragem, que consiste em comprar o

portfélio que estiver subvalorizado e vender aquele que estiver supervalorizado.

Qiu et al. (2012) apresentam um caso diferente de arbitragem no mercado de opgoes,
envolvendo a estratégia butterfly spread. Um butterfly spread pode ser criado pela venda de duas
opgodes de compra com preco de exercicio Xo, préoximo do preco atual da acdo, e compra de uma
call com prego de exercicio X7 e outra com strike X3, onde X7 < Xo < Xze Xo— X7 = X3—Xo
(HULL, 2005). Todas as opgoes envolvidas nessa estratégia possuem a mesma data de vencimento
e se referem a um mesmo ativo. A Tabela 1 apresenta o payoff dessa estratégia para as diferentes

situacdes possiveis.

Tabela 1 — Payoffs de um butterfly spread.

Payoff da Payoff da
Intervalo de primeira segunda ;:?ygeﬁsc S;,lsrt Payoff
precos da acdo  posicdo long em posicdo long em posic I total*
call call em catts

St < Xy 0 0 0 0
X1 < St < Xo St — X4 0 0 St — X4
Xo < S5t < X3 St — X1 0 —Z(ST — Xz) X3 — St

St > X3 St — X4 St — X3 —Q(ST — Xg) 0

Fonte: Hull (2005)
Nota: * Esses payoffs sao calculados utilizando-se a relagao X2 = 0,5(X1 + X3).

De acordo com Hull (2005), em geral, essa estratégia requer um pequeno investimento
inicial, gerando lucros para o individuo que a utiliza de acordo com a Figura 7. Sendo ¢, ¢2 € c3
os prémios das calls com preco de exercicio X1, Xs e X3, respectivamente, a Figura 7 reflete o
caso em que 2cy < ¢ + c3. Nessa situacao, essa estratégia de investimento sé ird gerar lucro se os

movimentos no preco da acao forem pequenos, ou seja, se 0 prego continuar proximo de Xo.

Porém, quando 2¢co > c1 + c3, surge uma oportunidade de arbitragem, como apontado
por Qiu et al. (2012). Nesse caso, nao é necessario investimento inicial, ji que a receita com as
op¢oes vendidas serd maior ou igual ao custo das duas opgoes compradas. Além disso, existe uma
probabilidade positiva de haver lucro e nao existe a possibilidade de prejuizo. A Figura 8 ilustra
uma situagao desse tipo, onde 2co > ¢ 4 ¢3 (caso particular em que se verifica a desigualdade
restrita), de forma que o portfélio gera lucro para qualquer prego da agdo no dia de vencimento

das opgoes.

De maneira analoga, um butterfly spread pode ser construido com opc¢oes de venda, por
meio da venda de duas puts com preco de exercicio X9 e compra de uma put com strike Xq e

outra com prego de exercicio X3, sendo X, X3 e X3 definidos como no caso anterior (HULL,
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Figura 7 — Padrao de lucros de um butterfly spread.

Fonte: Hull (2005, p. 258)

Lucro

Figura 8 — Padrao de lucros de um butterfly spread que caracteriza uma oportunidade de arbi-
tragem.

Fonte: O autor

2005). Os payoffs e o lucro dessa estratégia seguem o mesmo padrao daquela realizada com
opgoes de compra, também havendo oportunidade de arbitragem quando 2po > p1 + p3, onde p1,
P2 € p3 representam, respectivamente, os prémios das puts com prego de exercicio X;, X9 e X3
(QIU et al., 2012).

2.3 Fatos estilizados

Fato estilizado é um termo utilizado em economia para designar uma caracteristica
observada empiricamente tida como essencial para um modelo que busca representar aquela
realidade (ZHOU et al., 2011). Maslov (2000) enfatiza esta defini¢do ao afirmar que qualquer
modelo de mercado de ativos deve apresentar certas caracteristicas empiricas para que seja

considerado bem sucedido.

Segundo Cont (2001), no contexto dos mercados financeiros — como os de agoes e opgdes —,
fatos estilizados sdo propriedades estatisticas nao-triviais observadas nas variagoes aleatérias dos
pregos e volumes em diversos mercados e em diferentes periodos de tempo. Apesar de esses fatos

serem geralmente formulados em termos de propriedades qualitativas, eles ndo sao facilmente
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reproduzidos por qualquer modelo estocéstico.

No caso especifico deste trabalho, pode parecer exagero buscar a replicagdo de tais
caracteristicas de certa complexidade estatistica, j4 que as mesmas dificilmente seriam percebidas
por um usudrio que estd no inicio de seu aprendizado sobre mercados de acbes e opgoes.
Contudo, um modelo que consiga representar de forma mais adequada o mercado real, pode
ainda ser utilizada na avaliacdo de estratégias de investimento e do impacto de regula¢des no
mercado financeiro. A necessidade de novos modelos para o melhor entendimento da economia,
principalmente do setor financeiro, é destacada por uma série de autores, como Farmer e Foley
(2009) e Buchanan (2009).

Esta secdo apresenta os fatos estilizados de mercados de op¢bes mais comumente discutidos
na literatura: a presenca de smiles de volatilidade e de assimetria na volatilidade implicita,
a diferenca de liquidez entre op¢bes com diferentes pregos de exercicio e o comportamento
dindmico da volatilidade implicita. Porém, antes de uma analise aprofundada a respeito dessas
caracteristicas, se faz necessaria a exposicdo do conceito de volatilidade implicita e do modelo de

Black-Scholes, a partir do qual ela é calculada.

2.3.1 Volatilidade implicita e o modelo de Black-Scholes

O modelo de Black-Scholes (BLACK; SCHOLES, 1973), desenvolvido com base no
conceito de auséncia de arbitragem de Merton (1973) — e, por isso, também conhecido como
modelo de Black-Scholes-Merton — é um modelo classico de precificacdo de opgoes europeias.
Basicamente, os valores de op¢des europeias de compra e de venda sao determinados a partir das

seguintes pressuposi¢oes (HULL, 2002):

O preco da agao segue um Movimento Browniano Geométrico com parametros de rentabili-

dade e volatilidade constantes;

e E permitida a venda a descoberto, ou seja, a venda de um ativo ou derivativo que o

individuo nao possui;
e Nao hé custos de transacao ou outras taxas;
e Todos os ativos ou derivativos sdo perfeitamente divisiveis;

e Nao ha distribuicao de dividendos, ou seja, distribuicao de lucros para os acionistas, durante

a vida do derivativo;

e Nao ha oportunidades de arbitragem, ou seja, de se obter lucros por distor¢des nos precos

do mercado;

e As negociagdes sao realizadas de forma continua;

A taxa de juros livre de risco é constante.

O Movimento Browniano Geométrico que descreve o comportamento do prego da agao é

apresentado na equacao 2.6, onde S; é o preco da agdo no tempo i, u é a rentabilidade da agao, o
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¢ a volatilidade do preco da agdo e W; é a variavel aleatéria de indice ¢ definida pelo Movimento
Browniano padrao W (GLASSERMAN, 2003).

S, = Spexp [(n — 0% /2)t + o W] (2.6)

Ainda de acordo com Glasserman (2003), entende-se por um Movimento Browniano
padrao definido no intervalo [0,7] um processo estocastico {W;,0 < ¢t < T} que apresenta as

seguintes propriedades:

o Wo =0;

A aplicacdo t — W, é uma funcdo continua em [0, 77;

Os incrementos {Wy, — Wy, Wy, — Wy, ..., Wy, — Wy, _, } sdo independentes para todo k e
0<tg <t <..<tp <T,

e Os incrementos (W; — W) apresentam distribuigdo de probabilidade normal com média

zero e varidncia ¢t — s, ou seja, (W — Wy) ~ N(0,t — s) para todot e s com 0 < s <t <T.

Dadas essas condigoes, os precos de uma call (¢) e de uma put (p) com prego de exercicio
X e tempo até o vencimento AT sdo estimados, respectivamente, de acordo com as equagbes 2.7
e 2.8. Nessas equacoes, ® é a funcdo de distribuicdo de probabilidade acumulada referente a uma
distribuicdo normal padréio e r é a taxa de juros livre de risco. Os valores dV) e d® sio obtidos
a partir das equagoes 2.9 e 2.10 (HULL, 2002).

&= So®(dM) — Xe AT P (d?) (2.7)

p=Xe AT (—d?) — Sud(—dV) (2.8)

oV AT

(2.9)

42 _ In(So/X) + (r —o?/2)AT _ 40 _ oVAT (2.10)

oV AT
Hull (2002) destaca que a volatilidade (o) é o tinico pardametro que nao pode ser observado
diretamente no mercado real. Inicialmente introduzido por Latane e Rendleman (1976), o conceito
de volatilidade implicita se refere ao valor do parametro de volatilidade que, quando utilizado nas
férmulas de precificacdo de Black-Scholes, retorna o prego real — aquele praticado no mercado — de
uma op¢ao. Ou seja, sendo é(o) o prego de uma call determinado pelo modelo de Black-Scholes,

em funcdo da volatilidade o utilizada, e ¢ o preco de mercado dessa op¢ao, a volatilidade implicita



Capitulo 2. O Mercado de Opgdes 33

& é aquela que satisfaz a equagao 2.11 (FENGLER, 2012). A definigao é valida de forma anéloga

para opcoes de venda.

i6)—c=0 (2.11)

2.3.2 Smiles de volatilidade

Como o modelo de Black-Scholes assume que a volatilidade da acdo é constante, era de
se esperar que a volatilidade implicita para opgoes com diferentes precos de exercicio fosse a
mesma. Porém, isso ndo é o que ocorre na realidade, como observado por Hull (2002), Suzuki,
Shimokawa e Misawa (2009), Fengler (2012) e Kawakubo, Izumi e Yoshimura (2014).

Para uma data de vencimento fixa, a curva de volatilidade implicita em funcao do preco
de exercicio da opg¢ao possui um formato similar a um sorriso — ou seja, é uma fungdo convexa
—, caracteristica que é conhecida como smile de volatilidade. Essa curva se assemelha a letra
“U” para opgoes proximas do seu vencimento, se tornando mais achatada para aquelas com
maior tempo até sua expiracdo (FENGLER, 2012). A Figura 9 ilustra esse comportamento,
apresentando a volatilidade implicita em fun¢do do preco de exercicio para opg¢des com vencimento
no instante 77, na esquerda, e a curva de volatilidade implicita para opgdes sobre o mesmo ativo,

porém com vencimento em 75, na direita, onde Tb > T7.

Volatilidade implicita (T,) Volatilidade implicita (T,)

Preco de exercicio Preco de exercicio

Figura 9 — Volatilidade implicita em funcdo do prego de exercicio para opgbes com vencimento
nos instante 17 e 15, onde Th > Tj.

Fonte: O autor

Varios autores, em vez de definirem a curva de volatilidade implicita em fun¢do do preco
de exercicio, a representam em fun¢do de uma medida chamada moneyness, que mensura o
quanto uma opcao de compra esta “fora do dinheiro”. Na literatura sdo encontradas diferentes
defini¢bes dessa medida, porém todas similares e com a mesma interpretacdo. Cont e Fonseca
(2002), por exemplo, definem a métrica moneyness no instante de tempo ¢ como X/S;. Por outro
lado, Fengler, Hirdle e Villa (2003) utilizam o célculo X/S;e™7T | projetando o valor da acio na

data de vencimento com base na taxa de juros livre de risco r, enquanto Suzuki, Shimokawa e
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Misawa (2009) adotam a medida (X —S;)/S; = (X/S;) — 1. Neste trabalho, optou-se por utilizar
a definigdo de moneyness adotada por Cont e Fonseca (2002), ou seja, X/S;.

2.3.3 Assimetria da volatilidade implicita

Além da convexidade, outra caracteristica da curva de volatilidade implicita apontada
por diversos estudos é sua assimetria. Hull (2002) afirma que a volatilidade implicita de opgoes
sobre agbes — sejam elas calls ou puts — diminui ao passo que o preco de exercicio aumenta. Ou

seja, ela é uma fun¢do predominantemente decrescente.

Fengler (2012) utiliza a inclinacio da curva de 6 — onde & é a volatilidade implicita —
no ponto em que o prego da acdo se iguala ao prego de exercicio da op¢do para avaliar a simetria
de 6 em fungdo do prego de exercicio. Segundo Fengler (2012), opgoes sobre agdes apresentam
valores negativos para essa medida de simetria. A equacao 2.12 descreve matematicamente esse
conceito, sendo m a log-moneyness, definida por In(X/S;), de forma que m = 0 para calls ou

puts ATM, para as quais X = S;.

062

om m=0

<0 (2.12)

Outra medida utilizada para quantificar essa caracteristica é o chamado skewness premium,
apresentado por Bates (1991). O skewness premium é definido como o desvio percentual entre o
preco de uma opc¢ao de compra x% OTM — ou seja, com preco de exercicio % acima do preco
da acdo — e o preco de uma opg¢ao de venda £% OTM — nesse caso, aquela que possui prego de
exercicio x% abaixo do preco atual da acao. O valor de z deve ser positivo e, em geral, ndo é
muito alto, j& que os precos de exercicio de opgoes ndo costumam ser demasiadamente distantes
do preco da agdo subjacente. A equagdo 2.13 ilustra como essa medida pode ser calculada, onde

Ca% € Doy, SA0, respectivamente, os pregos reais de uma call e de uma put % OTM.

¢
skewness premium = 22 — 1 (2.13)
Px%

A principio, pode-se ter a impressao de que a medida proposta por Bates (1991) ndo
diz respeito a simetria da curva de volatilidade implicita. Porém, no modelo de precificacdo de
Black-Scholes, quanto maior a volatilidade utilizada, maior sera o preco calculado para a opcao.
Ou seja, um skewness premium negativo indica que a volatilidade implicita é maior para opcoes

com precgos de exercicio menores.

2.3.4 Diferenca de liquidez

Nos mercados reais, em geral, opgoes OTM sao mais liquidas que op¢des ITM. Analisando
dados empiricos de opgoes sobre futuros do indice S&P500 (Standard and Poor’s 500) — o qual
sintetiza o valor das agoes de 500 grandes empresas americanas —, Ederington e Guan (2002)
observaram que o volume médio de negociac¢oes diarias de opgoes OTM é maior que o das ITM.
Além disso, apontaram em seu estudo que, para os contratos mais préximos de seu vencimento,

o volume de negociacdo é maior para as opgoes OTM que estdo mais perto de se tornar ATM,
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ou seja, aquelas com prego de exercicio proximo do preco atual do ativo subjacente. As Figuras

10 e 11 apresentam os dados discutidos por Ederington e Guan (2002).

Volume médio de negociacao
350 T

300 T
Ocalls

250 + M B pyts

200 T
150 +

100 T

50 + L
Strike

1

ATM

Calls ITM e puts OTM Calls OTM e puts ITM

Figura 10 — Volume médio de negociagao diria referente a opg¢des sobre futuros do indice S&P500
com tempo até o vencimento de 2 a 6 semanas.

Fonte: Adaptada de Ederington e Guan (2002)
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Figura 11 — Volume médio de negociagao didria referente a opg¢des sobre futuros do indice S&P500
com tempo até o vencimento de 13 a 26 semanas.

Fonte: Adaptada de Ederington e Guan (2002)

Qiu et al. (2012) afirmam que essa diferenca pode ser explicada pelo fato das opgoes
OTM serem mais baratas e, consequentemente, permitirem maior alavancagem. Dessa forma, os
autores estendem o fato estilizado de diferenca de liquidez a opg¢oes sobre qualquer tipo de ativo,

incluindo agoes, apesar do estudo de Ederington e Guan (2002) ter sido realizado exclusivamente
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com op¢oes sobre um indice.

2.3.5 Dinamica da volatilidade implicita

Além das caracteristicas estdticas discutidas nas se¢bes 2.3.2 e 2.3.3, devem ser avaliados
os aspectos dinamicos da volatilidade implicita, ou seja, aqueles que dizem respeito a sua evolugao
temporal. Essas caracteristicas incluem, por exemplo, a dispersao dos valores observados de

volatilidade implicita ao longo do tempo.

Nesse contexto, Cont e Fonseca (2002) afirmam que o desvio-padrao da volatilidade
implicita é maior para calls ITM e puts OTM (moneyness < 1) que para opgoes de ambos os tipos
ATM (moneyness = 0). Ou seja, a volatilidade implicita é mais volatil — possui desvio-padrao
maior — se X < S, comparado ao caso em que X = S;. A Figura 12 apresenta os dados empiricos

analisados por Cont e Fonseca (2002) para que chegassem a essa conclusao.

Desvio-padrao da ’ S I
volatilidade implicita ’

............
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Figura 12 — Desvio-padrao das volatilidades implicitas didrias do indice S&P500 em fungao da
moneyness e do tempo até o vencimento.

Fonte: Adaptada de Cont e Fonseca (2002)

2.4  Funcionamento do mercado

Na presente secdo, sao apresentadas as regras e mecanismos que regem a negociacao
de opc¢oes financeiras no mercado brasileiro. O conhecimento dessas caracteristicas se mostra
fundamental para a construgao de um simulador que represente o mercado financeiro brasileiro de
forma fidedigna. A principio, apresenta-se a forma como as negociagdes sdo conduzidas, seguida
de algumas regulamentacoes que incidem sobre as negociagoes e criagdo de novas séries. As

referéncias aqui utilizadas sdo documentos publicados pela BM&FBovespa.
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2.4.1 Mecanismo de negociacao

Atualmente, as negociacoes de agoes e opgoes sobre acoes da BM&FBovespa sdo rea-
lizadas diariamente por meio de pregao eletronico, com exce¢do de sabados, domingos e feria-
dos (BM&FBOVESPA, 2013b). O funcionamento regular do pregao ocorre das 10h as 16h55
(BM&FBOVESPA, 2014c).

As negociagdo acontecem por meio de ordens de compra e venda registradas no sistema
eletronico de negociagao. Essas ordens consistem em solicitagdes de um individuo para que sua
corretora, a qual funciona como intermediaria entre ele e a bolsa de valores, compre ou venda
ativos em seu nome, de acordo com as condigoes especificadas. Os tipos de ordem existentes sao
(BM&FBOVESPA, 2013b):

e Ordem a mercado — especifica somente a quantidade e as caracteristicas dos ativos ou
contratos a serem comprados ou vendidos, devendo ser executada no momento em que for

recebida pelo melhor preco disponivel;

o Ordem limitada — além da quantidade, especifica o preco limite que o individuo aceita

pagar ou receber, sendo executada somente por prego igual a esse ou melhor;

e Ordem administrada — semelhante & ordem a mercado, porém o momento de sua execucao

fica a critério da corretora;

e Ordem discriciondria — ordem emitida por um administrador de carteira de titulos ou por
alguém que represente mais de um individuo, sendo os ativos e precos atribuidos a seus

clientes apds a execucao da ordem;

e Ordem de financiamento — constitui-se de uma ordem de compra ou venda de um ativo
ou direito em um mercado, conjuntamente com uma ordem inversa (de venda ou compra,
respectivamente) do mesmo ativo ou direito, no mesmo ou em outro mercado, ambos

administrados pela BM&FBovespa;

e Ordem stop — ordem que sera executada caso o preco pelo qual ocorreu a ultima negociagao

do ativo ou direito em questao ultrapasse certo valor;

e Ordem casada — ordem que sera executada mediante a execucao de outra ordem do individuo,

podendo ser emitida com ou sem um preco limite.

As ordens que nao forem executadas imediatamente apds sua emissdo sdo registradas no
livro de ordens, o qual exibe todas as ordens ainda vélidas e suas respectivas caracteristicas, como
precos e quantidades. Elas sao exibidas de acordo com o principio de prioridade do melhor prego
— maior pre¢o de compra e menor preco de venda —, ndo havendo negbcio a outros valores até
que as ordens de melhores pregos sejam atendidas ou canceladas. Em caso de precos iguais, tem
prioridade a ordem que foi emitida primeiro (BM&FBOVESPA, 2013b). A Tabela 2 apresenta
um exemplo de livro de ordens. Em geral, os investidores tém acesso ao livro de ordens por

meio de um home broker, ferramenta de acesso aos mercados da BM&FBovespa oferecida pela
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Tabela 2 — Exemplo de livro de ordens.

Compra Venda
Ordem Quantidade Preco | Preco Quantidade Ordem
1 5000 10,58 | 11,03 7000 1
2 4000 10,58 | 11,03 2000 2
3 3000 10,57 | 11,05 1000 3
4 4000 10,54 4

Fonte: Adaptada de BM&FBOVESPA (2014d)

maioria das corretoras, pela qual o individuo pode consultar os livros e emitir ordens pela internet

(BM&FBOVESPA, 2015a).

A cada negociacdo realizada no mercado de opg¢oes, as posi¢oes de ambos os individuos
sao atualizadas e registradas, sendo ela a de titular (posicao long) ou lancador (posigao short). Na
data de vencimento de um contrato, ndo se admite a abertura de novas posicoes sobre o mesmo,
sendo apenas admitido o encerramento de posi¢oes abertas anteriormente (BM&FBOVESPA,

2013b).

Quanto as quantidades solicitadas por cada ordem, as agoes sdo negociadas em lotes-
padréo, geralmente compostos por 100 agoes (BM&FBOVESPA, 2015¢), e de forma fracionada
em mercados distintos. Analogamente, opc¢bes sobre agdes sdo negociadas de acordo com o
lote-padrao referente a seu ativo subjacente (BM&FBOVESPA, 2013b). J4 em relagio aos pregos,
assim como no mercado de agoes, a variacdo minima de apregoacdo do mercado de opgoes sobre
agoes é de R$ 0,01 (BM&FBOVESPA, 2014a). Ou seja, todo prego de negociagdo deve ser um
multiplo de R$ 0,01.

O exercicio das opg¢oes pode ser realizado das 10h as 13h no dia de vencimento do contrato
e das 10h as 16h em dias anteriores, caso se trate de uma opg¢ao americana (BM&FBOVESPA,
2014c). Além disso, opgoes americanas nao podem ser exercidas na data de aquisi¢do do contrato,
ficando o titular na obrigacdo de aguardar pelo menos o préximo dia de negociacido para exercer
seu direito de compra ou venda. O ato de exercicio de uma opc¢ao implica a operacdo de compra ou
venda do ativo subjacente ao prego de exercicio, sendo essa demanda atendida por um individuo
sorteado entre aqueles de posigao langadora no contrato referido (BM&FBOVESPA, 2013b).

Alguns ativos ou derivativos contam ainda com formadores de mercado, também conheci-
dos como market makers. A atividade de formador de mercado é exercida por pessoas juridicas
cadastradas na BM&FBovespa para esse fim, tendo o objetivo de fornecer maior liquidez ao
mercado. Essa liquidez é alcancada pelo fato dos market makers terem o dever de lancar certa
quantidade de ofertas de compra e venda do ativo ou derivativo em questéo, respeitando um inter-
valo (spread) maximo entre seus pregos de compra e de venda. Tanto a quantidade minima quanto
o spread méximo dos formadores de mercado sdo determinados pela bolsa (BM&FBOVESPA,
2014Db).

2.4.2 Garantias e demais regulamentacoes

A fim de manter o mercado de opgdes justo e ordenado, a BM&FBovespa pode solicitar

a qualquer momento que seus participantes fornecam garantias (BM&FBOVESPA, 2013b). Esse
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tipo de garantia é exigido dos individuos que assumem posicoes lancadoras, ou seja, aqueles que
possuem uma potencial obrigacao futura. Em geral, é exigido um deposito, também chamado de
margem, correspondente a um percentual do valor dos ativos-objeto aos quais o contrato em
questao se refere. A margem média atualmente exigida pela BM&FBovespa é de 56%, variando
entre 16% e 80% de acordo com o ativo-objeto do contrato (BM&FBOVESPA, 2015b). Esse
mecanismo possibilita o lancamento de opg¢oes a descoberto, operagado que consiste em assumir
uma posigao langadora (short) sem possuir os ativos necessarios para cumprir com o exercicio da

opc¢ao naquele momento.

Outros valores cobrados na realizacdo de negociagoes nos mercados de acoes e opgoes
sobre acoes da BM&FBovespa sdo as corretagens, taxas e emolumentos. A corretagem é um
valor que o cliente paga a corretora para cada operacao registrada na bolsa, sendo esse valor
definido pela propria corretora. J4 as taxas e emolumentos sdo pagos & BM&FBovespa, sendo
calculados por um percentual que incide sobre o prémio da opg¢ao, no momento da compra ou
venda, e sobre o preco de exercicio, caso o contrato seja exercido. No mercado de acOes, as taxas
e emolumentos sao cobrados apenas no momento da negociacao, com base no preco do ativo
(BM&FBOVESPA, 2013b). No presente momento, esses encargos de responsabilidade da bolsa
variam entre 0,0015% a 0,1340%, a depender da situagdo (BM&FBOVESPA, 2015d).

Ainda no intuito de manter o bom funcionamento do mercado de op¢oes, a BM&FBovespa
determina limites de posi¢cdes para cada série e conjunto de séries. A posicao de cada investidor
em uma série especifica nao pode exceder 2% da totalidade de agbes em circulagao que servem
como ativo-objeto da série, ao passo que a soma de suas posi¢oes nas diversas séries referentes
aquele ativo nao devem ultrapassar 4% do total de a¢oes. De forma anéloga, para o mercado
como um todo, esses limites sdo de 20% e 40%, respectivamente. Ou seja, o total de posi¢oes no
mercado de opg¢oes nao pode ser superior a 40% da quantidade do ativo-objeto em circula¢ao no
mercado de agoes, sendo que para cada série existe um limite de 20% (BM&FBOVESPA, 2015b).

Por fim, a bolsa realiza ajustes nos contratos de opg¢oes devido a distribuicao de dividendos
— pagamento em dinheiro aos acionistas — e bonificagoes (splits) — emissao de novas agdes para
os acionistas. No caso de distribuicdo de proventos em dinheiro, o valor do dividendo liquido
pago por acao é deduzido do preco de exercicio dos contratos que possuem aquela agdo como
ativo-subjacente. J4 no caso de bonificacio, tanto o preco de exercicio quanto a quantidade de
acoes a que o contrato se refere sdo ajustados proporcionalmente ao percentual do provento
(BM&FBOVESPA, 2013a).

2.4.3 Séries autorizadas

A BM&FBovespa estabelece alguns critérios para a abertura de novas séries, definindo
quais tipos de contratos, ativos-objeto, datas de vencimento e precos de exercicios sdo aceitaveis.
E autorizada a abertura de séries de opcdes de compra americanas ou europeias e opgoes de
venda europeias, referentes a agdes listadas na carteira tedrica IBrX-100 (BM&FBOVESPA,
2014c). Essa carteira é composta por 100 acoes selecionadas entre aquelas com maior nimero de
negécios e volume financeiro na bolsa (BM&FBOVESPA, 2015f).

Quanto a data de vencimento, sdo permitidas séries com exercicio na terceira segunda-
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feira de todos em meses, com um prazo de vencimento maximo de 24 meses a partir da data
corrente (BM&FBOVESPA, 2014c). Caso esse dia se trate de um feriado em determinado més,
a data de vencimento desse més serd o dia subsequente. O més de fevereiro caracteriza uma
excecao, podendo ter o vencimento das op¢oes em sua segunda segunda-feira, dependendo das
datas do Carnaval (BM&FBOVESPA, 2015¢).

Além disso, os precgos de exercicio das séries devem respeitar o intervalo minimo estabe-
lecido pela BM&FBovespa. A distdncia entre o strike de duas séries deve ser um multiplo do
intervalo-padrao, o qual é definido em funcao do preco de exercicio, de acordo com a Tabela
3. No caso de calls europeias, o intervalo-padrao equivale a 50% do intervalo entre precos de
exercicio das calls americanas (BM&FBOVESPA, 2013a).

Tabela 3 — Intervalos dos precos de exercicio para calls americanas e puts europeias.

Prego de exercicio da opc¢ao (R$) Intervalo-padrao de precos de exercicio (R$)

De 1,00 a 4,99 0,10
De 5,00 a 9,99 0,20
De 10,00 a 49,99 0,50
De 50,00 a 99,99 1,00
De 100,00 a 199,99 2,00
De 200,00 a 999,99 10,00
De 1.000,00 a 2.999,99 50,00
De 3.000,00 a 9.999,99 100,00
Acima de 10.000,00 1.000,00

Fonte: BM&FBOVESPA (2013a)

Cada série autorizada possui um codigo proprio para ser utilizado nas negociagoes. Essa
codificagao é feita com cinco letras seguidas de um ntimero de um ou dois digitos. As quatro
primeiras letras correspondem ao cédigo da empresa — o mesmo utilizado no mercado de acoes —,
enquanto a ultima define o tipo e o més de vencimento do contrato, conforme a Tabela 4. Por fim, o
numero diferencia as diversas séries que possuem o mesmo tipo e més de vencimento, identificando
caracteristicas do contrato como prego de exercicio e ano de vencimento (BM&FBOVESPA,
2014c).

Para exemplificar, considere a op¢do PETRLY, que trata-se de uma série atualmente em
negociagdo na BM&FBovespa. Ela refere-se & uma opgao de compra (pois a quinta letra é L, que
encontra-se no intervalo de A-L) referente a acoes da Petrobras (sigla PETR), com vencimento
no més de dezembro (informagao especifica da letra L). O nimero ao fim desta opg¢ao a diferencia
das outras séries que compartilham das mesmas caracteristicas citadas anteriormente e, nesse
caso, indica que se trata de uma opcio americana, referente a agoes preferenciais, com preco de

exercicio R$ 9,00 e vencimento no ano de 2015.

Deve-se ressaltar que nem sempre o preco de exercicio coincide com o nimero da série. A
série atual PETRT41, por exemplo, consiste em uma opg¢ao de venda (T) sobre agoes ordindrias da

Petrobras (PETR), com preco de exercicio igual a R$ 11,50 e vencimento em 17/08/2015. Ou seja,
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Tabela 4 — Codificagdo das séries: significado da quinta letra.

v
g

Meés de vencimento Call

>

Janeiro

Fevereiro

Marco
Abril
Maio

Junho

Julho

Agosto

Setembro

Outubro

Novembro

SRl |=| Dl QH|lEH|O|Q|W
Xl =l<|alB|lw|lm|lo|lvw|o|lz|=

Dezembro
Fonte: BM&FBOVESPA (2014c¢)

nao existe um significado direto para o nimero da série, devendo o mesmo ser consultado na base
da dados da BM&FBovespa para que se saiba as caracteristicas do contrato (BM&FBOVESPA,
2015g).
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3 Mercados Artificiais

O presente capitulo trata de mercados financeiros artificiais, ou seja, modelos compu-
tacionais que buscam replicar o comportamento do mercado real. A primeira secdo aborda a
simulacao baseada em agentes, método utilizado no desenvolvimento do simulador de mercado
de opgoes proposto neste trabalho. Em seguida, sdo analisados os principais mercados artificias
de ac¢des modelados por meio de agentes da literatura, além do modelo de Ferreira (2014), que
foi utilizado como base para este trabalho. Por fim, é feito um levantamento bibliografico mais

aprofundado a respeito dos modelos de mercados de opg¢oes ja desenvolvidos.

3.1 Simulacao baseada em agentes

A simulacdo baseada em agentes é uma abordagem relativamente nova, a qual vem
crescendo consideravelmente nos ultimos anos. De um modo geral, a estrutura desse tipo de
modelagem inclui a defini¢do de agentes, bem como seu comportamento e seus atributos, e do
ambiente em que eles se relacionam (MACAL; NORTH, 2010).

Macal e North (2010) definem um agente como um individuo social, que interage com os
demais agentes de alguma forma, e auténomo, tomando decisdes de acordo com regras proprias.
Esse individuo é caracterizado por seu estado — um conjunto de atributos, como dinheiro, ativos
que possui, etc. —, que varia ao longo do tempo, e pelas regras que guiam seu comportamento.
Além disso, os agentes de um modelo podem ser heterogéneos e suas regras de comportamento
podem se adaptar de acordo com os eventos que os mesmos observam. Por outro lado, o ambiente
descreve onde os agentes interagem e restringe suas agdes — como o mercado financeiro e suas

regras de operagao, por exemplo.

Ainda de acordo com Macal e North (2010), vantagens de se aplicar a simula¢ao por
agentes incluem gerar insights sobre processos ou comportamentos sociais, informar tomadores
de decisdo ou criadores de politicas e criar “laboratorios eletronicos” para auxiliar pesquisas. As
areas de aplicagao sao diversas, como financas, satide, gestdo de cadeias de suprimento e analise

do comportamento de consumidores.

Buchanan (2009) afirma que modelos baseados em agentes apresentam um potencial
promissor de representar caracteristicas do mercado financeiro — e da economia de maneira
geral — que os modelos tradicionais ndo conseguem capturar. Tal fato faz com que esses modelos
possam ser lteis na prevencao de crashes de bolsas de valores e crises econémicas. Farmer e
Foley (2009) também argumentam a favor da simulagdo baseada em agentes, sugerindo sua
utilizacao como auxilio na avaliacdo de politicas econémicas. Entre outras vantagens, destacam
sua maior capacidade de lidar com complexidades como operacoes em mercados de derivativos e

consequéncias de alavancagem.

Apesar de nao citarem a modelagem baseada em agentes, Cont e Fonseca (2002) também

reforcam o seu potencial como meio para a construcdo de um mercado artificial de opcoes. Os
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autores argumentam que a falta de capacidade de varios modelos em representar o comportamento
dindmico dos precos de opgdes nao se da por uma simples falha na especificagdo do processo
estocéstico que ird determinar o prego do ativo subjacente. A razao apontada por Cont e Fonseca
(2002) para esse fracasso ¢ mais profunda. Segundo eles, os mercados de op¢oes tém se tornado
cada vez mais auténomos, sendo seus pregos fortemente dependentes da oferta e demanda internas
do proprio mercado do opgoes, em vez de dependerem exclusivamente dos movimento de preco
do ativo subjacente. Assim, uma abordagem por agentes com demandas e ofertas individuais

pode possibilitar uma melhor representacao dessa realidade.

No mais, a simulacao por agentes permite a construcdo de um simulador interativo que
replique o mercado real, com o usudario assumindo o papel de um dos agentes. Esse tipo de
modelagem possibilita a construgdao de uma série temporal de precos de forma mais fidedigna,
gerada pela interagdo dos agentes no mercado, e ndo por uma equagao explicitamente programada.
Além disso, o mercado financeiro possui uma representacao natural de agentes autéonomos que
interagem entre si, ou seja, a definicdo do agente como uma pessoa que negocia no mercado é

intuitiva. Dessa forma, ela se mostra a forma de modelagem ideal para o simulador proposto.

3.2 Mercados artificiais de agoes

Para que seja desenvolvido um mercado artificial de opgGes, é necessario que haja um
mecanismo de negociagao e formacao de pregos do seu ativo subjacente. Esta secdo se insere nesse
contexto, apresentando mercados artificiais de acoes baseados em agentes que possam atender a

esse aspecto do modelo proposto.

3.2.1 O mercado artificial de acoes de Santa Fe

Palmer et al. (1994) desenvolveram um dos trabalhos pioneiros na modelagem de mercados
de agdes por meio de agentes, referido na literatura como SFI-ASM (Santa Fe Institute Artificial
Stock Market). Esse modelo consiste em um mercado artificial onde é negociada uma tnica acao,
a qual paga dividendos periodicamente. O dinheiro nao investido em ac¢des rende uma taxa de
juros fixa. O ntimero de agentes ¢ fixo, podendo variar entre as simulagdes, e os passos de tempo

sao discretos.

A cada periodo de tempo, cada agente pode lancar uma ordem de compra de uma
acao, uma ordem de venda de uma ac¢do ou nao langar ordem alguma. Os autores afirmam que,
desde que se considere um intervalo pequeno entre dois periodos de tempo, essa restricdo nao é
problematica. O preco de negociacdo é entdo determinado, em cada periodo, de acordo com o
excesso de demanda, como definido na equacgao 3.1. Os termos D; e G; se referem, respectivamente,
a demanda e & oferta total do mercado no periodo ¢, enquanto 17 é uma constante suficientemente
pequena para que n(Dy — Gy) < 1. A equagao 3.1 reflete o fato de que o prego da agido deve subir

se a demanda for maior que a oferta e cair caso contrario.

Sti1 = St[l + n(Dt — Gt)} (3.1)
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Se em um determinado periodo t tivermos D; = (G, todas as ordens langadas sdo satisfeitas.
Por outro lado, se D; > Gy, apenas uma fragao de Gy/D; de cada ordem de compra é satisfeita.
Para que esse mecanismo de negociagao funcione, as ag¢oes sao consideradas infinitamente divisiveis.
Analogamente, no caso em que Gy > Dy, uma fragdo de D;/G; das quantidades ofertadas sdo de
fato negociadas. Apesar de simples de ser implementada, essa forma de efetuar as negociagoes

nao é realista, como apontado por Palmer et al. (1994).

Concluindo a descricdo do mercado, tem-se que os dividendos pagos pela acdo sdo
determinados de forma exdgena, por meio de um processo estocastico independente das agoes

tomadas pelos agentes.

Quanto ao comportamento dos agentes, observa-se que nao hé interagao direta entre os
mesmos, como troca de informagoes ou tomada de decisdo em grupo. Eles fazem suas escolhas
apenas com base nas informagoes observadas no passado e, em alguns casos, guiados por fatores

aleatérios independentes de outras variaveis do modelo.

Basicamente, os agentes agem de acordo com um conjunto proprio de regras de decisao,
sendo que existe um sistema de classificacdo que compara o desempenho dessas regras. Dessa
forma, regras consideradas ruins sao substituidas por novas regras, criadas por meio de um
algoritmo genético a partir daquelas que apresentaram melhor desempenho. Ou seja, no inicio de
uma simulacdo, os agente possuem pouco conhecimento e regras de decisao fracas. Ao passo em
que observam o sucesso ou falha dessas regras, as mesmas sdo melhoradas ou descartadas, num

processo continuo de aprendizado e adaptacao.

Experimentos realizados por Palmer et al. (1994) mostram que ndo existe uma estratégia
Otima para todos os momentos desse mercado artificial. Um agente com bom desempenho que é
retirado do mercado e reinserido apods certo tempo, em geral, passa a apresentar um desempenho
ruim. Observa-se também que alguns ficam muito mais ricos que os outros, porém, no longo

prazo, a identidade dos agentes mais ricos nao se mantém.

Em sua conclusao, os autores afirmam que o modelo consegue reproduzir as principais
caracteristicas dos mercados reais, citando o comportamento dindmico do mercado e a auséncia
de equilibrio. O prego da acdo apresenta subidas e quedas bruscas que podem ser interpretadas
como bolhas ou crashes, respectivamente. Além disso, observa-se longos periodos de relativa

tranquilidade no mercado, intercalados com periodos de grande volume de negociagoes.

3.2.2 O mercado artificial de acoes de Genoa

O mercado artificial de a¢oes conhecido como GASM (Genoa Artificial Stock Market) foi
publicado inicialmente por Raberto et al. (2001). Esse modelo consiste em um mercado povoado
por um numero fixo de agentes que negociam uma unica acdo. Cada agente recebe a mesma
quantidade inicial de dinheiro e ag¢oes, sendo que o montante total de ambos no mercado néao

muda ao longo do tempo. Além disso, o tempo evolui em passos discretos.

A cada passo de tempo, cada um dos agentes lanca uma ordem de compra com probabili-
dade 0,5 ou um ordem de venda com igual probabilidade. Em caso de venda, a quantidade de

agoes ofertadas serd uma fracao aleatéria do total de agdes que o agente possui, definida por uma



Capitulo 3. Mercados Artificiais 45

distribuicao de probabilidade uniforme. Como se considera a ac¢ao indivisivel, toma-se apenas

(s)
it representa

a quantidade de acoes ofertadas pelo agente 7 no periodo de tempo ¢, u;; ¢ uma realizagao da

a parte inteira do valor calculado. A equacao 3.2 apresenta esse calculo, onde a

variavel aleatéria U ~ U(0,1) e A;; corresponde ao total de acoes que o agente ¢ possui no

instante t.

(ll(ft) = Lui,tAi,tJ (32)

Juntamente com a quantidade ofertada, é determinado um preco limite, que expressa o
valor minimo pelo qual o agente i aceita vender suas a¢des no periodo t. Para tanto, é utilizada
uma varidvel aleatdria normal de média uy e desvio-padrao k o,et(J;), onde puy e k sdo constantes,
oret(Ji) € o desvio-padrao dos tltimos J; retornos logaritmicos da agao e J; é a janela de tempo
utilizada pelo agente ¢ para essa estimativa de volatilidade da agdo. A equacdo 3.3 demonstra
como sao calculados os retornos logaritmicos (ret), onde Sy é o preco da agdo no instante t. Em
seu modelo, Raberto et al. (2001) decidiram fixar os parametros py, k e J; em 1,01, 3,5 e 20,

respectivamente, para todos os agentes.

St
ty =1 .
ret; = In (St—l) (3.3)

Dessa forma, o prego limite de venda, denominado s;, ¢ determinado pela equacao 3.4,

onde y; ¢ é uma realizagio da varidvel aleatéria Y ~ N (uy, [k oret(J;)]?).

(3.4)

No caso de compra, a quantidade demandada a;bt) e o prego maximo b; ; que o agente 1

aceita pagar no tempo t sdo calculados de forma andloga. O preco limite é obtido pela equacao
3.5, onde y;; é uma realizagio da varidvel aleatéria Y ~ N(uy, [k oret(J;)]?). J& o valor de af;’bt)
¢ determinado de acordo com a equacao 3.6, onde u;; é uma realizacao da varidvel aleatoria

U~U(0,1) e Cj; é o total de dinheiro que o agente ¢ possui no instante t.

bi,t = Yit Si—1 (3-5)

o) = {“ch (3.6)

Vale notar que, como a média de Y é maior que 1, um agente que quer comprar acoes
provavelmente aceitard pagar mais que o preco do periodo anterior, enquanto os ofertantes
tendem a aceitar menos que S;_1. Essa caracteristica do cédlculo dos precos limite aumenta a

t

chance de negociagGes serem executadas.

Observa-se ainda que o preco limite que os agentes aceitam pagar ou receber pelas agoes

depende da volatilidade dos precos anteriores, estimada pelo termo o,¢:(J;). Isso reflete o fato de
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que, em mercados mais volateis, a incerteza dos agentes em relacdo ao valor de mercado da agédo

é maior que em mercados mais estaveis.

Além disso, os valores de u;; e ;¢ sdo gerados independentemente para cada agente 7 e
passo de tempo ¢. Dessa forma, os agentes apresentam comportamento heterogéneo, condicionado

a volatilidade dos precos anteriores e a limitagdo de seus recursos (a¢oes e dinheiro).

Quanto ao mecanismo de formagao de pregos do mercado, Raberto et al. (2001) optaram
por um balanceamento entre oferta e demanda. O prego S* pelo qual as agoes serdo negociadas
em certo periodo é determinado pelo encontro das curvas de oferta e demanda, as quais so

construidas a partir das quantidades ofertadas e demandadas e dos pregos limite de cada agente.

A principio, sdo definidas as fungoes f e g como sendo a demanda e a oferta de agoes
para cada prego possivel, respectivamente. Ou seja, f(S) representa o nimero de agoes para o
qual existe demanda a um prego limite maior ou igual a S, enquanto ¢g(S) é o ntimero de agoes
ofertadas a um preco limite menor ou igual a S. Como f(S) e ¢g(5) sdo fungoes degrau, em geral
f(S) # g(S) VS. Assim, S* é determinado de forma a minimizar |f(S) — g(5)|, sendo que o total

de agdes negociadas serd min[f(S*), g(S*)].

Em seguida, as ordens incompativeis com S* sdo descartadas e o excesso de demanda ou
oferta | f(S) — g(9)| é reduzido das ordens restantes de forma aleatéria. Apés a determinagao de
S* e o balanceamento de oferta e demanda, as transagoes sao realizadas e o montante de dinheiro
e agoes dos agentes sdo atualizados. Como esse processo depende da existéncia de um prego

anterior, o preco inicial é determinado de forma exdgena, como um dos parametros da simulacgao.

O GASM conta ainda com uma forma de propagagao de opinido entre os agentes, a qual
ocorre por meio de um grafo aleatéria baseado no trabalho de Cont e Bouchaud (2000). A cada
passo de tempo, cada par de agentes ird se unir em um mesmo grupo com probabilidade P(@) de
forma que esses grupos vao sendo progressivamente formados, crescem e, eventualmente, se fundem.
Em cada um dos periodos simulados, ocorrerd comportamento em grupo com probabilidade P,
Nesse caso, um dos grupos existentes é selecionado aleatoriamente e todos os agentes pertencentes
a ele agirdo em conjunto, comprando ou vendendo. No fim do periodo, o grupo que for ativado

serd desfeito.

Os resultados apresentados por Raberto et al. (2001) se referem a simulagoes de 10.000
passos de tempo com 100 agentes no mercado, onde cada um deles recebeu inicialmente 300
acoes e 30.000 em dinheiro. Utilizou-se um prego inicial igual a 100, correspondente a razao
entre o total de dinheiro e o total de acoes do mercado. Além disso, as probabilidade pla) ¢ plo)
referentes ao mecanismo de propagacao de opinidao entre os agentes, foram fixadas em 0,0002 e

0,1, respectivamente.

Os autores afirmam que esse modelo apresenta os fatos estilizados de ac¢oes referentes
a presenga de caudas pesadas na distribuicdo de probabilidade dos retornos e agrupamento de
volatilidade, definido pela existéncia de autocorrelacdo nos retornos absolutos — para uma descrigao
mais detalhada dessas caracteristicas, ver Apéndice A. Porém, ressaltam que o agrupamento de

volatilidade tende a desaparecer caso se utilize um ntimero maior de agentes na simulagao.

Por fim, vale notar que o fato dos recursos do mercado serem constantes faz com que
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o preco da acgdo siga um processo de reversao a média. Por exemplo, se o valor agregado das
acoes do mercado exceder o montante total de dinheiro, haverda um desequilibrio entre oferta e

demanda que tenderd a levar o prego para um valor menor.

Raberto e Cincotti (2005) apresentaram uma nova versao do GASM, em que o mecanismo
de formagao de precos foi alterado. Reconhecendo que a forma como os pregos eram determinados
anteriormente era pouco realista, os autores implementaram um livro de ordens em seu novo
modelo, mecanismo amplamente adotado pelas bolsas de valores em todo o mundo. Nesse novo
modelo, os agentes emitem ordens a mercado ou registram ordens limitadas de compra ou venda
no livro, sendo as negociagoes realizadas pelo preco registrado quando o interesse de um agente é
compativel com uma ordem lancada. Em um estudo onde foram comparados diversos mercados
artificiais de agdes que continham um livro de ordens, Slanina (2008) aponta o modelo de Raberto

e Cincotti (2005) como um dos mais promissores para desenvolvimento futuro.

3.2.3 O mercado artificial de a¢oes de Ferreira (2014)

Baseado no GASM, modelo de Raberto et al. (2001), Ferreira (2014) desenvolveu um
mercado artificial de agdes que representa de forma mais fidedigna o que ocorre na realidade. O
modelo foi adaptado para trabalhar com mais de uma acio, além de possuir um livro de ordens,
mecanismo de formagao de pregos utilizado na BM&FBovespa e em diversas outras bolsas do

mundo.

Nesse mecanismo de negociagdo, caso o agente queira comprar a¢des por um prego maior
ou igual aos das ordens de venda registradas no livro, ou vender agoes por um pre¢o menor ou igual
aos precos de compra disponiveis no livro de ordens, sua ordem serd executada imediatamente,
como uma ordem a mercado (descrita na se¢ao 2.4.1). Se o agente nao encontrar nenhuma ordem
compativel com o preco pelo qual ele deseja realizar a negociacao, sua ordem sera registrada
no livro como uma ordem limitada (também descrita na segao 2.4.1), ficando disponivel para
consulta dos préximos agentes que desejarem comprar ou vender agoes. A dindmica do livro de
ordens ¢é descrita nos algoritmos 1 (para o langamento de ordens de compra) e 2 (quando do
langamento de uma ordem de venda), sendo Q) e V) respectivamente, a quantidade e o preco
da ordem lancada pelo agente; Qg,,b) e ,S”) a quantidade e o preco da n-ésima ordem de melhor
preco registrada no livro, entre aquelas compativeis com a ordem lancada pelo agente; e N ®) o

nimero de ordens registradas no livro que sao compativeis com a ordem lancada pelo agente.

A forma como os agentes determinam se irdo comprar ou vender agoes, bem como o
prego e quantidade de agbes que desejam negociar, é similar & do GASM. Porém, como o modelo
de Ferreira (2014) admite mais de uma agdo, hé ainda uma etapa de distribuigao do capital a ser
investido entre as diferentes agdes que o agente deseja comprar. Esse processo é feito por meio da
geracdo de um valor aleatério entre 0 e 1, seguindo uma distribuicdo de probabilidade uniforme,
para cada uma das agdes do mercado, os quais sao utilizados como pesos para ponderar a fragdo

do capital que o agente investird em cada acao.

Ainda em relacdo ao comportamento dos agentes, existe a possibilidade de selecionar
aleatoriamente alguns deles e torna-los temporariamente inativos. Para tanto, existem pardmetros

no modelo que definem a fracao do total de agentes que estard ativa — ou seja, que emitira
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Entrada: Ordem de compra do agente para Q) acdes ao preco maximo V(°)

1 se Hd ordens de venda no livro de ordens (book) com preco V) < V(°) entdo

2 N® « Numero de ordens de venda no livro de ordens com preco v ®) <)

3 n<+0

a enquanto (n < N®)) e (Q® > 0) faga

5 n<—n+1

6 Seleciona a n-ésima ordem de venda com menor preco e sua respectiva quantidade

V" Q)

7 se Q%b) < Q(") entao

s QW+ (Q© - Q)

9 %b )0
10 A n-ésima ordem de venda do livro de ordens estd completa e é finalizada
11 A quantidade da ordem de compra do agente é atualizada
12 senao

13 QY QY - Q)

14 QY 0

15 A ordem de compra do agente estd completa e é finalizada

16 A n-ésima ordem de venda do livro de ordens é atualizada

17 fim se

18 fim enqto

19 se Q(°) > ( entdo
20 A ordem de compra do agente é registrada como uma ordem limitada no livro de ordens,

com preco V() e quantidade Q(®)
21 fim se
22 senao
23 A ordem de compra do agente é registrada como uma ordem limitada no livro de ordens, com
preco V(©) ¢ quantidade Q(©)

24 fim se

Algoritmo 1: Procedimento de negociagao de uma ordem de compra do modelo de Ferreira
(2014). Fonte: Adaptado de Ferreira (2014).

ordens de compra ou venda — a cada periodo e o intervalo de tempo até que um novo sorteio seja
realizado, sendo o primeiro sorteio feito no inicio da simulagao. Além disso, o0 modelo de Ferreira
(2014) nao inclui o mecanismo de agrupamento de agentes presente no GASM, de forma que nao

ha comportamento em grupo.

Outra alteracao realizada no GASM por Ferreira (2014) diz respeito a distribuicao inicial
das agOes entre os agentes. Enquanto no GASM cada agente recebe a mesma quantidade inicial
de acoes, no modelo de Ferreira (2014) o montante de acoes é distribuido aleatoriamente entre
os agentes. Isso é feito seguindo a mesma logica da distribuigdo do capital que o agente deseja
investir em cada agdo, ou seja, sdo gerados valores aleatérios que definem 0s pesos que irao

ponderar essa distribuicao.

Em seus experimentos, Ferreira (2014) realizou 200 simulagoes de 2.520 passos de tempo,
equivalentes a 2.520 dias de negociagdo ou 10 anos. As simulagbes foram conduzidas com 200
agentes e duas agOes diferentes no mercado, daqui em diante chamadas de agoes 1 e 2. Cada
agente recebeu um capital inicial de 50.000 e o montante total de ac¢des distribuido entre eles foi
de 20.000 acoes 1 e 100.000 acbes 2, uma média de 100 acoes 1 e 500 agoes 2 para cada agente. O

preco e volatilidade inicial da agao 1 foram fixados em 250 e 0,02, respectivamente, enquanto os
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Entrada: Ordem de venda do agente para Q(°) acdes ao preco minimo V(°)
1 se Hd ordens de compra no livro de ordens (book) com prego V(©® > v () entdo
2 N® « Nuamero de ordens de compra no livro de ordens com preco V() > V/(0)
3 n<+0
a enquanto (n < N®)) e (Q® > 0) faga
5 n<—n+1
6 Seleciona a n-ésima ordem de compra com maior prego e sua respectiva quantidade
V" Q)
7 se Q%b) < Q(") entao
s QW+ (Q© - Q)
9 %b )0
10 A n-ésima ordem de compra do livro de ordens estd completa e é finalizada
11 A ordem de venda do agente é atualizada
12 senao
13 QY QY - Q)
14 QY 0
15 A ordem de venda do agente estd completa e é finalizada
16 A n-ésima ordem de compra do livro de ordens é atualizada
17 fim se
18 fim enqto
19 se Q(°) > ( entdo
20 A ordem de venda do agente é registrada como uma ordem limitada no livro de ordens, com
preco V() e quantidade Q(°)
21 fim se
22 senao
23 A ordem de venda do agente é registrada como uma ordem limitada no livro de ordens, com
preco V(©) ¢ quantidade Q(©)
24 fim se

Algoritmo 2: Procedimento de negociacao de uma ordem de venda do modelo de Ferreira
(2014). Fonte: Adaptado de Ferreira (2014).

parametros da agao 2 foram 50 e 0,01. Vale notar que o preco inicial de cada acdo corresponde a
razdo entre a metade do capital total dos agentes e a quantidade total daquela acdo no mercado,
de forma que o valor agregado inicial de todas as agées do mercado é igual ao montante total de

capital existente.

Em relagao aos parametros de comportamento dos agentes, a variavel aleatéria Y ~
N(py, [k oret(Ji)]?) do GASM foi utilizada com os pardmetros py e k iguais a 1,01 e 2, respecti-
vamente. Além disso, a janela de tempo J; que cada agente utiliza no calculo da volatilidade
das agdes foi determinada aleatoriamente como um nimero inteiro entre 5 e 21, com igual
probabilidade para cada valor. J4 a probabilidade de compra de cada agente foi mantida em 0,5,

assim como no GASM.

A fim de avaliar seu modelo, Ferreira (2014) verificou a ocorréncia dos fatos estilizados
de a¢bes de caudas pesadas, agrupamento de volatilidade (volatility clustering) e correlacao entre
volume e volatilidade (mais detalhes a respeito desses fatos estilizados podem ser encontrados no
Apéndice A). Segundo o autor, seu mercado artificial apresenta uma frequéncia de ocorréncia
razoavel dos fatos estilizados citados, apesar de ainda ndo atingir os padroes verificados em agoes

da NYSE (New York Stock Ezchange), o que sugere a necessidade de maior estudo dos pardmetros
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do simulador. Além disso, ao comparar as séries de preco de seu modelo com séries reais das
agoes PETR4 (Petrobras) e VALES (Vale), Ferreira (2014) concluiu que seu mercado artificial é

muito mais volatil que o mercado real, apresentando séries de preco com maior oscilagao.

Por fim, Ferreira (2014) construiu seu mercado artificial de forma que ele ja pudesse
ser utilizado em um simulador interativo, contendo os elementos necessarios para a interacao
de agentes externos. Os passos de tempo, referentes a um dia de negociagio, sao indexados
em datas reais, sendo ainda registrado o horario em que cada ordem foi lancada pelos agentes.
Isso possibilita a divisdo de um passo de tempo em subpassos menores, permitindo ao usuario
consultar o livro de ordens e realizar negociagoes em diferentes momentos de um mesmo dia.
Além disso, a velocidade da simulacao pode ser controlada, determinando-se quanto tempo deve
durar cada dia de negociacdo (e cada subpasso de tempo) dentro do simulador. Dessa forma, ele

se mostra o modelo ideal para servir de base a este trabalho.

3.3 Mercados artificiais de opc¢oes

Embora modelos matematicos voltados & precificacdo de opgoes financeiras ja existam ha
bastante tempo — como o modelo de Black-Scholes —, o desenvolvimento de mercados artificiais
de opc¢oes baseados em agentes ainda é recente. Nesta secdo é apresentado um levantamento dos

mercados artificiais de op¢oes elaborados e publicados nos dltimos anos, ou seja, o estado da arte.

Ecca, Marchesi e Setzu (2008) realizaram o primeiro estudo por meio de um mercado
artificial de op¢bes com base em agentes heterogéneos. Anteriormente, estudos que envolveram
opgoes financeiras e mercados artificiais tinham outro escopo. Jefferies et al. (2001) utilizaram
um mercado artificial de agoes baseado em agentes para gerar séries de precos de um ativo e, a
partir dai, analisar portfélios envolvendo o ativo simulado e op¢des referentes ao mesmo — nao
existe um mercado artificial de opgoes nesse caso. Outro exemplo é o trabalho de Buraschi e
Jiltsov (2006), onde foi modelado um mercado de opgoes em equilibrio por meio de equagoes

diferenciais estocésticas.

Mais recentemente, trabalhos similares ao de Jefferies et al. (2001) foram desenvolvidos
por Suzuki, Shimokawa e Misawa (2009) e Liu, Zhang e Xu (2014). Ambos utilizaram mercados
artificiais de agOes para gerar séries de precos e, em seguida, precificaram opc¢oes pelo método de
Monte Carlo — ou seja, calculando o valor esperado do payoff da opgao por meio de varias séries

simuladas de precos da acao.

Mercados artificias de op¢oes posteriores ao desenvolvido por Ecca, Marchesi e Setzu
(2008) incluem os de Frijns, Lehnert e Zwinkels (2010), Qiu et al. (2012) e Yang e Sun (2013).
Frijns, Lehnert e Zwinkels (2010) apresentaram um modelo GARCH (Generalized Autoregressive
Conditional Heteroskedasticity) onde os retornos do ativo subjacente sdo determinados por meio
de um ruido com distribui¢do normal, enquanto nos demais trabalhos os precos sdo formados de

maneira endoégena pela interacdo entre os agentes.

As secOes seguintes descrevem os mercados artificiais de opgoes de Ecca, Marchesi e
Setzu (2008), Qiu et al. (2012) e Yang e Sun (2013). Por fim, é analisado o mercado artificial de

futuros de Xu et al. (2014), por se tratar de um modelo andlogo ao pretendido neste trabalho.
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3.3.1 O modelo de Ecca, Marchesi e Setzu (2008)

O estudo pioneiro realizado por Ecca, Marchesi e Setzu (2008) teve como objetivo analisar
a interagdo entre o mercado de opgoes e o mercado de agdes subjacente. Para tanto, tomaram
como base uma versao adaptada do GASM (RABERTO et al., 2001) e acrescentaram um mercado

de opgoes. As diferencas entre o mercado artificial de acoes utilizado e o GASM sao quatro:

e A gquantidade inicial de dinheiro e acoes de cada agente nao é a mesma — Os agentes sdo
divididos em 20 grupos, de forma que todos do mesmo grupo tenham a mesma riqueza

inicial e o mais rico tenha 20 vezes a riqueza do mais pobre.

e Os agentes ndo operam em todos os passos de tempo — Cada agente opera em um determinado
passo de tempo com uma probabilidade de 10%, sendo que um passo de tempo representa

um dia de negociacao.

e O montante total de dinheiro ndo é constante — Existe um banco que pode receber dinheiro
dos agentes ou emitir moeda, de forma que o total de dinheiro em posse dos agentes pode

aumentar ou diminuir ao longo do tempo.

o FExistem diferentes tipos de agentes — Fazem parte do mercado de agbes agentes dos
tipos R (random), F (fundamentalist), M (momentum) e C (contrarian). Os primeiros
sdo exatamente como os do GASM. Os agentes F acreditam que a a¢do tenha um valor
fundamental S), dado pela razdo entre o total de dinheiro e o total de acdes em posse
dos agentes do mercado. Definindo Sy como o preco atual da agdo, eles compram agoes
quando Sy < SU) e, caso contrario, vendem, sendo que a quantidade de acdes demandada
ou ofertada por eles é proporcional & distancia entre S; e S(). Em caso de compra, o
prego maximo que aceitam pagar é min{S (), 1,25} e, em caso de venda, o pre¢o minimo

admitido por esses agentes é max{S(/);0,85;}.

Os ultimos dois tipos de agentes atuam de forma similar. Os M acreditam que o tultimo
movimento de preco vai se repetir, portanto compram quando o preco sobe e vendem
quando o mesmo cai. O volume que estao dispostos a negociar é determinado de forma
aleatéria, assim como os agentes R. Além disso, o preco limite que aceitam pagar ou receber
é determinado por uma extrapolagao linear dos tltimos pregos, sendo o ntimero de periodos
considerados nessa extrapolacao diferente para cada agente e extraido de uma distribuicao
uniforme discreta entre 2 e 10. Por fim, os agentes C atuam de forma anéloga aos M, com
a diferenga de que acreditam que o préximo movimento do preco sera no sentido inverso
do ultimo. Esses agentes extrapolam o prego invertendo a tendéncia dos tltimos periodos,

usando o mais recente como pivo.

O mercado de opgoes presente no modelo de Ecca, Marchesi e Setzu (2008) possui um
funcionamento bem simplificado. E negociada apenas uma opg¢ao europeia, sendo que cada
contrato (seja call ou put) se refere a cinco agoes. Enquanto todos os agentes operam no mercado

de acOes, apenas uma fracao fixa dos mesmos atua no mercado de opcoes.

Em seu modelo, existe um banco central que lanca opc¢des no mercado de acordo com

a demanda dos agentes. Esse banco comeca com dinheiro e quantidade de agoes iguais a zero,
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porém é dotado de riqueza ilimitada — seus montantes de dinheiro e agdes podem assumir
valores negativos. A operacdo dos agentes no mercado de op¢oes se limita a comprar contratos e

exerce-los.

As caracteristicas dos contratos lancados pelo banco sdo definidas da seguinte maneiras:

e Preco de exercicio — As opc¢des lancadas podem ter trés diferentes precos de exercicio:

Sy — 9, S; ou Sy + 6. O valor de § é determinado de acordo com a equagao 3.7.

1,5 se S; <25
d=14¢3 se25<S5; <200 (3.7)
6 se Sy > 200

e Data de vencimento — O vencimento das op¢oes se da na terceira sexta-feira de cada més.
Considerando meses de 20 dias, os dias de vencimento sao 15, 35, 55 e assim por diante.
Se a data atual for anterior a data de vencimento do més corrente, o banco pode lancar
op¢des com vencimento para o més atual ou para os meses cujos indices sejam iguais ao do
atual mais 1, 3 ou 6. Caso contrario, podem ser lancadas op¢des cujo més de vencimento

possua indice igual ao atual mais 1, 2, 3 ou 6.

e Prémio — O prémio das opgoes lancadas é determinado pelo modelo de precificagao de
Black-Scholes. A volatilidade é estimada com base nos tltimos 50 passos de tempo e é
utilizada taxa de juros nula. O valor obtido para o prémio é entdo multiplicado por um
fator de corregao, o qual depende do tempo restante até a expiracdo da opgao (AT') e varia
entre 0,75 (para AT ~ 120) e 0,96 (para AT ~ 10). Esse fator de correcao foi determinado

empiricamente pelos autores por meio de varias simulacoes.

Ao ser alcangada a data de vencimento, uma opcio serd exercida apenas se ela estiver
ITM. No ato do exercicio da op¢ao, o agente negocia as a¢des com o banco pelo preco previamente
estabelecido ou, caso ele ndo possua dinheiro suficiente, recebe do banco a diferencga entre o
precgo atual da agdo e o prego de exercicio. Se ao final de um periodo de negociagdo a quantidade
de agoes do banco for diferente de zero, ele lancard uma ordem no mercado para manter uma

posicao nula, ao preco de 1,025; em caso de compra ou 0,98S5; em caso de venda.

Por outro lado, caso a op¢ao se encontre OTM ou ATM, o agente tentard comprar (no
caso de call) ou vender (no caso de put) agoes pelo prego atual do mercado. A quantidade
desejada serd a mesma de seus contratos de opgoes, sendo reduzida se ele ndo possuir dinheiro

ou agoes suficientes para tanto.

Os agentes que operam no mercado de op¢des podem adotar uma das trés diferentes

estratégias:

e [Independent options — Comprar opgoes de compra ou venda aleatoriamente, independente-

mente do que estd acontecendo no mercado da agao subjacente.
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e Straddles — No passo de tempo em que operar no mercado de agdes, comprar simultanea-
mente uma put e uma call, ambas ATM e com a mesma data de vencimento, apostando

em uma grande mudanga no preco da agao.

e Protective put and call — Comprar opgoes no periodo em que operar no mercado de agoes,
a fim de se proteger de perdas substanciais. A estratégia consiste em comprar op¢oes de
venda com prego de exercicio S; — d quando se emite uma ordem de compra no mercado
de agdes. Analogamente, quando se langa uma ordem de venda de agbes, comprar opgoes
de compra com prego de exercicio Sy + . A data de expiragdo das opgdes compradas seréd
sempre de trés meses a partir do més atual.

Durante um passo de tempo ¢, um determinado agente ¢ pode comprar no maximo Mi(’?
opgoes de compra ou Mi(ﬁ) opgoes de venda. Esses valores limite sdo calculados de acordo com as
equagoes 3.8 e 3.9, onde C’;’"t e Azt sao, respectivamente, o total de dinheiro e de agdes que o
agente 7 teria no instante de tempo ¢ se todas as suas op¢des fossem exercidas naquele momento;
X e c representam o prego de exercicio e o prémio da call a ser comprada; e p é o prémio da put
a ser comprada. A finalidade dessas restri¢cbes é garantir que os agentes facam operacgoes dentro

da limitagdo de seus recursos.
M(C) — it 3.8
ut {5(0 + X) (3:8)

AL i
Mi(g) = mln{ \‘;J ; \‘5;J } (3.9)

Caso o agente em questao utilize a estratégia independent options, a quantidade de
contratos que ele ird comprar serd dada por um valor aleatério entre 1 e Mi(j) (para opgoes de
compra) ou entre 1 e Mi(ft)) (para opgoes de venda). Os outros dois tipos de agentes compram
contratos referentes ao mesmo ntmero de ac¢des da ordem que emitiram no mercado de agdes,

desde que esse valor esteja dentro do limite de contratos que podem negociar.

Ecca, Marchesi e Setzu (2008) realizaram simulagoes de varios cendrios distintos com 400
agentes e 4000 passos de tempo — aproximadamente 16 anos. Alteragoes nos cendrios simulados
incluiram os tipos de agentes presentes, a divisao de agentes entre as estratégias adotadas, a
fragdo deles que opera no mercado de opgoes e o fator de correcao utilizado no célculo do prémio
das opgoes. Além disso, foram testadas situagdes em que, a cada dez passos de tempo, o dinheiro
de todos os agentes aumentava ou diminuia uma fracao igual a 5, com igual probabilidade —
os valores utilizados para 8 foram 0,03 e 0,05. Em todos os casos foram observados, na série
de precos de acgoes, os fatos estilizados de caudas pesadas dos retornos e, em certa medida, de
agrupamento de volatilidade (volatility clustering). Porém, os autores ndo analisaram a ocorréncia

de fatos estilizados de mercados de opgoes em seu modelo.

3.3.2 O modelo de Qiu et al. (2012)

Qiu et al. (2012) desenvolveram um mercado artificial de opgdes em que um nimero fixo

de agentes negocia opgoes europeias de compra e venda referentes a um tnico ativo subjacente.



Capitulo 3. Mercados Artificiais 54

Sao negociadas opc¢odes com diferentes precos de exercicio, porém todas possuem o mesmo valor
de tempo até o vencimento (AT), o qual é mantido fixo ao longo da simulacdo. Dessa forma, as
opgoes nunca chegam a expirar e a quantidade de contratos existentes no mercado se mantém
constante. Além disso, taxas de juros, dividendos, custos de transacdo e impostos nao sao

considerados nesse modelo.

Esse mercado artificial é povoado por dois tipos de agentes: especuladores e arbitradores.
Qiu et al. (2012) justificam a escolha desses dois grupos por eles serem responséaveis pela maioria
das negociagoes de opgoes nos mercados reais. Os especuladores apostam em movimentos futuros
de preco, tomando decisdes com base em suas expectativas a respeito do valor da acdo na data
de vencimento da opc¢ao. Além disso, agentes desse tipo podem ser influenciados por informagoes
recebidas ao longo do tempo de simulacao. Por outro lado, os arbitradores buscam obter lucros

sem risco por meio de disparidades nos pregos do mercado.

O preco pelo qual as opgoes serao negociadas é definido de acordo com o excesso de
demanda dos agentes. Nesse sentido, existe um market maker que faz o balanco entre a oferta e
a demanda total dos agentes do mercado e determina o prego de negociacdo de cada um dos

contratos.

Em seus experimentos, Qiu et al. (2012) realizaram simulagdes com trés modelos diferentes,
sendo cada novo modelo uma versao incrementada do anterior. O primeiro, chamado pelos autores
de modelo S, possui apenas agentes especuladores, cada um possuindo sua prépria expectativa a
respeito do precgo futuro da agao. Nesse modelo, a cada passo de tempo, os agentes estimam o lucro
potencial em negociar cada uma das opgoes de acordo com suas respectivas crencgas em relacdo ao
preco futuro do ativo subjacente. Assim, a quantidade de opgoes que cada especulador desejara

comprar ou vender serd proporcional ao lucro que ele espera obter com aquela negociagao.

No modelo seguinte, denominado SA, s@o acrescentados agentes arbitradores. Os arbitra-
dores observam os precos das opcoes e negociam aquelas que violam as relagées de auséncia de
arbitragem referentes a paridade put-call e ao butterfly spread, discutidas na secdo 2.2. Dessa
forma, caso haja alguma oportunidade de arbitragem, os arbitradores irdo comprar portfélios
subvalorizados e vender aqueles supervalorizados. As quantidades demandadas ou ofertadas por
esses agentes serdo proporcionais a intensidade com que as relagoes de auséncia de arbitragem

sao violadas.

Por fim, os autores apresentam o modelo SAL, no qual a demanda e a oferta dos
especuladores dependem do preco do exercicio da opcao, a fim de se obter a diferenca de liquidez
discutida na se¢do 2.3.4. Nesse modelo, a demanda e a oferta por calls sdo fungdes crescentes do
preco de exercicio, pois quanto maior o strike, mais “fora do dinheiro” a call estd. Analogamente,
a demanda e a oferta por puts sdo fungdes decrescentes do preco de exercicio. Vale ressaltar que
essa diferenca nao se aplica aos agentes arbitradores, ja que os mesmos negociam portfolios fixos

de acordo com as oportunidades de arbitragem que identificam.

Ap6s a conclusdo das simulagoes, Qiu et al. (2012) analisaram o formato das curvas de
volatilidade em fungdo da medida moneyness (X/S;) para cada um dos modelos. No modelo

completo (SAL), os autores observaram um smile de volatilidade similar ao observado nos
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mercados reais de opgoes sobre acoes, o que nao foi verificado nos demais modelos.

O modelo SAL apresenta ainda o fato estilizado de diferenga de liquidez, sendo os volumes
de negociacao obtidos em suas simulagoes similares aos da Figura 10 (segao 2.3.4). Além disso,
observou-se que no modelo completo a volatilidade implicita é mais volatil para opgdes com
menor valor para a medida moneyness, o que estd de acordo com o comportamento dindmico da

volatilidade implicita observado empiricamente, ilustrado na Figura 12 (se¢ao 2.3.5).

Por fim, no intuito de verificar a robustez dos resultados obtidos, Qiu et al. (2012)
realizaram uma andlise de sensibilidade no modelo SAL, variando diversos parametros de entrada.
Segundo os autores, a analise de sensibilidade conduzida indica que os resultados do modelo séo

robustos e confidveis.

3.3.3 O modelo de Yang e Sun (2013)

O modelo desenvolvido por Yang e Sun (2013) inclui um mercado artificial de a¢oes, onde
é negociado apenas um ativo, e um mercado artificial de op¢des, onde sdo negociados contratos
referentes a essa ac¢do. Nesse modelo, os dois mercado nao sdo sincronizados, de forma que, a
cada passo de tempo, primeiro ocorrem as negociagoes da acao e, em seguida, das opgoes. O
trabalho desenvolvido por eles teve como foco a interacdo entre esses dois mercados, havendo um

fluxo de informacao — referentes a precos e volumes negociados — bidirecional entre ambos.

O mercado artificial de agbes utilizado teve como base o SFI-ASM (PALMER et al.,
1994), no qual foram realizadas duas alteragdes. A primeira diz respeito aos dividendos da agéo,
que em vez de serem gerados por um processo estocastico estacionario, sdo obtidos por meio
de um processo de Poisson composto, ou seja, um processo estocdstico com saltos. Yang e Sun
(2013) afirmam que esse tipo de processo representa melhor o pagamento de dividendos dos

mercados reais.

Além disso, nesse modelo, as informacoes referentes a precos e volumes de negociacao
das opgoes influenciam a tomada de decisdo dos agentes no mercado de a¢oes. Assim, se 0 preco
de uma call ou seu volume de negociacdo aumentar por periodos consecutivos, sera criada uma
expectativa positiva em relacdo ao mercado de agdes. Por outro lado, movimentos nas puts tém

efeito contrario.

No mercado de opg¢oes, os agentes negociam calls e puts europeias referentes a uma tnica
acao. O tempo até o vencimento de uma nova série é de 60 dias, equivalente a 60 passos de
tempo do modelo ou, aproximadamente, 3 meses de negociagido. O prego de exercicio de uma
série langada no periodo ¢ é definido como S; + §, no caso de uma opg¢ao de compra, ou Sy — 9,

caso seja uma opcao de venda, onde o parametro & pode depender de S ou ser constante.

Yang e Sun (2013) definem trés tipos de negociadores de opg¢oes: aleatérios, hedgers e
especuladores. Os aleatdrios representam os noise traders dos mercados reais, aqueles que tomam
decisbes irracionais e irregulares. Agentes desse tipo decidem se vao comprar ou vender opgoes,

bem como as séries e quantidades que irdo negociar, de forma aleatéria.

Ja os hedgers compram puts ou vendem calls para travar os riscos do mercado. Esses

agentes ajustam suas posi¢cdes no mercado de opgoes a cada periodo, de forma a manter a soma
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de seus contratos — ou seja, a quantidade de agdes que eles tém direito ou potencial obrigacao de
vender — igual & soma de suas agoes, a menos que nao possuam dinheiro suficiente para pagar os

prémios ou as margens das opgoes.

Por fim, os especuladores agem de forma oposta aos hedgers, comprando calls ou vendendo
puts. Eles também mantém a soma de seus contratos — que, nesse caso, representa a quantidade
de acdes que eles tém direito ou potencial obrigacdo de comprar — igual a seu total de agdes, o

que potencializa seus eventuais lucros ou prejuizos.

Quanto a forma de negociagao dos contratos, existe um market maker que determina
os prémios de cada call e put, as quais sdo negociadas simultaneamente. Antes das negociacoes
serem realizadas, cada agente decide sua demanda ou oferta para cada contrato e o preco pelo
qual esta disposto a negociar aquela opg¢ao. Esse preco é definido pelas equagoes de Black-Scholes,
onde cada agente estima a volatilidade da acido de acordo com seu tipo, conforme a equacao 3.10.
Na equagao 3.10, para cada agente 7 e periodo £, al(fs) representa a volatilidade que aquele agente
utilizara para estimar o valor da opc¢ao com as equacoes de Black-Scholes, &;_1 é a volatilidade
implicita calculada com o pre¢o da op¢ao no periodo anterior, 0,...(60) é o desvio-padrao dos
ultimos 60 retornos da acao, z;; é uma realizagdo da variavel aleatéria normal padrdo Z ~ N(0,1)

e al®) oM e o) sio constantes tal que a(® > a(®) > o),

Gi_1 + al® Zit especulador

Ji(,thS) = § 0ret(60) + ) 2, hedger (3.10)

(07et(60) + 64-1)/2 + al®) ziy aleatério

Apéds cada agente informar sua demanda ou oferta e seu preco limite, o market maker
determina o prego de negociacao de cada contrato. Essa escolha é feita de forma a minimizar
a diferenga entre a oferta e a demanda total do mercado, de maneira similar ao mecanismo de

formagao de precos do mercado artificial de a¢oes de Raberto et al. (2001).

O modelo de Yang e Sun (2013) também conta com um sistema de pagamentos de
margens, possibilitando que os agentes lancem opc¢oes a descoberto. Ao assumir uma posicao
short, o agente deve realizar um depdsito em sua conta margem, a qual é atualizada a cada passo
de tempo antes de ocorrerem as negociagoes no mercado de opgdes. Se houver menos dinheiro na
conta margem do agente do que o exigido, ele serd obrigado a realizar um depédsito. Caso ele
nao tenha dinheiro suficientes para cobrir a margem, seus contratos serdo executados antes do
prazo. Por outro lado, se a conta margem de um agente possuir mais dinheiro que o necessario,
0 mesmo pode retirar o montante extra. O valor que o agente deve manter depositado em sua
conta margem ¢é calculado como um percentual do valor total das acoes referentes a posicao short

que 0 mesmo assumiu.

Finalmente, na data de vencimento de cada série, as opc¢des que estiverem I'TM serdao
exercidas. A liquidacdo das posicoes é feita de forma financeira, pelo pagamento ou recebimento

do payoff da opgao, sem que haja negociacao do ativo subjacente.

Yang e Sun (2013) realizaram simulagdes de seu modelo com 200 agentes, pardmetro de

calculo dos pregos de exercicios § = 1,5 e percentual de célculo das margens igual a 20%, sendo
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cada contrato equivalente a uma acdo. Além disso, as negociacoes de opgoes foram iniciadas
apenas no periodo 10.000, para que o mercado de acbdes ja se encontrasse estdvel quando a

negociagao dos contratos tivesse inicio.

Tanto nos periodos em que a simulacgao foi conduzida apenas com o mercado de agoes,
quanto naqueles em que ambos mercados estiveram presentes, foram observados os fatos estilizados
de mercados de agoes de caudas pesadas na distribuicao dos retornos e agrupamento de volatilidade.
Vale ressaltar que, pelo fato do modelo incluir pagamento de dividendos, o cdlculo dos retornos
foi realizado de maneira diferente da usual, de acordo com a equagéo 3.11, onde d; é o dividendo

pago no periodo t. Os fatos estilizados de op¢des ndo foram analisados pelos autores.

(3.11)

ret; = In <St +dt>

St—1

3.3.4 O mercado de futuros de Xu et al. (2014): um caso anélogo

Um contrato futuro é um acordo de negociacdo onde sdo previamente determinados o
ativo a ser negociado, o prego e a data da transagao (HULL, 2005). Basicamente, é um derivativo
similar aos contratos de opgoes, porém as duas partes ficam na obrigagdo de cumprir com a
negociagdo e nao é pago um prémio pelo contrato. O modelo descrito nesta se¢do ndo inclui um
mercado de op¢oes, mas apresenta um mercado artificial de derivativos analogo ao que se propoe

neste trabalho.

Xu et al. (2014) criaram um modelo computacional baseado em agentes para representar
o mercado chinés de acoes e de contratos futuros sobre indices de agoes. Os autores afirmam que
a motivacao desse trabalho consiste em desenvolver um modelo para analisar as interagoes entre

os dois mercados, além de testar novas configuragoes para ambos e estratégias de investimento.

No modelo existem dois mercados, um mercado de a¢des onde sdo negociados cinco ativos
diferentes e um mercado de futuros onde é negociado um tipo de contrato futuro sobre um indice
baseado nas cinco a¢oes. As negociagoes sao realizadas por meio de um livro de ordens, o qual
pode receber ordens a mercado ou limitadas. Da mesma forma que no mercado chinés, as ordens
limitadas nao executadas sdo descartadas ao fim do dia. A fim de simplificagdo, ndo existem

custos de transacao.

Agentes que operam no mercado de futuros devem realizar depdsitos em suas contas
margem, as quais sdo atualizadas no final de cada dia de negociagdo. No caso de um agente nao
ter como cumprir com o pagamento das margens devidas, suas posi¢oes nos contratos futuros
serao fechadas gradativamente no dia seguinte, até que ele consiga manter a margem exigida

para sua nova posicao.

O modelo de Xu et al. (2014) inclui ainda um mecanismo de renovacao dos agentes.
Quando a riqueza de um dos agentes se torna inferior a um limite preestabelecido, o mesmo é
considerado falido e deixa o mercado. Em seguida, um novo agente, com as mesmas configuragoes
iniciais — dinheiro, a¢bes e contratos futuros — do anterior, o substitui. Esse limite é determinado
pelo valor de 100 agbes ou de um contrato futuro, dependendo do mercado em que o agente

negocia. Vale notar que esse processo funciona como um mecanismo de criagdo de dinheiro e
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ativos, podendo influenciar as séries de precgos e volumes negociados de ambos os mercados.

Quanto ao comportamento dos agentes, Xu et al. (2014) definem quatro tipos: informado,
desinformado, noise trader e arbitrador. Os trés primeiros atuam em apenas um mercado,
negociando somente uma das acoes ou atuando no mercado de futuros. Agentes informados sao
aqueles que possuem alguma informacao a respeito do valor futuro das ag¢oes, utilizando-a para
decidir os precos e quantidades que desejam negociar. Ja os desinformados dispéem apenas das
informagoes referentes aos valores passados e atuais, fazendo uso da série histérica de precos para
estimar o valor futuro. Por outro lado, os noise traders langam ordens de forma aleatéria, sem
levar em conta informacéo alguma. Caso sejam alocados no mercado de ag¢bes, a acdo que cada
um desses agentes ird negociar é determinada de forma aleatéria no inicio da simulagdo. Sua
carteira inicial também é determinada aleatoriamente, dentro do intervalo de 300 e 1500 agoes,
sendo seu capital inicial igual ao valor do seu montante de acées. Porém, se forem direcionados
eu mercado de futuros, receberao inicialmente 3 milhdes em dinheiro. Para fins de comparacio, o

valor inicial das cinco agbes sao, respectivamente, 10, 20, 30, 40 e 50 unidades monetarias.

Por fim, os agentes arbitradores negociam nos dois mercados, podendo comprar ou vender
contratos futuros e qualquer uma das cinco agdes. Esses agentes observam continuamente os
precos dos contratos e o valor do indice sobre as acoes, em busca de alguma distor¢dao nos pregos
que possibilite a obtencao de lucros sem risco. Cada arbitrador é dotado de uma riqueza inicial

de 10 milhoes de unidades monetarias.

As simulacoes sao realizadas com passos de tempo que representam cinco segundos de
tempo real, podendo ser lancadas algumas ou nenhuma ordem nesse intervalo. O tempo entre
emissoes de ordens dos agentes que atuam em apenas um mercado segue uma distribuicao
exponencial, de forma que o nimero de ordens lancadas em um passo de tempo segue uma
distribuicdo de Poisson. Caso um desses agentes tente langar uma ordem enquanto existir outro
registro do mesmo no livro, a ordem limitada ji existente serd cancelada imediatamente antes do

lancamento da nova ordem.

Os experimentos de Xu et al. (2014) foram conduzidos com 54.758 passos de tempo,
representando 19 dias de negociacdo. Determinando os parametros do modelo de acordo com a
realidade do mercado chinés, a taxa de juros anual foi fixada em 8%, o tamanho minimo das
ordens lancadas no mercado de agdes em 100 unidades, o incremento minimo nos pregos lancados
no livro de ordens do mercado de acdes em 0,01 e no de futuros em 0,2 unidades monetarias.
Além disso, o depésito de margem exigido dos agentes que negociam no mercado de futuros
é de 18%. Por fim, foi estipulado que os agentes que negociam no mercado de futuros podem
comprometer um maximo de 60% das suas riquezas em seus contratos, enquanto que para os

arbitradores essa razao é determinada aleatoriamente entre 10% e 20%.

Com base nos resultados obtidos em seus experimentos, Xu et al. (2014) concluem que
seu modelo é estavel e consegue reproduzir as principais caracteristicas dos mercados chineses de
acoes e de futuros sobre indices de agoes. Como préximos passos, eles apontam a inclusdo de um

mercado de opg¢des no modelo.



59

4 O Simulador Proposto

O simulador proposto neste trabalho é apresentado no presente capitulo, sendo o mesmo
dividido em duas secbes. A primeira apresenta o modelo desenvolvido para o mercado artificial
de agdes e opgoes, tomando como base o mercado artificial de agoes de Ferreira (2014). Ja
a segunda secao trata da interface criada para os usudrios do simulador, a qual simula um
ambiente de negociacao real, possibilitando o uso do mercado artificial para fins didaticos e o seu

funcionamento on-line.

4.1 O mercado artificial

O mercado artificial desenvolvido neste trabalho consiste em uma adaptacdo e expansao
do modelo de Ferreira (2014), o qual foi utilizado como base para o mercado artificial das agoes
que serviram de ativo subjacente para as op¢oes simuladas. Assim como no modelo de Ferreira
(2014), cada passo de tempo do mercado artificial aqui proposto representa um dia de negociacao
e corresponde a uma data do calendario, sendo que nao hé negociacao aos sdbados e domingos.
Dessa forma, o niimero de dias de negociacdo por més nao é constante, nem mesmo a quantidade

de dias de negociagdo em um ano.

A Unica adaptacao realizada diz respeito a determinacao dos precos pelos quais os agentes
estdao dispostos a negociar as agoes, que no modelo de Ferreira (2014) é feita por meio das
equagoes 3.4 e 3.5 do GASM. Por outro lado, no modelo proposto neste trabalho, os precos
pelos quais o agente ¢ estard disposto a vender (s;;) ou comprar (b; ;) determinada agéo no dia ¢,
sdo determinados, respectivamente, pelas equacoes 4.1 e 4.2, sendo S;_1 o prego de fechamento
daquela ac@o no dia anterior, y; ; uma realizacao da variavel aleatéria Y ~ N (uy, [k oret(Ji)]?),

presente no GASM (descrita em detalhes na segdo 3.2.2), e v uma constante entre 0 e 1.

Si_

sip=75-1+(1—7) - (4.1)
Yit

bit =7vSi—1+ (1 —7) it St—1 (4.2)

A inclusdo da constante « possibilita um maior controle sobre a volatilidade do mercado,
a qual Ferreira (2014) aponta como uma das deficiéncias de seu modelo por assumir valores
muito superiores aos observados nos mercados reais. Por exemplo, se v = 0, as equagoes 4.1 e
4.2 se tornam idénticas as equagoes 3.4 e 3.5, utilizadas por Raberto et al. (2001) e Ferreira
(2014). Porém, caso seja utilizado v = 1, os agentes sempre negociardao agoes a0 mesmo prego
de fechamento do dia anterior, ndo havendo qualquer oscilacdo nos precos e, consequentemente,
tornando a volatilidade do mercado nula. Ou seja, quanto maior o valor utilizado para a constante
v, menos volatil se tornard o mercado, o que possibilita realizar ajustes no modelo para torné-lo
mais semelhante ao mercado que se pretende simular. Essa adaptacgao foi inspirada no mercado

artificial de agdes de Santa Fe (apresentado na secdo 3.2.1), o qual também inclui uma constante
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que controla a influéncia do preco anterior na formagao do novo preco da agdo, como pode ser

visto na equacgao 3.1.

A expansao realizada no modelo de Ferreira (2014) corresponde & incorporagao de um
mercado artificial de opgoes. Nesse mercado, podem ser negociadas diversas séries de calls (opgoes
de compra) e puts (opgoes de venda) europeias, com diferentes datas de vencimento, pregos
de exercicio e ativos subjacentes. Um parametro do modelo define quais agdes serdo ativos
subjacentes de opc¢oes, permitindo que possam ser utilizadas todas as agoes ou apenas algumas
delas no mercado de opgoes. Vale ressaltar que, como o lote-padrao do modelo de Ferreira (2014)

¢é de uma agao, os contratos negociados no mercado de opgoes também sdo unitarios.

Os vencimentos ocorrem a cada més, sendo o nimero de diferentes datas de vencimento
simultdneas um parametro do modelo. Por exemplo, caso o niimero de vencimentos seja definido
como trés, serdo negociadas séries com vencimentos nos préximos trés meses. J4 os precos de
exercicio sao calculados de forma a tornd-los o mais proximos possiveis do ultimo prego de
fechamento da ac¢ado subjacente, tomando como base dois pardmetros: o niimero de diferentes
precos de exercicio e a distancia entre precos de exercicio, definida como uma porcentagem
do tltimo preco de fechamento da acao subjacente. Caso esses pardmetros sejam 3 e 5%,
respectivamente, serd lancada uma série ATM, uma com preco de exercicio 5% acima do tltimo
preco de fechamento da acgao e outra 5% abaixo. Por outro lado, caso os valores dos parametros
sejam de, respectivamente, 2 e 5%, serd lancada uma série com preco de exercicio 2,5% acima
do ltimo preco de fechamento da agao e outra 2,5% abaixo. Com base nas caracteristicas de
cada série, sdo criados codigos de identificacdo para cara uma delas, seguindo o padrao da

BM&FBovespa, apresentado na segao 2.4.3.

O mecanismo de formagao de precos das opg¢odes é o mesmo utilizado na formagao de
precos das agoes por Ferreira (2014), ou seja, o livro de ordens. A negociagao de opgdes ocorre
da mesma maneira que a negociacao de agdes descrita pelos algoritmos 1 e 2, apresentados na

secao 3.2.3.

FEm relagdo ao comportamento dos agentes no mercado de opg¢oes, foi utilizado como
base o comportamento dos mesmos no mercado de agoes, com algumas adaptacdes. Em um dado
passo de tempo, cada agente opera no mercado de opcdes com uma probabilidade P(?), refletindo
o fato de que o nimero de investidores nos mercados de opg¢oes é menor que nos mercados de
acoes. Os agentes selecionados para realizar negociagées com opg¢oes irdao comprar ou vender de
forma aleatodria, com igual probabilidade, assim como acontece no mercado de ag¢bes. Além disso,
o mercado de op¢bes também ndo conta com um mecanismo de propagacao de opiniao entre os

agentes.

O célculo dos pregos limite de venda e de compra ¢é similar ao apresentado nas equagoes
4.1 e 4.2, utilizando, porém, o preco atual da opcao determinado pelas equacoes de Black-Scholes
em vez do prego observado no periodo anterior. Essa medida faz com que os agentes considerem

o tempo até o vencimento e o prego de exercicio dos contratos em suas decisoes. As equagoes 4.3
(o) b(o)

e 4.4 ilustram esses calculos para calls (opgdes de compra), sendo s;, e b;/, respectivamente, o
preco limite de venda e de compra de determinada opcao para o agente i no periodo de tempo ¢,

¢ o preco daquela call no instante ¢, calculado pelas equagoes de Black-Scholes (equagao 2.7),
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¥i+ uma realizacdo da variavel aleatéria Y ~ N(puy, [k oret(Ji)]?) do GASM e v uma constante

entre 0 e 1.

o . c
Sz(,t) =7+ (1-7v) -— (4.3)
Yit
b =i+ (1= yie & (4.4)

No caso de opgoes de venda (puts), os pregos sdo determinado de forma andloga, de
acordo com as equacoes 4.5 e 4.6, sendo p; o preco da put no instante ¢, calculado pelas equagoes
de Black-Scholes (equacao 2.8).

o . D
sz(‘,t) =Pt + (1 —7) *t (4.5)
yz,t
bz(f? =3Pt + (1 =) yit bt (4.6)

Vale notar que, no mercado artificial de opgoes, a constante v ndo controla a influéncia
do preco anterior da opg¢ao, mas sim do prego determinado pelas equagoes de Black-Scholes, na
formagao do novo prego. De toda forma, um aumento no valor de  torna os pregos de compra e
venda de cada agente mais similares entre si, também deixando o mercado menos volatil. Além
disso, o modelo nao considera a variagdo de valor do dinheiro ao longo do tempo, utilizando-se

taxa de juros nula nas equagoes de Black-Scholes.

Concluindo a descricdo do comportamento dos agentes, as quantidades demandadas e
ofertadas pelos mesmos seguem a mesma légica do modelo de Ferreira (2014) para agoes, sendo
determinadas com base na realizacdo de uma variavel aleatoria uniforme e em sua riqueza atual.

As equagdes 4.7 e 4.8 definem o célculo dessas quantidades, sendo ol(i) e 05?, respectivamente, a

quantidade demandada e ofertada de determinada op¢ao pelo agente ¢ no periodo de tempo ¢;

uy, uma realizagio da varidvel aleatéria uniforme U* ~ U(0,A), com 0 < A < 1; O;+ a posigdo do

agente ¢ naquela op¢ao no instante t; A;; a quantidade de agdes que servem de ativo subjacente

para aquela opc¢do que o agente i possui no instante ¢; N© o niimero de séries em negociacio
(0)

que possuem a mesma agao subjacente; Ci,t o capital que o agente i deseja investir naquela

op¢ao no instante ¢; e Sy—1 o dltimo preco de fechamento da agdo subjacente aquela opcao.

(0)

s . Ay G
oz(’t) = |uj;max{ O + N + St—tl ,0 (4.7)
* (0)
ul, C,
Oz(bt) _ it Vit (4.8)

e max{bgf?; 0,01}

A distribuicao do capital total do agente entre as diferentes séries negociadas — ou seja, o

(0)

calculo de C;y — ¢ feita da mesma forma que a distribuigao do capital entre as diferentes agoes

que o agente deseja comprar no mercado de agoes de Ferreira (2014). A varidvel O;; assume
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valores positivos em caso de posi¢oes long e negativos para posigoes short. Ja a constante A é
utilizada para limitar a fracdo de recursos que um agente pode comprometer com opc¢oes, a fim

de evitar que o mesmo assuma mais obrigacoes futuras do que possa cumprir.

Enquanto que no mercado de a¢Ges um agente vende uma fragdo aleatéria de suas agoes,
no langamento de contratos de opg¢oes sdo também consideradas a posicao atual do agente,
que representa seus futuros direitos ou obrigagoes, e a quantidade de acbes que ele conseguiria
comprar com parte de seu dinheiro (equagao 4.7). Analogamente, a equacao 4.8 se assemelha
a determinacdo das quantidades de compra no mercado de agoes, apenas acrescentando-se um
limite minimo para o denominador pois, diferentemente do valor das agoes no modelo de Ferreira

(2014), o valor de uma opgao pode se tornar muito préximo de zero.

Ao lancar uma ordem limitada no livro de ordens, o agente se compromete a realizar uma
negociagao caso apareca um individuo com interesse compativel. A fim de evitar que o agente
que langou a ordem comprometa seus recursos em outra negociacao, ele tera o dinheiro ou as
acoes necessarios para realizar a negociacdo temporariamente bloqueados, até que a ordem seja
executada ou o dia de negociagdo chegue ao fim. Ao término de um dia de negociacao, além da
devolucao do capital e agoes bloqueados dos agentes, ocorre a reinicializacao do livro de ordens,

sendo apagadas todas as ordens limitadas que nado chegaram a ser executadas.

O exercicio das opgdes ocorre no inicio dos dias de vencimento dos contratos, antes de
ocorrerem as negociagoes daquele dia, tomando como base o ultimo preco de fechamento da
acao subjacente. Para fins de simplificagdo, a liquida¢do dos contratos ocorre apenas de forma
financeira, assim como no modelo de Yang e Sun (2013). Ou seja, ndo hé transferéncia de ac¢oes
no ato do exercicio, apenas o pagamento ou recebimento do payoff que cabe a cada agente. Logo
apos o exercicio, sdo lancadas novas séries, com novas datas de vencimento e pregos de exercicio,
para repor aquelas que venceram. Dessa forma, o nimero de diferentes séries em negociacao no

mercado permanece constante ao longo do tempo.

No intuito de garantir que o agente terd dinheiro suficiente para cumprir com suas
obrigacgoes, é exigido o depdsito de margens de garantia de todos aqueles que assumirem uma
posicao short. A margem exigida desses agentes é determinada pela soma do valor absoluto do
payoff de suas posigoes short, calculado com base no ultimo preco de fechamento das agoes
subjacentes. Ou seja, a margem que um agente deve manter depositada corresponde ao valor
que ele deveria pagar caso fosse exercido naquele instante. A atualizacdo das contas margem dos
agentes é feita no final de cada dia de negociacdo, de acordo com as novas posicao dos agentes e
os novos pregos de fechamento das agoes. Caso um agente nao possua dinheiro suficiente para
pagar a margem devida, o mesmo deve vender agoes no préximo pregdo para suprir essa falta e
fica temporariamente proibido de negociar op¢oes. Por fim, ao chegar o dia de vencimento de
alguma série, caso aquela opcao esteja ITM, os agentes em posicao short sdo exercidos e parte do
dinheiro de suas contas margem, referente ao payoff de suas posicdo naquela opcao, é transferido

para os agentes que estavam em posicao long.

A Figura 13 apresenta a dindmica de um passo de tempo do mercado artificial, corres-
pondente a um dia de negociagdo. Assim como no modelo de Ferreira (2014), cada ordem dos

agentes é acompanhada de um horario, de forma que as mesmas sdo langadas e executadas em
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ordem cronolégica. Isso permite a divisdo da etapa de negociacdo de agdes e opgdes em uma
sequéncia de subpassos, possibilitando que usuarios do simulador consultem o livro de ordens e

realizem negociages em diferentes momentos de um mesmo dia de negociagao.

Exercicio das
opgoes
Negociagao de Lancamento de
acoes e opgoes novas séries

Reinicializa¢do
do livro de
ordens

Devolugdo de
capital e agbes
blogueados

Atualizagdo das @
contas margem

Figura 13 — Representacao de um passo de tempo do mercado artificial, equivalente a um dia de
negociacao.

Fonte: O autor

4.2 A interface do usuario

Além do mercado artificial apresentado na secao anterior, foi implementada a interface on-
line proposta por Ferreira (2014), porém nao implementada pelo autor, com algumas adaptagoes,
incluindo um sistema de autenticacao dos usuarios. Para tanto, foram utilizadas as linguagens
HTML, CSS, PHP e Javascript, além de SQL para o banco de dados. Nesse ambiente, o usudrio
do simulador pode observar os livros de ordens, o ultimo negbcio realizado de cada ativo, os
ativos que possui e as ordens que emitiu, além de graficos com as tltimas cotagoes do ativo
selecionado, incluindo pregos de abertura, minimo, maximo e fechamento. A Figura 14 mostra o
home broker do simulador, onde sdo observados os livros de ordens de dois ativos e um grafico

das cotagbes de um deles.

As ordens langadas pelo usudrio na interface sdo gravadas em um banco de dados MySQL.

O mercado artificial, implementado em R, fica em execugao no servidor sem que o usuario veja,
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Figura 14 — Home broker da interface do simulador on-line.

Fonte: O autor

capturando as ordens dos usudrios e atualizando o banco de dados conforme as negociacoes sao
processadas no modelo. Por fim, o navegador do usuério faz requisi¢cbes periédicas ao servidor
para atualizar algumas informagdes do simulador, como os livros de ordens, utilizando AJAX
(Asynchronous Javascript and XML), uma forma de tornar a pagina mais dindmica por meio de
requisi¢oes assincronas ao servidor. A Figura 15 apresenta a interacio entre as diferentes partes

do simulador e as linguagens processadas em cada uma.

Além disso, o simulador conta com um breve tutorial, o qual tem por finalidade explicar

os diferentes componentes da interface para usudrios ainda nao familiarizados com a mesma.
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Figura 15 — Interacao entre as partes do simulador e a linguagem processada em cada uma delas.

Fonte: O autor
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5 Simulagoes Realizadas

Este capitulo apresenta os experimentos conduzidos com o mercado artificial de acoes
e opgoes descrito no capitulo 4, o qual é avaliado de acordo com caracteristicas observadas
em cotagdes reais de agoes da NYSE (New York Stock Exchange), além do comportamento
teoricamente e empiricamente esperado de uma opg¢ao. As séries de pregos aqui discutidas, tanto
do mercado artificial quanto de mercados reais, dizem respeito a precos de fechamento das agoes e
a opcoes, ou seja, o ultimo prego negociado em determinado dia. Todos os modelos aqui simulados

foram implementados na linguagem R.

5.1 Simulagoes iniciais

A principio foram realizados experimentos com os mesmos parametros do modelo de
Ferreira (2014), como nimero de agentes igual a 200, utilizando-se v = 0, a fim de replicar o
comportamento dos agentes de seu modelo no mercado de agoes. Em relacdo ao mercado de
opgoes, os parametros utilizados sao apresentados na Tabela 5. Vale ressaltar que, caso o dia 15
de determinado més seja um sabado ou domingo, o exercicio ocorrera na segunda-feira seguinte.
Além disso, como o modelo conta com dois tipos de opgoes (calls e puts europeias), duas agoes
que servem de ativo subjacente para os contratos e trés datas de vencimento e precos de exercicio

distintos, existem 36 séries sendo negociadas simultaneamente.

Tabela 5 — Parametros utilizados nas simulagoes do mercado de opgdes.

Parametro Valor
Agdes que terdao opgoes Todas (agoes 1 e 2)
Ntmero de vencimentos 3
Numero de precos de exercicio 3
Distancia entre pregos de exercicio (fragdo do 0,05

ultimo preco de fechamento da agdo)

Probabilidade de cada agente negociar opgoes 0,2
(P)
Fracdo maxima de seu capital que um agente 0,2
pode comprometer com opgdes ()
Data inicial do simulador 15/01/2015
Dia de vencimento a cada més 15

Fonte: O autor

Assim como nos experimentos de Ferreira (2014), foram realizadas 200 simulagoes de
1260 passos de tempo, equivalentes a 5 anos. A conducao de experimentos nesse horizonte de
tempo permite a comparacdo dos resultados com aqueles apresentados por Scarp, Ferreira e
Trindade (2014) para agdes da NYSE.

As Figuras 16 e 17 apresentam, respectivamente, o preco médio das agoes 1 e 2 nas 200
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replicagoes para cada passo de tempo. Observa-se que o modelo se encontra instavel até certo
ponto, sendo o prego das acoes dependente do preco inicial estipulado para cada acdo — 250 e
50, respectivamente. Para contornar esse problema, foram realizadas novas simula¢ées com um
periodo de warm-up de 200 passos de tempo, identificado pela linha tracejada nas Figuras 16
e 17, de forma que fossem utilizados os tltimos 5 anos de negociagao do total de 1460 passos
de tempo de cada simulacao. Esse periodo de warm-up foi utilizado em todas as simulagoes

apresentadas ao longo deste capitulo.
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Figura 16 — Preco médio da acdo 1 para cada passo de tempo em 200 replica¢des do modelo.

Fonte: O autor

Porém, uma simples andlise visual das séries de precos médios nao é suficiente para
determinar se o mercado de agoes do modelo consiste em uma boa representacdo do mercado real.
No intuito de verificar se a introducdo do mercado de op¢bes compromete de alguma forma a
qualidade do mercado artificial de ac¢oes, foram realizados os devidos testes referentes & ocorréncia

de fatos estilizados de agoes, utilizando o mesmo método de Scarp, Ferreira e Trindade (2014).

O método consiste em retirar amostras de diferentes tamanhos das séries simuladas de 5
anos, comparando os resultados obtidos em um mercado artificial com aqueles de cotacoes reais
observadas em agoes da NYSE. Os tamanhos de amostra utilizados nos testes correspondem a 3
e 6 meses, 1, 2 e 3 anos, além da série completa de 5 anos. Sdo retiradas 500 amostras de cada
tamanho em cada uma das replicacdes do modelo, a partir das quais é estimada a frequéncia de
ocorréncia dos fatos estilizados por meio de testes de hipéteses com um nivel de significincia de
5%. Os fatos estilizados de agoes analisados sao a presenca de caudas pesadas na distribuicao dos
retornos, de autocorrelacdo no médulo dos retornos — o chamado agrupamento de volatilidade —
e de correlacao entre o volume de aces negociadas e a volatilidade de seu preco. Mais detalhes a

respeito desses fatos estilizados podem ser encontrados no Apéndice A.

A Figura 18 apresenta as médias de ocorréncia dos fatos estilizados da ac¢ao 1 nas 200
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Figura 17 — Preco médio da acdo 2 para cada passo de tempo em 200 replicagdes do modelo.

Fonte: O autor

simulagoes realizadas do modelo com opgoes (losangos brancos) e sem opgdes (tridngulos brancos),
bem como o observado empiricamente nas a¢oes da NYSE (circulos pretos). Ja na Figura 19, em
vez da média das replicacoes, sdo apresentados os quantis 5%. As frequéncias de ocorréncia dos
fatos estilizados nas acées da NYSE também foram retiradas do trabalho de Scarp, Ferreira e

Trindade (2014). As Figuras 20 e 21 apresentam esses mesmos resultados para a agao 2.

® NYSE < Modelo com opgdes A Modelo sem opgdes
Caudas pesadas Agrupamento de Corr. volume e
nos retornos volatilidade volatilidade
© 100% © 100% © 100%
2 2 2
@ 75% @ 75% @ 75%
S S S
8 8 8
O 50% - O 50% - O 50% -
3 3 3
L 25% - L 25% - L 25% -
o o o
g o g o g o
8% 7 8% 7 8% 7
T T 1 1 1 1 T T 1 1 1 1 T T 1 1 1 1
3m 6m 1a 2a 3a b5a 3m 6m 1a 2a 3a b5a 3m 6m 1a 2a 3a b5a
periodo periodo periodo

Figura 18 — Médias de ocorréncia de fatos estilizados das agoes da NYSE (circulos pretos) e da
agao 1 no mercado de a¢oes do modelo com opgoes (losangos brancos) e sem opgoes
(tridngulos brancos).

Fonte: O autor

Nas Figuras 18 a 21, observa-se que os resultados obtidos nas simulagées com e sem
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® NYSE < Modelo com opgdes A Modelo sem op¢des
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Figura 19 — Quantis 5% de ocorréncia de fatos estilizados das a¢oes da NYSE (circulos pretos)
e da ac¢do 1 no mercado de agoes do modelo com opg¢oes (losangos brancos) e sem
opgoes (tridngulos brancos).

Fonte: O autor
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Figura 20 — Médias de ocorréncia de fatos estilizados das agoes da NYSE (circulos pretos) e da
acao 2 no mercado de agoes do modelo com opgoes (losangos brancos) e sem opgoes
(tridngulos brancos).

Fonte: O autor

op¢oes sdo praticamente iguais. Além disso, ambos fornecem uma boa representacdo dos mercados
de agbes reais em relacdo a frequéncia de ocorréncia de fatos estilizados. Ou seja, a introdugdo
do mercado artificial de op¢bes ndo compromete a capacidade do mercado artificial de agoes de

representar a realidade de forma fidedigna.

Quanto as caracteristicas do préprio mercado artificial de opgoes, os resultados apresenta-
dos pelo modelo proposto estdo de acordo com aquilo que se espera de uma opcao. Segundo Hull

(2005), desde que o prego do ativo-subjacente se mantenha constante, o valor de uma opg¢ao tende
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® NYSE < Modelo com opgdes A Modelo sem op¢des
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Figura 21 — Quantis 5% de ocorréncia de fatos estilizados das a¢oes da NYSE (circulos pretos)
e da ac¢do 2 no mercado de agoes do modelo com op¢oes (losangos brancos) e sem
opgoes (tridngulos brancos).

Fonte: O autor

a diminuir & medida em que sua data de vencimento se aproxima. Isso ocorre pois, enquanto o
valor intrinseco da opgao néao se altera, devido ao preco constante, ela perde seu “valor tempo”, ja
que as expectativas de aumento em seu payoff diminuem com prazos menores até o vencimento.
As opcgoes do modelo implementado apresentam esse comportamento, conforme mostrado nas
Figuras 22 e 23, nas quais constam os pregos médios de negociagao de algumas opc¢des de compra
da acdo 1 de venda da agado 2, respectivamente, para cada passo de tempo das 200 simulagoes
realizadas. As mudancas bruscas nos pregos médios apresentados correspondem ao vencimento
de uma opc¢ao e o subsequente lancamento de uma nova série para substitui-la. Vale notar que,
apesar do preco das agdes nao ser constante, seus pregos médios se mantém oscilando dentro de
certo intervalo (Figuras 16 e 17), de forma que esse comportamento descrito por Hull (2005) é

observado apenas nos pregos médios das opgoes.

Em relagio as caracteristicas observadas empiricamente nos mercados de opgoes, ou
seja, os fatos estilizados, as Figuras 24 e 25 apresentam a volatilidade implicita das acoes 1
e 2, respectivamente, em funcio da medida moneyness, para diversos valores de tempo até
o vencimento. Foi utilizada a razao entre preco de exercicio e preco do ativo subjacente no
calculo medida moneyness, enquanto que os valores apresentados para a volatilidade implicita

correspondem a médias calculadas com os dados de todas as replicacbes do modelo.

Observa-se, nas Figuras 24 e 25, a presenca de altos valores de moneyness, com um
comportamento irregular da volatilidade implicita que foge dos padroes dos smiles de volatilidade
discutidos na sec¢ao 2.3.2. A volatilidade implicita das agoes assume valores dessa grandeza devido
a alta volatilidade do mercado artificial de agoes, a qual Ferreira (2014) afirma ser muito superior
a observada nos mercados reais. Dessa forma, foram realizados novos experimentos, alterando

alguns parametros do modelo, a fim de se reduzir a volatilidade do mercado de agoes.
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Figura 22 — Preco médio de algumas op¢bes de compra da acdo 1 para cada passo de tempo em

200 replicagoes do modelo.

Fonte: O autor
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200 replicagoes do modelo.
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Figura 24 — Volatilidade implicita da agdo 1 em func¢ido da medida moneyness (X/S;), para
diversos intervalos de tempo até o vencimento.

Fonte: O autor
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Figura 25 — Volatilidade implicita da agdo 2 em func¢ido da medida moneyness (X/S;), para
diversos intervalos de tempo até o vencimento.

Fonte: O autor



Capitulo 5. Simulagoes Realizadas 73

5.2 Alterando parametros do modelo

No intuito de reduzir a volatilidade do mercado artificial de acGes, foram realizados
experimentos com diferentes valores para os pardmetros que afetam a formagao de pregos das
acbes, ou seja, os pardmetros k, yuy e J; da varidvel aleatéria normal Y ~ N(uy, [k oret(J:)]?).
Como a variavel aleatéria Y também é utilizada na formacao de precos das opgoes, estas alteracoes

afetam ambos os mercados.

A principio, foi reduzido o pardmetro k, o que reduziria a varidncia da varidvel aleatéria
Y e, consequentemente, tornaria os pregos determinados pelos agentes mais uniformes. Porém,
apesar de tornar o mercado menos volétil, observou-se que essa alteracdo prejudica a ocorréncia
dos fatos estilizados de agbes de caudas pesadas e agrupamento de volatilidade. As Figuras 26 e
27 apresentam, respectivamente, a média e o quantil 5% da frequéncia de ocorréncia de fatos
estilizados da agao 1, comparando simulagoes com k = 1, as simulagdes iniciais (kK = 2) e os

resultados observados nas a¢ées da NYSE.

® NYSE < Modeloinicial (k=2) A Modelo alterado (k=1)
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nos retornos volatilidade volatilidade
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Figura 26 — Médias de ocorréncia de fatos estilizados das agoes da NYSE (circulos pretos) e
da agdo 1 no mercado de agoes do modelo com k = 2 (losangos brancos) e k = 1
(tridngulos brancos).

Fonte: O autor

Em seguida, retornando o parametro k para seu valor original, foi reduzido o pardmetro
wy , cujo valor original era de 1,01, na expectativa de tornar os pregos das ordens dos agentes mais
similares entre si com a média de Y mais proxima de 1. Nesse novo experimento também nao
foram obtidos os resultados desejados, sendo que a série de precos do modelo passou a apresentar
um comportamento incompativel com o que se espera de uma opgao. A Figura 28 mostra os
pregos médios de algumas opgoes de compra da agdo 1 nas 200 simulagoes realizadas com py = 1,
os quais deixaram de seguir o padrao descrito por Hull (2005) e observado no experimento inicial
(Figura 22).

Por fim, foram realizados experimentos com novos valores para a janela de tempo utilizada

pelos agente na estimativa da volatilidade das agoes (J;), mantendo os demais pardmetros do
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Figura 27 — Quantis 5% de ocorréncia de fatos estilizados das a¢oes da NYSE (circulos pretos) e
da ac@o 1 no mercado de agoes do modelo com k = 2 (losangos brancos) e k = 1
(tridngulos brancos).

Fonte: O autor

modelo com seus valores originais. Na configuragao inicial do modelo, cada agente recebia um
valor aleatério para J; entre 5 e 21 dias, correspondentes a uma semana e um més de negociacao,
respectivamente. J4 nos novos experimentos, optou-se por aumentar esse horizonte de tempo a
fim de evitar que varia¢des pontuais no preco — por exemplo, uma alta variacdo em apenas um

dia — causasse um impacto grande na variancia de Y e, consequentemente, na volatilidade do
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Figura 28 — Preco médio de algumas op¢oes de compra da acdo 1 para cada passo de tempo em
200 replicagoes do modelo com py = 1.

Fonte: O autor
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mercado. Essa alteracdo também nao se mostrou eficaz na reducdo da volatilidade das acoes,
sendo a andlise da volatilidade implicita ainda prejudicada pelos altos valores de moneyness,
conforme pode ser observado na Figura 29, para simulag¢ées com J; determinado aleatoriamente
entre 21 e 42.
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Figura 29 — Volatilidade implicita da agdo 1 em func¢ido da medida moneyness (X/St), para
diversos intervalos de tempo até o vencimento, com J; determinado aleatoriamente
entre 21 e 42.

Fonte: O autor

Ao longo desses experimentos, percebeu-se a dificuldade de, pela simples alteragao do
valor dos pardmetros do modelo de Ferreira (2014), reduzir a volatilidade do mercado artificial
sem, contudo, prejudicar sua capacidade de representar a realidade. Dessa forma, optou-se por
uma nova abordagem: acrescentar um novo parametro capaz de controlar a volatilidade do

mercado.

5.3 O paradmetro gama

O parametro v, ja apresentado na secao 4.1, foi introduzido com a intencao de possibilitar
maior controle sobre a volatilidade do mercado artificial. A principio, foram realizadas 200
simulagbes com v = 0,3, mantendo os outros pardmetros como no experimento inicial. Apesar
de reduzir a volatilidade do mercado, essa alteracdo também prejudicou a ocorréncia dos fatos
estilizados de agoes de caudas pesadas e agrupamento de volatilidade, como pode ser visto na
Figura 30.

Dessa forma, foram realizadas novas simulacoes, dessa vez utilizando v = 0,2, a fim de
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® NYSE < Modelo inicial (gama=0) /A Modelo alterado (gama=0,3)

Caudas pesadas Agrupamento de Corr. volume e
nos retornos volatilidade volatilidade
 100% 1  100% 1  100% 1
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Figura 30 — Quantis 5% de ocorréncia de fatos estilizados das a¢oes da NYSE (circulos pretos) e
da acdo 1 no mercado de agdes do modelo com v = 0 (losangos brancos) e v = 0,3
(tridngulos brancos).

Fonte: O autor

reduzir o impacto desse novo pardmetro na ocorréncia dos fatos estilizados de agoes. As Figuras
31 a 34 apresentam as médias e quantis 5% das frequéncias de ocorréncia de fatos estilizados das

acoes 1 e 2 dessa nova configuracao do modelo.

® NYSE < Modelo inicial (gama=0) /A Modelo alterado (gama=0,2)

Caudas pesadas Agrupamento de Corr. volume e
nos retornos volatilidade volatilidade
« 100% - « 100% - « 100% -
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o o o
8 50% 8 50% 8 50%
[}) [}) [})
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o o o
o o o
oo £ 59- £ -
8% 7 8% 7 8% 7
T T 1 1 1 1 T T 1 1 1 1 T T 1 1 1 1
3m 6m 1a 2a 3a b5a 3m 6m 1a 2a 3a b5a 3m 6m 1a 2a 3a b5a
periodo periodo periodo

Figura 31 — Médias de ocorréncia de fatos estilizados das agoes da NYSE (circulos pretos) e da
agao 1 no mercado de agdes do modelo com v = 0 (losangos brancos) e v = 0,2
(tridngulos brancos).

Fonte: O autor

Nas Figuras 31 e 33, observa-se que a média da frequéncia de ocorréncia dos fatos
estilizados em ambas as a¢bes nao sofreu grande impacto pela inclusdo do parametro v = 0,2,
sendo que em relagdo ao agrupamento de volatilidade o modelo ficou mais préoximo do observado

na NYSE. O maior impacto negativo foi observado nos quantis 5% da ocorréncia de caudas
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® NYSE < Modelo inicial (gama=0) /A Modelo alterado (gama=0,2)

Caudas pesadas Agrupamento de Corr. volume e
nos retornos volatilidade volatilidade
 100% 1  100% 1  100% 1
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Figura 32 — Quantis 5% de ocorréncia de fatos estilizados das a¢oes da NYSE (circulos pretos) e
da acdo 1 no mercado de agdes do modelo com v = 0 (losangos brancos) e v = 0,2
(tridngulos brancos).

Fonte: O autor

® NYSE < Modelo inicial (gama=0) /A Modelo alterado (gama=0,2)

Caudas pesadas Agrupamento de Corr. volume e
nos retornos volatilidade volatilidade
 100%  100%  100%
[$) [$) [$)
c c c
@ 75% @ 75% @ 75%
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Figura 33 — Médias de ocorréncia de fatos estilizados das agoes da NYSE (circulos pretos) e da
agao 2 no mercado de agoes do modelo com v = 0 (losangos brancos) e v = 0,2
(tridngulos brancos).

Fonte: O autor

pesadas (Figuras 32 e 34), os quais, apesar da reducdo, ainda apresentaram uma frequéncia
razoavel, diferente das simulagoes com vy = 0,3 em que a ocorréncia foi quase nula (Figura 30).
Além disso, para as séries completas de 5 anos, todos os fatos estilizados analisados apresentaram

alta frequéncia de ocorréncia.

Quanto ao mercado artificial de opgoes, observou-se o comportamento esperado para os
precos médios, os quais decrescem a medida em que a série se aproxima de seu vencimento. A

Figura 35 apresenta o preco médio de algumas opg¢des de compra da acao 1 nas 200 replicagées do
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® NYSE < Modelo inicial (gama=0) /A Modelo alterado (gama=0,2)
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nos retornos volatilidade volatilidade
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Figura 34 — Quantis 5% de ocorréncia de fatos estilizados das a¢oes da NYSE (circulos pretos) e

da acdo 2 no mercado de agoes do modelo com v = 0 (losangos brancos) e v = 0,2
(tridngulos brancos).

Fonte: O autor

modelo com v = 0,2. Vale ressaltar que as mudangas bruscas periddicas no preco médio da opgao

correspondem ao vencimento da mesma e o lancamento de uma nova série para substitui-la.
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Figura 35 — Preco médio de algumas op¢bes de compra da acdo 1 para cada passo de tempo em

Fonte: O autor

Em relacdo aos fatos estilizados de opgoes, discutidos na se¢ao 2.3, observou-se a presenca
dos chamados smiles de volatilidade. As Figuras 36 e 37 apresentam a volatilidade implicita

média das ac¢oes 1 e 2 nas 200 replicagdes do modelo, respectivamente, em funcdo da medida
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moneyness, para diversos tempos até o vencimento dos contratos.

Vencimento de 1 a 10 dias Vencimento de 11 a 20 dias Vencimento de 21 a 30 dias
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Figura 36 — Volatilidade implicita da agdo 1 em funcdo da medida moneyness (X/S;), para
diversos intervalos de tempo até o vencimento, com v = 0,2.

Fonte: O autor

Nessa nova configuragdo do modelo, ja ndo se observa a ocorréncia de valores de moneyness
demasiadamente altos que venham a causar um comportamento irregular da volatilidade implicita.
Por outro lado, nos valores limites de moneyness apresentados nas Figuras 36 e 37, em alguns
casos a volatilidade implicita ndo se comporta como uma funcao convexa. Isso ocorre pois esses
valores extremos de moneyness sdo alcancados poucas vezes ao longo das simulagoes, de forma
que a amostra utilizada no calculo da volatilidade implicita média nesses casos nao é suficiente

para uma boa estimativa.

Também observou-se o fato estilizado de assimetria da volatilidade implicita, sendo que
todas as curvas apresentadas nas Figuras 36 e 37 apresentaram assimetria negativa. Na auséncia
de uma funcéo continua em que fosse possivel determinar a inclinagdo da curva no ponto em que
a moneyness é igual a 1, j4 que os valores de moneyness foram discretizados em intervalos de
tamanho 0,1 para os cdlculos da volatilidade implicita, foi utilizada como medida de simetria a
inclinagdo da reta que corta a curva nos pontos onde a medida moneyness assume os valores 0,9

e 1,1. A Tabela 6 apresenta os valores obtidos nesses calculos.

A Tabela 6 também fornece informacoes a respeito do achatamento das curvas de
volatilidade implicita nas proximidades de moneyness = 1. Verifica-se que, a medida em que o
tempo até o vencimento aumenta, o valor absoluto das medidas de simetria diminuem, ou seja,

as curvas de volatilidade implicita se tornam mais achatadas, conforme o esperado.
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Figura 37 — Volatilidade implicita da acdo 2 em funcdo da medida moneyness (X/S;), para
diversos intervalos de tempo até o vencimento, com v = 0,2.

Fonte: O autor

Tabela 6 — Assimetria da volatilidade implicita das agoes 1 e 2 para diversos
tempos até o vencimento, no modelo com v = 0,2.

Vencimento (dias) Acao 1 Acao 2
1a10 -0.008359261 -0.01098871
11 a 20 -0.0036388 -0.004549978
21 a 30 -0.003098379 -0.003847059
31 a 40 -0.002228392 -0.00239274
41 a 50 -0.001555028 -0.001535989
51 a 60 -0.001332643 -0.001014476

Fonte: O autor

Além disso, analisando a volatilidade implicita na mesma escala e utilizando os mesmos
intervalos de moneyness para os diferentes tempos até o vencimento, pode-se observar o achata-
mento dos smiles nas Figuras 38 e 39. Apesar de ndo ser um achatamento progressivo conforme
o aumento do tempo até o vencimento, em ambas as a¢des nota-se que o smile é mais acentuado

para as séries com vencimento em até 10 dias do que para as demais.
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Figura 38 — Volatilidade implicita da agdo 1 em fun¢ao da medida moneyness (X/S), utilizando
a mesma escala para diversos intervalos de tempo até o vencimento, com v = 0,2.
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Figura 39 — Volatilidade implicita da agdo 2 em fun¢ao da medida moneyness (X/S), utilizando
a mesma escala para diversos intervalos de tempo até o vencimento, com v = 0,2.

Fonte: O autor



Capitulo 5. Simulagoes Realizadas 82

Em relagao ao fato estilizado de diferenca de liquidez, o modelo replica a caracteristica dos
mercados reais de apresentar maior volume de negociacdo em opg¢des OTM que em op¢des ITM.
As Figuras 40 e 41 mostram o volume médio de negociacio diaria de opgbes referentes as agoes 1
e 2, respectivamente, em funcio da moneyness. Vale ressaltar que, quando moneyness < 1, ou
seja, X < S, temos calls ITM e puts OTM. De forma anédloga, se moneyness > 1 (X > S;), as
calls se encontram OTM e as puts ITM. A tnica excecao observada quanto a esse comportamento
esperado ocorre na Figura 40 onde, para vencimentos de até 20 dias, o volume médio de negociagao
de calls e puts é o mesmo para moneyness = 1,75. Contudo, em nenhum momento o volume
médio de negociacao de opgdes ITM chega a superar o de opgbes OTM. Além disso, o modelo

néo replica o padrao para diferentes tempos até o vencimento apresentado na secao 2.3.4.

Vencimento de 1 a 20 dias Vencimento de 41 a 60 dias
o — Calls Puts o — Calls Puts
(0 (0
On On
.« .«
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14 >
[0) O 15 4
c c
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g 0,75 100 125 150 1,75 g 06 08 10 12 14 16
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Figura 40 — Volume médio de negociacao diaria das opgdes sobre a acdo 1 em funcdo da medida
moneyness (X/S¢), no modelo com v = 0,2.

Fonte: O autor

Por fim, no intuito de se analisar caracteristicas relativas & dindmica da volatilidade
implicita, foi calculado o desvio-padrao de seus valores observados para diferentes valores de
moneyness. O modelo conseguiu replicar a caracteristica dos mercados reais em que o desvio-
padrao da volatilidade implicita é maior para moneyness < 1 que para moneyness = 0, como
pode ser observado nas Figuras 42 e 43. Apenas em dois pontos ocorrem comportamentos
inesperados, com baixos valores de desvio-padrao para moneyness = 0,6, provavelmente por ser
tratarem de valores extremos de moneyness, os quais ocorrem com frequéncia insuficiente para

uma boa estimativa do desvio-padrao da volatilidade implicita.

Assim, apés analisar diferentes aspectos dos resultados obtidos nos experimentos, a
configuragdo do modelo com v = 0,2 e os demais parametros com seus valores iniciais foi a que
se mostrou mais adequada. Dessa forma, optou-se por utilizar essa configuracdo no mercado

artificial do simulador proposto.
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Figura 41 — Volume médio de negociacao diaria das opgdes sobre a acido 2 em funcdo da medida
moneyness (X/S¢), no modelo com v = 0,2.

Fonte: O autor
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Figura 42 — Desvio-padrao da volatilidade implicita da acdo 1 em funcdo da medida moneyness
(X/S;), para diversos intervalos de tempo até o vencimento, com vy = 0,2.

Fonte: O autor
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Figura 43 — Desvio-padrao da volatilidade implicita da agdo 2 em funcdo da medida moneyness

(X/Sy), para diversos intervalos de tempo até o vencimento, com v = 0,2.
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6 Conclusao

Ao longo deste trabalho, foi desenvolvido um mercado artificial de agoes e op¢bes por
meio de modelagem baseada em agentes, tomando como base o mercado artificial de acées de
Ferreira (2014). Esse mercado artificial foi desenvolvido com o intuito de representar da maneira
mais realista possivel o mercado brasileiro, para que o mesmo pudesse ser utilizado dentro de
um simulador para fins educacionais. Assim, foi utilizado o mesmo mecanismo de formagao de
precos das negociagoes de agoes e opgoes da BM&FBovespa, o livro de ordens, além de permitir
que os agentes pudessem comprar e vender opgoes de compra e de venda com diferentes ativos

subjacentes, precos de exercicio e datas de vencimento.

Diversos experimentos foram realizados com o modelo proposto a fim de validéd-lo,
comparando os resultados obtidos com o comportamento teoricamente esperado de uma opcao
e com caracteristicas observadas nos mercados reais — os fatos estilizados. Nas simulacoes
conduzidas, concluiu-se que a configuragdo ideal do modelo seria com v = 0,2 e os demais
pardmetros seguindo a simulagao inicial (Tabela 5) e aqueles utilizados por Ferreira (2014) no
mercado de agoes (segao 3.2.3). Essa configuracao conseguiu replicar de forma satisfatéria os
fatos estilizados de acbes e opgoes alvos deste estudo, se mostrando uma boa representagao dos

mercados reais.

Além disso, foi implementada a interface on-line do simulador, adaptada daquela proposta
por Ferreira (2014) em seu trabalho mas nao implementada pelo autor. A interface faz uso
do mercado artificial desenvolvido e permite a interacdo de seus usudrios como novos agentes
desse mercado, consultando os livros de ordens, emitindo suas préprias ordens de compra ou
venda e realizando negociagbes com os agentes artificiais e os demais usuarios. Como nao possui
restricdo de horario de funcionamento e pode ser adaptado de acordo com as configuragoes do
mercado artificial implementado, esse simulador apresentada grande potencial para aplicacoes

pedagdgicas.

Contudo, o mercado artificial ainda apresenta algumas limitagoes a serem trabalhadas.
Durante os experimentos, nao foi possivel calcular a volatilidade implicita em todos os passos
de tempo no atual modelo. Como o comportamento dos agentes é aleatério, algumas vezes o
preco de negociagao da opcao fica abaixo do valor intrinseco da mesma, de forma que nao ha
um valor de volatilidade que retornara aquele preco de mercado nas equagoes de Black-Scholes.
Ou seja, surge uma oportunidade de arbitragem que néo é explorada por nenhum dos agentes.
Esse problema pode ser contornado, por exemplo, acrescentando agentes inteligentes que tirem
proveito dessas distor¢des nos pregos do mercado. A insercdao de novos tipos de agentes pode,

inclusive, tornar a experiéncia proporcionada pelo simulador mais real.

Trabalhos futuros envolvendo o mercado artificial ndo se limitam a novos tipos de agentes.
Outros pontos a serem trabalhados no modelo sdo a inclusdo de opgdes americanas, pagamento
de dividendos das acbes, taxa de juros e taxas para emitir ordens de compra e venda, além da

exclusdo dos feriados do calendario de negociacdo — no estado atual do modelo sdo excluidos
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apenas os sabados e domingos.

Por fim, o simulador como um todo também pode ser alvo de novas pesquisas. A principio,
devem ser realizados testes com usudrios reais para avaliar a interface e suas funcionalidades, a
fim de aperfeigoa-la. Em seguida, serd possivel testd-lo em atividades pedagogicas e avaliar sua

eficicia.
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APENDICE A - Fatos Estilizados de Acoes

Apesar de nao se tratar do foco deste trabalho, o estudo dos fatos estilizados de acoes se
faz necessario para a validacdo do mercado artificial das agdes que servem como ativos subjacentes
para as op¢oes simuladas. Este apéndice descreve trés dessas caracteristicas comumente discutidas
na literatura: a presenca de caudas pesadas na distribuicado dos retornos, o agrupamento de
volatilidade e a correlagéo entre volume de negociagbes e volatilidade. As defini¢oes aqui presentes

foram extraidas do texto de Scarp, Ferreira e Trindade (2014).

A.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¢ao dos retornos é maior que a da
distribuigdo normal, ou seja, eles apresentam uma distribuicao leptocirtica (NICOLAU, 2012).
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. A Figura 44 ilustra esse
conceito, apresentando a densidade de probabilidade de uma varidvel aleatéria normal (linha
preta) e de uma varidvel aleatéria com caudas pesadas (linha cinza), ambas com mesma média e

desvio-padrao.

r w B
o o o
1 1 1

Densidade de probabilidade
=)
1

T
-0,05 0,00 0,05
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Figura 44 — Densidade de probabilidade de uma varidvel aleatéria normal (linha preta) e de uma
varidvel aleatéria com caudas pesadas (linha cinza).

Fonte: O autor
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Este fato estilizado pode ser verificado por um teste de hipoteses, confrontando a hipotese
nula da distribui¢do dos retornos apresentarem curtose menor ou igual a 3 — o mesmo valor
apresentado por uma distribui¢do normal — com a hipdtese de eles apresentarem um valor de
curtose superior a 3. Isso pode ser feito por meio da transformagao proposta por Anscombe e
Glynn (1983).

A.2  Agrupamento de volatilidade

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). A Figura 45 mostra uma série de retornos que apresenta
essa caracteristica, onde podem ser claramente distinguidos alguns periodos de alta volatilidade

(retdngulos tracejados) e outros de menor variagdo nos pregos (retangulos continuos).

0,04

0,00

Retorno

-0,04

-0,08 -

T
400 800 1200
Periodo

Figura 45 — Série de retornos que apresenta agrupamento de volatilidade, destacando-se alguns
periodos de grande amplitude dos retornos (retangulos tracejados) e intervalos de
menores flutuagoes (retdngulos continuos).

Fonte: O autor

Segundo Kirchler e Huber (2009), esta propriedade é geralmente medida pela fungao de
autocorrelagdo 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, com base no estudo original apresentado por Ljung e Box (1978), fazendo

uso dos retornos diarios da acdo e variando a janela de tempo do teste em até um més.
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A.3 Correlacao entre volume e volatilidade

A presencga de correlagao entre o volume de agoes negociadas e as medidas de volatilidade
de seu prego é citada em uma série de estudos, como os de 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 algum indice de correlacao entre os valores de volume e volatilidade, como o

coeficiente de correlacdo de Pearson.
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