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RESUMO

VIECHNIESKI, Gustavo Morais. Teoria de finangas comportamentais e fatos
estilizados do mercado de agées: uma abordagem baseada em agentes. 60 fl.
Dissertacédo (Mestrado em Economia). Universidade Estadual de Ponta Grossa.
Ponta Grossa, 2020.

O objetivo € contribuir para uma explicacdo tedrica baseada em financgas
comportamentais de quatro fatos estilizados do mercado de agdes que sao
considerados anomalias pela Hipotese de Mercados Eficientes (HME): excesso de
volatilidade de pregos e retornos em relagao aos dividendos, distribuicdo em caudas
pesadas e leptocurticas de retornos da agdo, aglomeragdo de volatilidade e
capacidade de setups da analise técnica de gerar lucros anormais ajustados pelo
risco. Duas sao as contribuicdes da presente dissertacido. A primeira foi formular um
modelo baseado em agente de um mercado de agao artificial, acrescentando além
de agentes fundamentalistas com racionalidade ilimitada e de agentes grafistas que
realizam operagdes de compra e venda de agdes seguindo a tendéncia de alta ou
baixa de precos da acao, os agentes grafistas que realizam operagbes de compra
e venda contra a tendéncia de precos da agéo. No cenario 1, 100% ou 245 agentes
no mercado de agdes sao fundamentalistas com expectativas racionais; no cenario
2, 168 agentes sao agentes fundamentalistas e 77 sao agentes grafistas seguidores
de tendéncia; e no cenario 3, 168 sado agentes fundamentalistas, 56 sdo agentes
grafistas seguidores de tendéncia e 21 sdo agentes grafistas que realizam
operagdes de compra e venda de agdes contra a tendéncia. Supde que os agentes
grafistas possuem racionalidade limitada e usam a heuristica da representatividade
e da ancoragem no processo de julgamento e decisdo de compra ou venda de
acoes, ao formular suas expectativas de precos calcada em indicadores da analise
técnica: valores maximos e minimos do pre¢o da acdo, média movel simples, média
movel exponencial e indice de forga relativa (IFR). Supde-se ainda que os agentes
grafistas sofrem do viés de atribuicdo ou do excesso de pessimismo. A segunda
contribuigdo foi formular e aplicar uma metodologia de backtest para verificar a
possibilidade de setups da analise técnica serem capazes de gerar lucros anormais
ajustado pelo risco. Os resultados das simulag¢des dos trés cenarios mostram que a
presenca do agente grafista que opera contra a tendéncia de alta ou baixa do preco
da agao é fundamental para gerar e explicar os quatro fatos estilizados do mercado
de agoes.

Palavras-Chaves: Financas Comportamentais; Fatos Estilizados do Mercado de
Acbes; Modelo Baseado em Agentes.



ABSTRACT

VIECHNIESKI, Gustavo Morais. Behavioral finance theory and stylized facts of
the stock market: An agent-based approach. 60 sheets. Thesis (Master’s degree
in Economic Sciences). State University of Ponta Grossa. Ponta Grossa, 2020.

The goal is to contribute to a theoretical explanation based in behavioral finances of
four stylized facts considered anomalies in the stock market by the Efficient Market
Hypothesis (EMH): high volatility of prices and profits relating to the dividends,
heavy-tailed distribution and leptokurtic of returns of the shares, volatility
agglomeration and the ability of generation of abnormal profits by setups of technical
analysis, adjusted to the risk. The contributions of the present thesis are two: The
first, the formulation of an agent-based model in an artificial stock market, adding
alongside the fundamentalist and graphist agents operating with the flow of
tendency, graphist agents who operate against the tendency. In the first scenario,
100% or 245 agents of the stock market being fundamentalists with rational
expectations; in the second, 168 are fundamentalists and 77, graphist agents
operating with the tendency and in the third, 168 are fundamentalists, 56 are graphist
agents following the tendency and 21 are graphists operating against the tendency.
Supposedly, the graphists possess unlimited rationality and use the representativity
heuristics, along with the anchorage one in the judgment and buy and sell processes,
by creating their expectations based on indicator of the technical analysis: maximum
and minimum prices of the share, moving simple average, moving exponential
average and relative strength index (RSI). The graphist agents also suffer from the
attribution bias or excessive pessimism. The second contribution was the formulation
and application of a backtest methodology to verify the possibility of the generation
of abnormal profits by technical analysis setups, adjusted by the risk. The results of
the simulations on the three different scenarios show that the presence of the
graphist agent operating agains the tendency is fundamental to generate and explain
the four stylized facts of the stock market.

Keywords: Behavioral Finance; Stock Market; Agent Based Model.
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1 INTRODUGAO

Em seu artigo classico, Fama (1970) define um mercado financeiro eficiente
na forma fraca, semiforte e forte. No primeiro caso, informagdes historicas ja
estariam refletidas nos precos; no segundo, informagdes publicas em geral, e no
terceiro, informagdes privadas. A Hipotese de Mercado Eficiente (EMH) na forma
fraca postula que o processo gerador de dados de retornos em logs das agdes é
um processo estocastico random walk, ao supor que: (i) os retornos das agdes séo
independentes e (ii) identicamente distribuidos. Logo, a HME na sua forma fraca
possui varias limitacdes tedricas e empiricas:

Pelo Teorema do Limite Central, a distribuicdo de retornos e de precos
convergem, para amostras muito grandes, para a distribuicdo de probabilidade
normal.

Apesar de explicar um fato estilizado do mercado de ag¢des, a auséncia de
autocorrelacédo de retornos em logs, considera os demais fatos estilizados como
anomalias: (a) o excesso de volatilidade de retornos; (b) a distribuicdo caldas
pesadas e leptocurticas de retornos; (c) a aglomeracgao de volatilidade caracterizada
pela queda lenta e gradual da autocorrelagao de retornos absolutos; (d) os retornos
anormais ajustados pelo risco gerados pelos indicadores e setups da analise técnica
(BERTELLA et. al.2017; HIGACHI et. al. 2020; KAUFMAN, 2013).

Por sua vez, a Teoria de Finangas Comportamentais proporciona uma
explicacdo tedrica para os cinco fatos estilizados dos mercados de acgoes
simultaneamente calcada em dois pilares tedricos: que ha limites a arbitragem e a
psicologia do investidor com racionalidade limitada na formagdo de crengas e
preferéncias. Uma linha de pesquisa em financas comportamentais tem aplicado a
abordagem baseada em agentes para modelar as decisdes e interagdes complexas
e nao lineares entre agentes racionais e nao racionais, com foco nos fatos
estilizados e anomalias do mercado de agoes.

Bertella et. al. (2017), usando um modelo baseado em agentes, examina a
dinamica das flutuacdes de precos e de suas taxas de retorno em um mercado de
acgdes artificial composto de agentes fundamentalistas e agentes grafistas com e
sem confianga. Eles descobriram que os agentes grafistas com viés de atribuicao e
excesso de confianca sao a fonte do excesso de volatilidade e das caudas pesadas

e curtose positiva da distribuicao da taxa de retorno. Outra descoberta interessante
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€ que o prec¢o da agao possui uma relagao de longo prazo com o grau de confianga
e 0 preco da agao causa no sentido de Granger o grau de confianga, reproduzindo
uma relagcado empirica entre o S&P500 e o indice de confianga do mercado de agdes.
Apesar dos avangos teoricos, Bertella et. al. (2017) ndo foram capazes de explicar
trés fatos estilizados: a auséncia de autocorrelagédo nos retornos, a aglomeracgao de
volatilidade e o relativo poder preditivo de setups da analise técnica.

Higachi et. al. (2020), aumentando a diversidade e o realismo de agentes
grafistas do ABM de Bertella et. al. (2017), e ao supor que os agentes grafistas com
viés de atribuicao ou excesso de pessimismo usam a heuristica da ancoragem no
processo de julgamento e formacgao de suas expectativas de precos, representada
pelos indicadores da analise técnica como valores maximos e minimos do preco da
acao, média movel simples, média movel exponencial e indice forga relativa (IFR);
contribui para uma explicagao tedrica calcada em Finanga Comportamental de
quatro dos cinco fatos estilizados considerados anomalias pela HME: auséncia de
autocorrelacado linear nos retornos, excesso de volatilidade, caldas pesadas e
aglomeracao de volatilidade. Porém, apesar dos avangos tedricos em relagéo a
Bertella et. al. (2017) e em Higachi et. al. (2020) ndo ha presenca de agentes
grafistas que operam contra a tendéncia e um dos cinco fatos estilizados reportados
nesta introducdo nao foi abordado: o relativo poder preditivo de setups ou
estratégias de compra e venda de agdes.

O objetivo € contribuir para uma explicagédo tedrica calcada em finangas
comportamentais e em um Modelo Baseado em Agentes (ABM), de cinco fatos
estilizados do mercado de acdes, quatros deles considerados anomalias pela
Hipotese dos Mercados Eficientes (HME). Duas sao as contribuigdes desta
dissertacao: A primeira é formular um ABM de um mercado de acdes artificial,
adicionando agentes grafistas que operam contra a tendéncia de alta ou de queda
do preco da acdo no ABM de Higachi et. al. (2020), e que usam o oscilador da
analise técnica, o indice de forca relativa ou IFR, no sentido de identificar pontos de
reversao da tendéncia de pregos. Supde-se que os agentes grafistas seguidores de
tendéncia e aqueles que operam contra a tendéncia usam a heuristica da
representatividade e da ancoragem no processo de julgamento e decisdo de compra
e venda de acgdes, ao formular suas expectativas de pregos calcada em indicadores
da analise técnica. Supbe-se ainda que os agentes grafistas sofrem do viés de

atribuicdo ou do excesso de pessimismo. Outra contribuicdo foi formular e aplicar
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uma metodologia de backtest para verificar a possibilidade de setups da analise
técnica serem capazes de gerar lucros anormais ajustado pelo risco.

Esta dissertacéo esta estruturada em cinco seg¢des, além desta introducéo,
sendo que na primeira se¢do - Revisdo de Literatura, aborda-se a literatura sobre
os conceitos de Finanga Comportamental e da Analise Técnica, utilizada na
presente dissertacdo. A segunda secdo - Metodologia, reporta-se as fontes de
dados, as técnicas de analise e os softwares usados na elaboracdo de analises
estatisticas e de graficos. Na terceira - Resultados e Discussao, sdo descritos e
analisados os fatos estilizados emergentes do mercado de agdes artificial nos trés
cenarios de simulagao, e comparados aos fatos estilizados de mercado reais de

acoes. Na ultima secéo, descrevem-se as conclusdes do estudo.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 CONCEITOS DE FINANCAS COMPORTAMENTAIS

2.1.1 Os Limites da Arbitragem

De acordo com a Hipétese de Mercados Eficientes (HME), em um mercado
de agdes no qual os agentes sao racionais e ndao ha fricgdes, o prego da agéo é
inexoravelmente igual a seu valor fundamental: soma descontada do fluxo de caixa
futuro a uma taxa de desconto que é consistente com uma especificagcdo de
preferéncias normativamente aceitdvel. Em um mercado eficiente, devido a
operagbes de arbitragem sem risco realizadas por agentes racionais, ndo ha
possibilidade da existéncia de estratégias de investimento, seja de valuation ou da
analise técnica, que permitam um retorno anormal ajustado pelo risco.

O argumento € que se o pregco de uma agao sofre uma reducédo e torna-se
menor do que o seu prec¢o fundamental, cria-se uma oportunidade atrativa que os
agentes racionais deverao inexoravelmente explorar. Os agentes deverao comprar
esta acao e para fazer hedge, vender a descoberto outra agao substituta com fluxo
de caixa similar: a maior pressao compradora devera causar o retorno do preco da
acgao que sofreu queda para o seu valor fundamental (BARBERIS; THALER, 2005).

Por sua vez, a Finanga Comportamental argumenta que algumas
caracteristicas de precos de ativos de risco como agdes sdo mais plausivelmente
interpretados como desvios do valor fundamental, e que estes desvios sao gerados
pela presenga e interagdes de agentes irracionais ou com racionalidade limitada
com agentes racionais. A teoria da arbitragem limitada mostra que no mercado de
acdes se o0s agentes irracionais causam desvios do valor fundamental, agentes
racionais frequentemente serao incapazes de fazer qualquer coisa.

O argumento é que quando ha um desvio do valor fundamental, uma ma
precificagdo, ndo é criada uma oportunidade de investimento atrativo. Estratégias
projetadas por agentes racionais para explorar e corrigir a ma precificagao podem
ser tanto arriscadas quanto custosas, tornando-as nao viaveis e arriscadas devido
a presenca do risco fundamental quando o proprio prego fundamental da acédo pode

sofrer redugéo e ndo ha uma agao substituta perfeita para fazer hedge.
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Além da existéncia do risco do trader irracional ou aleatério quando a ma
precificagado explorada pelo arbitrador piora no curto prazo causado pelo excesso
de pessimismo de traders irracionais ou aleatoérios. Por outro lado, os custos de
implementagao de explorar a ma precificacdo de agdes sao os custos de transagoes
como as taxas de corretagem, emolumentos, taxas de custodia, impacto no prego
acao, a taxa de juros pagos para o doador das ag¢des, e custo de liquidez associado
a auséncia de agdes para realizar operacoes de venda a descoberto.

Em suma, para as Finangas Comportamentais, a existéncia de elevados
custos e riscos de operagdes de arbitragem em mercados de agdes reais, conduz
o afastamento do preco da agao do seu valor fundamental e a persistir ao longo do

tempo: a ma precificagdo n&o é corrigida conforme postula a HME.

2.1.2 Heuristicas da Representatividade, da Disponibilidade e da Ancoragem

Um componente fundamental de qualquer modelo de mercado financeiro e
de acgbes € uma especificagcdo de como os agentes formulam expectativas ou
crengas. A Teoria de Finangca Comportamental calcada nas descobertas da
psicologia cognitiva propde que os traders irracionais ou com racionalidade limitada
formulam suas expectativas baseados na heuristica da ancoragem, da
representatividade e da disponibilidade (BARBERIS; THALER, 2005). Na presente
dissertacao o foco sera a heuristica da ancoragem e da representatividade.

Kahneman e Tversky (1979) mostram que quando uma pessoa tenta
determinar a probabilidade que um conjunto de dados “A” foi gerado por um modelo
B, ou que um objeto A pertence a uma classe “B”, eles em geral usam a heuristica
da representatividade: as pessoas avaliam a probabilidade pelo grau em que “A”
reflete as caracteristicas essenciais de “B”.

Na maioria das vezes, a representatividade € uma heuristica util para o
processo de julgamento, a formacao de crengas e expectativas, ao tornar possivel
o pensamento rapido em situacdes de incerteza ou complexidade; entretanto, pode
gerar severos vieses ou erros sistematicos de comportamento: negligéncia da taxa
base violando a Lei de Bayes e a negligéncia do tamanho da amostra. O viés da
amostra pequena significando nos casos em que as pessoas nao sabem
inicialmente o processo gerador dos dados, tendem a inferi-lo muito rapidamente

sobre a base de muitos poucos pontos de dados. Esta crengca de que mesmo
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pequenas amostras irdo refletir as propriedades da populagao € as vezes conhecida
como a “lei dos pequenos numeros (RABIN, 2002).

Kahneman e Tversky (1979) argumentam também que quando as pessoas
formulam estimativas, frequentemente iniciam com algum valor inicial arbitrario, e
entdo ajustam a partir deste ponto de referéncia ou ancora. Evidéncia experimental
mostra que o ajustamento é em geral insuficiente, desde que as pessoas “ancoram”
muito sobre o valor inicial.

Em um experimento, sujeitos foram questionados a estimar a percentagem
entre 0 e 100 de paises das Nag¢des Unidas que sao africanos. Os participantes do
experimento deveriam responder se sua estimativa era maior ou menor do que um
numero gerado aleatoriamente entre 0 e 100. Suas estimativas foram
significativamente afetadas pelo numero aleatério inicial: os participantes que
compararam suas estimativas a 10, estimaram 25%, enquanto que os participantes
que compararam a 60, estimaram 45% (KAHNEMAN; TVERSKY, 1979).

Por sua vez, Higachi et. al. (2020), para explicarem os principais fatos
estilizados do mercado de agdes formulam um modelo baseado de agente de
mercado de agbes artificial, supondo que os fraders grafistas usam a heuristica da
ancoragem para formular suas expectativas de precos da acgao, cujos pontos de
referéncia ou ancoras resultam dos indicadores da analise técnica: valores maximos

e minimos do preco da agao, média movel simples e média moével exponencial.

2.1.3 Viés de atribuicao, de pessimismo e Overreaction

Uma manifestagdo relevante da heuristica da representatividade é
overreaction. Assim, Barberis e Thaler (2005), propuseram que o0 excesso de
volatilidade de precos e retornos de agcdes em relagdo aos dividendos. Pode ser
derivado de uma aplicacao direta da versao da representatividade conhecida como
lei dos numeros pequenos, em que pessoas esperam que amostras pequenas
possam refletir as propriedades da populacdo. Se o investidor observa muitos
periodos de bons lucros da firma, a lei de nimeros pequenos leva-os a acreditar
que o crescimento dos lucros devera a continuar a ser alto no futuro. Esta crenca
de aumento da taxa de crescimento de dividendos pode levar a reagdo exagerada
na compra de acdes da firma e causar um aumento de precos da acao relativa aos

dividendos, adicionando a volatilidade de retornos; e quando as expectativas forem



frustradas podem causar uma reacdo exagerada de venda de agdes da firma,
acrescentando a volatilidade de retornos.

Barberis e Thaler (2005) propuseram ainda que a relagdo entre prego e
dividendo, além dos retornos das acgdes, também poderiam ser excessivamente
volateis devido a extrapolagao de retornos passados para o futuro pelo investidor
quando forma suas expectativas de retornos futuros. Esta histéria poderia
novamente ser baseada sobre a representatividade e a lei dos pequenos numeros.

Daniel et. al. (2005) formulam uma explicagdo tedrica alternativa ao
fendmeno da reacdo exagerada ou overreaction e da reagao lenta e gradual ou
undereaction do prego das agdes, calcado nas definigdes de investidor com excesso
de confianga e na variagdo da confianga surgindo do viés de atribuigéo.
Argumentam que o prec¢o da agéo sofre reagdo exagerada a informagdes privadas
e reagao lenta a informagdes publicas. Também mostram que este padréo de
reacao exagerada e sua correcido € consistente com o momentum de precos
caracterizada pela autocorrelagao positiva em retornos de agdes para pequenas
defasagens, a reversao ao preco fundamental a médio e longo prazo caracterizada
pela autocorrelagdo negativa em retornos de acdes para grandes defasagens, e
com o excesso de volatilidade incondicional.

Para isso, define-se um individuo com o viés de excesso de confianga como
um que superestima a precisdo do sinal de informagao privada, mas nao da
informacgéao publicamente recebida; e o individuo que sofre do viés de auto atribuicdo
como um que atualiza sua confianga em suas habilidades de uma forma viesada.
Estes individuos atribuem a eventos que confirmam a validade de suas acbes a sua
alta habilidade, e eventos que desconfirmam a ag¢ao a ruido externo ou sabotagem
(nocgéo de dissonéncia cognitiva).

Com efeito, os individuos ou investidores que sofrem do viés de auto
atribuicdo e do excesso de confianga podem, diante de fatos relevantes ou n&o no
mercado de agdes, mas que venham a confirmar suas informacgdes privadas,
aumentar o seu grau de confianga em suas crengas e expectativas, assim levando
a aumentar a compra ou venda de acgdes de forma exagerada.

Em suma, outras fontes de overreaction do preco da agao sao o viés de
atribuicdo e o de excesso de confianga dos investidores em suas habilidades de
formular previsdes sobre o preco futuro da acédo. Além disso, em mercados de acdes

reais a reagao exagerada a fatos relevantes (positivos ou negativos) exégenos ou
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endogenos ao mercado de agdes ou mesmo a choques idiossincraticos ao nivel da
firma de curto prazo como o crescimento temporario dos dividendos. pode ser
resultado de efeitos de sinergia entre todos os vieses comportamentais. Entre eles,
0 viés da lei dos pequenos numeros, do excesso de confianca e da auto atribuig¢ao.
Por ultimo, o fendmeno da overreaction ao gerar momentum de pregos de agdes
explica e justifica o relativo poder preditivo de estratégias de valor (valuation ou

investimento em valor) e de estratégias da analise técnica.

2.2 CONCEITOS DA ANALISE TECNICA

2.2.1 Caracteristicas e Implicacbes Comportamentais da Analise Técnica

No mercado de acgdes, ha o uso de varias técnicas para a formulacédo de
previsdbes do pregco futuro da acdo: a analise fundamentalista, a analise
grafica/técnica e a analise de fluxo de ordens de compra e venda ou tape reading.

Devido a sua relativa simplicidade em relagdo a analise fundamentalista e
ao tape reading, os indicadores da analise técnica disponivel em Home Brokers e
plataformas profissionais, tem sido aplicado para formular previsdes de preco das
acgdes por agentes grafistas/técnicos com racionalidade limitada e que seguem as
heuristicas da representatividade e da ancoragem (SANTANA, 1997).

A premissa da analise técnica é a presencga de volatilidade ou oscilacbes
dos precos dos ativos nos periodos corrente e futuro e sua correlagdo com seus
movimentos em periodos passados. Desta forma, os agentes grafistas ou técnicos
utilizam varios indicadores de tendéncia e de oscilacdo que buscam explorar a
relagao entre estes dados para formular expectativas futuras para os pregos, com a
série historica de dados do ativo (SANTANA, 1997).

A Analise Técnica &€ compreendida por Kaufman (2013) como uma
avaliagao sistematica de preco, volume e amplitude para fins de previsdo. Uma
modelagem mais basica pode utilizar apenas um grafico de barras e uma régua,
enquanto a mais complexa faz uso de todo o poder de calculo ao alcance do agente,
ilimitado a partir dos avancos computacionais que oferecem a cada dia fungbes mais
complexas que atendam aos interesses do agente: automatizagdo de ordens de

compras e vendas, e uso de metodologias de inteligéncia artificial.
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Por sua vez, os agentes grafistas/técnicos podem ainda ser identificados
como seguidores ou contrarios as tendéncias de pregos das agdes para a compra
e venda de agdes. Quando adotam postura seguidores de tendéncia ou contraria
as tendéncias de alta ou de queda do prego da acao, estes agentes grafistas adotam
no processo de julgamento e decisdo, a heuristica da ancoragem e
representatividade, desde que calcados em indicadores de maximos, minimos,
médias moével simples, média movel exponencial e indice de forga relativa (IFR)
(BERTELLA et al, 2017; HIGACHI et al. 2020).

2.2.2 Indicadores da Analise Técnica

2.2.2.1 Maximo e minimo do pre¢o da acao

Para os agentes grafistas, a captura e analise de tendéncias de precos séo
fundamentais, havendo alguns indicadores que facilitam esse trabalho, como as
suavizacdes por meio de médias, e indices de maximos e minimos do preco da
agao. De acordo com a teoria de Dow, topos e fundos ascendentes do preco da
acao ou crescimentos sequenciais nas trajetorias de pregos representam momentos
de alta; enquanto que, por sua vez, topos e fundos descendentes ou sequéncias
nas quedas caracterizam momentos de baixa (KAUFMAN, 2013).

Assim, um dos indicadores de agentes grafistas para identificar a tendéncia
de alta ou de baixa sdo os maximos € minimos de precgos, sendo que a expectativa
de preco futuro do ativo € maior ou menor de acordo com o intervalo de tempo pré-
estabelecido.

Portanto, a expectativa do agente grafista, com o indicador de prego
maximo, pode ser descrita pela equacao:

E(Pt+1) = Max(Pt +P g+t Pt—n)
(1)

E desta forma, de acordo com o indicador de prego minimo:

E(pt+1) = Mln (Pt + Pt—l + "'+Pt_n)
(2)

Na Figura 1 é possivel visualizar a tendéncia de alta e queda de precgos:
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Figura 1 - Comparacgao entre topos e quedas com suas médias e tendéncias. Em verde
sdo demonstradas as tendéncias de alta e em vermelho, as de queda.
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Fonte: Kaufman (2013)

2.2.2.2 Média Mével Simples

A média movel simples € a técnica mais comum conhecida para suavizagao
do preco e reducao do ruido no mercado financeiro. Para este método o numero de
elementos utilizados sempre sera o mesmo, porém o intervalo de tempo avanga.
Observando uma série de pregos py, p1,P2, P3 -, Pn, UMma média mdvel medida
sobre o numero mais recente de precos n em um dado momento do tempo t,

representa-se pela equagao:

De— +D¢— ++p 1
MAt — t—n+1 t—n+1 t __ t

= — L - n < t
n n i=t—-n+1 pi, —=

(3)

Sendo a média moével simples do periodo atual a média aritmética de n
periodos passados, a cada mudanca de periodo se adiciona a média o prego do
periodo em que ela avangou, ao mesmo tempo que se descarta o ultimo preco (p;_n+1),
utilizado no calculo da média passada. Um exemplo de média mével simples com cinco

e seis periodos é descrito de acordo com Kaufman (2013) nestas equagoes:

+D2+D3+Ds+
MA5=p1 | 1953 P4TDs

+p3+Ds+Ds5+
MA6=p2 P3 1754 PstDPe




21

Assim, em uma meédia movel simples, cada prego adicionado ou
descartado, teria uma influéncia em 20% sobre o valor da média de tal série. Essa
técnica, contudo, fica suscetivel a influéncia de pontos maximos e minimos tanto
para adicdo do novo prego como para descarte do ultimo. Desta maneira, quanto
maior o comprimento da média mével simples, menor sera a influéncia dos pregos
sobre ela. No ABM do mercado de agbes da presente dissertacdo, seus
comprimentos deverao variar de 10, 20 e 30 periodos, para formulacdo de memorias

diferentes e assim gerar expectativas diferentes.

2.2.2.3 Média Movel Exponencial

A média ou regularizagdo exponencial, por sua vez, € mais complexa que a
média simples, porém possui algumas facilidades, como a necessidade apenas do
preco corrente (p;), do ultimo valor regularizado exponencialmente (MME,;_,) e da
constante de regularizagdo (ae) (uma porcentagem), para a computagdo de um
novo valor, sua caracteristica principal é a possibilidade de interpretacdo do
passado imediato para a previsédo do futuro imediato.

A descricdo dos termos da progressao geométrica, assim, fica:
al at,a? ad,..,a"
Tornando-se os fatores de ponderacdo de uma média moével ponderada

tem-se a equagao:

W, = WiDt—n+1+tWoDt—n+2t+ " tWn_1Pe—1+Wn D¢
¢ W1+W2+"'+Wn

(6)

Invertendo a ordem da ponderagao para dar mais influéncia ao valor mais

recente do que o valor mais antigo, sendo w,,_; = a?, w,._, = a3 e assim por diante,
. 1 . . ~ . . ~ .
considera-se a = 5 € chamada de regularizacado a 50%, ficando assim a sequéncia

de fatores:

11 n
13376
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Observa-se que a’ =1 e a! = a e isso demonstra a maior importancia a
valores mais recentes para com valores mais antigos. Assim substituindo a

ponderagcdo geométrica pela meédia ponderada:

anPt_n_l_l + an_lPt_n+2 + - +a2Pt_1 + aPt

MME, = a®+arl4-+a2+a

(7)

Trazendo essa regularizagao para sua forma mais comum, tem-se:

MMEt - MMEt—l + a(pt - MMEt—I) (8)

sendo MME, e MME,_; = valor atual e passado da regularizagdo exponencial,

expressado na Figura 2,

Figura 2 - Regularizagédo exponencial a 10%.

L P, — MRE,_,

MRE,
L -
Ya=010(p, — MRE,_,)
e ® MRE,_,
-]
L ]
. MRE,_,

p: = preco atual

a = constante de regularizagdo, 0 <a < 1.

Fonte: Kaufman (2013),

Notas: substituindo a notagdo de E; por MRE,, para nao haver confronto de pardmetros para esse
trabalho.

Para facilitar a visualizagdo do efeito da regularizagdo em a = 0,10 e
aproximando-o da linha de tendéncia exponencial do preco atual em 10% da
diferenca entre o preco e o valor da linha de tendéncia anterior, a Figura 2
exemplifica uma regularizagédo a 10%, a distancia entre o preco novo p; € a linha de
tendéncia anterior MME;_, € p; — MME;_,. O novo valor da linha tendéncia é 10%
mais proximo do prego porque a distancia entre p, € MRE;_; é reduzida em 10%.

processo se inicia deixando MME; = p, e calculando os valores pela equacao:
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MME, = MME, + a(p, — MME;)
(9)

Transformando um periodo de dias na constante de regularizagdo ¢ que

demonstrada por Hutson (1984), tem-se a equacéao.

2
n+1

Cc =

(10)
em que, n € o numero equivalente de dias na média movel simples (ponderada

linearmente). Sua formula geral é:

1

)P

@=1-0-777

(11)

Assim, a formula geral da média movel exponencial que segue a anotagao

utilizada por Kaufman (2013), pode ser assim descrita:
2

Ep,.) =SPema;_; + 7 D

(Py — SPema;_1)
(12)
Considerando E,,, ) a expectativa do prego de um ativo do agente grafista

no periodo seguinte, SPema;_,; sendo a média movel exponencial no periodo

2

e a constante de
(n+1)

passado (MME;_;), P é o prego do ativo no periodo atual,

regularizagao da media em n periodos.

2.2.2.4 indice de Forga Relativa (IFR)

O indice de Forca Relativa (IFR), ou Relative Strength Index (RSI) foi
descrito pela primeira vez no livro New Concepts in Technical Trading Systems, de
Wilder (1978) como uma ferramenta para a interpretacdo do prego da agado em
relagcdo ao grafico diario de barras e tem como vantagens a maior clareza nos
precos maximo e minimo, observacao rapida e facilitada do suporte e resisténcia, e
antecipacgao da observagao da reversio de mercado.

Foi constatado por Hayden (2004) que a aplicagédo do IFR pelo agente
possibilita antecipar a alta do preco da acdo em um mercado sobrevendido, ou a

queda do prec¢o da agdo em um mercado sobrecomprado.
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O IFR formulado por Wilder (1978) representa uma razdo entre ganhos
médios dos pregos no periodo recente e prejuizos dos precos no mesmo periodo,
estabelecendo uma comparacgao entre forgas positivas e negativas contidas nesse
ativo em uma escala de 0 a 100.

Sua explicacdo matematica, seguindo a mesma linha de pensamento que
pode ser encontrada em Wilder (1978), Hayden (2004) e Kaufman (2013), é

expressa desta forma:
100 )

(13)

em que: RSI é o indice de forga relativa

RS é a forga relativa

O RS consiste em calcular a média dos ganhos e das perdas dos ativos, e
os supracitados autores utilizaram um comprimento de memaria para o calculo da
média de 14 periodos onde as oscilagbes se dao pela diferenga do valor do ativo na

abertura do mercado comparado com o fechamento do mesmo (Figuras 3 e 4).

Figura 3 - Tabela de precos das agdes para consideragao no calculo do IFR (Modelo de Wilder
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Fonte: Wilder (1978)
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Figura 4 - Tabela de precos das agdes para consideragio no calculo do IFR (Modelo de

Hayden)

Close Chg Gain Loss AvgGain  Avgloss RS RSI

1161.32
1 1161.28 | 0.0400 0 0.0400
2 1161.39 |0.1100 0.1100 0
3 116075 | -0.6400 0 06400
4 1160.71 | -0.0400 0 0.0400
5 1160.79 | 0.0800 0.0800 0
6 | 1160.16 | 0.6300 0 0.6300
7 1159.67 | -0.4900 0 0.4900
8 1159.74 | 0.0700 0.0700 0
9 1159.18 | -0.5600 0 0.5600
10 | 115899 |-0.1900 0 0.1900
11 | 1159.24 | 0.2500 0.2500 0
12 | 115893 |-0.3100 0 0.3100
13 | 115894 |0.0100 0.0100 0
14 | 1158.77 | -0.1700 0 0.1700  0.0371 0.2136 0.1739 14.815
15 | 115878 | 0.0100 0.0100 0 0.0352  0.1983  0.1775 15075
16 | 1157.7 | 1.0800 0 1.0800  0.0327 02613  0.1251 _11.120
17 | 1157.09 | 0.6100 0 0.6100  0.0304 0.2862  0.1061  9.589
18 | 1156.88 | 0.2100 0 0.2100 00282 0.2808  0.1004  9.123
19 | 1156.56 | 0.3200 0 03200 0.0262  0.2836  0.0923 8450
20 | 1156.57 | 0.0100 0.0100 0 0.0250 _ 0.2633 _ 0.0950 __8.677
21 | 1156.61 | 0.0400 0.0400 0 0.0261  0.2445  0.1067  9.641
22 | 1156.75 | 0.1400 0.1400 0 00342 02270  0.1507  13.100
23 | 1156.71 | 0.0400 0 00400 00318 0.2137  0.1487 12947
24 | 1157.06 | 0.3500 0.3500 0 00545 0.1984 02747  21.552

Fonte: Hayden (2004)

As médias ilustradas na Figuras 3 e 4 sédo calculadas pela equagao:

RS_AU
" AD

(14)

Em que: AU é o total de ganhos no preco durante 14 periodos
AD é o total de perdas (usando valores positivos) no prego durante

a mesma quantidade de periodos.

Ap0bs o primeiro calculo de AU e AD, é possivel seguir um padrao de média
movel de ganhos e perdas a fim de facilitar a programacao utilizando-se de um
principio de média movel que permite subtrair um valor médio de AU ou AD passado

e adicionar o valor do periodo seguinte. Expresso por Wilder (1978), tem-se as

equacoes:
(AU, X 13)+ UP
AU, =
t 14
AD;_{ X 13)+ DOWN
AD, :( t—1 14)

(15)

em que: UP é se o proximo valor de prego obtiver ganho.
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DOWN se o préximo valor de prego obtiver perda

Foram concebidos por Wilder (1978) 14 periodos, ou seja, a metade de um
més. Considerando a variagao do IFR (0-100), os parametros limites definidos como
30 e 70, em que valores abaixo de 30 representam sobrevenda e valores acima de
70, sobrecompra. Desta forma, se AD foi igual a 0, o valor de RSI é tido como 100,
visto que ha uma indefinicdo matematica acerca da divisao por 0 e, caso o AU seja
nesse valor, também o sera o RSI.

A Figura 5 exemplifica os momentos em que o indice de Forga Relativa
atinge momentos de maximo e de minimo, sendo considerados como limites os
valores de 25 a 75 nos intervalos, que variam de acordo com a preferéncia de cada
autor (SEITA, 2014).

Figura 5 - Estratégia de negociacdo IFR

0,25 LT U

. 4

Momento 72

1 51 101 151 201 251 301 351 01 451 501 551 601 651 701

Tempa de negociagio (min)

indice RSI Limite 5 uperior Limite inferior

.Fonte: Seita (2014)

2.2.3 Combinacgao do Uso de Média Movel Exponencial Elfr

Traders que agem no mercado em sentido contrario a suas tendéncias
usualmente se baseiam em uma combinacdo de mecanismos como os cruzamentos
de médias mdveis simples exponenciais, principalmente em momentos onde o
mercado demonstra saturagdo, ou seja, seus limites pré-estabelecidos estdo a
ponto de serem atingidos pelos niveis de IFR (SEITA, 2014).

De acordo com Seito (2014), a caracterizagado dos agentes grafistas pode
ser feita através da observacao de suas agcdes em relacao as tendéncias de indices,
Ou seja, os seguidores, que vendem e compram apenas através da observagao de

limites superiores e inferiores, e os opositores, que utilizam o cruzamento de
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indicadores para alicercar suas agdes. Na Figura 6 é possivel verificar divergéncia

de tendéncia e momentos.

Figura 6 - Divergéncia de tendéncia e momentos (Agéo - Intel).
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Fonte: Kaufman (2013)

A Figura 6 demonstra a divergéncia de momentos em que € possivel obter
resultados operando contra a tendéncia em certos momentos a partir da analise de

mecanismos de mercado.

2.3 FATOS ESTILIZADOS DO MERCADO DE AGCOES

O mercado de acgdes real, em consequéncia de toda a sua movimentagao
e especulacdo, gera uma quantidade enorme de dados e informagdes sobre os
ativos e seus dividendos, trabalhando esses dados muitas vezes em séries
historicas, pode-se observar varios comportamentos tipicos desses dados. Alguns
dos comportamentos mais observados em ativos diferentes podem possuir
explicagcdes semelhantes, e esse fenbmeno € denominado um “fato estilizado”
(CUTLER; POTERBA, 1989).

Portanto, um fato estilizado pode ser definido como um denominador
comum entre as propriedades observadas em estudos de mercados e ativos

diferentes. Desta forma, € obtido um mecanismo genérico de analise e comparagao
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de eventos, geralmente formulado em termos de propriedades qualitativas de
retorno dos ativos e que demandam analises aprofundadas para a produgao de um
modelo destes (CONT, 2000).

Seguindo a linha de estudo de Cont (2000), Bertella et. al. (2017) e Higachi
et. al. (2020), foram descritos onze fatos estilizados, sendo os mais importantes a
distribuicdo com caudas pesadas, a auséncia de autocorrelagao linear de retornos,
a aglomeracéo de volatilidade e o excesso de volatilidade.

A distribuicdo com caudas pesadas é um formato que algumas distribuigdes
de probabilidade apresentam uma curtose se comparada a uma distribuicado normal,
ou seja, a caudas maiores que a distribuicdo normal se da o nome de cauda pesada.
Para alguns tipos de eventos a chance de ocorrer essas realizagdes fora da normal
é consideravelmente alta (CONT, 2000).

Segundo Kaufman (2013), uma distribuicdo com cauda pesada, € um
fendmeno estatistico causado por combinagcbes de fundamentos do mercado e
sustentada pelo comportamento humano, cujo efeito técnico € a movimentagéo dos
precos em uma dire¢ao por um periodo de tempo maior que do uma movimentacao
explicada por uma distribuigao aleatéria.

A Figura 7 reporta um histograma de retorno do indice S&P500 (Standard
and Poor’s 500), o indice do mercado de acbdes que abrange as maiores 500
companhias domiciliadas e listadas nas maiores bolsas de valores dos Estados
Unidos, a NYSE e a NASDAQ. Esse indice, considerado padrdo para medir o
desempenho do mercado norte-americano, tem como objetivo a representagao das
empresas que lideram setores ao redor do mundo. No histograma apresentado na
figura, foi tragada uma curva normal na constru¢ao do grafico para comparagao das
caudas pesadas e nota-se que a curtose com caudas pesadas da distribuicéo

A cauda pesada a direita apresenta os retornos positivos do S&P500 e, a
esquerda, os retornos negativos. A lucratividade de uma estratégia de negociacgao,
de acordo com Kaufman (2013), depende de uma distribuicdo de cauda pesada

estendida para a direita.



Figura 7 - Histograma da distribuicdo de retornos em cauda pesada do indice S&P500
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A autocorrelagao reporta o quanto o valor de um ativo é capaz de influenciar

seus vizinhos, assim, um valor baixo do ativo implica em valores mais baixos de
outros ativos (BOUCHAUD et. al., 2001).

No mercado, a auséncia das autocorrelagdes dos retornos dos ativos na

frequéncia diaria acontece se as mudancgas de pregcos nao apresentam correlagao

significativa. Caso contrario, esta correlagdo pode ser usada para tragar uma

estratégia simples para obter ganhos, porém o tempo de correlagdo € apenas o

tempo que o mercado leva para reagir as novas informagdes, ou seja, apenas
alguns minutos (CONT, 2000).

Essa auséncia de autocorrelagao pode ser representada pela Figura 8, que

exemplifica esse conceito aplicado ao indice S&P500 de acordo com o mesmo

mecanismo de produgao de grafico observado na Figura 7. A Figura 9, por sua vez,

demostra o caimento lento da autocorrelagao nao linear do S&P500.

Figura 8 - Autocorrecao Linear de Retornos do S&P500
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Figura 9 - Autocorrelagcao Nao Linear de Retornos Absolutos do S&P500
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A aglomeragéo de volatilidade é um fenébmeno que atua sobre o prego dos

ativos, em periodos especificos, podendo ou n&o ser observado. Aglomeragao em
periodos de alta volatilidade indicam um aumento na frequéncia de movimentagao
no preco do ativo e auxiliam na mensuracgao de seu risco (MORGAN, 1996).

Assim pode se inferir que grandes variagdes de prego ocorridas durante
uma sequéncia de volatilidade tém mais probabilidade de ocorrer apds grandes
variacbes de preco, gerando as cadeias de aglomeragbes (CONT, 2000). Essas
cadeias de aglomeragdes podem ser mais baixas e mais altas, de acordo com o
contexto do mercado no momento (BOUCHAUD et. al., 2001).

Podem ser observados na Figura 10 os indices de volatilidade das ag¢des
na Petrobras, notando-se pontos altos de aglomeragao seguidos por pontos altos e
pontos baixos seguidos por pontos baixos, bem como a existéncia de aglomeragdes

somente apos tendéncias de excesso.

Figura 10 - Volatilidades nas a¢bes da Petrobras no periodo dos anos 2000 a 2019.
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Assim, fatos estilizados podem denotar uma validagdo do modelo artificial
baseado em agentes, de acordo com a realidade observada no mercado. As causas
para a sua ocorréncia sao diversas, entre elas a similaridade de técnicas,
condugcées de negociacdo, heuristicas na formagdo de caudas pesadas
(LEBARON, 2006), e a heterogeneidade e o sentimento dos agentes (ALFI et. al.,
2009; ARTHUR, 1995).

2.4 BACKTEST DA ESTRATEGIA DA ANALISE TECNICA E BUY AND HOLD

A possibilidade de desenvolver estratégias para obter retornos acima do
mercado depende inteiramente das ponderagdes a serem realizadas antes da analise
técnica dos padrdes graficos. Com as técnicas disponiveis atualmente, é possivel
realizar o mapeamento de padrdes no historico de precos dos ativos que prevejam o
seu comportamento no futuro, assim como a aplicagdo de estratégias lucrativas de
investimento. Também é necessaria a realizagao de uma analise sobre a combinagao
de condutas mais apropriadas para cada situagdo (BOAINAIM; PEREIRA, 2009).

A Figura 11 apresenta um comparativo entre duas estratégias de operacdes
no mercado, a buy and hold (que consiste na compra e retengao do ativo por um
longo periodo sem negocia-lo por este tempo) e o cruzamento de médias moéveis
exponenciais em comprimentos de memoaria de 7 e 21 periodos. Pode-se notar
retorno acumulado superior da estratégia de cruzamento de médias em relagéo a
estratégia buy and hold. No backtest, nao foram considerados os custos de

transagcao e uma posicao vendida.Magazine Luiza

Figura 11 - Retorno cumulativo aplicado a duas estratégias de negociagdo com agdes da empresa
Magazine Luiza Luiza (MGLU3)
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Sobre a ponderacéo do risco tomado em uma operacao financeira, Kaufman
(2013) considera que depois do fator do preco do ativo, a sua volatilidade é o fator
que em uma negociagado apresentara maior impacto, sendo a volatilidade de um
ativo ligada a seu risco da mesma forma como a relagdo entre estratégias de
negociacdo e a volatilidade que apresentam resultados com uma lucratividade
consideravel superior ao benchmark. A volatilidade é utilizada como um filtro da
negociacao do ativo, evitando um alto risco quando ela ¢ alta e ficando de fora da
negociagao quando ela for muito baixa.

A Figura 12 reporta a comparacao entre risco e retorno das duas estratégias
utilizadas dentro das agdes do Magazine Luiza (MGLUS3). Verifica-se a maior
rentabilidade da estratégia de cruzamento de médias moveis exponenciais e menor
nivel de risco em comparagado com a estratégia buy and hold.

Figura 12 - Comparagao Risco/Retorno — Agdo Magazine Luiza

Fonte: O Autor

2.5 MODELOS BASEADOS EM AGENTE DO MERCADO DE AGOES

A Modelagem Baseada em Agentes (ABM) é uma abordagem recente na
andlise aplicada ao mercado financeiro, representado assim um avango na
teorizagdo dos fatos estilizados considerados anomalias pela HME (Bertella et. al.,
2017; Higachi et. al., 2020).

Bertella et. al. (2017) propdem explicar alguns fatos estilizados considerados

anomalias pela HME como o excesso de volatilidade do retorno e do prego da agao
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em relagdo ao comportamento do dividendo, e as relagbes de causalidade entre o
grau de confianga ou sentimento do trader grafista e o pre¢o da acao, por meio da
modelagem de traders grafistas com racionalidade limitada que formulam suas
expectativas de prego calcado em trés tamanhos de memorias e que sofrem do viés
de atribuicio.

A estrutura de seu modelo é constituida de N agentes que tomam a decisao
entre dois tipos de aplicagao de sua riqueza: 1) a aquisigdo de um ativo com risco,
sendo uma acgao dividida em n unidades para pagamento de um dividendo
estocastico d; e 2) um ativo livre de risco, pagando uma taxa constante de juros r
possuindo oferta infinitamente elastica, com tempo discreto t.

Foram utilizados para tanto 100 agentes em um ambiente artificial simulando
o mercado financeiro, variando entre agentes fundamentalistas e os grafistas
seguidores de tendéncia, sendo a quantidade de a¢des passivel de fracionamento
pelos agentes. As simulagdes computacionais usaram 5000 periodos de tempo,
com valores iniciais baseados nos experimentos.

Assim, quatro cenarios de simulacdo foram formulados e apresentados. No
cenario 1, os agentes eram todos fundamentalistas, no cenario 2, constaram 75
fundamentalistas e 25 grafistas. O terceiro experimento usou 25 agentes
fundamentalistas, 25 grafistas com memoria igual a m = 1, 25 grafistas com m = 5
e 25 grafistas com m = 10 e, por fim, o ultimo experimento foi uma repeticdo do
terceiro com a inclusdo do viés de atribuicdo e 0 excesso de pessimismo nos
agentes.

Os resultados de simulagdo do cenario 1 serviu como referéncia para os
demais cenarios, desde que todos os agentes sdo fundamentalistas, e, portanto,
consistente com Hipotese dos Mercados Eficientes, em que os precos dos ativos
refletem plenamente toda a informacao do mercado acerca do valor fundamental.

Esse trabalho concluiu que a adi¢gdo da heterogeneidade comportamental
dos agentes em um modelo ABM faz com que os pregos dos ativos sejam mais
volateis do que os valores fundamentais da a¢ao, e que a confianca em excesso ou
falta dela afeta a decisdo do agente e contribui para as formagdes de bolhas, ou
seja, desvios entre o valor de um ativo e seu valor intrinseco. Outra propriedade
emergente interessante que reproduz uma relagao empirica entre o indice S&P500
e o grau de confianga no mercado de agdes dos EUA, foi mostrar que ha uma

relacdo de longo prazo entre o grau de confianca ou sentimento do agente grafista
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e 0 preco da acgao, e a relagao de causalidade no sentido de Granger é do preco da
agao para o grau de confiancga.

Por sua vez, Higachi et. al. (2020) formulam um modelo baseado em agente
de mercado de agdes artificial, aumentando a diversidade e o realismo de traders
grafistas seguidores de tendéncia em relagdo ao ABM de Bertella et. al. (2017), no
sentido de gerar e explicar quatro fatos estilizados no mercado de agdes: auséncia
de autocorrelacédo serial nos retornos, o excesso de volatilidade do preco e dos
retornos em relagao aos dividendos, distribuicdes de retornos com causas pesadas
e aglomeracéao de volatilidade. A estrutura do modelo segue as consideragoes:

1) O mercado de agdes artificial € composto por agentes fundamentalistas
e grafistas.

2) Os agentes ndo podem mudar suas estratégias, e nao havendo
modificagdo nos numeros de agentes durante as simulag¢des seguindo
Bertella et. al. (2014 e 2017).

3) Os grafistas aplicando a heuristica da representatividade e ancoragem
utilizam distintos indicadores para formular sua expectativa de preco da
agao: valores maximo e minimo do prego, médias moveis simples e
exponencial. Estes se diferem também pelo comprimento de suas
memorias.

4) Trés cenarios de organizagao:l

[) Cenario 1: todos os agentes sdo fundamentalistas
Il) Cenario 2: presencga e interagdo entre agentes fundamentalistas e
agentes grafistas seguidores de tendéncia. Havendo 8 tipos de
agentes grafistas, de diferentes indicadores e diferentes memorias:
Preco maximo dos ultimos 30 periodos.
\ Prego minimo dos ultimos 30 periodos.
\ Média mével simples 10 periodos.
\ Média mével simples 20 periodos.
\ Média mével simples 30 periodos.
\ Média mével exponencial 10 periodos.
\ Média mével exponencial 20 periodos.
\ Média mével exponencial 30 periodos.
[II) Cenario 3: Repete o cenario 2, porém adiciona o viés de atribuigdo ou

excesso de autoconfianga.
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5) Existe 2 ativos para os quais os agentes devem escolher nos quais
deverao alocar sua riqueza, um ativo livre de risco que tenha taxa de
juros constante r com uma oferta elastica infinita e um ativo que possui
risco com pagamento de dividendo seguindo um processo auto
regressivo.

6) O tempo é discreto e indexado por t com um total de 5000 periodos.

7) A fixagcdo do preco no mercado € considerando o excesso de oferta ou
demanda.

8) Apos a definigdo do prego do mercado no tempo t, o portfolio de todos
os agentes é atualizado, assim como seu nivel de riqueza.

9) Existe uma restricdo na quantidade de agbes adquiridas pelos agentes,
sendo que cada agente ndo pode possuir mais do que 5 agdes por
periodo e sao permitidos no maximo 5 agdes para serem vendidas a

descoberto.
A seguir a descricdo das equagdes do modelo:

di=d+ P(dt—l - i) + &
(16)
Em que: d, o dividendo base;
d;, dividendo corrente;
d;_,, dividendo passado;
&¢, possui distribuigdo normal com média 0 e variancia finita o?;
0<p<1.
Por sua vez, todos os agentes possuem a mesma fungdo utilidade

caracterizada pela aversao ao risco absoluta e constante (CARA):

u(w,,) = —e(=2wiy)
(17)
W; ., € ariqueza do agente i no periodo t;

A, nivel de aversao ao risco.
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Cada agente i tem o mesmo valor inicial de riqueza W, e pode acumular
riqueza através de investimentos, assim sendo, no tempo t, cada agente tem duas

maneiras de manter a riqueza, veja-se pela equagéao:

Wie =hit(pe +de) + A +1)(Wi ey — pehit)
(18)
Em que:
W; ., € ariqueza do agente i no periodo t;
h; ¢, quantidade de agbes demandada pelo agente i no periodo t;
p¢, Preco da agao no periodo t;
d;, dividendo da agéo no periodo t;

r, taxa de juros livre de risco, considerada constante.

A maximizacgao da utilidade esperada do agente i é:

Max [U( Wi +1)]

s.a

Wie =hit(pe +de) + A +1)(Wi ey — pehit)
(19)

A quantidade 6tima de acbes demandada pelo agente fundamentalista é
proporcional a diferenga entre a expectativa de prego e dividendo dos agentes no
periodo seguinte menos o preco atual ajustado pela taxa de juros r e inversamente

proporcional a aversao ao risco A e a variancia do retorno aﬁtmd.

Ei,t(pt+1 +diy) —pe(1+7)
Ao-iz,t,p+d

h*i¢ =
(20)
Em que:
Cfft,pm, é a variagao percebida dos retornos, considerando a volatilidade do
prego e dos dividendos. g/, é calculada como em Bertella et. al. (2017), pela

equacao:

o-i?t,p+d =(1- H)O-iz,t—l,p+d +0[p +de — Eijr1(pr + dp)]?

(21)
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Sendo que o parametro 6 é o peso atribuido aos erros ao quadrado mais
recentes, em oposigao ao peso nos erros ao quadrado anteriores. Esse parametro
€ importante porque, quanto mais peso os agentes atribuem a desvios recentes,
mais volateis e suscetiveis ao ruido serdo os negocios.

Por sua vez, para o agente grafista, a quantidade ideal de acdes
demandadas no tempo t € proporcional a diferenga entre a expectativa do preco do
agente no periodo seguinte e o prego atual acumulado pela taxa de juros r, e
inversamente a aversao ao risco absoluta A e a variagdo percebida dos retornos

2

Oitp:

Ei,t(pt+1) —p(1+1)

2
APerciy . a

* —
h* ¢ =

(22)

Em que:
Peraft,md € a variacdo percebida dos retornos considerando apenas a
volatilidade do preco das agbes que € determinada pelo nivel de autoconfianga

C; .(equagéo abaixo) e sua variagéo real é:

O-i?t,p =(1- Q)O-i?t—l,p + 6 [Pt-Ei,t—1(Pt)]2
(23)

O agente fundamentalista ou grafista devera comprar novas acgoes
comparando a quantidade ideal de a¢6es h*;; com o estoque de agbes que ja
possui:

b, = {h;t —hit-1hiy = hit—q, O, caso contrario }
(24)

E, se a quantidade ideal demandada pelo agente i for menor que a do

periodo anterior, ela vendera a diferenca:

Oi¢ = {hl-,t_l - Zt ;‘,t < hj¢q1 0, caso contrério}
(25)

Dessa forma, o total de compras e vendas do mercado sera dado por:

— N
Bt - i=1 bl,t
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_ VN
O¢ = di=1 Oiy

(26)
Em que:
B; : € o total de ordem de compras
O; : é o total de ordem de vendas
N: é o numero de agentes
Assim, o pregco de mercado de ativos arriscados se ajustara em termos de

oferta e demanda:

pt = pt_le(Bt_ot)/ﬁ

(27)

Sendo p, a velocidade do reajuste dos pregos, representando um fator de
escala que normaliza o excesso de demanda no mercado de acgdes e é considerado
um fator facilitador das flutuagées do mercado.

A formacgéo de expectativa de preco da agdo dos agentes fundamentalista
com expectativas racionais foi baseada em Lovric (2011) e Bertella et. al. (2014 e
2017), e é calcada no fluxo futuro de dividendos ou no modelo de Gordon (1956),
supondo uma distribuigdo de probabilidade de dividendos e uma taxa g de aumento
constante:

(i) Expectativa de dividendos futuros:

E (1) = de (1 +9g)
(28)
Em que:
dt: € o dividendo pago por uma agao no periodo corrente.

g: € a taxa de crescimento constante esperada do dividendo.
(i) Preco futuro da agao

d
E (prer ) = 222
(29)
Em que:

k é o fator de desconto que o mercado exige para as agoes.
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Com a uniao das duas expectativas o agente fundamentalista forma a sua
expectativa dos precos das agdes E;, = (ps+1 + di41), cOMparando esse valor com
o0 do mercado no tempo t e fazendo assim suas decisdes de compra e venda.

Por outro lado, a formagao da expectativa dos agentes grafistas, € ancorada
apenas nivel do preco da ag¢ao, ndao se levando em conta os seus dividendos, e
usando os indicadores da analise técnica; maximos e minimos de precos, média
movel simples, média moével exponencial:

Expectativa em relagdo ao preco maximo:

E(pt+1) = Max(Pt + Pt—l + -+ Pt—n)

(30)
Em que:
n, € o numero de periodos considerados no calculo do prego maximo,
sendo n = 30 nas simulagdes.

A expectativa usando o pre¢o minimo é representada pela equagao:

E(pt+1) - Mln (Pt + Pt—l + "'+Pt_n)
(31)

Em que:
n, € o numero de periodos considerados no calculo do pre¢go minimo, sendo
n = 30.

Além disso, a expectativa sobre o preco futuro quando um agente grafista

usa a regra da média movel simples pela equagéo:

E _ (Pe+Pr_qt++Piq)
Pr+1) — n

(32)
Em que:
n € o numero de pregos passados considerado no calculo do prego médio,
sendo que existem trés tipos de agentes grafistas que usam
Essa regra de calculo: n = 10 (curto prazo), n = 20 (médio prazo) e

n = 30 (longo prazo).
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Finalmente, a expectativa sobre o preco futuro formulado por um agente

grafista que adota a regra da média mével exponencial é:

2
Epey) = SPemagq + D) (P — SPema,_,)

(33)
Em que:
SPema é a media movel exponencial dos precos. Existem trés tipos de
agentes grafistas que usam essa regra de célculo: n = 10 (curto prazo),
n = 20 (médio prazo) e n = 30 (longo prazo).
Baseado em Lovric (2011), para modelar a dindmica do risco percebido é
considerado a evolugédo do grau de confianga ou sentimento dos agentes grafistas
no cenario 3, C;; ,a qual depende se suas expectativas de prego est&o dentro ou

fora de um intervalo de confianga.

Perc Uiz,t,p = (Ci,t)aiz,t,p

(34)

Assim, C;, , significa o nivel de confianca do agente grafista sobre sua

expectativa. Se igual a 1 o agente é neutro, ndo subestimando ou superestimando

o nivel de risco, se menor do que 1, o agente grafista subestima o nivel de risco

sofrendo do viés de atribuicdo ou excesso de confianca, e se maior do que 1, o
agente grafista sofre do excesso de pessimismo ou falta de confianga.

Por sua vez, a evolugao dos niveis de confianga de agentes grafistas € dada

pela equacao:

Se |Ejr—1(Pit) — Pt1< 2.Cip. 011y
entéo Ci,t+1 = da. Ci,t

caso contrario City1 = b.Ci¢

(35)

Em que, C;;.0;., corresponde ao desvio padrao percebido do retorno das

acoes. Assim, se a diferencga entre a expectativa de preco da acéo e o preco real

estiver dentro do intervalo de confianga, o grau de confianga C;, € majorado por
0 < a <1, ao contrario ele é reduzido por b > 1.

Em suma, verifica-se que apesar dos avangos teéricos de Higachi et. al.

(2020) na explicacdo dos principais fatos estilizados do mercado de agdées em
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relacdo a Bertella et. al. (2017), umas das suas limitagcdes € a completa auséncia
de agentes grafistas que operam comprando e vendendo agdes buscando antecipar

a reversao das tendéncias do mercado.
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3 METODOLOGIA

Para o alcance dos objetivos deste trabalho, foi realizada breve revisao de
literatura sobre conceitos de finangas comportamentais, de indicadores da analise
técnica e de modelos baseados em agente de Bertella et. al. (2017) e de Higachi et.
al. (2020).

Por sua vez, a adigdo de agentes grafistas que buscam antecipar a reverséo
da tendéncia no ABM de Higachi et. al. (2020) foi realizado supondo que parcela de
agentes grafistas seguidores de tendéncia podem tornar-se agentes que operam
contra a tendéncia do preco da acao, desde que formulam suas previsdes de prego
da agao por meio de dois indicadores da analise técnica: a média moével exponencial
e o Indice de Forca Relativa ou IFR.

Para a comparacao e interpretacdo dos resultados, foram criados trés
cenarios de simulagao:

e No primeiro, o cenario de controle da HME, todos os agentes

empregados serao fundamentalistas;

¢ No segundo, a composigédo da populagédo de agentes se deu através de

agentes fundamentalistas e agentes grafistas seguidores de tendéncias
que sofrem do viés de atribuicdo ou da falta de confianca;

¢ No terceiro e ultimo, a populagao de agentes de mercado foi estabelecida

com agentes fundamentalistas, agentes grafistas seguidores de
tendéncia e agentes grafistas que buscam antecipar a reversao da

tendéncia, por meio do IFR.

Em suma, no cenario 1, 100% ou 245 agentes no mercado de agdes sao
fundamentalistas com expectativas racionais; no cenario 2, 168 agentes sao
agentes fundamentalistas e 77 sdo agentes grafistas seguidores de tendéncia; e no
cenario 3, 168 sdo agentes fundamentalistas, 56 sdo agentes grafistas seguidores
de tendéncia e 21 sao agentes grafistas que realizam operag¢des de compra e venda
de agdes contra a tendéncia.

Para a comparagéo destes trés cenarios, foi empregado o indice de Sharpe
(IS). Esse indice pondera a quantia de retorno excedente ao ativo livre de risco que
seja compensatoria em vista do risco adotado na estratégia. Esse indice pode servir

como base também para a comparacdo de diferentes modelos com diferentes
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caracteristicas, facilitando assim a avaliagdo e o processo de escolha da
configuracdo que apresente os maiores retornos e os menores riscos. Desta
maneira, o indice de Sharpe foi utilizado na comparacdo para descobrir o melhor
cenario e estratégia.

O indice de Sharpe pode ser expresso pela equagao:

_ (Ri—Ry)
0

IS
(36)
Em que:
IS = indice de Sharpe
R; = Retorno do Ativo
Ry = Retorno do Ativo livre de risco

o; = Risco do Ativo (a sua volatilidade)

No ABM do mercado de acdes artificial a ser estudado, o retorno do ativo
livre de risco € constante e igual nos trés cenarios estabelecidos, portanto sera
desconsiderado em detrimento da ponderacao do retorno do ativo reduzido a sua
volatilidade, ou seja, a seu risco. Assim, o IS nestes cenarios servira para
demonstrar o risco do ativo, equivalendo-se a ele.

A maneira escolhida para o calculo e mapeamento dessa volatilidade usada
no estudo foi uma das cinco formas estudadas por Kaufman (2013), a volatilidade
anualizada para dados baseados em dias, que € a mais bem aceita por analistas
financeiros. Ela consiste no desvio padrao entre os retornos dos ultimos n periodos,
multiplicando-se a raiz quadrada do numero de periodos em um ano.

O software utilizado para a formulagao do ABM do mercado de acdes e as
simulacbes dos cenarios foi o LSD (Laboratory for Simulation Development),
enquanto que a andlise dos resultados de simulagcéo foi realizada através do
software R.

Foram escolhidos para analise quatro dos onze fatos estilizados descritos
por Cont (2000) de acordo com a linha de estudo de Bertella et. al. (2017) e Higachi
et. al. (2020):

¢ Distribuicdo de retornos com caudas pesadas;

e Auséncia de autocorrelacdo linear nos retornos;

e Aglomeragao de volatilidade;
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e Excesso de volatilidade.

Estes fatos estilizados, caracterizados na seg¢ao 2.3., sdo propriedades
qualitativas que qualquer teoria ou modelo de mercado de acdes deve explicar,
desde que sao regularidades empiricas relativamente robustas observadas na
maioria das acdes e de distintos mercados de agdes. Ressalta que a HME
proporciona uma explicacdo apenas da auséncia da autocorrelacdo linear nos
retornos, considerando os demais fatos estilizados como anomalias do mercado de
acoes.

Os critérios utilizados pelos agentes grafistas contrarios a tendéncia
seguem algumas regras, expostas a seguir:

¢ A média movel exponencial foi composta de 30 periodos;

e O indice de Forca Relativa (IFR) foi composto de 14 periodos;

e A compra da acao sera realizada se a MME (30) demonstre tendéncia

para baixa e o IFR estiver menor que 30 (IFR<30), ou seja, sobrevenda.

e A venda da agao sera efetuada se a MME (30) demonstre tendéncia para

alta e o IFR estiver maior que 70 (IFR>70), ou seja, sobrecompra.

A validacdo do modelo ABM é realizada comparando os resultados das
simulacdes dos trés cenarios com os fatos estilizados do mercado real de agdes,
seguindo a abordagem de calibracdo indireta dos parédmetros (Fagiolo et al., 2017).
Baseado em Dosi et al.(2019), pode-se propor que a abordagem da calibragao
indireta € uma abordagem robusta, desde que o ABM do mercado de agdes artificial
seja capaz de gerar e explicar fatos estilizados considerados como anomalias pela
HME. A calibracdo dos parametros se deu pela comparagao dos resultados das
simulacdes dos trés cenarios com os quatro fatos estilizados ja reportados e com
os resultados de Bertella et al. (2017) e Higachi et al. (2020), conforme visualiza-se

na Tabela 1.
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Tabela 1 - Valores e parametros utilizados nos trés cenarios estabelecidos para analise.

VARIABLES AND PARAMETERS VALUES SCEN 1, 2,3
Proportion of Chartist Agents 100%G, 31,43%G, 31,43%G

d 4

di_q 4
p 0.99
média &, 0
var &; 0.01

Pi-1 20
r 0.08
B 5000
A 0.75

W, _1; 100
Eii(Pes1 + dis1)=Eis (Pes1) 22
a§p+d =a%.l’ 4

Xit-1 1
g 0.015
k 0.25
(S) 0.015

Cit-1 1

a 1, 0.93,0. 93
b 1, 1.07,1. 07

Fonte: O Autor

Outra forma de realizar a validacdo do ABM do mercado de acgdes artificial
foi a aplicagdo da metodologia de backtest, realizado por meio do software R, nos
resultados dos trés cenarios de simulagdo para verificar se a estratégia da analise
técnica conhecida como cruzamento da média exponencial de 7 e 21 periodos é
capaz de gerar retornos ajustados pelo risco maior do que a estratégia buy and hold
(conforme subsecéao 2.4).

Desta maneira se formaria uma curva de capital ao longo dos trés cenarios
de simulagao, cuja evolugéo mostraria se o teste da estratégia selecionada acabaria
por produzir lucros anormais ajustados pelo risco. A relagédo entre risco e retorno
deve mostrar se a adicao de decisodes e interagdes de agentes grafistas que operam
contra a tendéncia, no cenario 3, aumentam o retorno e reduzem o risco da
operacdo de compra e venda. O indice de Sharpe foi utilizado para a comparacao

para descobrir o melhor cenario e a estratégia.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

O primeiro cenario deste estudo, denominado cenario de controle, fez uso de
uma totalidade de agentes fundamentalistas. Reportando a auséncia de excesso de
volatilidade do preco do ativo em relagdo ao comportamento do dividendo, nota-se
também a queda na autocorrelacéo serial de retornos absolutos e em /log para zero,
além da auséncia de caudas pesadas na distribuicdo dos retornos e de aglomeragoes
de volatilidade.

Portanto, este cenario € o que mais se aproximou da Hipotese dos Mercados
Eficientes descrita por Fama (1970). Na Figura 13 pode ser observada a volatilidade
dos precos e dos retornos da agao no cenario.

A Figura 13 mostra que a ocorréncia de agentes apenas do tipo
fundamentalista com racionalidade ilimitada, os precos dos ativos seguem um padrao
de comportamento semelhante ao seu dividendo, sendo esse a base da estratégia do

agente.

Figura 13 - Volatilidade de pregos e dos retornos no cenario 1
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Nas Figuras 14 e 15 nao é possivel a observagao da autocorrelagao tanto em
retornos em log quanto dos absolutos, nestes ultimos caindo muito rapidamente e
possuindo a ndo significancia a 10% antes do quinto periodo.

Figura 14 - Autocorrelagédo dos retornos em log no cenario 1

Series: SIM1.Lsd.df$R
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Fonte; O Autor

Figura 15 - Autocorrecéo linear dos retornos absolutos no cenario 1

Series: SIM1.Lsd.df$DLSPrice
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Fonte: O Autor

Na Figura 16, nota-se que como o cenario possui todos os agentes

fundamentalistas, a distribuicao dos retornos, ndo desenhou uma distribuigdo normal.
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Figura 16 -. Distribuicdo dos Retornos no cenario 1
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Observando as Figuras 17 e 18, que mostram os ganhos das duas estratégias
selecionadas para analisar o ganho do agente sobre o mercado, fica claro que o ganho
total utilizando a estratégia de cruzamento de médias nao é significativamente
superior ao da estratégia de buy and hold. Porém, é importante lembrar que nao foram
considerados os custos de transagéo, assim torna-se inviavel a opgao da estratégia

de cruzamento de médias.

Figura 17 - Setup da estratégia buy and hold no cenario 1
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Figura18 - Setup da analise técnica cruzamento de médias no cenario 1
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A explicagdo para os resultados desse cenario pelas finangas
comportamentais € que as interagbes e preferéncias de agentes fundamentalistas
homogéneos com racionalidade ilimitada tendem para precos de ativos que seguem
o padrao de comportamento do dividendo, n&o criando assim oportunidades de lucros
anormais para o setup grafista de cruzamento das médias exponenciais de 7 e 21
periodos de comprimento.

A estratégia buy and hold por sua vez se manteve préxima do valor inicial, e
a de cruzamento de médias exponenciais obteve um ganho de 40% a mais do valor
inicial, pouco considerando uma simulagdao de 5000 periodos. No Quadro 1 podem

ser observados esses valores pelo célculo do indice de Sharpe:

Quadro 1. Valores das duas estratégias a partir do calculo do indice de Sharpe no cenario 1

Cendrio 1 Buy and hold Cruzamento das MME 7 e 21

Retorno Médio -0.000000364 0.00006716
Volatilidade 0.001753697 0.001182688
indice de Sharpe -0.000207562 0.056785898

Fonte: O Autor

Através do indice de Sharpe, foi possivel a observacdo de que o retorno médio
ajustado ao risco da estratégia de cruzamento de médias foi superior ao observado
na técnica de buy and hold.

No cenario 2, em que ha uma heterogeneidade foi adicionada ao
comportamento dos agentes pela incorporagdo de agentes grafistas seguidores de
tendéncias, péde-se verificar uma volatilidade maior no preco da agcao em relacéo ao
comportamento do dividendo em relagao aos do cenario 1.

A autocorrelacdo dos retornos em Jlog decai rapidamente a zero e a
autocorrelacdo dos retornos absolutos decai lentamente a zero. A distribuicdo dos
retornos ndo demonstrou caudas pesadas. A Figura 19 reporta um ligeiro aumento

nos indices de volatilidade no cenario 2,
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Figura 19 - Volatilidade dos pregos e retornos no cenario 2
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Com o aumento da heterogeneidade dos agentes no modelo, se fosse feita
uma simples analise do valor final do capital, das estratégias de backtest poderia
afirmar-se que o cenario 1 ainda seria mais vantajoso, porém ajustando os ganhos ao
risco da acdo vemos que houve uma melhora na consideragéo do retorno reduzindo
a sua volatilidade.

Nas Figuras 20 e 21 pode-se observar a queda rapida da autocorrelagéo tanto
em retornos em log quanto em absolutos, embora ambos tenham experimentado ao
meio da simulagdo uma ligeira tendéncia de alta, que, contudo, ndo se provou

resistente.

Figura 20 - Autocorrelagéo dos retornos em log no cenario 2

Series: SIM2.Lsd.df$R
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Figura 21 - Autocorregao linear dos retornos absolutos no cenario 2
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Fonte: O Autor

A distribuicdo de retornos neste cenario ndo apresentou caudas pesadas, mas
apresentou uma distribuigao leptocurtica como as observadas no cenario 1, como
evidenciado pela Figura 22.

Figura 22 - Distribuicdo dos Retornos no cenario
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Estas visualizagcbes propiciam a elaboragao do Quadro 2

Quadro 2. Valores das duas estratégias a partir do célculo do indice de Sharpe no cenério 2.

Cenério 2 Buy and hold Cruzamento das MME 7 e 21
Retorno Médio -0.00000767 0.0001969
Volatilidade 0.004618446 0.002529416
indice de Sharpe -0.001660732 0.077844056

Fonte: O Autor

Novamente a estratégia de cruzamento de médias exponenciais teve ganho,
acima da técnica de buy and hold. Comparando os valores do melhor indice de Sharpe

do cenario 1 (0.056785898) ao do cenario 2, este ultimo obteve aumento de 37% de
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retorno ajustado ao risco, como evidenciado tanto pelo Quadro 2 como pelas Figuras
23 e 24.

Figura 23 - Setup da estratégia buy and hold no cenario 2
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Figura 24. Setup da analise técnica cruzamento de médias no cenario 2
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No cenario 3, com a adicéo de agentes contra a tendéncia que usam o indice
de Forca Relativa para formular suas expectativas de precgos, apresentaram-se
excessos e aglomeracgdes de volatilidade do preco da agdo em comparagao com seus
dividendos. Os dois fatos estilizados podem ser observados claramente durante todo
o periodo, como demonstrado pela Figura 25.

Figura 25 - Volatilidade de precos e retornos no cenario 3.
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A autocorrelagao dos retornos em logs decai rapidamente antes do periodo
20, mantendo-se n&o significativo proximo ao nivel de 5%, reproduzindo o fato
estilizado da auséncia da autocorrelagao dos retornos em log, conforme Figura 26.

Figura 26 - Autocorrelagéo dos retornos em log no cenario 3.
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Fonte: O Autor (2020).

Ja a autocorrelagao dos retornos absolutos é positiva e significativa ao nivel
de 5%, decaindo lentamente para zero para grandes defasagens, sendo este fato
estilizado diretamente associado a aglomeracéo de volatilidade apresentada por esse

cenario 3, conforme a Figura 27.

Figura 27 - Autocorrec¢éo linear dos retornos absolutos no cenario 3.
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Fonte: O Autor
A distribuicdo dos retornos apresentou neste ultimo cenario caudas pesadas

e curtose positiva, conforme a Figura 28. Vale salientar uma proporgédo consideravel
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a direita da distribui¢cdo, que indica a possibilidade de um caminho para uma estratégia

lucrativa, visto que representa os retornos positivos acima da distribuicao normal

Figura 28 - Distribuicdo dos Retornos no cenario 3.
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O desempenho deste cenario 3 através do backtest reporta ganhos no valor
final da curva de capital em ambas as estratégias em comparagéo aos cenarios 1 e 2.
Ainda neste cenario 3, torna-se explicito que a estratégia de cruzamento de médias
também se mostrou superior a de buy and hold, conforme Figuras 29 e 30.

Figura 29 - Setup da estratégia buy and hold no cenario 3.
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Figura 30 - Setup da analise técnica cruzamento de médias no cenario 3.
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A explicagéo para a melhora consideravel na geragéo dos fatos estilizados e
no ganho de capital segundo o backtest do cenario 3, pode ser atribuido ao conceito
de overreaction das finangas comportamentais, no qual as decisdes e interacbes de
agentes que operam contra a tendéncia com o viés de atribuicdo ou excesso de
confianga contribuem para desencadear uma reagdo exagerada para aumentos ou

quedas de pregos, conforme o Quadro 3.

Quadro 3. Valores das duas estratégias a partir do calculo do indice de Sharpe no cenario 3.

Cenario 3 Buy and hold Cruzamento das MME 7 e 21
Retorno Médio -0.00000697 0.0007635
Volatilidade 0.008796389 0.006511859
indice de Sharpe | -0.000792371 0.117247625

Fonte: O Autor
Realizando uma comparacgao entre os valores dos cenarios e estratégias pelo
indice de Sharpe foi obtida uma classificacdo, apresentada no quadro 4.

Quadro 4. Comparativo e classificagéo dos valores dos cenarios em cada estratégia a partir
do calculo do Indice de Sharpe.

Classificacao Cenério Estratégia

11 0.1172476 3 Cruzamento MME721
2| 0.0778441 2 Cruzamento MME721
3| 0.0567859 1 Cruzamento MME721
4| -0.000208 1 Buy and Hold
5| -0.000792 3 Buy and Hold
6| -0.001661 2 Buy and Hold

Fonte: O Autor (2020).

Com a analise desse comparativo e da classificagado proposta por ele, fica
claro que a estratégia do cruzamento de médias exponenciais do cenario 3 foi a que
mais demonstrou um ganho de capital anormal, sendo esse ganho de 50% maior que
o observado no cenario 2, ambos ja descontados o risco. Assim, pode-se inferir a
possibilidade de uma estratégia de negociacao lucrativa acima do mercado por meio
do uso de setups ou estratégias da analise técnica.

Em suma, a presente dissertagao avanca do ponto de vista tedrico em relagao
a Bertella (2017) e Higachi (2020), desde que acrescenta no ABM do mercado de
agdes artificial os fraders grafistas que operam contra a tendéncia, os quais no

processo de julgamento e formulagdo de expectativas de pregcos adotam a heuristica
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da ancoragem e da representatividade e sofrem do viés de auto atribuicdo e de
excesso de confianga.

Com efeito, o ABM do mercado de agdes artificial € capaz de gerar maior
quantidade de fatos estilizados do mercado de agbes: além de gerar o excesso de
volatilidade como em Bertella et. al. (2017) e Higachi (2020), é capaz de reproduzir a
auséncia de autocorrelagao serial em retornos, a distribuicdo com caudas pesadas e
leptocurticas de retornos, e a aglomeracao de volatilidade como em Higachi (2020); e
ainda a possibilidade de setups da analise técnica como o cruzamento de médias
exponenciais de 7 e 21 periodos proporcionarem um retorno anormal ajustado pelo

risco.
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5 CONCLUSAO

A adicdo de fraders que adotam um setup contra a tendéncia na compra e
venda de a¢des no ABM de Higachi et al. (2020), aumenta a capacidade de reproduzir
e explicar os principais fatos estilizados do mercado de agdes: excesso de volatilidade
de precos e retornos, distribuigao caldas pesadas e leptocurticas de retornos em logs,
aglomeracdo de volatilidade e capacidade de setups da analise técnica permitir
formular previsdes de pregos de agdes com ganhos positivos.

O aumento da heterogeneidade com fraders grafistas seguidores de
tendéncia e sobretudo que operam contra a tendéncia, e com sentimento variavel
contribui para explicar a capacidade de setups de analise técnica proporcionar um
retorno acima do benchmark.

Com efeito, verifica-se a validade da hipdtese da Teoria de Financgas
Comportamentais que postula a possibilidade de lucros anormais ajustado ao risco,
na presenca de elevados riscos e de custos para agentes fundamentalistas racionais
em operacgdes de eliminagao das ineficiéncias de mercado.

Os resultados da metodologia de backtest com lucros anormais da compra e
venda de agdes calcadas na estratégia de cruzamento de médias exponenciais MME
(7) e MME (21) em comparacgao com a estratégia Buy and Hold, torna promissora para
futuros trabalhos a modelagem do agente grafista que aplica este tipo de estratégia.

Por ultimo, para explicar novos fatos estilizados do mercado de acbes e
corrigir as principais limitagdes desta dissertacdo, recomenda-se acrescentar no ABM
de mercado de acdes artificial:

(i) O livro de ofertas de compras e de vendas de agdes;

(ii) O surgimento e a difusdo de fatos relevantes do mercado de a¢gdes como

anuncio de pagamento de dividendos e juros sobre capital proprio;
(iii) O uso pelos traders grafistas de regras de controle do risco como stop loss
e regras de controle da aversao ao risco como stop gain;

(iv) Duas ou mais agdes, para avaliar o efeito agregado de estratégias mais
complexas de negociacio de agdes como estratégias long-short direcional,
muito usado pelos fundos de investimento e grandes players do mercado.

Recomenda-se também a realizacdo de estudos posteriores que, além de

comprovar e aprofundar a eficacia deste, possam, com a adigdo de novas variaveis,
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reproduzir condigbes cada vez mais proximas ao mercado real de agdes e assim,
possibilitar um embasamento melhor para a utilizagao das técnicas aqui descritas para
a obtencéo de lucros, visto que a limitacdo dos cenarios aqui simulados pode também

limitar ou alterar a forma como esses recursos podem ser aplicados no mercado.
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