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RESUMO

Esta dissertagcdo tem como objetivo mostrar a influéncia de agentes irracionais e grafistas num
mercado eficiente (FAMA, 1970) e ndo-eficiente. Para isso, os negociadores utilizam a
formula Black-Scholes e as simulagdes sdo realizadas com Modelo Baseado em Agentes,
onde podem ser comparados os lucros totais e o ratio put/call para cada tipo de individuo
(titular da opg¢ao) em diferentes mercados. Sendo assim, num mercado eficiente os resultados
sdo, praticamente, iguais, independente se os individuos usam ou ndo a andlise técnica.
Entretanto, para um mercado ndo-eficiente os lucros sido diferentes para os negociadores
(grafistas e aleatdrios) e o volume demandado de compra e venda de opgdes ¢ diferente, a
partir do momento em que os negociadores utilizam a analise grafista.

Palavras-chave: Mercado financeiro. Mercados eficientes. Formula Black-Scholes. Modelos
baseados em agentes. Andlise técnica.



ABSTRACT

This thesis aims to show the influence of noise trader and chartist trader in an efficient market
(FAMA, 1970) and non-efficient market. For this, traders use the Black-Scholes formula and
the simulations are performed with Agent Based Model, where can be to compare total profits
and the ratio put/call for each type of individual (option buyer) in different markets. Thus, in
an efficient market the results are, practically, identical, regardless if trader use or not
technical analysis. However, for a non-efficient market profits are different to traders (chartist
and noise) and ratio put/call is different, when the trader to use chartist analysis.

Keywords: Stock market. Efficient markets. Black-Scholes Formule. Agent based model.
Technical analisys.
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1 INTRODUCAO

A tentativa de entender a dinamica dos mercados financeiros, talvez, seja um dos temas mais
discutidos das Ciéncias Econdmicas. Nao por acaso, que grandes economistas debrugaram

sobre este assunto buscando as mais diversas respostas para tal dindmica.

Com isso, uma subdivisao dos mercados financeiros, sdo os mercados de opgdes, talvez estes
sejam a parte mais complexa das financas, pois neles ¢ possivel mensurar as expectativas
futuras através de contratos presentes, Beinhocker (2008). Dessa forma, o mercado de opg¢des
pode ser dividido antes e depois da formula Black-Scholes, visto que a grande contribui¢do
desta, foi sem duvida dar um carater mais cientifico a uma area que, até¢ aquele momento,

tinha tanta escassez de um estudo mais aprofundado.

A maior prova disso, ¢ que depois da formula Black-Scholes trabalhos foram feitos ou com o
intuito de propor novos métodos de precificacdo de opgdes (esta uma tarefa nem tao facil) ou
criticando a formula. De certo, € que o revoluciondrio trabalho de Black-Scholes (1973) chega

a ser citado como um dos mais influentes artigos em economia e financas de todos os tempos

(BERNSTEIN, 1997).

Além do mais, apds a publicacdo do artigo original em 1973, coincidentemente, o volume de
opcdes negociadas no (CBOE DATA..., 2010) aumentou exponencialmente. Entretanto,
passado quase quarenta anos, algumas condi¢des necessarias para o perfeito funcionamento
da formula sdo possiveis de serem discutidas. Nesse sentido, a mais famosa ¢ a de que os
precos das acdes seguem um random walk, esta ¢é, talvez, a que causa maior discussao,
(FAMA, 1970; LO, 2004; GLERIA et al., 2004; BOUCHOUD, 2008). Sendo esta condi¢ao

motivos de interminaveis debates.

Dito isto, este trabalho se propde a analisar como agentes aleatorios e grafistas se comportam
utilizando a férmula BS em um mercado eficiente (com os pregos se comportando como um

passeio aleatério) e em mercados ndo-eficientes (com as séries financeiras apresentando
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memoria de longo prazo). Onde, espera-se que para um mercado eficiente ninguém lucre
acima da média do mercado, pois, de acordo com a forma fraca de eficiéncia, tentativas de
lucro com base nos precos passados nao influenciam no resultado final (SAMUELSON,

1965; FAMA, 1970).

Para isso, foi utilizado um Modelo Baseado em Agentes (MBA), pois a metodologia MBA ¢
capaz de modelar com uma quantidade relativamente alta de varidveis. Nesse sentido,
trabalhar com agentes proporciona diversas vantagens, como: controlar o ambiente relativo ao

modelo, os agentes se interagem, os agentes sdo racionalmente limitados.

Nestes termos, o trabalho esta dividido da seguinte forma: no primeiro capitulo ¢ apresentado
o conceito de agentes, depois o de Modelos Baseados em Agentes e por Ultimo, uma ligagao
com MBA e a economia, em particular, os mercados de opdes. Ja no segundo capitulo ¢ feita
uma revisao histérica de mercados de derivativos e opgdes, sendo estudado, o conceito de

opcgoes.

No capitulo trés ¢ realizada uma revisdo bibliografica sobre a aplicagdo de MBA nos
mercados financeiros, em seguida, no mercado de opgdes, e encerrando com alguns trabalhos
relacionados a0 movimento browniano fracionario ¢ Hipdtese dos Mercados Eficientes
(HME) em simula¢des computacionais. E, no quarto capitulo ¢ feita uma revisdo da HME,
desde suas origens historicas com o trabalho de Bachelier (1900) indo até a classificagdo das

formas de eficiéncia de mercado.

Seguindo esta linha, no quinto capitulo se ¢ apresentado a férmula BS, desde uma abordagem
historico, as condigdes necessarias para o funcionamento desta. No capitulo seis ¢ mostrado o
conceito de expoente de Hurst, Hurst (1952). No capitulo sétimo ¢ mostrado, passo a passo,
como foi construido o modelo e suas hipdteses. Para isso, teve como base o “paper” de
Grimm e outros (2004), onde se ¢ definido um padrdo metodoldgico para se trabalhar com

agentes. No ultimo capitulo sdo discutidos os resultados do modelo.
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2 MODELOS BASEADOS EM AGENTES

2.1 DEFINICAO DE AGENTES

Um agente ¢ uma entidade que percebe seu ambiente através de sensores, € age sobre o
mesmo utilizando-se dos executores, por exemplo, nos agentes humanos, os olhos, ouvidos,
sdo sensores; as maos € a boca sdo executores, Girardi e Ferreira (2002), Figura 1. Além
disso, os agentes podem evoluir, adaptar-se, aprender e ainda possuem a capacidade de

cognicao (WOLDRIDGE, 1995).

o Sersores

Executores

Figura 1: Relagdo agente e ambiente
Fonte: GIRARDI; FERREIRA, 2002

Pode observar que os agentes possuem sensores, executores € interagem com o ambiente
através de suas agdes. Neste caso, quando o ambiente emite algum estimulo os agentes
captam com o0s seus sensores, ¢ em seguida, respondem com uma a¢do utilizando seus
elementos executores. Ainda de acordo com Girardi e Ferreira (2002) a estrutura basica de um
agente tem uma forma bem simples, pois possui uma estrutura de dados interna que ird
atualizar-se com a chegada de novas percepgdes, esta estrutura € utilizada nos procedimentos
de tomada de decisdo, os quais irdo gerar a¢des para serem executadas. Para tanto, de acordo

com Girardi e Ferreira (2002) os agentes ainda apresentam as seguintes caracteristicas:
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1. Agentes podem operar sem controle direto de humanos ou de outros
agentes. Sdo autébnomos.

2. Agentes podem agir em sociedade com humanos e com outros agentes,
eles se comunicam.

3. Agentes podem reagir a varias formas de estimulagdo dos dominios, eles
sdo reativos.

4. Agentes podem por si mesmo tomar decisdes para ajustar-se a metas
definidas, eles sdo pro-ativos.

Outra propriedade dos agentes é que estes sdo racionalmente limitados', no sentido que nio
possuem toda informagdo presente no ambiente. Esta caracteristica ¢ interessante na
modelagem de mercados financeiros, ja que os investidores também possuem restricdes ao
nimero informacdes que chegam a estes. Pois eles ndo conhecem todas as varidveis que
influenciam as suas decisdes como: a quota dos acionistas, balango financeiro, participagao

nos lucros, dividendos, etc (LO, 2004; LO 2005).

2.2 DEFINICAO DE MODELOS BASEADOS EM AGENTES (MBA)

Um Modelo Baseado em Agentes (MBA) consiste na criagdo de uma populacio de agentes,
com capacidade de percep¢ao e agdo similar aos componentes reais a que se deseja simular.
Para que eles possam agir, como se fossem os proprios componentes de um sistema deve
dota-los de comportamentos, regras que definem suas possiveis agdes, (GARCIA, 2008;
GRIMM et al., 2004; WOLDRIDGE ; NICHOLAS, 1995). Isto ¢ feito através da modelagem
de comportamentos, que consiste em analisar os componentes de um sistema e extrair as suas
principais caracteristicas para que possam ser incorporadas nos respectivos individuos. Sendo
esta etapa fundamental na criagdo de um MBA. Segundo Pykas e Fagiolo (2005, p.12) um

MBA possui as seguintes caracteristicas:

! Para Simon (1979) e Simon e March (1970) os individuos possuem racionalidade limitada, pois ndo possuem
toda a informacgdo disponivel. Além disso, tem capacidades restritas de processamento.
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a) Tempo: Normalmente, ¢ um modelo em evolugdo no tempo a passos
discretos, t=1,2,...

b) Agentes (ou atores): O sistema € povoado por um conjunto de agentes I, =
{1,2,...,.N;}. Em muitos exemplos, mas ndo necessariamente todos, o
tamanho da populacdo ¢ assumido constante no tempo (N=N).

¢) Micro estados (ou acgdes): Cada agente i€ It € caracterizado por um vetor
. e . . 1 L

L de micro estados (ou varidveis micro) X,, = (X'i,..,X"i,), estas

variaveis sdo faceis de manusea-las, pode-se torna-las enddgenas,

modificando as decisdes dos agentes (como: produto da firma, quantidade de
acoes que os individuos possuem etc.).

d) Micro-parametros: Cada agente ¢ caracterizado também por um vetor H
de micro pardmetros 6, = (6?i1 e Hih ), que sdo variaveis lentas, ou seja, ndo
podem ser quantificadas por eles sem uma escala de tempo num processo
dindmico. Portanto, @, , tipicamente, contém informagdes sobre o
comportamento e caracteristicas dos agentes i (fatores de produtividade da
firma, elasticidade do consumo, etc.).

e) Macro-Parametros: O sistema pode ser caracterizado como um todo em
vez de ser caracterizado por um vetor M tecnolégico independente (macro-
parametros) ® = (@, ..., ®y) governando toda a atitude direta, mais uma
vez, O sdo varidveis lentas e ndo podem ser modificadas pelos agentes.

f) Estrutura de interagdo: Em cada agentes ¢, o caminho que a informagéo ¢
canalizada entre os agentes governados por um grafico (diretamente e

possivelmente ponderado) Gt contendo todos os links ij, atualmente em
vigor de um agente i para um agente j. A existéncia de um link ij, significa
que o agente i, quando atualiza suas micro-varidveis x,, , ¢ afetado pela

escolha feita no passado pelo agente j.

g) Regras de micro decisdo: Cada agente ¢ dotado com um conjunto de
regras de decisdo R,,= {R;, ( * | * ), b=1,.,Bjmapeando as varidveis
observaveis e no proximo periodo micro-variaveis x,,. Um exemplo pode

ser: Funcdo de Produgdo, regras de inovagao.

h) Variaveis agregadas: Por agregacdo (média, soma, etc.) de micro-
variaveis, obtém-se um vetor de K macro-variaveis x, =(x,, ...,X,, ) que

contém todas as informagdes relevantes para analisar o sistema. Exemplos:
PIB, demanda agregada, desemprego, etc.
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Pode se observar que em um MBA pode ser realizadas varias simulagdes, com a presenca de
variaveis micro, macro, regras € interacao entre eles. Isso gera um maior realismo no modelo,

pois podem ser feitas varias alteragcdes nele.

Sendo assim, um MBA apresenta algumas vantagens para a simulacdo de modelos
econdmicos, como a possibilidade de se analisar resultados tanto a nivel microecondmico
como no plano macroecondmico, 0s agentes se interagem entre si € com o ambiente ou
somente com o ambiente, a depender do tipo de modelo. H4, ainda, a possibilidade se colocar
outras caracteristicas neles como: evolucdo, cogni¢do, mutagdo, entre outras. Contudo, estas

estdo além da escala desta dissertacao.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 MODELOS BASEADOS EM AGENTES E ECONOMIA

Este capitulo tem como objetivo realizar uma breve revisdo de alguns trabalhos que serviram
de base para este estudo, onde o objetivo das duas primeiras se¢des ¢ “familiarizar” com as
principais propostas de pesquisa envolvendo agentes e economia, principalmente o mercado

de opcoes.

Um dos primeiros trabalhos envolvendo agentes e teoria econdmica ¢ o de Holland e Miller
(1991) denominado Artificial Adaptative Agents in Economic Theory ressaltando as diversas
vantagens de aplicar esta nova metodologia, dentre elas podem ser citados duas: a
possibilidade de se controlar todas as variaveis e condi¢cdes do ambiente e de se trabalhar com
agentes adaptativos. Desde essa época, esta nova agenda de pesquisa tem crescido bastante e,
atualmente, o nimero de publicagdes em Economia tem sido significativo em relagdo a outras

ciéncias, ver abaixo a Figura 2:
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Grafico de pizza - reparticdao por area
. . Outros, 6, 2% Transito, 8, 3%
Administracao,
10,4% B Economia
Economia, 79, M Biologia
29% .
Militar,36, 13% W Ecologia
B Ciéncias Sociais
Politicas M Politicas Publicas
Pablicas, 23, m Militar
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Figura 2: Comparagdo entre o numero de publicag¢des, no periodo de 1999 a 2008,
em Economia utilizando os modelos baseados em agentes e outras ciéncias.
Fonte: HEATH e outros, 2009

No final da década de 2000, a utilizacdo de MBA, que antes era restrita quase que a fisicos e
cientistas da computagdo, passa a ser conclamada também por economistas Nesse interim
Hodgson (2009) e Farmer e Foley (2009) ressaltam a necessidade de utilizar agentes para
entender os fendmenos micro e macroeconomicos, devido a eles poderem interagir entre si e
com o ambiente. Além do mais, os agentes sdo racionalmente limitados o que proporciona,

segundo os autores, um maior realismo ao modelo.

Le Baron e Tefstasion (2008) abordam que a modelagem em agentes seria de grande
importancia no uso da Macroeconomia, devido este tipo de modelo possuir tanto propriedades
micro como macro, ¢ sendo possivel uma interagcdo entre ambas, Colander e outros (2009, p.

238, traducdo nossa) também defendem o uso de agentes, nas palavras deles:

A vantagem de Agente Computacional em Economia (Modelos
Baseados em Agentes aplicados a Economia), em particular, na
macroeconomia € que remove as limitagdes trataveis do limite
analitico da macroeconomia. MBA permiti que os pesquisadores

2 Pode- se perceber o grande ntimero de artigos publicados em Economia utilizando MBA, um total
de 79 artigos, somente as Ciéncias Sociais se aproximam (com 68 artigos) e em terceiro lugar, ficam
as Ciéncias Biologicas (com 40 artigos).
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escolham a forma apropriada para solucionar os problemas, incluindo
os tipos de agentes, numero de cada tipo de agentes e a hierarquia dos
arranjos deles. Eles também permitem os pesquisadores considerarem
as interagdes entre os agentes simultaneamente com a decisao deles, e
estudar a dinamica de interagdo macro entre eles.

Le Baron (2006, p.1189) ressalta a importancia da modelagem em agentes em finangas:

Models in the realm of agent-based computational finance view
financial markets as interacting groups of learning, boundedly-rational
agents. The computer may or may not be a necessary tool to
understand the dynamics of these markets. This survey will
concentrate on the cases where analytic solutions would be
impossible, and computational tools are necessary.

Ainda de acordo com Le Baron (2006, p. 1190, tradug@o nossa) os mercados financeiros estao

particularmente atraentes para aplicacdes baseadas no modelo de agentes por varias razoes:

. Primeiro, os principais debates em matéria de finangas sobre a
eficiéncia do mercado e da racionalidade ainda estdo por
resolver.

. Em segundo lugar, as séries temporais financeiras contém
muitos fatos estilizados que ainda ndo sdo bem compreendidos.

J Terceiro, os mercados financeiros fornecem uma riqueza de

volume de dados que podem ser analisados.

O uso de MBA em finangas ¢ uma metodologia nova, aumentando o niimero de pesquisas
nessa area, a partir da década de 90, principalmente por reproduzir alguns fatos estilizados
presentes nas séries financeiras como volatilidade clusterizada e leis de poténcia (ver

apéndice 1) nas distribui¢des dos retornos.

Nesse contexto, um famoso trabalho envolvendo MBA e mercados financeiros foi o Santa Fé
Artificial Market (PALMER et al, 1994), no qual os autores inovaram implementando agentes
que poderiam modificar suas estratégias no tempo ou que tinham capacidade de

aprendizado,(GARCIA, 2008).
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Outro modelo foi de Lux e Marchesi (1999), pois nele ha basicamente dois tipos de trader’s:
1) Os fundamentalistas: que esperam que o prego p siga o valor fundamental do ativo p; que €
baseado nos lucros futuros (pagamentos de dividendos); 2) Os técnicos: que seguem a
tendéncia de precos. Sendo que, os estes Ultimos podiam permutar entre otimistas e

pessimistas dependendo da sua caracteristica atual e do comportamento dos pregos.

No trabalho de Lux e Marchesi (1999), foi verificado que os retornos exibiam alta frequéncia
de eventos extremos, volatilidade clusterizada e leis de poténcia. Raberto e outros (2001) com
o Mercado Financeiro Artificial de Genoa (GASM) mercado financeiro artificial por eles
desenvolvido, acharam volatilidade clusterizada e caudas pesadas nas distribuigdes de

probabilidade dos retornos.

A utilizagdo da metodologia MBA no mercado de opgdes € mais recente ainda se comparado
ao mercado de agdes, tendo inicio somente com o artigo de Ecca e outros (2008) em que foi
construido um modelo para simular um mercado financeiro artificial de opg¢des, com traders

utilizando a formula Black-Scholes na tomada de suas decisdes.

Neste mercado, os autores estudaram dois tipos de modelo: o primeiro composto somente por
traders homogéneos e o segundo com fraders heterogéneos. Eles concluem que ao introduzir
a negociacdo de opg¢des observaram o aumento da volatilidade do ativo subjacente (agdo).
Além disso, a riqueza dos operadores pode ser fortemente afetada pela utilizagcdo de (hedge)

cobertura da opgao.

Outro estudo envolvendo MBA e mercado de opg¢des, foi o de Zhang e outros (2009), nele, os
autores simularam individuos se usando a formula BS com volatilidade desconhecida para
compra e venda de opg¢des. E concluiram que ha um viés no preco da a¢do provocado pela
tendéncia no prego do “prémio” pago na op¢do, contrario a0 modelo com volatilidade

conhecida.

Suzuki e outros (2009) a precificagdo de opcdes utilizando MBA e conseguiram achar fatos

estilizados como volatility smile e skewness premium. Para isso, eles utilizaram agentes com
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aversao a perda e compararam todos os resultados obtidos com o indice Nikkei 225. Os MBA
nao se restrigem somente a analise em financas, mas em outras areas da economia como sera

motrado a seguir.

Espindola (2006) estudando a migragdo regional mostrou que, durante o processo de migragao
rural-urbana, a redugdo da fragdo rural ocorria junto com o aumento da renda per capita da
economia. Streit (2006) utilizou modelos baseados em agentes e governanga e conclui que a
boa governanca desempenha um papel importante para a estabilidade do sistema financeiro e,

conseqlientemente, para o desenvolvimento econdomico e social.

Berger e outros (2010) aplicaram os MBA a aplicag@o de leis criminais por parte do poder
publico e verificaram que os agentes reagem a incentivos antes do envolvimento em qualquer
atividade criminosa. Pykas e Fagiolo (2005) propde uma aproximagao de Modelos Baseados
em Agentes e Economia Neo-schumpeteriana, pois os MBA seriam capazes de captar certos

“fatos estilizados” presentes em Economia Industrial.

Delli Gatti e outros (2005) enfocaram a diferenga entre a politica discriciondria, modelados
com algoritmos evolutivos, € o empenho total a uma regra fixa, os resultados mostram que se
o banco central quer minimizar flutua¢des do produto, total empenho ¢ preferivel a adaptagao

ao ambiente dos agentes.

Dosi e outros (2008) construiram um modelo evolucionario de ciclos onde os agentes agem
sobre racionalidade limitada e conseguem reproduzir alguns fatos estilizados em
macroeconomia como o investimento mais volatil do que o consumo, o investimento mostra
um crescimento pro-ciclico e o modelo mostra um multiplicador acelerador igual ao

keynesiano.
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3.2 ALGUNS PROBLEMAS NO USO DE MBA

O uso de MBA em economia ndo apresenta somente vantagens, como toda técnica e
metodologia também apresentam algumas restri¢des. Principalmente, em economia, € isso,
tem dificultado a replicagdo de pesquisas nesta area do conhecimento. De acordo com
(HEATH et al. , 2009; DWECK, 2010; GRIMM et al., 2004) os principais problemas do uso

de agentes sao:

° Falta de robustez dos resultados, geralmente, os modelos tendem
a ser de dimensao muito grande (utilizacao de numero alto de
variaveis) e, portanto, com muitos graus de liberdade. Sendo
esse problema de parametros livre “free parameters” um ponto
fraco, pois seria possivel obter qualquer resultado com os
parametros de simulagao.

o A auséncia de um conjunto padrio de modelos teoricos
aplicados a um grupo de 4reas de pesquisa e¢ de uma
comparacdo entre os diferentes modelos existentes. Isso
implica que h4 poucos modelos estudando o mesmo fendémeno
na mesma area de pesquisa o que pode gerar modelos isolados.

° Alguns modelos nio tém validagdo no mundo real, ou seja, sdo
construidos com parametros que nao existem e as calibragens
destes sdo “obscuras” ou ha uma dificuldade de se comparar
com dados reais ou fatos estilizados.

Outro problema ¢ a falta de clareza com que a metodologia de alguns modelos foram
construida, e isso, impede a replicabilidade a fim de que se comprove ou ndo sua veracidade.
Cabendo lembrar que toda técnica cientifica ou inovacgdo, para se consolidar tem que ser
imitada e difundida. Contudo, a metodologia em agentes ¢ recente e por isso ainda esta “em

constru¢ao” sendo motivo de debates.

Assim, a modelagem em agentes € a nova agenda de pesquisa que essa metodologia propde.
Inicialmente, foi discutido o conceito de agentes e Modelos Baseados em Agentes (MBA)

com a proposta de que o leitor pudesse compreender estes importantes conceitos que estardo
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presentes em todo o trabalho. Em seguida, foi mostrada a relevancia de MBA para a
Economia e, principalmente, Financas, sendo mostrado os prés e os contras do uso dessa

metodologia. A seguir serd feito uma breve revisao bibliogréfica.

3.2 BLACK-SCHOLES FRACIONARIA

O estudo do mercado de opgdes sob a hipdtese de que o ativo subjacente (agdo) segue um
movimento browniano geométrico (ver Apéndice B), desde o artigo de Black-Scholes (1973)
até meados da década de 90, vinha sendo pouco discutido. Até que vieram alguns trabalhos
estudando tal hipotese e sugerindo que os pregos das agdes seguem um movimento browniano

fracionario (ver APENDICE 3).

Nestes termos, Necula (2007) propde uma estrutura para avaliagdo de derivativos para o ativo
subjacente (acdo) com um expoente de Hurst maior do que 0,5. No Brasil, Cajueiro e
Barbachan (2003) utilizaram uma férmula Black-Scholes fraciondria para o retorno das agdes
da Telemar PN e acharam que o premium pago por uma call européia ficaria com o valor

acima do valor, caso fosse usada a formula BS tradicional.

3.3 FINANCAS COMPUTACIONAIS E MERCADOS EFICIENTES

O estudo da Hipdtese dos Mercados Eficientes numa perspectiva computacional ¢ recente,
nesta proposta, Lo e outros (2010) num artigo denominado: Is It Real, or Is It Randomized?:
A Financial Turing Test (E real ou é aleatorio? Um teste de Turing financeiro) enviaram uma
espécie de jogo para alunos de Finangas do MIT (Massachusetts Institute of Technology) e
para investidores, onde no jogo possuia duas telas, em uma se exibia uma série aleatoria ou
movimento browniano em outra eles mostravam séries financeiras reais dos indices das

bolsas.
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Os autores perguntavam quais eram reais € quais eram aleatdrias, sem que os pesquisados
soubessem. A grande dos entrevistados maioria acertou o resultado, o motivo segundo os
pesquisadores ¢ que o olho humano diferentemente de algoritmos consegue reconhecer

padroes que estdo além de simples passeios aleatdrios nas séries temporais.

Em outro estudo, Hasanhodzic e outros (2010) simularam um mercado onde os agentes

adotavam estratégias de acordo com os precos passados p—1,p—2,...,p—n. Os resultados

foram bolhas nas series financeiras e alguns traders obtiveram ganhos acima do mercado, na
medida, em que o mercado evolui, ou seja, a partir do momento em que o ativo transacionado

sai de um padrao aleatorio para ndo-aleatorio.

3.4 CONSIDERACOES SOBRE O CAPITULO

Nessa revisdo pode se perceber a escassez de trabalhos envolvendo agentes e precificagdo de
opgoes, ¢ isto, dificultou um pouco esta pesquisa, principalmente, pela forma, como alguns

autores expuseram sua metodologia e resultados.

No entanto, este tipo de estudo pode se consolidar como uma nova agenda de pesquisa,
principalmente, por haver um grande campo a ser explorado e a verificacdo de varios fatos

estilizados (LE BARON, 2006).
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4 O MERCADO DE DERIVATIVOS E DE OPCOES

4.1 ORIGEM E ATUALIDADE DO MERCADO DE OPCOES

A origem do termo derivativo estd associada a idéia de que o preco do contrato possui estreita
ligacdo, ou seja, derivam dos pregos dos ativos subjacentes ao contrato. Sob esse prisma, a
origem deste tipo de mercado ¢ antiga, remontando ao ano 2000 A.C. (antes de cristo). Porém,
somente no século XIX, ¢ que evoluiu este tipo de negociagado tal qual ¢ conhecido hoje, vale
ressaltar que nesta época existia todas as condigdes necessdrias para o surgimento desse
mercado nos Estados Unidos, tais como: legislagdo comercial, especula¢do consistente e

contrato para entrega futura (FOX, 2009).

Pode-se afirmar que até na década de 70 do século passado, o mercado de derivativos era
composto de commodities agricolas e minerais. Contudo, tudo mudou radicalmente e isso se
deve ao desenvolvimento da engenharia financeira para operagdes entre bancos, empresas €
investidores, principalmente, no setor financeiro e corporativo, alcangando também outros
segmentos da economia (agricola, combustiveis, etc.). Pois, até entdo, ndo se julgava possivel
que os mercados futuros pudessem existir sem a entrega fisica do ativo subjacente ao contrato.
(BERNSTEIN, 1997). Nesse contexto, o mercado mundial de derivativos teve um rapido

crescimento entre 1980 e 2000, em todo mundo, ver grafico 1 (BOVESPA, 2005).

De acordo com as estatisticas do Bank for Internacional Settlements (BIS), estima-se que o
mercado de derivativos de balcdo, em meados de 2000, esteve perto de US$ 80 trilhdes. Para
dar idéia do que isso significa, o PIB brasileiro em 2000 foi de aproximadamente US$ 60
bilhdes. No Grafico 1 ¢ mostrado o crescimento do volume financeiro de contrato de

derivativos nos EUA e nas outras bolsas do mundo.
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Grafico 1: Numero de contratos de derivativos entre os periodos de 1994 a 2003
Fonte: BOVESPA, 2005

Ja a evolu¢ao do mercado de opgdes ¢ recente, pois somente em abril de 1973, a Chicago
Board of Trade criou uma nova bolsa, a Chicago Board Trade Options Exchange (CBOE)
para a negociacdo de opgdes. A partir desse periodo, varias outras bolsas passaram negociar
este tipo de ativo, como por exemplo, as norte americanas: a América Stock Exchange
(AMEX) e a Philadelphia Stock Exchange. Logo em seguida, desenvolveu-se o mercado de
opgoes de taxa de cambio, indice de agdes e mercados futuros (CBOE, 2010).

Sendo assim, os mercados de derivativos e de opg¢des existem para facilitar a
transferéncia/distribuicdo do risco entre os agentes econdmicos, a0 mesmo tempo em que,
pelas expectativas criadas e gracas a lei da oferta e da procura, passa a influir diretamente na

formacgao futura de pregos das mercadorias e ativos financeiros negociados nesses mercados

(GALVAO, 1997).



30

4.2 OPCOES

Por ser contratos derivados de outros ativos financeiros, as op¢des sdo um caso especial de
contrato, onde com a finalidade de ganhar ou perder, o possuidor (titular) que compra este
tipo de ativo especula com o preco futuro da acdo subjacente. Desse jeito, ¢ com base na
expectativa do titular, que hé percas ou ganhos, pois este tipo de ativo depende da expectativa
futura de quem o transaciona, pelo fato de que hd um tempo entre o inicio da negociagdo e o

prazo de expiracao.

Dito isto, as opgdes podem ser classificadas em call option e put option, a primeira assegura
ao seu titular o direito, mas ndo a obrigagdo de comprar um ativo numa data futura — que pode
ser de 3, 6 ou 9 meses, por um preco estabelecido. Por esse direito o adquirinte da opgao de
compra, paga ao vendedor da op¢cdo — chamado lang¢ador — uma comissdo denominada

premium, que serd perdida caso o lancador ndo exerca a op¢do até a data de concordata.

Por outro lado, a op¢ao de venda (put option) assegura ao comprador um direito de vender um
ativo por um preco pré-estabelecido até a data de vencimento. Os adquirentes desta opgao

especulam com a queda do prego.

Para tanto, o exercicio de tal contrato pode ser da seguinte forma: é chamado de uma opg¢ao de
compra européia (call option) sobre o mercado, com preco de contrato (strike price) igual a
K . Sendo S o preco do ativo subjacente (prego da agdo no mercado), no momento inicial, 7.
E, T a data de validade do contrato. Entdo, se no momento de expira¢do do contrato o prego

da ac¢do no mercado ¢ inferior ao prego de exercicio S, < K o titular ndo ir4 exercer a sua call

— dessa forma a opcao serd inutil.

Caso contrario, se o prego do ativo subjacente no vencimento € superior ao preco de exercicio,

isto €, S, 2 K, o portador ir4 exercer a opc¢do, ou seja, usa-la para comprar uma quota de
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acdes ao prego de exercicio K e vendé-lo no prego atual §,, realizando dessa forma o lucro

da transacdao (CONT, 2005).

No caso se uma op¢ao de venda (put option) o titular ird exercer o contrato somente se o
preco de mercado da agdo S estiver abaixo do preco de contrato (strike price) K. No caso
inverso nao ha negociag¢do. A seguir serdo mostrados dois exemplos para melhor elucidar os

processos de call e put.

Um investidor ao realizar ordem de call, no momento da abertura do negdcio, adquire 1 opgao

da Microsoft com os seguintes valores: strike price (K) = US$ 100, preco da ac¢do corrente
(8)= US$ 98, tempo (T') igual a 3 meses (lembrando que ¢ uma opgao européia) e o preco de

uma opgao (premium) = US$5. Com isso, o investimento inicial foi de US$5. Considerando o

ganho liquido (lucro) para ordem de call como sendo:

Lucro = preco do ativo subjacente (agdo) - strike price - premium (1)

Dessa forma, no momento da expiragao do contrato (passado os trés meses), o preco do ativo
subjacente (prego de mercado) de uma acao da Microsoft ¢ de US$115 (observem que o preco
de mercado se elevou de US$ 98 para US$ 115). Como ele tem o direito de comprar uma agao
da Microsoft por US$ 100 (strike price), ele faz a seguinte transacdo, a compra por US$ 100 e
vende no mercado por US$115. Sendo que investiu inicialmente USS$5 (premium). Assim, o

lucro dele sera de:

US$115-US$100—USS$5 = US$10 Q)

Com isso o lucro ¢ US$10, mas, pode observar que caso o preco de mercado de uma agao da
Microsoft fosse abaixo de US$ 105 ndo compensaria para o investidor realizar o negdcio
(lembrando que o contrato da um direito, mas ndo uma obrigacao de exercer a opcao). Sendo
melhor comprar a ag¢do diretamente no mercado (prego do ativo subjacente) do que o prego

fixado no contrato. Porém, quanto maior for o preco do ativo subjacente, no momento da
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expiragdao da transag¢do, em relagdo ao strike price, maior € o lucro, situacdo ilustrada pelo

Grafico 2:

Lucro para uma ordem de call
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Grafico 2: Lucro para uma ordem de call’
Fonte: HULL, 2005

J4 um exemplo de uma opc¢ao de put pode ser dado da seguinte forma: um agricultor temeroso
em relacdo a pre¢o da soja no futuro, compra uma opgao de venda (put option) de 1 acdo desta
commoditie (como forma de vender a soja produzida por ele a um preco razoavel no futuro).
No momento do fechamento do negdcio, tém-se os seguintes valores: o strike price (K) =
US$70, preco do ativo subjacente referente a commoditie soja = US$65, tempo (7)) de 3
meses (lembrando que ¢ uma opgdo européia) e o preco de uma opgao (premium) = US$7.
Desse jeito, o investimento inicial foi = US$7. Hull (2005, p.36) Considera o lucro para

ordem de put como sendo:

Lucro = strike price - prego do ativo subjacente (acdo) — premium 3)

3 Ao adquirir este tipo de contrato, o titular comeca com um prejuizo equivalente a US$ 5, que € o valor do
premium. No entanto, quanto mais o pre¢o do ativo subjacente (prego de mercado da acdo) passa do valor de
USS$ 105, (que ¢é valor do strike price (US$ 100) mais o premium (US$ 5)) maior é o lucro do possuidor da agdo.
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No momento da expiragdo do contrato da opcao (passado os trés meses), o preco do ativo
subjacente da commoditie soja era de US$55. Com base nisso, o agricultor vende a agdo
(direito assegurado pela op¢ao) adquirida por US$70 (que ¢ o preco do contrato) e compra as
mesmas agdes por US$55 (preco de mercado da agdo referente a soja) como o contrato lhe

custou US$7, o lucro fica igual a US$8:

US$70 —US$55-US$7 = US$8 4

O Grafico 3 ilustra esta situacdo e fica evidente que quanto menor ¢ o valor do preco do ativo

subjacente, na expiragdo do contrato, maior ¢ o lucro:

Lucro para uma ordem de put
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Grafico 3: lucro para uma ordem de put’
Fonte: HULL, 2005

* Neste exemplo, ao adquirir este tipo de ativo, o titular da op¢do comeca perdendo o equivalente a
USS 7, que € o valor do premium e, no momento da expiragdo do contrato, quanto mais o preco de
mercado da acdo fica abaixo de US$ 62, que é valor da soma do strike price (US$ 55) com o
premium (US$ 7), maior é o lucro do possuidor. Pois, ele pode vender a a¢do por US$ 62 ¢ lucra com
qualquer valor abaixo deste. Todavia, para qualquer preco do ativo subjacente (soja) acima de USS$
62, o investidor ndo ird realizar o negdcio, pois ninguém ira comprar dele uma a¢do a um preco
maior do que o preco de equilibrio, neste caso, US$ 62.
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Portanto, no primeiro caso o lucro para uma call foi de 10US$ e no caso de uma put foi de
8USS$. Cabe observar que estes exemplos foram apenas ilustrativos e que nas bolsas de
valores ndo compensa acionar uma Unica ordem de call ou put, ja que o lucro seria irrisorio,
em muitos casos ndo compensaria nem os custos envolvidos. A seguir, serd mostrada a
Hipotese dos Mercados Eficiente que € um importante capitulo deste trabalho, pois ¢

importancia fundamental para se entender melhor a Random Walk Theory em Finangas.
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5 HIPOTESE DOS MERCADOS EFICIENTES

A Hipoétese dos Mercados Eficientes (HME) ¢, atualmente, um dos temas mais discutidos e
estudados nas Ciéncias Econdmicas ver (Sheifler, 200), >Lucas (1978 )° e Grossman e Stiglitz
(1981),” dentre outros. Dessa forma, a importancia de se entender esta hipotese é fundamental
para a compreensao de como ¢ o comportamento das séries financeiras e, fazendo isso, pode-

se ter uma no¢ao de como funcionam as finangas.

Tal Hipotese originou-se a partir da tese de doutoramento em Matematica de Louis Bachelier
(1870 - 1947), Theorie de la speculation, sob a supervisao do eminente matematico Henry
Poincaré. Nela, Bachelier (1900) compara os pregos dos ativos financeiros a um random walk.
Entretanto, a tese dele permaneceu no esquecimento, até que, Samuelson (1965) descobre o
trabalho do “esquecido” professor e fica fascinado, pois era uma tentativa de dar um carater

mais cientifico aos mercados financeiros.

Depois disso, Samuelson (1965) tenta dar um aspecto mais rigoroso a HME. Reformulando a
hipdtese de comportamento aleatorio dos precos e supondo que os agentes sdo racionais. No
entanto, somente com (FAMA, 1965; FAMA 190) ¢ que houve um melhor desenvolvimento

da HME, que pode ser definida como “a capacidade do mercado em refletir toda a informagao

> Sheifler (2000) faz uso da Behavioral Finance para tentar entender o motivo pelo qual os mercados nio sio
eficientes.

% Lucas (1978) relaciona o conceito de eficiéncia ao de expectativas racionais. Neste tltimo, os precos dos ativos
sdo determinados em fung@o do nivel atual de outputs da economia e t€ém seu comportamento acompanhado ao
longo do tempo pelos investidores.

7 Grossman e Stiglitz (1980) Apud Aldrighi (2006) argumentam que, levando em consideragdo os custos de
obtencdo de informacdo e a condicdo de equilibrio geral de que as utilidades esperadas dos investidores
informados e dos ndo-informados sejam iguais, os pregos das acdes ndo podem refletir perfeitamente as
informagdes disponiveis. Se refletissem, ndo haveria motivagdo para que alguns traders se tornassem informados
pois o lucro a ser obtido no mercado pelo uso das informagdes adquiridas deve-se precisamente a essa vantagem
informacional vis-a-vis os traders ndo informados. Haveria assim um trade-off entre os incentivos para adquirir
informagoes ¢ a eficiéncia com que os mercados as propagam.
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disponivel no prego dos ativos financeiros” (STANLEY; MANTEGNA, 1999, p.80). Sobre

esse prisma, o modelo Random Walk pode ser definido como:

O modelo Random Walk esta baseado em duas hipodteses distintas: a) o preco
atual de um titulo reflete toda a informagao disponivel, indicando que os
movimentos dos precos no tempo sdo séries de numeros aleatorios
(correlacdo serial dos erros igual a zero); ¢ b) as mudancas de pregos
obedecem a mesma distribui¢do de probabilidade. (FAMA,1970, p.392, grifo
n0sso).

A Random Walk Theory implica que os retornos nao sdo auto-correlacionados, ou seja, 0s
agentes financeiros tomam suas decisdes de investimento de acordo com as informagdes

presentes, sendo irrelevantes os erros passados sobre o comportamento do prego das agdes.

5.1 INFORMACAO E NORMALIDADE DOS RETORNOS

Segundo Camargos e Barbosa (2003), a HME ¢ uma hipotese restrita, no que tange a
informagdo sobre o processo gerador de equilibrio, pois ela atesta que: a) as condigdes de
equilibrio de mercado podem ser estabelecidas em termos das expectativas de retornos (cujo
excesso seria igual a zero), e b) as informagdes em ¢ sdo totalmente utilizadas pelo mercado na

formagdo do equilibrio das expectativas de retorno assim como dos precos atuais.

Além do mais, na Hipotese dos Mercados Eficientes a distribui¢do da frequéncia dos retornos
¢ proxima a uma curva normal, Fama (1970), sendo que a curva normal tem as caldas finas, e
isso significa que a probabilidade de grandes flutuacdes nos precos das agdes sdo nulas.
Portanto, na HME as ocorréncias de grandes variagdes nos precos das agdes sao muito

proximas a zero.

5.2 CONDICOES SUFICIENTES DA HME E OS SUBTIPOS DE EFICIENCIA
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Para que os mercados sejam eficientes devem atender algumas condi¢des suficientes, ja pré-
estabelecidas, segundo Fama (1970):

1. Ndo ha custo de transagdo na negociacdo do ativo,
2. Os agentes reagem de forma homogénea as informagdes disponiveis e
3. As informagdes estdo disponiveis a todos os agentes.

Em relacdo aos custos de transacdo (fransaction cost) sdao custos de compra e venda de um
valor imobilidrio, que consiste, principalmente, na comissdo de corretagem, margem do
investidor ou de uma taxa (como seria, por exemplo, a taxa cobrada por um banco ou por uma
corretora para negociar titulos do governo), inclui tributos diretos, bem como quaisquer

impostos de transferéncia pelo governo e outros impostos diretos BONOTTO (2008).

Sobre a segunda condi¢do, todos os agentes que compde o mercado de agdes sdo
homogéneos, sendo assim reagem de modo igual as informagdes que chegam a eles,
possuindo capacidade de processamento de dados e cognigdes iguais — como se os trader’s
agissem de maneira semelhante a um computador, que recebe informagdes € as processa,
dispondo os resultados instantaneamente. A terceira condi¢do, que ¢ a disponibilidade de
informagdes para todos os trader’s, define que as mesmas informagdes que estdo disponiveis
para grupos empresariais também estdo disponiveis para os pequenos investidores, ou seja,

nao ha restri¢des na obten¢ao de noticias.

Para Fama (1970), a operacionalizagdo da eficiéncia estd de acordo com a informagdo

disponivel, classificando-se em trés subtipos: 1) eficiéncia fraca, 2) semi-forte e 3) forte.

Na eficiéncia fraca os precos dos titulos passados estdo totalmente refletidos nos ativos.
Segundo Fama (1970), o pressuposto fundamental dessa forma de eficiéncia ¢ o de que os
retornos esperados em condi¢des de equilibrio sdo constituidos a partir do conjunto de
informagdes passadas. Ou seja, “(...) retornos anormais nao podem ser obtidos baseados nas
expectativas de que os pregcos passados sdo bons sinalizadores dos precos futuros”
(CAMARGOS; BARBOSA, 2003, p.45). Nessa forma, os precos da acdo refletem toda a

informagdo que pode estar contida no histérico passado de precos. Ou seja, se torna
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impossivel predizer retornos futuros baseando-se em analises de retornos historicos, ja que

qualquer padrao reconhecido pelo mercado seria imediatamente precificado.

A eficiéncia semi-forte indica que os pregos refletem ndo apenas o histérico do
comportamento de pregos, como também todas as informagdes disponiveis publicamente
(demonstrativos financeiros e outras publicagdes periddicas e nado-periodicas). Conforme
Camargo e Barbosa (2003), nenhum investidor consegue obter retornos extraordindrios
baseado em informagdes publicas, pois 0s precos se ajustam rapidamente as novas
informagdes divulgadas. Por exemplo, os agentes reagem igualmente a uma informagao

divulgada num jornal, radio ou televisao.

Na eficiéncia forte os individuos sdo vistos como utilizando toda a informagdo disponivel
desde as informacgodes historicas, publicas e privadas. Com isso, o estudo sobre este tipo de
eficiéncia se d4 através da mensuragdo de retornos anormais sobre empresas que possuem

dados privilegiados como fundos de pensdes, por exemplo.

5.3 HIPOTESE DOS MERCADOS EFICIENTES E ANALISE TECNICA

Pela HME, se os precos das agdes seguem um random walk, ndo se tem como fazer uma
previsdo nem com base nos precos passados, pois o padrdo dos precos ¢ aleatorio e

imprevisivel.

Segundo os defensores da eficiéncia do mercado, essa aleatoriedade ¢ um resultado direto da
muitos participantes ativos no mercado que tentdo lucrar com suas informagdes. Motivados
pela oportunidades de lucro, uma legido de investidores atacar at¢é mesmo a menor vantagem
informacional a sua disposi¢do, e ao fazé-lo, eles incorporam suas informag¢des nos pregos de

mercado e elimindo rapidamente as oportunidades de lucro restantes no mercado.
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Assim, na HME, como as séries sdo aleatdrias e rapidamente os investidores buscam as até
mesmo as minimas oportunidades de investimentos rentaveis, dificilmente, alguém ird ganhar

ou lucrar num mercado tdo competitivo

Com base que as séries de pregos sdo aleatorias e imprevisiveis, a analise técnica ou grafista
torna-se irrelevante, surgindo desta forma a eficiéncia na sua forma fraca. Entretanto, por qual
motivo esta ¢ tdo realizada pelos bancos, fundos de investimento e investidores. Isso gera,
aparentemente, uma contradi¢do, pois a analise com base nos precos passados tem relevancia

somente se 0s pregos apresentarem algum tipo de memoria (MALKIEL, 2003).

Dessa forma, ¢ relevante pensar que as séries financeiras possuem padrdes que estdo além da
aleatoriedade, somente, assim pode se imaginar a ldgica da analise grafista. (LO et al., 2010).
Portanto, neste capitulo foi mostrado a HME, que ¢ uma importante hipdtese em Finangas.
Além de que ¢, diretamente, uma condi¢do para o funcionamento da férmula BS, pois na

formulado precgo das agdes que derivam a opgdo tem que seguir um random walk.
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6 FORMULA BLACK SCHOLES

6.1 BREVE HISTORICO

A 1idéia de opcdes certamente ndo € nova: antigos romanos, gregos € fenicios negociavam
opgdes de cargas saindo de seus portos. As modernas técnicas de precificacdo deste ativo,
com suas raizes no calculo estocastico, derivam de um livro de Charles Castelli, chamado
“The Theory of Options in Stock and Shares”, publicado em 1877, que apresentou ao publico
os conceitos de hedge e aspectos especulativos, ainda que ndo houvesse apresentado qualquer

base tedrica no mesmo (SHAH, 1997).

Vinte anos depois, Louis Bachelier (1900) apresentou a primeira avaliagdo analitica para
opcoes de que se tem conhecimento, em sua dissertacdo “Theorie de la Speculation”, em
Sorbonne. Este trabalho criou interesse em um professor do Samuelson, que em 1955

escreveu um artigo nao publicado, entitulado “Brownian Motion in the Stock Market”.

Anos mais tarde, (BLACK; SCHOLES, 1973; MERTON, 1973) conseguiram resolver o
problema de encontrar uma férmula de precificagdo de opgdes que tivesse uma aplicagdo nas
bolsas. Com isso, Black e Scholes reuniram suas idéias em um artigo enviado em outubro de
1970 ao Journal of Political Economy (JPE). Os editores rejeitaram prontamente o artigo,

alegando que Black e Scholes puseram financas demais e economia de menos (BERNSTEIN,

1997).

Outra revista a Review of Economics and Statistics de Harvad foi igualmente rapida em

devolvé-lo. Sendo que nenhuma das publicag¢des se deu ao trabalho de pedir um perito que o
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examinasse. Finalmente, o paper foi aceito numa edigdo de maio-junho de 1973 no JPE,
contudo, somente depois da intercessdo de dois membros da Universidade de Chicago

(BERNSTEIN, 1997).

Seis meses depois de publicada a pesquisa, a Texas Instruments incorporava a féormula, em
sua mais nova calculadora, anunciando a novidade num antincio de meia pagina “The Wall
Street Journal”. Isso provocou uma revolugdo nas bolsas de valores, pois a BS, possibilitou
um calculo sobre o risco de se investir em opgdes, 0 que até entdo era precario e gerava certa

desconfianga.

Sendo assim, a BS veio como um modo de se determinar o prego “justo” pago a uma opg¢ao, o
que do ponto de vista comportamental, gerou uma maior confianca nos investidores da época,
pois ndo se dependia somente de andlises fundamentalistas, mas se tinha uma férmula

matematica que podia realizar tal calculo.

6.2 CONDICOES IDEAIS DA FORMULA BLACK- SCHOLES

Para o funcionamento da BS, devem-se assumir “ideal conditions” nas bolsas de valores € no

preco do ativo subjacente, Black e Scholes (1973). As condigdes sdo:

e Taxas de juros mantidas constantes ao longo do tempo;

e Os precos nos mercados de agdes devem ser um random walk continuo
no tempo, com taxa de variancia proporcional ao quadrado dos pregos no
mercado;

e O mercado nao paga dividendos ou outros tipos de bonificagdes;

A opgdo ¢ do tipo europeu, dado que, somente pode ser exercitada na
maturidade;

e Nio existe custo de transagdo na compra ou venda da opg¢ao;

A variancia do retorno das agdes ¢ constante ao longo do tempo de vida
da opgao (implica que a volatilidade se mantenha constante).
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6.3 CONCEITO E APLICACAO DA FORMULA BLACK- SCHOLES

O trabalhos de Black e Scholes (1973) e Merton (1973) apresentaram algumas inovagdes, sob
a Optica matematica, a primeira ¢ que eles assumiram que os precos das agdes seguiam um
movimento browniano geométrico (apé€ndice C). O motivo ¢ que caso fosse usado um
movimento browniano geral (apéndice B) o ativo subjacente poderia assumir valores
negativos 0 que ndo ocorre nas bolsas de valores. Outra inovacdo foi a ado¢do de uma

Equacao Diferencial Parcial ao invés de Equagdes Diferenciais Ordinarias (EDO).

Assim, foi possivel estudar o premium em fungdo de quatro parametros e ndo de apenas dois
caso fosse usado EDO. Nesse sentido, o preco justo calculado pela BS depende de: preco da

acdo, tempo, taxa de juros e volatilidade. A formula pode ser dada por:

C=SN(d,)-Xe""N(d,) 5)
P=Xe "N(-d,)-SN(-d,) (6)
Onde:

J - In(S/ X) ; E/F?Jr o?/2)T o
d2:ln(S/X)+(r—0'2/2)T:dl_o_ﬁ ®)

oNT
Sendo:
C = Preco da Opgao de Compra

P =Preco da Opcao de Venda

S = Prego do ativo (da agdo) no momento atual
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X = Preco do Exercicio

r= Taxa de juros livre de risco, em base anual, com capitalizacao continua
T = Tempo para o vencimento da op¢ao, expresso em anos.

o = Volatilidade do prego da agdo, expressa ao ano.

N = Fungao de distribui¢ao normal acumulada, definida como:

N(x)= I.Le_i

2z

Note que a expectativa de retorno da op¢do depende da expectativa de retorno do ativo
subjacente (a¢do). Sendo assim quanto mais rapido o aumento do preco da agao mais rapido

sera o aumento do prego da opgao.

Além disso, a maturidade 7 somente aparece na formula multiplicada pela taxa de juros re
pelo desvio-padrdao o. Um aumento na maturidade tem o mesmo efeito no valor da opgdo e
em igual porcentagem um aumento em re o. Por isso, o valor da opgdo cresce

continuamente com o aumento de 7', re o. HULL (2005).

Na BS mudangas percentuais no prego de mercado num curto periodo de tempo sao

normalmente distribuidas e podem ser definidas como:

4 : Expectativa de retorno no mercado

o : Volatilidade no preco de mercado

A média de uma mudanga percentual no tempo o ¢ wot.O desvio-padrao de uma mudanga

percentual ¢ o+/Jt. Portanto, se assume que o ativo subjacente na BS ¢é:

%~ K. oNE) ©)
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Onde 05 ¢ uma mudanga no preco de mercado, S,no tempo o,e ¢@(m,s)denota uma

distribuicdo normal com média m e desvio-padrio s.

Em seguida serd visto uma aplicagdo pratica de como a féormula BS calcula o prego justo

“premium” da opgao.

Iniciada uma negociagdo tém-se os seguintes valores: preco do ativo subjacente (5) igual a
U$42, o preco de contrato (X) US$40, a taxa de juros (7) livre de risco US$10, por ano,
volatilidade (o) igual a 20% ao ano e o Tempo (7)) de 6 meses ou 0.5. Isso significa que
§S=42, X =40, r=0.1, 0 =0.2, T =0.5.Nessas circunstancias, primeiro calculam-se os

valores dos parametros d, e d, para depois aplicar a formula:

_ In(42/40) +(0.1+0.2> /2)x0.5

d =0.7693 (10)
‘ 0.24/0.5
_ 2
i - In(42/40) +(0.1-02%/2)x05 _ 0 a1
0.21/0.5
€
Xe" =40e7"* =38.049 (12)

Portanto, a opgdo de call europeia ¢ dada por:

C = 42N(0.7693) — 38.049 N (0.6278) 13)

Se for, uma opgao de put europeia ¢ dada por:

P =38.049N(0.6278) — 42N(0.7693) (14)

Usando a aproximagado polinomial de acordo com valores para uma distribui¢do normal, tem-

S€:
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N(0.7693) = 0.7791, N(=0.7693) = 0.2209,
N(0.6278) = 0.7349, N(-0.6278) = 0.2561

Desse modo, os valores para call Ce put P sdo iguais a:

C=4.76 e P=0.381
6.4 O PROBLEMA DA VOLATILIDADE

Uma das maiores dificuldades de se usar a BS ¢ porque de todos os quatro parametros (taxa
de juros, preco da agdo, tempo e volatilidade) o mais complicado de se estimar ¢ a
volatilidade, CONT (2005). De resto, todas as outras variaveis sdo dadas (preco de exercicio,
tempo de vencimento e preco a vista) ou mesmo podem ser estimados (dividendos esperados

e taxa de juros sem risco) a partir de algumas observagoes.

J& a estimacdo da volatilidade depende da técnica usada pelo individuo que utiliza a férmula,
apresenta maiores problemas, porque ndo ¢ uma variavel diretamente observavel. Contudo,
uma boa estimagdo, dara para o agente uma boa aproximagdo do “prego justo” pago pela

op¢ao, o que dard maiores possibilidades de lucro no mercado.

Ao longo de tempo, foram sendo desenvolvidos varios métodos para estimagdo da
volatilidade, alguns mais rigorosos outros menos, entre eles podemos citar: desvio-padrao dos
retornos do ativo objeto, método do valor extremo, o modelo GARCH e o método da
volatilidade implicita®. Porém este trabalho no tem como objetivo discutir estes métodos.

Outro problema, ¢ que a BS assume a volatilidade dos retornos deve ser constante e

normalmente distribuida, FOX (2009). E isso, na pratica, quase ndo ocorre, sendo que no

¢ Em Cont (2005) parte-se da concepgdo de que os pregos de mercado das opgdes constituem as melhores pecas
de informagdo de que se dispde na avaliagdo da volatilidade, admitindo-se por principio que o mercado, na
média, precifica corretamente, ¢ leva em conta todo tipo de informagdo e expectativas em relagdo ao
comportamento futuro do ativo.
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mercado de opgdes a volatilidade apresenta alguns fatos estilizados, Cont (2005, p.1) descreve

alguns:

e Volatilidade clusterizadade: de acordo com (MANDELBROT, 1963, apud CONT
2005, p.2), pode ser definida como: “grandes mudangas tendem a ser seguidas por
grandes mudancas e pequenas mudangas tendem a ser seguidas por pequenas
mudancgas”. Uma explica¢ao quantitativa desse fendmeno ¢ que os retornos em si sao

correlacionados, o valor absoluto do seu quadrado ¢ positivo, retorno |r , 1SS0

t

significa que sua funcdo de autocorrelagdo: corr (|rt

) >0 decai lentamente, para

s rt+r

7 variando de poucos minutos a varias semanas.

e Excesso de volatilidade: Muitos estudos empiricos apontam para o fato de que
¢ dificil justificar o nivel observado de variabilidade dos retornos de ativos. Pois,
normalmente, a ocorréncia de grandes picos de volatilidade ndo ¢ acompanhada por

novas informagdes.

e Caudas pesadas: a distribui¢do (incondicional) dos retornos mostra uma cauda pesada

com um excesso positivo de kurtosis.

Na Figura 3, podemos observar dois tipos de comportamento na volatilidade, pelo primeiro
grafico (acima), ¢ notavel uma aglomeragdo de volatilidade entre 1930 a 1940. Sendo um
grande periodo de uma relativa estabilidade, até que em 1987, com o “Black Monday™ tem
uma elevacdo nela nunca antes registrada no indice Dow Jones. E a partir de 2000, surgem
novos clusters, ja o segundo grafico (abaixo) apresenta um comportamento homocedastico da

volatilidade ao longo do tempo:

’Black Monday (segunda-feira negra) ou crash de 1987 ocorreu em 19 de outubro de 1987. Os tombos
comecaram ja na abertura das bolsas asiaticas e se espalharam pelo mundo. O grande destaque ficou para a
variagdo do indice acionario norte-americano Dow Jones, que despencou 22,6% , num unico dia, este evento ¢é
tido como a maior variagdo negativa no indice americano em todos os tempos. (BEINHOCKER, 2008).
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Figura 3: Comparagdo entre a volatilidade do indice Dow Jones e de um movimento browniano.
Fonte: BEINHOCKER, 2008
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7 EXPOENTE DE HURST

O expoente de Hurst (H) ¢ uma medida de correlacdo e persisténcia. Este expoente foi

desenvolvido pelo fisico Harold E. Hurst (1880 — 1978)'°.

Certa vez, ele se deparou com o problema de calcular a capacidade maxima para o
reservatdrio das barragens ou a dimensdo da reserva necessaria nos bons anos para alimentar
as necessidades nos periodos de seca. Naquele momento, o problema era o célculo do volume

de um reservatorio, entdo ele denominou o fluxo de entrada igual a £(¢) e considerando que o
seu fluxo de saida fosse igual a média &(¢), de maneira que este reservatorio nunca secasse ou

transbordasse. (FEDER, 1988). A Figura 4 ilustra o problema:

X(t) = z (£(t) — (€),)

Figura 4: Esbogo de um reservatorio de agua com um fluxo de entrada &(¢) e de saida <§>t A

diferenga acumulada entre o volume que entra ¢ sai deste ¢ X (¢). O volume dele (reservatorio)

para que nem seque nem transborde, R, ¢ a diferenca entre 0 maximo e o minimo conteudo do
reservatorio.
Fonte: FEDER, 1988

Considerando um intervalo de tempo, a média do fluxo de entrada sera:

10 Segundo Loucd (2001) Hurst conhecia bem o Nilo, pois trabalhou nele durante quarenta e seis anos, e
dispunha de dados milenares sobre a vazdo ou seca da agua no Nilo, os dados iniciais datavam de 622, sendo que
o Nilo sempre foi tdo importante para as civilizagdes agricolas.



49

(@), =260 as)

Seja X (¢)a diferenca acumulada entre o fluxo de entrada e de sua média,

X(t,7) = i{g(u) (&) ha<i<o) (16)

A equagdo 16 representa o volume maximo e minimo de dgua que passard no reservatorio no
periodo 7. Sob esse aspecto, o volume do reservatério para que ele nunca seque nem
transborde, devera ser a diferenca entre 0 maximo e o minimo de X,

R(t)=max X(t,7),.,., —min X (t,7),,., a7

Pode-se observar que R(7) depende do fluxo &(¢), que por sua vez depende do periodo 7. A

figura 5 mostra as grandezas X (¢), £(¢) e R para o lago africano Albert.

100 i T T 7

80 -

A L

£(t) and X(t) (10° m?)

20 =

Qoo 1820 1940 1860

Figura 5: Volume anual das dguas do lago africano Albert ."'
Fonte: SILVA, 2009

1 £(¢) (linha pontilhada) e a diferenca da sua média X (¢) (linha continua). O volume do reservatorio para que

ele ndo seque ¢ indicado por R
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Desse jeito, Hurst percebeu que R dependia de 7 como uma lei de poténcia,
r H
R/ _| =
R/ = (2] (18)

No qual H ¢ o expoente de Hurst ¢ S ¢ o desvio padrao do fluxo de entrada de aguas nestes

reservatorios, Silva (2009). Hurst encontrou para o rio Nilo um H =0,72e caso o valor

coincidisse com 0,5 — representando séries independentes — estaria de acordo com a teoria
classica da época. (SUTCLIFE, 1978). Isso ndo ocorreu, o que levou Hurst a uma conclusao
extraordinaria para a época, que as séries deste fendOmeno eram auto-correlacionadas. Em
seguida, Ele aplicou a sua técnica a um grande niimero de fendmenos naturais, da espessura

de anéis das 4rvores da Califérnia, até marcas das lamas nos leitos dos rios LOUCA (2001).
7.1 EXPOENTE DE HURST E PERSISTENCIA

As séries com memoria longa apresentam persisténcia nas auto-correlacdes amostrais, isto &,
dependéncia significativa entre observagdes separadas por um longo periodo de tempo,
Morettin (2008). Disto isto, o calculo do expoente de Hurst ¢ uma importante técnica para se

calcular a existéncia ou ndo de auto-correlagdo em séries temporais.

De acordo com Miranda (1997) as séries que possuem H >1/2 sdo persistentes, ou seja,
incrementos positivos no passado aumentam a probabilidade de incrementos positivos no
futuro: Ramirez e outros (2008) classificam esta propriedade dizendo que se a tendéncia da
série temporal tenha sido positiva no ultimo periodo passado, ¢ mais facil que esta venha a ser

positiva do que negativa no periodo seguinte, o contrario também ¢ verdadeiro.

Ja as séries que possuem H <1/2s3o antipersistentes € mostram que para incrementos
positivos no passado, incrementos negativos no futuro tém maior probabilidade. Se a

tendéncia da série temporal foi positiva no ultimo periodo observado, ¢ mais facil que esta
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venha a ser negativa do que positiva no periodo seguinte e o contrario também sao

verdadeiros (MIRANDA, 1997).

As séries temporais independentes se manifestam com H =1/2 no qual seu comportamento ¢
sem memoria (ndo-correlacionado): quando isso acontece, a evolugao temporal destas séries €

denominada por movimento browniano ordinario (apéndice B ).

As séries persistentes e antipersistentes possuem memdoria de longo prazo, j& as relacionadas
com o movimento browniano, sdo sem memoria, Mundz e outros (2007). Para um melhor
entendimento da propriedade da persisténcia a figura 6 mostra o comportamento de trés perfis

distintos, associados ao expoente de Hurst com H=0,1; 0,5 ¢ 0,9.

H=0.9
g
1
hY
5

600 AL i 606 BB &10

Figura 6: Movimento Browniano Fracionario
Fonte: MIRANDA, 1997, p.18
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7.2 EFICIENCIA DE MERCADO E EXPOENTE DE HURST

Um dos primeiros estudos envolvendo expoente de Hurst e eficiéncia de mercado foi feito por
Benoit Mandelbrot (1971), ao considerar a existéncia de memoéria longa em ativos
financeiros. Ele verificou que a relagao empirica descoberta por Hurst (1952) exibia a mesma
forma apresentada pelas séries que descrevem movimento browniano fracionario. Por isso, a
formula de Hurst era aplicavel a fendmenos dotados de movimento browniano fracionario,

assim como sdo as séries financeiras.

Somente no inicio da década de 80, com os modelos ARFIMA (k,d,]) (Autoregressive
Fractionally Integrated Moving Average) propostos por Granger e Joyeux (1980) ¢ que os
economistas passam a discutir a memoria de longo prazo das séries financeiras como mostra

Morettin (2008, p. 242):

Recentemente (década de 80) os economistas notaram que processos de
memoria longa (auto-correlacionados) descrevem de modo satisfatorio dados
econdmicos ¢ financeiros, tais como taxa de juros e inflagdo. Estudos
recentes na modelagem dos ativos financeiros mostram que tais processos
sdo de grande utilidade.

Anos mais tarde, Cajueiro e Tabak (2004) realizaram estimagdes da evolucdo temporal da
memoria de longo prazo, para avaliar o comportamento da distribuicdo dos retornos dos
indices que representam os mercados emergentes. E concluiram que quase todos os mercados
emergentes, por eles estudados (com exce¢do do Brasil, Phillipinas e Tailandia) estavam se
tornando mais eficientes, ou seja, os retornos estavam passando de um comportamento auto-
correlacionado para proximo a um passeio aleatdrio durante a janela de estudo que eles

utilizaram.

Costa e Vasconcellos (2003) estudaram a retorno do indice Bovespa utilizando o método
DFA (Detrend Flutuaction Analisys), no periodo de janeiro de 1968 a 2001 e concluiram que,
a partir de 1982, a série temporal correspondente ao Ibovespa estava se aproximando de um

mercado dito eficiente.
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Di Matteo e outros (2005) ao analisar a taxas de cambio (em relagao ao dodlar) de 29 paises, 32
indices de bolsa de valores, mostraram que alguns valores do expoente de Hurst podem ser
associados a caracteristicas especificas de cada mercado. Sendo possivel diferencia-los em
relacdo aos seus estados de desenvolvimento, em que, os mais desenvolvidos apresentavam os

indices das bolsas mais proximos da aleatoriedade.

Ramirez e outros (2008) estudaram os retornos dos indices Dow Jones de 1930 a 2007, S&P
500 no periodo de 1950 a 2007 e o Nasdagq, no periodo de 1971 a 2008, utilizando o método
DFA (Dentrend Flutuaction Analisys) e concluiram que os mercados estdo se tornando mais
eficientes ao longo do tempo, principalmente, depois do fim do acordo de Bretton Woods,

ocorrido em 1971.

Eles ainda mostraram que as os retornos dos estudados possuiam uma auto-correlagdo de
longo prazo significativa na década de 80. J4 na década de 2000 as séries correspondentes a

estes indices estavam se tornando mais aleatoérias, ver figura :
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Figura 7: Comparagdo entre a variacdo expoente de Hurst ao longo dos anos para o indice Dow Jones
e 0 S&P 500",
Fonte: RAMIREZ e outros, 2000

12 pode se verificar que ha dois graficos e, em ambos, at¢ 1971 o expoente de Hurst estava aumentando,
chegando ao valor de 0,75. Contudo, com o acordo de Bretton Woods,'? firmado em 1971, a persisténcias dos
dois indices foi diminuindo constantemente, até o expoente H ficasse proximo de 0,5, em 2008.
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A seguir sera mostrado o Quadro 1 que resume os estudos sobre efiéncia de mercado e
expoente de Hurst vistos neste capitulo.

RESUMO COM ESTUDOS SOBRE MEMORIA DE LONGO PRAZO E
EFICIENCIA DE MERCADO

AUTORES INDICES JANELA DE CONCLUSAO
ESTUDADOS TEMPO
Ramirez e outros Dow Jones, Nasdaq | Dow Jones de Depois de 1971
(2008) e SP500 1930 a2007,e 0 | (acordo de Bretton
S&P 500 no Woods) as séries
periodo de 1950 | correspondentes a
a2007eo estes indices estao se
Nasdag, no tornando mais
periodo de 1971 | eficiente (aleatdrias)
a 2008
Costa e Bovespa 1968 a 2001 O retorno da série
Vasconcellos financeira que
(2004) representa a
Bovespa esta
eficiente,
principalmente,
depois do Plano
Collor
Cajueiro e Tabak Estudaram 13 | Janeiro de 1992 a | Ha uma tendéncia,
(2004) paises Dezembro de | em média, na
2002 diminui¢ao do Hurst
dos retornos, nos
paises estudados,
embora essa
tendéncia ndo se
verifique para todos.
Di Matteu e outros | Estudaram a taxa de | 1990 at¢é 200l ¢ | HA uma relacdo
(2005) cambio de 29 paises | 1993 até 2001. entre eficiéncia de
e 32 indices de mercado e o nivel de
paises desenvolvimento
dos paises

Quadro 1: Resumo sobre o estudo envolvendo eficiéncia de mercado e expoente de Hurst
Fonte: Elaboragdo propria, 2010
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7.3 CONSIDERACOES SOBRE O CAPITULO

Portanto, a importancia deste capitulo reside no fato de tentar expor uma relacdo entre
expoente de Hurst e eficiéncia de mercado, sendo que foi mostrado através de trabalhos de
outros autores que os mercados emergentes e desenvolvidos, na sua maioria, estdo mais
eficientes. Segundo (RAMIREZ et al., 2008; LO et al., 2010; COSTA ; VASCONCELLOS,

2004) os provaveis motivos sao:

° Uma maior liberalizagdo dos mercados, no caso brasileiro, o plano
Collor ajudou a tornar os mercados mais eficientes, principalmente,
por desestatizar a economia tornando esta mais competitiva e
logicamente, o Ibovespa tornou-se mais eficiente.

. Um maior numero de participantes nos mercados financeiros e isso
ajuda a aumentar a competitividade tornando as séries financeiras
mais aleatdrias e imprevisiveis.

° Um aumento e maior velocidade da informagao, através do advento da
internet, aumento do numero de computadores. E isso faz com que a
informacao circule mais rapido refletindo mais rapidamente, nos
precos.

Porém, as possiveis causas do aumento da eficiéncia de mercado ndo sdo o objeto de estudo
deste estudo, mas sim a sua relacio com o mercado de opgdes, principalmente, com a
dinamica da quantidade demandada de call e put, ao longo desses ultimos trinta anos.
Contudo, antes de entrar nesta relagdo sera mostrado como foi construido o modelo ou sua

metodologia.
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8§ METODOLOGIA

Inicialmente, serdo discutidos neste capitulo como foi gerado o preco do ativo subjacente,
ganho total, ratio put/call e strike price presentes no modelo. Em seguida, sera discutida a
parte da metodologia que engloba o modelo computacional, que ¢ onde se ¢ mostrado como

foi construido toda a estrutura do modelo.

Para gerar os precos com diferentes expoentes de Hurst foi utilizado o algoritmo FBM (do
inglés “Fractal Brownian Motion” que significa Movimento Fractal Browniano) que a partir
de valores de H (neste caso, com H = 0,5; 0,7 ¢ 0,9) gera 30 séries estocdsticas com um
expoente H = 0,5; 30 séries com expoente H = 0,7; ¢ em seguida, 30 séries com H = 0,9;
sendo ao todo 90 séries de precos com 3600 pontos e isso resulta em 3600 dias — quantidade

de dias no modelo. Um exemplo de processo com 30 precos com H = 0,7 ¢ o Grafico 4:

Processo com expoente de Hurst = 0,7
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Grafico 4. Processos com expoente de Hurst = 0,7
Fonte: Elaboragao propria, 2010

Todas elas (séries de precos) ja sdo geradas normalizadas com a finalidade de que ndo sejam

negativas e que a tendéncia seja, praticamente, igual, modificando apenas o expoente H de
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cada um. Por exemplo, as séries 5.1; 7.1 e 9.1 possuem a mesma tendéncia, ver Grafico 5, as
séries 5.2, 7.2 € 9.2, também possuem tendéncias iguais € o processo se repete até chegar nas
séries 5.30, 7.30 e 9.30 (observando que 5 representa uma série financeira com Hurst igual a

0,5; 7 um Hurst igual a 0,7 ¢ 9 um Hurst igual 0,9).

series de precos (5.1, 7.1 e 9.1) normalizadas
preco
1.2 série de
3 preco(5.1)
1 - Y com H=0,5
0.8 - série de
preco(7.1)
0.6 Y com H=0,7
0.4 | série de
preco(9.1)
0.2 com H=0,9
0 -
AN M SN OO A NMSTINON0O O dias
W O T NOOOTMNM A~ NM—A M~
=M UM~ O NS O N~ O NS
N e A AN AN NN NN M

Grafico 5: séries de pregos normalizadas
Fonte: Elaboragao propria, 2009

O objetivo disso, € que para investidores diferentes (noise trader e grafistas) eles tomarao
suas decisdes de compra e venda de op¢des com base nas mesmas agdes (ativo subjacente)
mudando apenas o padrao delas. Assim, primeiro serdo estudados somente as 30 séries com

expoente H = 0,5, depois 30 com H = 0,7 e em seguida 30 com H=0,9.

. . . . o A . 1
Pode se imaginar que eles (investidores) estdo diante de trés mercados, um eficiente'® (com 30
séries com H = 0,5), outro com 30 séries com H = 0,7 e um terceiro mercado com 30 séries
com H= 0,9. Para um melhor entendimento, sera denominado de mercado A (eficiente),

mercado B (H=0,7) e mercado C (H=0,9).

'3 Este conceito de eficiéncia refere-se a (Samuelson, 1965; FAMA, 1970) em que 0s pregos seguem um passeio
aleatdrio e no caso de uma série financeira com Hurst igual a 0,5 esta também ¢é um passeio aleatoria, por isso,
neste trabalho o mercado A ¢ chamado de eficiente.
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Uma importante observagao € que como os agentes nao se interagem e o resultados obtidos
por qualquer um nao influencia o outro, com isso, pode gera-los individualmente. Por
exemplo, primeiro obtém-se os resultados para o noise trader no mercado A, depois para o
grafista com memoria curta no mercado A, até chegar no grafista com memoria longa no
mercado A e o processo se repete para os mercados B ¢ C. O mesmo procedimento ¢
realizado com os dois tipos de agentes grafistas para o mercado A, B e C. Desse jeito, os
resultados poderam ser analisados para os tipos de trés agentes no mesmo mercado. E, por
ultimo, foi feita a contabilidade dos dados obtidos em cada mercado para cada tipo de trader e

feita a devida comparacio.

Entdo, cada mercado tera um preco médio (PM) com o respectivo expoente H que pode ser

caracterizado como:

PM, ., (0)=3S,(0) (19)

Onde:

PM,_,s = prego médio do mercado A (H=0,5), caso o H fosse 0,7 seria o mercado B ¢ H

igual a 0,9 para o mercado C e S, = uma série qualquer i.

O procedimento ¢ repetido para a obtengdo do preco médio para os trés mercados. E esse
preco médio ¢ como se fosse, hipoteticamente, um indice de uma bolsa ficticia — cabe
ressaltar que os indices das bolsas sdo uma média dos valores das empresas negociadas e cada

empresa possui sua série financeira correspondente ao seu valor de mercado.

Além disso, a tendéncia dos trés precos médios (com H = 0,5; 0,7 ¢ 0,9) sdo, praticamente,
iguais (ver grafico 6), embora, elas sejam levemente positivas. Isso ¢ importante, pois retira a
influéncia dela (tendéncia) nas ordens de call ou put para o agente grafista e noise, fazendo

com que sejam analisadas somente a influéncia da memdoria de longo prazo nos resultados.
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Neste trabalho, o valor das agdes (séries) ¢ sempre positivo, o motivo € que nao existem

precos de agdes negativos. Com isso, elas estao variando entre 0,1 e 1,2.

preco médio para 30 séries temporais com expoentes de
hurst iguais a 0,5; 0,7 e 0,9

0.9
0.8
o Augun 2
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EO.SW

g 0.4 preco meédio H=0,5
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s 0.3 preco meédio H=0,7
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Grafico 6: Preco médio para 30 séries temporais com expoentes de Hursts iguais a 0,5; 0,6 ¢ 0,9'*.
Fonte: Elaboracao propria, 2010

Estes precos médios fornecem os seguintes retornos, mostrados no grafico 7:

14 As trés representam a média de 30 precos com um mesmo Hurst. Por exemplo, a série em azul representa a
média de 30 pregos com expoente H = 0,5; a vermelha a média de trinta precos com H = 0,7 e a verde a média de
trinta precos com H = 0,9.



60

Retornos dos pre¢os médios em fungao do

tempo
0.04
0.03
0.02
0.01 -
0
retorno
-0.01 H=0.5
retorno
-0.02 H=0.7
retorno
-0.03 H=0.9

Grafico 7: retornos do precos médios.
Fonte: Elaboragdo propria, 2010

O lucro liquido diério (LId) para call, Hull (2005) foi calculado da seguinte forma:

nc n

lec :ipmic_zspic_zc‘,pric (20)
1

i=1 i=1 i=

Onde:

pm, = preco de mercado da a¢do no momento de expiragdo do contrato
sp;, = strike price ou prego de contrato

pr,. = premium pago pela opgao

nc =1igual ao numero call transacionadas diariamente

Ja o calculo do lucro liquido diario para put ¢ mostrado a seguir:
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np

np np
Lld, =Y sp, =Y pm,—>. pr, (3))
i=1 i=1

i=1

Onde:

sp;, = strike price ou preco de contrato
pm, , = prego de mercado da ag¢do no momento de expira¢do do contrato
pr;, = premium pago pela op¢ao

np = ao numero de put transacionadas diariamente.

Vale ressaltar que para uma ordem de call se pm_ < sp, entdo se € contabilizado 0 no lucro

liquido didrio e para uma opgéo de put se pm,, > sp , repete-se 0 processo.

Assim, o lucro liquido didrio Lld ¢ a soma dos lucros liquidos didrios na realizagdo de uma

opgdo de call Lld,com o lucro liquido diario realizado pela opg¢éo de put Lid ,:
Lid=1Lld, +Lld, (22)

Portanto, pode se definir o lucro liquido L/ para uma série financeira como a soma dos 3600
ganhos liquidos didrios (lembrando que o primeiro lucro liquido ¢ contabilizado somente
depois de 63 dias, pois a opgao ¢ européia, com isso até este prazo ¢ contabilizado 0) ja que

cada serie tem 3600 dias.

Entretanto para os resultados serdo contabilizados os lucros liquido de 30 séries para um
determinado tipo de agente e mercado — que pode ser o A, B ou C. Para tanto, esse tipo de
lucro serd denominado de Ganho Total GT para um determinado tipo de agente em um

mercado, que ¢ calculado como:

GT = LIx30 23)
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Em que 30 ¢ o numero de séries financeiras geradas com um mesmo Hurst e L/ ¢ o lucro
liquido. Como serdo estudados trés tipos de agentes e trés tipos de mercados, serao
contabilizados ao todo nove ganhos totais (um para cada agente e mercado). Outro tipo de
variavel estudado serd o Ganho Médio de Mercado (GMM), que ¢ o lucro médio de todo o
mercado com o mesmo padrdo de séries financeiras transacionadas, este serd calculado da

seguinte forma:

GT\; +GT,,c +GT,,,

GMM = 24)

Onde,

GMM ,,, = Ganho Total para os noise traders,
GMM ,,= Ganho Total para os agentes grafistas com memoria curta e,

GMM ,,, = Ganho Total para os agentes grafistas com memoria longa.

Uma observagdo importante para o GMM ¢é que serdo calculados trés Ganhos Médios de
Mercado, um para cada mercado (A, B ou C), por exemplo, o mercado A, possuira GMM que
¢ corresponde as ganhos totais dos agentes noise, grafista com memoria curta e grafista com

memoria longa e o procedimento se repete para os outros dois.

Através do GMM, ¢ possivel se fazer uma comparacdo em relagdo ganho total dos trés tipos

de agentes, verificando como foi o desempenho deles nos trés tipos de mercados estudados.

P . . ) . .
A relagdo ra onde P ¢ igual a quantidade de put transacionadas diariamente e C¢ a

quantidade de call transacionadas diariamente, a esta relagdo ¢ nomeada Ratio Put/Call
(RPC). Ela ¢ importante para avaliar o mercado de opg¢des, no sentido de que pode ser um
bom indicativo do grau de otimismo (bullish) ou pessimismo (bearish), (CBOE DATA...,
2010).
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Ja& que para os investidores, quando hd mais um volume maior de put do que call
transacionados ¢ sinal de que hd um pessimismo (bear market), devido a eles acharem que as
acoes estdo se desvalorizando. Caso contrario, quando ha mais ordens de compra do que de

venda, ¢ caracterizado um bullish market, em que ha otimismo no mercado.

Ela ser4 calculada da seguinte forma, diariamente, o modelo ird gerar uma quantidade de
ordens de call e put transacionadas e como cada série financeira apresenta 3600 dias serdo
somados as quantidades de call e put para este periodo. Em seguida, sera achado o RPC para
uma determinada série de precos. Contudo no modelo, para cada tipo de mercado tem 30

precos e nesses € calculado o RPC médio para cada tipo de agente da seguinte forma:

RPC, + RPC, ...+ RPC,,
30

RPC, = (25)

Onde,

RPC, = ratio put/call para a primeira série com 3600 dias para um tipo de mercado com um
tipo de agente.

RPC, = ratio put/call para a segunda série com 3600 dias para um tipo de mercado com um

tipo de agente.

RPC,,= ratio put/call para a trigé€sima série com 3600 dias para um tipo de mercado com um
tipo de agente.

Como existem dois tipos de agentes (na analise do RPC serdo estudados somente os noise
trader e os grafistas com memoria curta) e trés tipos de mercados (A, B e C) se encontrara, ao
todo, seis tipos de RPC, .E que serdo devidamente comparados com a finalidade de se
observar a influéncia da persisténcia dos precos no RPC quando se alterna o tipo de trader e

mercado.
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Os investidores, diariamente, terdo que calcular a volatilidade do ativo subjacente e usar o
valor por eles obtido no calculo do premium. Eles (agentes) fazem da seguinte forma:
primeiro ¢ achado o valor do retorno do ativo e depois, da volatilidade. O retorno pode ser

caracterizado como:

Ry =1n[ D (26)
S(t—Ar)
Onde S(¢)¢€ o prego da agdo no mercado no tempo ¢, R(¢)¢é o retorno da agdo no tempo ¢ e

At é a variagdo do tempo (sendo a variagdo do tempo igual a um dia). Nestes termos, a

volatilidade ¢é calculada como o valor absoluto do retorno.
V(t) =|R@) 27

De posse deste resultado os trader’s aplicam o valor por eles achado, individualmente, a cada
dia, como a varidvel volatilidade na formula Black-Scholes. Ressaltando que esta e o premium

sdo os dois unicos parametros calculados pelos agentes.

O valor do strike price K foi determinado como sendo igual ao prego do ativo subjacente S
no momento em que os trader’s calculam o premium utilizando a formula Black-Scholes.
Pois, normalmente, nos mercado de opgdes ele (K) ¢é estabelecido como sendo igual ou
préoximo ao preco da acdo no inicio da negociacdo, Hull (2005). Por exemplo, no inicio da
transagdo, se o preco da agdo, € igual a R$ 50, entdo o strike price também sera igual a R$50,

se S for R$ 30, K sera R$30.

8.1 MODELAGEM COMPUTACIONAL
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A descrigao deste modelo segue o padrao do protocolo ODD (Visao Global, Conceitos e
Detalhes) para um individual-based e agent-based models (Modelos Baseados em Agentes),
Grimm e outros (2006). A linguagem de programacdo utilizada foi a C, o modelo foi

dividido em cinco classes: mundo, agente, acdo, European option € opgao.

A Figura 8 mostra como os dados foram gerados: escolhe-se a quantidade de acdes, que no
exemplo da figura ¢ igual a 1, a populagdo de agentes, que pode ser do tipo noise (aleatdrio)
ou os dois tipos de grafistas) igual a 1000, determina-se a quantidade de transagdes diarias
sendo 100. O tipo de agente (para os noise o nimero referente a memoria dos agentes foi 0,
para os grafistas com memoria curta foi de 10 e para os grafistas com memoria longa foi de
70) foi definido a quantidade de dias que duraria a simulagdo (3600 dias ou dez anos,
aproximado) e por ultimo o tipo de a¢do (se ¢ com Hurst igual a 0,5; 0,7 ou 0,9), a Figura 8

representa bem isso.

Ecca et al (2008) utilizam 400 agentes e 4000 dias, neste trabalho, optou-se por aumentar o
numero de agentes para 1000 e reduzir os numero de dias para 3600 até por motivos de
capacidade de processamento. Diariamente, 10% dos traders participam das transagdes, neste
caso, procurou-se uma aproximagao da realidade em que apenas uma parte da populagdo
participa diariamente, do mercado de opg¢des. Cabe ressaltar que tanto o numero de
transacdes como a quantidade de agentes ndo influenciam nos resultados, pelo simples fato de
ndo existir interagdo entre eles foram feitos testes com um populado de 10000 agentes ¢ 100
transagoes e, relativamente, ndo houve uma influéncia nos resultados e com 1000 agentes e

1000 transagdes em que também ndo houve mudangas.
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B Simulagdo do Mercado de Opg... I.il-?':—hj

Dados de Entrada

Quantidade Acdes 1 =
Quantidade Agentes 1000 |2
Memdria dos Agentes(dias) 10 =

-

Dias de Simulacdo 3600 =

-

Transagdes/dia 100 =

Tipo de precos

@ BM ) Arg.Precos FBM
Grafico
[ Ezconde W= [Prev;u acaol - ]

Mome Arg.Saida | serie com h=0.5|

%0

Figura 8: Calculadora Black-Scholes"’.
Fonte: Elaboragdo propria, 2010

8.1.1 Proposta

Este modelo tem como proposta verificar através do uso da féormula Black-Scholes como se
comportam o ratio put/call e ganho total de agentes heterogéneos (noise, GMC e GML) na

presencga de trés mercados (A, B e C) com padrdes de séries financeiras diferentes (expoente

H delas diferenciado para cada mercado).

1> Os dados de entrada na simulagio do modelo sdo: quantidade de agdes, quantidade de agentes,
memoria dos agentes (sem memdaria representa um agente aleatorio), dias de simulagdo, transagdes ao

dia. Ja, os arquivos de saida sdo o prego, volume de call e put transacionados, diariamente, ¢ o ganho
total liquido.
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8.1.2 Variaveis de Estado

Os trader’s (agentes) foram classificados em trés tipos: aleatorio (noise), grafista com

memoria curta (GMC) e grafista com memoria longa (GML):

Os noise traders sao constantemente, estudados na literatura ver (BLACK, 2006; SHEIFLER,
2000; DOW; GORTON, 2006) para estes autores este tipo de trader negocia aleatoriamente e,
por isso, sdo comumente tidos como irracionais. Com base nisso, a melhor maneira de

representa-los (noise trader) foi assim, ele sorteia um ntimero 1 entre 0 e 1, caso n > 0,5 ele

aciona uma ordem de compra (call) e se n < 0,5 ele da uma ordem de venda (put).

Os trader’s grafistas tomam suas decisdes de acordo com a tendéncia da acgdo, foi
considerado, dois tipos de agentes, um grafista memoria curta (GMC) e outro grafista
memoria longa (GML). Pois ¢ como se existisse dois tipos de agentes grafistas nos trés
mercados, um que acha que os pregos recentes sdo uma boa previsao para o futuro e o outro

que aumenta a sua escala de tempo com a expectativa de realizar uma melhor previsao.

Eles agem da seguinte forma, somam os # precos passados, se estes tiverem uma tendéncia
linear positiva eles acionam uma ordem de compra (call). Em contrapartida, (se a tendéncia
dos precos for negativa), eles acionam uma ordem de venda (put) e se a tendéncia for zero a
sua escolha ¢ igual ao do noise trader. Para o calculo da tendéncia o modelo se utiliza do
método do ajuste linear de Pearson (APENDICE E). A janela de tempo dos # pregos passados
foi definida como sendo igual a 10 para o GMC e para o GML foi de 70.

Explicado a caracteristicas dos investidores, o tamanho da populagdo somada em cada
mercado (A, B e C) ¢ de 3000 individuos (1000 noise, 1000 GMC e 1000 GMC). Contudo
todas as simulagdes foram realizadas separadamente, ou seja, primeiro foram gerados no
mercado A os resultados para a populagdo de noise trader, em seguida, para o GMC e depois

para o GML e o processo foi repetido nos mercados B e C. O nimero de transacdes didrias
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que cada populacao de trader pode fazer em cada mercado ¢ 100, nesse sentido, num tnico
dia, 10% dos individuos participam do mercado. Estes 10% sdo escolhidos de forma aleatoria

com o objetivo de que todos participem do mercado.

Nao obstante, ainda foi conferida a eles uma renda que foi distribuida na forma de uma lei de
poténcia (APENDICE 1). Na medida em que, no inicio do processo, a menor renda que os
trader’s possuem deve ser maior ou igual ao premium pago pela op¢ao. Pois, na inicializagdo

do modelo, todos devem participar do mercado.

Caso a renda R de um agente fique menor do que o premium pr, isto €, R < pr, ele se torna

um trader “falido” e ¢ substituido por outro individuo com a renda igual a que o “falido”
possuia no inicio do processo. Por exemplo, se um agente f, na inicializagdo do processo,
possuia uma renda de 100 USS$ e depois de 1000 dias ele possui uma renda igual a 2 US$ e o

premium, naquele momento da rodada, custa 3 USS.

Nestas circunstancias, ele ndo pode mais participar do mercado sendo substituido por outro
trader, com as mesmas caracteristicas, com renda igual a 100 USS$ (que ¢ a renda do agente f

no primeiro dia de negociacao ou na inicializa¢ao do processo).

8.1.3 Processo Global

No modelo, a populacao que participa do mercado esta constantemente dando ordem de call
ou de put, isso depende do tipo de trader. Nao obstante, a primeira contabilidade dos
resultados realizados ocorre somente depois de 63 dias apds o vencimento das primeiras
opcoes expedidas pelos agentes. E, ao fim dos 3600 dias ¢ verificada a contabilidade para uma
série financeira, por exemplo a 5.1, e um tipo de trader e o balango geral ¢ realizado somente

apos os resultados de todos os individuos para todos os mercados.
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8.1.4 Conceitos

Emergéncia: Os agentes sdo racionalmente limitados, ou seja, eles tomam suas decisdes
individualmente e estes ndo tém conhecimento do processo de decisdo dos outros individuos
que compde o “mundo”. Os noise trader se aproximam de um agente irracional, por tomar

suas decisOes de forma aleatOria.

Adaptagao: Os grafistas se adaptam de acordo com a tendéncia do prego da acdo, se esta ¢
positiva eles acionam uma call se € negativa uma put. Ja os agentes aleatorios, ndo reagem a

flutuacdes nas acgdes, sendo que as suas decisdes dependem de um “jogo de moedas”.

Previsdao: Espera-se que os agentes aleatérios e grafistas para o mercado A obtenham um
ratio put/call de aproximadamente um. Porém para os mercados B e C espera-se que o RPC
ainda permanega em torno de um para os noise trader e para os grafistas o RPC sera diferente
de um. Outro resultado ¢ que para o mercado A (eficiente) a analise (técnica) grafista
produzird ganhos totais (lucros) que estardo na média do mercado e para os outros mercados

os ganhos totais sejam diferentes.

Interagdo: A populagdo se interage somente com o pre¢o do ativo subjacente pagando um
premium (ndo ha interacdo entre os individuos da populagdo). Isso possibilitou que os
resultados fossem gerados individualmente para cada tipo de agente e mercado e depois os

trés tipos de agentes fossem agregados num mesmo tipo de mercado.

Estocasticidade: Os precos das acdes possuem expoente de Hurst igual a 0,5 e os outros

iguaisa 0,7 ¢ 0,9.

8.1.5 Inicializacao
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O modelo se inicia com os seguintes pardmetros: A taxa de juros foi de 8% que é,
aproximadamente, a taxa de juros nominal de 10% descontada do IPCA (inflagdo) que flutua
em torno de 2% fonte (IPEADATA, 2010) e a volatilidade foi calculada, diariamente, das
séries financeiras. O tempo de expiracdo da opcao de 63 dias — a opgdo estudada ¢ do tipo
européia ou com tempo fixo. Os pregos foram inicializados com expoente de Hurst iguais a
0,5; 0,7 e 0,9. Além disso, foram normalizadas a séries financeiras para garantir apenas o
efeito da persisténcia nos resultados e para que ndo existissem agdes com pregos nulos (o que
¢ irreal) foi somado 0.1 a todos os valores das séries fazendo com que os precos variassem

entre 0.1 e 1.1.

8.1.6 Sub-modelos

A descricdo das regras do modelo ¢ um importante componente para entendé-lo, ele foi
formulado para trés tipos de investidores. Diariamente, o mercado possui um “abre mercado”
e um “fecha mercado” que marcam, respectivamente, o inicio ¢ o fim das transagdes didrias,
quando estas se encerram automaticamente se inicia outro dia e assim sucessivamente, até

completar 3600 dias e, a partir desse momento, pode-se analisar os primeiros resultados

ABRE
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MERCADO

3000
agentes,
realizam

transagoes

Lyt

O agente aleatorio sorteia O agente grafista observa a
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ou 70 precos da acdo
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Organograma 1: Submodel
Fonte: Elaboragéo propria, 2010

Pelo Organograma 1, tem-se inicio o “abre mercado” com 3000 agentes, 1 ativo subjacente
(a¢d0), 300 transacdes por dia. Nestas circunstancias, o noise trader escolhe uma agdo de
forma randomica, ele sorteia um numero A entre 0 e 1, caso o nimero seja maior do que 0,5
ele aciona uma ordem de compra (call) e se este nimero for menor do que 0,5 ele d4 uma
ordem de venda (put).

Ja o agente grafista (pode ser tanto o agente com memoria curta como memoria longa)
observa os ultimos dez ou setenta movimentos dos precos e caso a tendéncia £ seja positiva
ele aciona uma call, se esta for negativa ele aciona uma put e se for zero o processo ¢ igual ao
do noise trader (lembrando que a informagdo sobre a tendéncia ¢ obtida através do ajuste
linear de Pearson). Depois de realizada as 100 transagdes didrias e passados 63 dias, os
agentes obtém os primeiros resultados, que sdo ratio put/call e ganho liquido didrio. E,
novamente, o processo se repete até que se complete 3600 dias (este valor corresponde a uma

série temporal de precgos).
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Portanto, neste capitulo foi mostrada a metodologia de um MBA, sendo este um importante
passo para se trabalhar e entender melhor este tipo de modelagem. J& que em agentes ha
varias varidveis e cada uma tem sua importancia, pois se apenas uma estiver “descalibrada”
pode gerar resultados totalmente esdrixulos. Por isso, este capitulo teve como base a
metodologia proposta por Grimm e outros (2004) como forma de se estabelecer um padrao. A

seguir serao mostrados os principais resultados obtidos.

9 VALIDACAO E RESULTADOS

9.1 VALIDACAO

Um dos problemas em trabalhar com modelos baseados em agentes ¢ em relagdo a validagdo
do que se esta estudando. Contudo, isso nao implica que o modelo deva ser um retrato

perfeito da realidade. Mas, que ele represente alguns aspectos desta. Sob esse aspecto, Heath e
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outros (2009) propde uma metodologia para validagao do estudo em MBA descrita de acordo

com o Fluxograma 1:

Formulac¢ao do
problema e seus
objetivos (1)

VALIDACAO CONCEITUAL

A 4

Construindo um Teorias, hipoteses
modelo conceitual ou assunc¢oes

2) 3)

A 4
Transicao para
modelo
computacional (4)

VALIDACAO OPERACIONAL

\ 4

Simulacgao e
resultados

()

Resultados dos
sistemas reais

(6)

Fluxograma 1: Representagdo esquematica da validagdo do modelo.
Fonte: Adaptado de HEATH e outros, 2009

Pelo Quadro 1 do Fluxograma 1, a formulagdo do problema deste estudo ficou em determinar,
qual a influéncia da analise técnica (grafista) em um mercado eficiente e em mercados com

séries de pregos com memoria longa, nos ganhos totais e volume demandado de call e put.

Em seguida, se inicia a fase da validag¢io conceitual, neste momento procura-se saber se ha
teorias ou hipotese que dao suporte ao estudo. O modelo conceitual foi construido com base
na metodologia proposta no capitulo 7. Ja o quadro 3, foi baseada na Hipotese dos Mercados
Eficiente em sua forma fraca Fama (1970) em que prevé que ninguém obtém nos lucros (neste

modelo o ganho total dos agentes) acima do mercado.



74

A outra hipdtese ¢ que o comportamento dos principais indices mundiais que proporcionam
derivativos para o CBOE ao longo do tempo, estes estdo ficando mais eficientes Ramirez e
outros (2008). E, paralelamente, a diferenca entre a demanda de put e call esta ficando menor

da década de 80 a década 2000 (CBOE DATA..., 2010).

Formulado o problema e levantado as principais hipoteses e/ou teorias, inicia-se a transicao
para o modelo computacional (QUADRO 4 do FLUXOGRAMA 1). No Quadro 5 do
Fluxograma 1, neste trabalho, refere-se a simulagdo de um mercado com séries de pregos do
ativo subjacente nos mercados A, B e C verificando como se comporta o ganho total e o ratio

put/call para agentes heterogéneos.

E o Quadra 6 do Fluxograma 1 é a verificagdo se o comportamento se os resultados
encontrados pelo modelo se adéquam a realidade com base ou em hipoteses formuladas,

trabalhos escritos anteriormente ou dados reais.

9.2 COMPARACAO COM O RATIO PUT/CALL NO CBOE E O RATIO PUT/CALL
SIMULADO PARA AGENTES GMC E NOISE

Este capitulo foi dividido em partes, no primeiro resultado ¢ estudado somente o agente
grafista com memoria curta (GMC) nos trés mercados (A, B e C). Ja no segundo ¢ adicionado
0 noise trader, com a finalidade de realizar uma comparagdo entre os dois negociadores. No
ultimo resultado sdo mostrados trés tipos de populagdo nos trés mercados diferentes, que ¢

onde pretende chegar ao dpice da analise.
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Primeiramente, cabe verificar a dindmica de call e put transacionados no CBOE ao longo das
décadas, esta ficando, praticamente, igual a um, Grafico 8. Assim pode se interrogar se ha

alguma relagdo entre isso e eficiéncia de mercado.

Ratio put/call nas décadas de 80,90 e 00 no CBOE

100% 92%
90%
80%
70%
50% -
40% -
30% -
20% -
10% -
0% -

relagdo put/call de relagdo put/call de relagdo put/call de
1980a 1989 1990a 1999 1990a 2009

Grafico 8: Porcentagem do ratio put/call nas décadas de 80, 90 ¢ 00 no CBOE'.
Fonte: Elaboragao propria, 2010

O Gréafico 9 ¢ o resultado da simulagdo utilizando agentes grafistas com memoria curta

(GMC) nos trés mercados propostos.

16 Pode se observar que na década de 80 o ratio put/call foi de 54%, na década de 90 foi de 71% e na década de
2000 ele foi de 92%. Isso, significa que o volume demandado de call e put esta ficando se aproximando de um
ao longo da década.
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Relacao entre o ratio put/call médio e mercado eficiente
e ndo-eficientes para grafistas com memaédria curta
120%
100% 97%
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= 80% |
=
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.8
& 40% -
20% -
0%
mercacdoC mercadoB mercado A (eficiente)

Grafico 9: Relacdo entre o ratio put/call médio e mercado eficiente e nao-eficientes para

agentes grafistas com memoria curta

Fonte: Elaboracao propria, 2010
Assim, o valor de 79% para o RPC médio significa que no mercado C (conjunto de 30 series
de precos, todas com expoente H= 0,9, cada uma com 3600 dias), na média, os agentes
grafistas com memoria curta (GMC) vao demandar 100 call para 79 put. Para um RPC médio
de 91% significa que no mercado B (conjunto de 30 séries de precos, todas com expoente H=

0,7; cada uma com 3600 dias), na média, os agentes (GMC) vao demandar 100 call para 91

put.

E o valor de 97% para o RPC médio significa que para o mercado A (com 30 séries de pregos,
todas com expoente H= 0,5; cada série com 3600 dias), na média, os GMC vao demandar 97
put para cada 100 call. Isso significa que para este tipo de simulagdo o RPC médio esta
ficando mais préximo de um na medida em que o mercado torna-se mais eficiente. O grafico

10 € uma comparacao do RPC médio para os noise trader’s ¢ o grafista (GMC).
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RPC meédio para agente grafista (GMC) e noise trader
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Grafico 10: RPC médio para agente grafista (GMC) e noise trader em mercado eficiente e
nao - eficientes.
Fonte: Elaboragao propria, 2010

Pelo Grafico 10, pode se verificar que para os noise traders o RPC estd sempre proximo de
um, independentemente, do mercado estudado. Entretanto, para os agentes grafistas (GMC)
pode se observar que quando o mercado € ndo-eficiente (B e C) haverd uma diferenca

significativa entre os volumes de call e put demandados.

Uma conclusdo prévia deste teste ¢ que em um mercado tido como eficiente uma analise
técnica tera influéncia, praticamente, nula no volume de call e put demandados. E ao
adicionar um noise trader o RPC médio ¢ sempre, muito proximo de um. O noise trader
estudado neste modelo em especifico, se aproxima do teorizado por Sheifler (2000) em que
para o autor agentes irracionais, a medida que existam investidores que ndo sdo racionais,

suas transagoes sao aleatorias e seus erros se anulam entre si.
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9.3 INFLUENCIA DA ANALISE TECNICA NO GANHO TOTAL EM UM MERCADO
EFICIENTE

Nesta se¢do, sera verificado o comportamento da analise tecnica (grafista) na presenca de um
mercado eficiente ¢ um mercado com séries de precos persistentes. Agora, sera introduzido
além do noise trader e do grafista com memoria curta (GMC) e o grafista com memoria

longa (GML).

Para uma melhor compreensdo, pode-se imaginar o seguinte, existem trés mercados, um
eficiente (A), outro menos eficiente (B) e o Gltimo num estagio de ineficiéncia (C). cada um
com trés populagdes de individuos, ¢ como se existissem trés indices de bolsas em trés paises
diferentes, cada uma com 30 empresas que disponibilizam suas a¢des para serem negociadas

no mercado de opgoes.

Em cada mercado, existem trés tipos de individuos, um que toma decisdes de forma aleatéria
(noise), outro que observa os 10 pregos recentes e através da tendéncia deles aciona uma call
ou put (grafista com memoria curta) e outro que observa a tendéncia dos ultimos 70 precos

passados para acionar uma call ou put (grafista com memoria longa).

Estes trés tipos de traders convivem isoladamente, ou seja, ndo se interagem com niniguém, ¢

como se negociacem numa sala fechada durante os 3600 dias.

Dito isto, depois de 3600 dias sdo analisados os lucros (ganhos totais) para os trés mercados

presentes na Tabela 2:



Tipo de Ganho Total Ganho Total Ganho Total | Ganho Médio
Mercado do Noise trader do agente do agente de Mercado
grafista com grafista com
memoria curta memoria

Ganho (GMO) longa (GML)
MERCADO A 200790 207903 221104 209932
MERCADO B 99459 169291 177773 148841
MERCADO C 17764 142430 143440 101181
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Quadro 2: Ganho Total médio com agentes heterogéneos
Fonte: Elaboragao propria, 2010

Pode se observar pelo Quadro 2 que no mercado A o ganho total dos trés agentes foi proximo
a o ganho médio dos trés (Ganho Médio de Mercado). Para o mercado B os grafistas
apresentaram o ganho total ou lucro parecidos e o agente noise teve prejuizos em relagdao aos
outros individuos. No mercado C este prejuizo foi ainda maior, talvez, por que as séries de
precos dele sejam mais persistentes do que a do mercado B. Esta disparidade nos lucros

(ganhos totais) nos mercados B ¢ C ficam mais evidente pelo Quadro 3:

Expoente do Desvio em Desvio em Desvio em GANHO
processo relacao ao relacao ao relacao ao MEDIO DE

Ganho de Ganho de Ganho de MERCADO

Desvio Mercado do Mercado do Mercado do
Noise trader GMC GML

MERCADO A -4,35% -0,96% 5,32% 100%=209932
MERCADO B -33,17% 13,73% 19,43% 100%=148841
MERCADO C - 82,44% 40,76% 41,72% 100%=101181

Quadro 3: Desvio do Ganho Total em relagao ao Ganho Total Médio
Fonte: Elaboragéo propria, 2010

No Quadro 3, fica evidente que o desvio do ganho total em relacio a média do mercado,
quando o mercado ¢ eficiente (mercado A), chega a no maximo a 5,32% (para o agente
grafista com memoria longa). Assim, caso os investidores usassem uma estratégia de observar
a tendéncia dos setenta precos passados e acionassem ou uma call ou uma put eles ganhariam
5,32% em dez anos de negociacgdo e isso equivale a 0,53% ao ano, ou seja, ndo cobriria nem

0s impostos.
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No mercado B, os agentes grafistas (GMC e GML) lucram em relagdo 4 média. Contudo, o
que adotou uma estratégia de memoria longa lucra quase 6% a mais do que o GMC. E no
mercado C, as percas para o noise trader foram maiores em relacdo aos outros mercados.
Entretanto, os grafistas, obtiveram lucros bem acima da média, mesmo o ganho do agente que
utilizou memoria longa (GML) ser, apenas, um pouco maior do que a do grafista com

memoria curta.

Em resumo, o ganho total de cada agente (grafista ou noise) €, praticamente, igual quando as
séries financeiras seguem um random walk. Porém, quando as séries das agdes possuem auto-
correlagdo positiva, a adogdo de analise técnica pelos traders pode auferir um lucro acima da

média por estes individuos.

9.4 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Antes de iniciar a discussdo dos resultados cabe ressaltar que todos eles foram gerados num
“mercado ideal” isso significa que os traders nao pagam impostos, ndo pagam dividendos,
ndo existem custos de transagdo. Entdo caso tivesse, o pagamento de impostos, talvez, este os
lucros fossem um pouco diferentes. Além disso, 0 motivo na qual os ganhos (lucros totais) na
média foram maiores no mercado A do que nos outros encontra-se no Apéndice C, ndo sendo
objetivo deste trabalho tal discussao.

Sobre o primeiro resultado obtido no item 9.2 este ¢ hipotetico, onde se verificou apenas a
atuacdo de um agente grafista com memoria curta e é claro que no mundo real os individuos

tomam suas decisdes com base em expectativas, comportamentos da manada, crengas, etc.

A comparacdo com o CBOE foi uma maneira de tentar validar o resultado, ja que na década
de 80 as séries financeiras, em sua maioria, apresentavam uma persisténcia significativa,
aliado ao fato de que a tendéncia de alta foi caracteristica em quase todas. Diminuido,

gradativamente, esta persisténcia dos indices que fornecem agdes para serem negociadas no
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CBOE, durante as década de 90 e 2000, sendo que nesta ultima, alguns se aproximam de um
passeio aleatorio. Sob este aspecto, pode se observar na médida em que os precos da agdes
vao se tornando mais aleatorios o RPC médio simulado, para o agente grafista (GMC), vai se

aproximando de um.

Em uma anal6gia ao CBOE ¢ como se o mercado C fosse a década de 80, o mercado B a de
90 e o A (eficiente) a de 2000. Entdo tanto no CBOE como no modelo o RPC médio vai se
aproximando de um. A explicagdo, ¢ que assim como propde (SAMUELSON, 1965; FAMA,
1970; LO et al. 2010) as séries aleatorias ndo passam informagao aos negociadores e com isso
a opg¢do entre compra e venda torna-se randomica e isso faz com que o RPC médio tanto no

CBOE como no modelo se aproxime de um.

Na atualidade, o numero de put transacionado no CBOE ¢ praticamente igual ao nimero de
call, isso se for levado a soma das transacdes durante a década de 2000. Entretanto, ha

momentos em que o nimero de call ¢ maior do que o de put e vice-versa ver Grafico 11:

Volume transacionado mensalmente de Call e Put no CBOE
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Graficoll: Volume mensal transacionado no CBOE de Call e Put entre 2003 e 2009
Fonte: Elaboragdo propria, 2010
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Em relacdo a secdao 9.3, um fato interessante ¢ que quando as séries financeiras sao aleatorias
uma analise técnica ¢ igual a uma totalmente aleatoria, demonstrando a validade de um
mercado eficiente na forma fraca — nessa forma ndo se pode obter qualquer informagdo dos

precos passados, dado que estes seguem um passeio aleatorio.

O problema faz-se quando as séries financeiras apresentam uma auto-correlagdo positiva, o
que faz gerar uma diferenca entre o numero de ordens de call e put significante na medida em

que vai passando do mercado B para o C isso para um agente grafista.

A secdo 8.4 ¢ uma continuagdo da 8.3, contudo, com a adi¢do de valores nominais
contabilizados através da Black-Scholes (ganhos totais) e de um agente que utiliza memoria
longa. A primeira conclusdo ¢ que os ganhos totais, quando o mercado ¢ formado por séries
de pregos que seguem um passeio aleatorio foi, praticamente, igual, independentemente, das

estratégias utilizadas pelos agentes.

Os ganhos totais para as diferentes estratégias comecaram nos mercados (B e C). Nesse
momento, 0 noise trader passou a ter prejuizo, em relagdo a média do mercado (ganho médio
de mercado) e os dois tipos de grafistas lucraram acima da média. Isso vai de acordo com
Black (1986) que os noise traders tem a funcdo de dar liquidez as bolsas, na medida em que
estes perdem e outros agentes racionais ganham (no caso deste trabalho, os negociadores sao

racionalmente limitados, mas apresentam estratégias de compra ou venda).

Para o mercado C as distor¢des nos ganhos totais (lucros) foram ainda maiores, mostrando
indicios que a andlise técnica para “sobreviver” necessita de algumas anomalias que os

estudos de Fama (1970) e Samuelson (1965) nao previam.

Portanto, se for considerado que as series financeiras possuem padrdes que estdo além da
aleatoriedade (nesse caso memoria longa em séries financeiras) ver (LO, 2004; CAJUEIRO;
TABAK, 2004, LO et al., 2010; HASANHODZIC eet al., 2010) pode sim, lucrar acima da
média, nas palavras de Malkiel (2003, p.9):
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Their normal tendency is to focus on results that challenge perceived
wisdom, and every now and again, a combination of a certain sample and a
certain technique will produce a statistically significant result that seems to
challenge the efficient markets hypothesis. Alternatively, perhaps
practitioners learn quickly about any true predictable pattern and exploit it to
the extent that it becomes no longer profitable.

Sendo assim, estes resultados tentaram reproduzir um fato que permeia as séries financeiras
que ¢ a memoria de longo prazo. Lembrando que nelas ha outros fatos estilizados e que nao
seram discutidos aqui, sendo necessarios outros estudos. Entretanto, fica evidente que apenas
a presenca de um deles pode provocar disturbios nos lucros se aproximando maior da

realidade das bolsas onde uns ganham e outros perdem.
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10 CONSIDERACOES FINAIS

A interagdo entre modelagem computacional e finangas sob a dptica de se tentar entender a
Hipotese dos Mercados Eficientes € relativamente nova (LO et al., 2010; HASANHODZIC et
al., 2010). Além do mais, o estudo da precificagao de opgdes envolvendo Modelos baseados
em Agentes (ECCA et al., 2008, ZHANG et al., 2009; SUZUKI et al., 2010) também ¢
recente. Por isso, muito ha de ser feito sob o enfoque destas duas metodologias,
principalmente, na comprovacdo de fatos estilizados nos mercados de opgdes e acdes

utilizando MBA.

Sob este prisma, este trabalho teve o cardter multidisciplinar através de elementos de sistemas
complexos, modelagem em agentes e finangas na tentativa de uma aproximacao da realidade
sobre os mercados de opgdes e apesar de se tentar explorar ao maximo apenas um fato
estilizado (memoria longa em séries temporais financeiras) conseguiu produzir divergéncias

nos lucros dos agentes e na demanda de call e put.

Mesmo sendo enfatizada por (O ESTADO..., 2010) que a Black-Scholes ¢ uma férmula que
prevé o equilibrio nas bolsas. Na presenca de séries de precos que ndo seguem um random
walk podem surgir desequilibrios nas financas, através de uma maior ordem de compra ou

venda de opgdes.

Ficou evidente que em condic¢des ideais ha eficiéncia de mercado, pois os ganhos obtidos
pelos agentes, independentemente, da estratégia adotada foram, praticamente, iguais ao longo
do tempo. Contudo, alterando-se apenas o padrio dos precos das agdes permitiu que traders

grafistas obtivessem lucros maiores do que os noises.

Mostrando que assim como propds Grossman e Stiglitz (1981) ¢ a assimetria de informagdes
que proporcionam lucros nos mercados financeiros. Nesse sentindo, os grafistas possuem
vantagens em relagdo aos noises, ja que enquanto os primeiros tomam suas decisdes com base

nas flutuacdes dos pregos passados — isso pode ser associado a informacdo passada — os
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segundos decidem entre call e put sem nenhum parametro, ou seja, sem nenhum tipo de

informacao.

Portanto, um dos principais objetivos deste trabalho foi cumprido, que era a criagdo de um
framework basico onde os trader pudessem precificar opgdes e adotar estratégias na compra
de call e put. Todavia, se espera para o futuro a criagdo de um mercado de opg¢des utilizando
MBA com agentes que possam se interagir entre si € com o mercado, com custos de transacao
ou herd behavior. Com o propo6sito de que o modelo se aproxime mais da realidade e possam
ser estudados alguns fatos estilizados como: volatility smile € skewness premium, comuns nos

mercados de opgdes.
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GLOSSARIO

A seguir sera apresentado um breve glossario para que o leitor se familiarize com alguns
termos que serdo discutidos no decorrer da dissertagdo. Este foi elaborado com base nos
glossarios  disponiveis em  Bonnoto  (2008), Hull (2005) e do site

www.bmfbovespa.com.br/Pdf/opcoes.pdf.

Acdo, ativo subjacente (share): E o valor imobilidrio emitido pelas companhias e
representativo de parcelas do capital. E o documento que indica ser o possuidor, o proprietario
de certa fiacdo da empresa. Acdes representam a menor fracdo do capital social destas

companhias, ou seja, ¢ o resultado da divisdo do capital social em partes iguais.

Analise técnica ou grafista: Neste tipo de analise os individuos procuram definir o preco
futuro do ativo através de padrdes passados dos precos ou tendéncias ou médias moveis. Ela ¢
comumente usada em bancos, corretoras de valores, individuos, etc. para tentar “prever” o

movimento futuro nos precgos e assim os individuos lucrarem.

Arbitragem: entende-se por uma operacdo de compra e venda de valores negociaveis,
realizada com o objetivo de ganhos econdmicos sobre a diferenga de precos existente, para
um mesmo ativo, entre dois mercados. Trata-se de uma operagdo sem risco (ou de risco
reduzido) em que o arbitragista aproveita o espago de tempo existente entre a compra ¢ a
venda (em que o preco do ativo ainda ndo se ajustou) para auferir lucro. Por exemplo, sendo
uma mesma acao cotada em dois mercados, o arbitragista compra o ativo no mercado em que

ele estiver cotado a prego mais baixo e vende no outro mercado obtendo lucro.

Banco Ideal: E o banco onde as taxas de juros de depdsito e empréstimo sdo iguais e ndo ha
taxas de servigo e de transagdo. As taxas de juros também independem do montante principal

de dinheiro.
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Bearish: Termo inglés (que deriva da palavra Bear [urso], animal que ataca de cima para
baixo) ¢ utilizado para designar uma tendéncia de desvalorizagdo dos precos num
determinado mercado financeiro. Na Bolsa de Valores, diz-se que o mercado esta bearish (o
designado Bear Market) quando as cotacdes da generalidade das agdes estdo em queda, de
forma prolongada refletindo um sentimento de pessimismo relativamente a evolucdo de um

determinado mercado bolsista.

Bullish: Termo inglés (que deriva da palavra Bull [touro], animal que ataca de baixo para
cima) ¢ utilizado para designar uma tendéncia de valorizagcdo dos pre¢os num determinado

mercado financeiro.

CBOE: Fundada em 1973, o Chicago Board Options Exchange (CBOE) é um intercAmbio
que incide sobre os contratos de opgcdes de agdes individuais, indices e taxas de juros. O
CBOE é o maior mercado mundial de opg¢des. Ele captura a maioria das op¢des negociadas. E
também lider de mercado no desenvolvimento de novos produtos financeiros e de inovacao

tecnologica, especialmente com o comérceio eletronico.

Derivativo: E o0 nome dado a familia de mercados em que operagdes com liquidagdes futuras
sdo implementadas, tornando possivel a gestdo do risco do prego de diversos ativos. Quatro
modalidades de contrato sdo negociadas nesses mercados: a termo, a futuro, de opgdes e

swaps.

Dividendo (dividend): E a parcela do lucro da empresa que ¢ distribuida aos acionistas, de
acordo com as acdes possuidas. Normalmente, ¢ resultado dos lucros obtidos por uma

empresa.

Hedge (cobertura): Em finangas, chama-se cobertura (sedge, em inglés) ao instrumento que
visa proteger operagdes financeiras contra o risco de grandes variagdes de preco de
determinado ativo. Com isso, uma estratégia de hedging consiste em realizar um determinado
investimento com o objetivo especifico de reduzir ou eliminar o risco de outro investimento

ou transacao.
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Mercado de Opg¢odes: mercado em que sao negociados direitos de compra ou venda de um
lote de agdes, com precos e prazos de exercicio preestabelecidos. Por esses direitos, o titular
de uma op¢do paga um prémio, podendo exercé-los até a data de vencimento (no caso de
opc¢do de compra) ou na data de vencimento (no caso de opg¢do de venda), ou revendé-los no

mercado.

Mercado Perfeito: ¢ um mercado sem custo de transacgao e leiloes, neles todos os acordos sao
cumpridos; ha possibilidade de comprar/vender qualquer montante de qualquer valor
imobilidrio; as transagdes ocorrem continuamente e ha a possibilidade da venda a descoberto
ilimitada; hé auséncia de impostos; a liquidagdo ¢ instantanea, a transagdo ocorre a vista (sem
parcelamento) e existe um banco ideal constante. No caso das acdes ndo se considera o

dividendo, e os bonds, o cupom.

Més de Vencimento: ¢ o més em que expira a opgao.

Noise trader: podem ser caracterizados na literatura mais como agentes irracionais. Pois, este
tomam sem nenhum parametro apenas com base num “jogo de moedas. E de acordo com
Dow e Gorton (2006) noise trader sao individuos que negociam aleatdriamente. Para Black
(1986) os noise traders proporcionam liquidez ao mercado na medida em que vao perdendo

ao longo dinheiro ao longo do tempo. Eles sdo normalmente denominado de stupid trader.

Opcao de compra (Call): da ao titular o direito de comprar o produto subjacente até certa

data por um determinado prego (strike price ou preco de exercicio).

Opcao de venda (puf): da ao titular o direito de vender o produto subjacente até certa data

por um determinado prego (strike price).

Opcao Americana: o titular pode exercer seu direito até a data de vencimento da opg¢ao (data
de exercicio) a qualquer momento que lhe interessar a partir do dia seguinte ao da compra da

op¢ao.
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Opcao européia: o titular pode exercer seu direito somente na data de vencimento da opgao.

Portfélio (portfolio): ¢ um conjunto de titulos e valores mantidos por um fundo mutuo ou por
um investidor. E uma carteira de titulos, isto ¢, um conjunto de titulos de rendas fixas e

variavel, de pessoas fisicas e juridicas.

Preco de Exercicio ou de contrato (Strike Price): E o preco pelo qual sera exercida a opgio.
Os precos de exercicio das opgdes sdo determinados pela Bolsa, segundo critérios por ela
estabelecidos. Ao ser autorizado um novo vencimento, a Bolsa abre séries de negociagdes
com precos de exercicio proximos ao preco a vista da agdo-objeto. No entanto, em caso de
alteracdes futuras nas cotacdes da agdo-objeto, podem ser autorizadas emissdes de novas

séries, cujos precos de exercicio refletem o movimento do preco da agao.

Premium: em fun¢ao dos direitos adquiridos e das obrigacdes assumidas no langamento, o
titular (comprador) paga e o langador recebe uma quantia denominada prémio. O prémio, ou
preco da opcdo, € negociado entre comprador e lancador, através de seus representantes no
pregdao da Bolsa. Por exemplo, se uma acdo da Petrobras esta custando R$ 100 reais, ¢
comprador da opc¢do estipula o valor que serd pago ao dono da op¢do em 10% do valor da
acdo subjacente para que dé a ele (comprador) o direito de compra da ac¢do depois de um certo

tempo. Entdo, o premium sera de R$ 10.

Rentabilidade ou Retorno: E a medida de ganho financeiro nominal sobre o total do
investimento. Expressa em termos percentuais. Exemplo: um investimento inicial de R$
90,00, que hoje vale R$ 97,00, gerou um ganho financeiro nominal de R§ 7 e uma

rentabilidade de 7%.
Swap: consiste em um acordo entre duas partes para troca de risco de uma posigdo ativa
(credora) ou passiva (devedora), em data futura, conforme critérios preestabelecidos. As

trocas (swaps) mais comuns sao as de taxas de juro, moedas e commodities.

Exemplo
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Imagine que a empresa GHY possui ativo de R$10.000.000,00 prefixado a 17% ao ano para
receber em 21 dias Uteis e que quer transformar seu indexador em dolar + 10% sem
movimentagdo de caixa. Para isso, contrata um swap, ficando ativo em dolar + 10% e passivo
em 17%, ao mesmo tempo em que o banco X, que negociou o swap com a empresa, fica ativo

a uma taxa prefixada em 17% ao ano e passivo em dolar + 10% ao ano.

A empresa GHY estd exposta ao risco de alta na taxa de juro prefixada no swap. No
vencimento do contrato, sobre o valor referencial, serdo aplicadas as variagdes dos
indexadores, conforme demonstrado a seguir. Suponha que, no periodo, a variagdo cambio foi

de 2%.

Posigdo original:

ativo em taxa pré

10.000.000,00 = (17/100 + 1)21/252 = R$10.131.696,11

Swap Passivo

em taxa pré

10.000.000,00 = (17/100 + 1)21/252 = R$10.131.696,11

Ativo em dodlar

10.000.000,00 x 1,02 = [(10/100 x 30/360) + 1] = R$10.285.000,00

Pode-se concluir que a empresa GHY recebera do banco X o valor liquido de R$153.303,89

(resultado de R$10.285.000,00 - R$10.131.696,00), pois a variagdo cambial mais 10% ficou

acima dos 17% estipulado pela taxa pr¢.
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APENDICE A - Lei de Pareto e Lei de poténcia

Este apéndice tem por finalidade elucidar a os conceitos referentes a lei de poténcia e lei de
Pareto e suas diferencas. Dito isto, uma lei de poténcia implica que pequenas ocorréncias sao
muito raras, apesar de existirem. Um exemplo, ¢ a distribuicao de renda no Brasil, Bahia ou
Piaui onde muitos possuem pouca renda e raros sdo os individuos que possuem a maior parte
dos recursos. Outros exemplo sdo: o grande numero de terremotos com pequena intensidade e
a rara quantidade com grande intensidade, a grande quantidade de pequenas oscilagdes nos

retornos financeiros e a ocorréncia rara de grandes flutuacoes, etc.

Este tipo de comportamento ora ¢ chamado de lei de poténcia ora de lei de Pareto. O
economista Vilfredo Pareto (1848-1923), em seu trabalho estava interessado na distribui¢ao
de renda na Italia em 1906. E ao invés de perguntar qual seria a enésima maior renda, ele se

perguntou quantas pessoas teriam uma renda maior do que x.

P[X >x]~(@m/x)* (A.])

Onde m representa o menor salarioe m >0,k >0 e x>m e k¢ um indice de desigualdade e

quando menor este mais desigual ¢ a distribui¢do de renda. Esta expressdo atesta que ha

muitos milionarios e poucas pessoas modestas.
No caso de uma lei de poténcia a informagao relevante ndo ¢ quantas pessoas possuem salério

maior do que x.Mas quantas pessoas recebem exatamente x. Isto ¢ a funcdo de distribuicao

de probabilidade associada — FDP, associada com com a FDA dada por Pareto.

PX =x]~x*" =x (A2)

Observe que no expoente da distribuicao em lei de poténcia, a = k +1, k € o parametro da

distribuicdo de Pareto.
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APENDICE B — Conceito de Teoria das Probabilidades e tipos de movimentos

brownianos

Definicio 1.1. Uma medida de probabilidade ou simplesmente uma probabilidade P, é uma
fungdo real de conjuntos, definidos como uma o -dalgebra F de um conjunto de um conjunto

ndo-vazio Q), que satisfaz:

a) P(A) > 0, para todo A € F (positividade).
b) P(Q2) =1 (normalidade).

c) P(U An)z ZP(AH), se Ap € F,n=1,2,... A, "Ay,= L] paran #m (o -aditividade)
n=1

n=1
As condigdes a), b) e ¢) acima sdo conhecidas como condi¢des de Kolmogorov.
Definicao 1.2. Um espaco de probabilidade ¢ uma tripla ordenada onde (Q2, F, P) onde:

a) Q E um conjunto arbitrario nio vazio;
b) F ¢ uma o -dlgebra de subconjuntos de Q ;

¢) P ¢ uma medida de probabilidade.

Na linguagem probabilistica, os pontos @ € Qrepresentam resultados possiveis de um
experimento aleatorio, os subconjuntos 4 € F sdo chamados de eventos e a probabilidade P ¢

uma aplicacdo que atribui graus de incerteza aos eventos de F. MORETTIN (2008).

Defini¢ao 1.3. Um processo estocastico € constituido de um espago de probabilidade (Q2, F,
P), um conjunto vazio T e uma aplicagdo X : T x Q — R ¢ uma variavel aleatoria. Em outras
palavras, um processo estocastico ¢ uma cole¢do de variaveis aleatorias definidas num espago

de probabilidade (Q2, F, P), indexadas por um conjunto T.
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Para cada ¢t € T, X, ou X(?) denotard a variavel aleatéria X(z,-) = X(t) = X, . A colecao de

variaveis aleatérias {X(¢):¢ € T}também sera denotada por X. T sera chamado de espagos de

indices ou parametros. Para cada @ € Q a fun¢io X (, @) : T — R sera chamado trajetoria,

ou realizagdo, ou fun¢do amostral correspondente a @ .
Movimento Browniano Padrao

Um Movimento Browniano Padrao (MBP) ou processo de Wiener € um processo estocastico

a valores reais {¥, }leT, T = [0400] ou T = [0,+0](0eR,) definido em um espago de
probabilidade (€2, F, P), satisfazendo-se as seguintes condigdes:

1. P(Wp=0)=1e W, ¢ continua para todot € T.

t

2. para cada n>le qualquer tempo 0<¢,<¢ <..<¢ as variaveis aleatorias W,

ty ?
W, =W, W, =W, ,sd0 independentes;

10 9" ¢

3. para 0 <s<toincremento W, =W, , tem distribui¢do normal (gaussiana) com média 0

e variancia o’ (t —s), isto &,

P, -, ed)=],

ﬁexp[— #:_S)de,

Onde A€ Q e o’ é a variancia.
Dessa forma, segue-se que o MBP tem incrementos independentes e estacionarios. Além
disso, como as distribui¢des finito-dimensionais de ¥ sdo normais multivariadas o processo

W ¢ gaussiano.

Movimento Browniano Geral
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Se considerarmos o processo X (z) = oW (t),entdo X(¢)tera incrementos independentes e

X(t) ~ N(0,0°t) podemos também considerar o movimento browniano,

Xt)y=u+oW(), t>0,0>0,uecR (B.1)

Entdo, X(f)sera gaussiano, com E(X(1))=ut e m(t,s) = o’ min(¢,s),onde E(X(t))onde
representa a média e jx(¢,s) a covariancia para s, > 0. O parametro ¢ chamado o “drift”,

enquanto o ¢ chamado “volatilidade”. MORETTIN (2008).

Movimento Browniano Geométrico
Como ja foi dito, ndo existe pre¢os negativos nas bolsas de valores, por exemplo, o preco das
acOes da Petrobras ndo custa R$ -50, o lote. Entretanto, no Movimento Browniano pode

assumir valores negativos. Entao, Black e Scholes (1973) e Merton (1973) sugeriram outro

processo para descrever pregos num mercado especulativo,
X(t)=e"" "D >0. (B.2)

Segue-se que log{ E(X(¢)) } ¢ um Movimento Browniano Geral. Nao ¢ dificil verificar que

este processo ndo ¢ gaussiano. A média de X (¢) ¢ dado por

E(X (1)) = e“0%" ¢>0, (B.3)

Movimento Browniano Fracionario

O movimento browniano fracionario ¢ uma extensdo feita por Mandelbrot ao movimento

browniano ordindrio. Tal processo se adéqua as estatisticas de Hurst. Para entender o
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movimento browniano fracionario ¢ necessario conhecer primeiro o movimento browniano

ordinario.

Mandelbroat ¢ Van Ness definiram o movimento browniano fracionario como uma

generalizacdo do movimento browniano ordinario.

Seja H tal que 0 < H <1. Defini-se 0 movimento browniano fraciondrio com parametro H,

com o seguinte processo estocastico:

t 0
B :m [(t=5)""dBy — ] ()" dB, |t e W (B.5)

Onde ¢ ¢ o tempo, s ¢ um incremento positivo e dB, e movimento browniano ordinario. Esta
defini¢do estabelece que o movimento browniano fracionario com um expoente H é uma
média movel de dB_ ,na qual, incrementos passados de B,, sdo ponderados pelo fator

(t—5)""?. Nota-se que se H =1/2,para todo ¢ € R, evidencia e implica no fenémeno de

Hurst:

t

[(t=95)""dB, - f (—s)"""?dB, = B, (B.6)

—0

Para outros valores de H, B¢ uma integral estocastica de B,. Cabe ressaltar que os

movimentos brownianos fracionarios se dividem em trés familias diferentes, correspondendo,

respectivamente, a 0 < H <0.5; 0.5< H <1 ¢ H =1/2. Realmente, estes coincidem com as

classes de equivaléncia definida para o expoente de Hurst.
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APENDICE C - Explicacéo para o ganho total, neste trabalho, ser maior quando as

séries sao aleatorias

O motivo que num mercado eficiente os Ganhos Totais sdo maiores do que quando o ativo
subjacente apresenta auto-correlagio positiva. E que, o prego do ativo subjacente (agao) flutua
ao longo do tempo e, na data da expiragdo do contrato, quanto mais positivamente for esta
flutuagdo, maior ¢ o ganho liquido didrio. Como para uma série temporal aleatoria as
flutuagdes (no curto prazo e no mercado de opgdes os contratos tem duragdo média de 30, 60

ou 90 dias) ocorrem com maior probabilidade do que para uma série temporal caracterizada

por memoria longa.

E para uma ordem de call quando mais positiva for a diferenga entre preco do ativo
subjacente em relacdo a soma do strike price mais o premium, maior ¢ o lucro, j& para uma
put quanto mais o preco do ativo subjacente flutuar negativamente maior ¢ a probabilidade de

lucro.

Nestes termos, como o strike price, neste modelo, ¢ estabelecido no momento da primeira
negociacdo, que ¢ quando se ¢ calculado o premium. Com isso ele ¢ fixo e ndo flutua até a
data de expiragdo do contrato e isso faz com que a sua interferéncia no resultado final seja,
praticamente nula. Em relacao ao valor pago pelo premium, até que pode influenciar em um
ou outro momento isolado, mas os Ganhos Totais sdo contabilizados para 108.000 dias
(equivalente a 30 séries com 3600 dias cada). Entdo, na média, a sua influéncia, vai ser nula.
Salvo pela volatilidade que tem sido maior quando os pregos apresentam um Hurst igual a

0,5.

Entretanto, o grande determinante do lucro sdo as flutuagdes no preco do ativo subjacente.
Dessa forma, como numa série temporal caracterizada por um passeio aleatorio, a
probabilidade haver flutuagdes no ativo subjacente (prego de mercado) numa escala de tempo

pequena (em torno de 30 a 150 dias) ¢ bem maior do que uma série com memoria longa.
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Lembrando que neste modelo as séries foram normalizadas com a finalidade de se estudar
apenas a dispersao dos pregos das agoes.

E de se esperar que o lucro (ganho liquido) seja maior na primeira do que na segunda, pois os
contratos num mercado de opgdes sdo fechados, normalmente, nesse intervalo de tempo.
Sendo a unica perca para uma flutuagdo negativa no caso de uma call ou positivas no caso de

uma put o premium, ver grafico 12:

Comparacdo de duas sértes para H=0.9 e H=0.5
para 300 dias
0.5
0.45
0.4 .N’AM
%03 My N
o 03
¢ 0.25 ,*,A “a*’:/,_
< 02 }
015 N — Preco H=0.9
0.1 ——Preco H=0.5
0.05
0
s o AT e W T o 0 TR O T e W I o T B & O S U B o B B
BRI T I - R R ARSI IS
Tempo

Grafico 12: Comparagdo de duas séries com H =0,9e H = 0,5 para 300 dias.
Fonte: Elaboragéo propria, 2010

Este grafico ¢ um exemplo de que no curto prazo' (isso para 300 dias) a série aleatoria
(H =0,5) apresenta bem mais flutuagdes do que uma série com H = 0,9 (persistente). E estas
microflutuagdes representaram as flutuagcdes do ativo subjacente. E quando mais este flutua
positivamente, maior ¢ a probabilidade ganho. Com as séries aleatorias, neste caso

normalizadas, flutuam mais os ganhos serao maiores para estas.

17 . .
Cabe lembrar que neste modelo, os precos foram normalizados, ou seja, plotados dentro de uma mesma escala
de variacdo com a finalidade de se retirar a tendéncia.
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APENDICE D — Obtencéo da férmula Black-Scholes

Lema de Ito

Para se entender melhor a equagdo Black-Scholes, antes tem que salientar o conceito de lema
de It0, ja que o preco de uma opg¢do depende do preco da acdo subjacente e do tempo. Em
geral dizemos que a fungdo de qualquer derivativo ¢ uma fungdo que depende do prego do
derivativo subjacente e do tempo Bonotto (2008). Sendo que, um resultado importante foi
descoberto pelo matematico Kiyoshi It6 (1915-2008) para se entender melhor este lema ¢ bom
fazer uma analogia com a expansio de Taylor'®. No entanto, antes vamos definir um processo

de Ito.

Defini¢ao 1. Sejam a e b variaveis que dependem de x e ¢, isto é, a = a(x, t) e b= b(x,f). Um

processo de Ito ¢é representado por:

dx = a(x,t)+b(x,t)dz D.1)
Onde,
a) a(x,t) € o drift ou tendéncia instantanea do processo de Ito;
b) b*(x,t) é a taxa de variancia instantdnea do processo;
c) dz ¢ o incremento de Wiener, isto é, dz = e+/dt onde € ¢ uma variavel aleatéria que

obedece uma distribui¢do normal N (0,1).

O processo de Itd apresenta as seguintes propriedades estatisticas:

E (dx) = a(x,t)dt;
var(dx) = b* (x,t)dt.

18
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Lema 1 (Lema de It6). Suponhamos que a variavel x siga uma variavel de Ito,
dx =a(x,t)+b(x,t)dz (D.2)

Seja f uma funcao que depende do processo x e do tempo, isto é f = f(x,¢). Assumamos que
f € uma funcio da classe C* (R, R+). Entdo, f segue um processo de Itd que segue a seguinte

equagao estocastica.

2
df = 1a+1+1%b2 dz+1bdz, D.3)
Ox ot 2 ox Ox

onde dz é um processo de Wiener.

Na hipodtese do Lema de [t6 a taxa de drift e a taxa de variancia do processo f sdo dadas por

@a +g+laz_sze (g

2
: b* respectivamente.
ox ot 2 0ox ox

Obtencio da equacio diferencial de Black-Scholes

Seja f = f(S,¢)uma fungdo que designa o pre¢o de uma opgao de compra européia no tempo
¢t para um certo valor de um ativo adjacente S. A fim de obtermos um modelo ausente de

arbitragem, uma construcdo para a equagao de Black-Scholes ¢ feita a partir da construcdo de

o

uma carteira de (portfolio) contendo uma opg¢do e uma certa quantidade gde acoes:

-1: opg¢ao

+ 7

: acoes
a5

Entdo o valor do portfélio é dado por



A variagdo do valor do portfolio entre os instantes ¢ e ¢ + dt ¢ dada por:

Al ]= —Af+ f

Como f satisfaz a seguinte equacdo diferencial estocastica,

dS = uSdt + oSdz,

Pelo Lema de It0, lema X, temos

2
df = g,uS +1+1/2%02S2 At+ganz.
Os ot oS Os

As versdes discretas da equagdo sdo:

AS = uSAt + oSAz

Os 81‘ Os

Af=(1,uS g, an 2Sszt+gO'SAZ.

Substituindo a equacao 1.6 ¢ 1.7 na equagdo 1.3 obtemos

Os ot

N /e AP i AP ER PO A
AH—( 1S + +1/28S20-SJAt aSO'SAZ+aS[,LLS'At+GSAZ],
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(D.4)

(D.5)

(D.6)

(D.7)

(D.8)

(D.9)

(D.10)
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Ou seja,

o O’f 2
A=~ L +1/25L 528 A D.11
[ (& oS> (®-10

Como a equacdo 1.8 ndo contém o termo Az, o portfolio ¢ sem risco durante o intervalo de

tempo At. Assim, a carteira ¢ sem risco nas condi¢cdes do modelo. Entdo, pelo principio da
ndo arbitragem, o valor da variagdo do portfolio deve ser, instantaneamente, 0 mesmo valor

do portfolio multiplicado pela taxa de juros livre de risco 7, isto é:

Al [=r] ] A (D.12)

Substituindo 1.2 e 1.8 na ultima equagao obtemos

2
-~ g+1/2%02S2 At =r(—f+1SjAt, (D.13)
Ot oS oS
resultando em
2
g+r51+1/2ﬂ02S2 =rf. (D.14)

ot oS 0S?
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APENDICE E - Coeficiente de correlacao linear de Pearson

O coeficiente de correlagdo de Pearson ¢ uma medida do grau de relagdo linear entre duas
varidveis quantitativas. Este coeficiente varia entre os valores -1 e 1. O valor 0 (zero) significa
que ndo ha relagao linear, o valor 1 indica uma relacdo linear perfeita e o valor -1 também
indica uma relagdo linear perfeita mas inversa, ou seja quando uma das variaveis aumenta a

outra diminui.

Quanto mais proximo estiver de 1 ou -1, mais forte € a associagdo linear entre as duas
varidveis. O coeficiente de correlagdo de Pearson ¢ normalmente representado pela letra r e a

sua formula de calulo é:

;e Z(xi_)?)(yi_)_/) (E.l)

VG =)D =)

Em que,

=

significa a média para os valores de x

significa a média para os valores de y

<
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ANEXOS
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ANEXO A — Modelo computacional
1.1 CLASSE ACAO.H

#ifndef ACAO_H
#define ACAO_H
#include <vector>
#include <math.h>
using namespace std,;

class acao

{

public:
acao();
double precoFuturo;
double precoAtual;
int codigo;
double volatilidade;
double risco;
vector <double> precos;
double tendencia;
void calcTendencia(int memoria, int dia);

void normalizaPrecos(double valMax);

¥

#endif // ACAO_H
1.2 CLASSE AGENTE.H

#ifndef AGENTE H
#define AGENTE_H
//#define DEBUG(S,LE) cout<<S<<" "<<I<<E



#define DEBUG(S,L,E)
#include "europeanoption.h"
#include "acao.h"

#include <vector>

class agente

{
public:

agente();

vector< EuropeanOption* > portfolio;
double money;

double orcamento;

void compra(acao ac,int dia,int tipo);
void vende(acao ac,int tipo);

double liquida(vector <acao>*,int dia);
void imprimePortifolio();

void die();

int nCals;

int nPuts;
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double pCNR; // Soma dos precos de call nao realizados no dia usado no calsulo do

sk

double pPNR; //'Soma dos precos de puts nao realizados no dia

double pCT;
double pPT;

53

#endif // AGENTE_H

1.3 CLASSE EUROPEAN OPTION.H

#ifndef EUROPEANOPTION H
#define EUROPEANOPTION H
#include <string>

using namespace std;
class EuropeanOption
{

private:

void init(); // Initialise all default values



void copy(const EuropeanOption& 02);

//'Kernel' functions for option calculations
double CallPrice() const;

double PutPrice() const;

double CallDelta() const;

double PutDelta() const;

public:
// Public member data for convenience only
double r; // Interest rate
double sig; // Volatility
double K; // Strike price
double T; /I Expiry date
double U; // Current underlying price
double b; /I Cost of carry
int codigo; // Option key cod (implemented after)

int diaCompra;

string optType; // Option name (call, put)
// Constructors
EuropeanOption(); // Default call option
EuropeanOption(const EuropeanOption& option2); // Copy constructor
EuropeanOption (const string& optionType); // Create option type

// Destructor
virtual ~EuropeanOption();

// Assignment operator
EuropeanOption& operator = (const EuropeanOption& option2);

// Functions that calculate option price and (some) sensitivities
double Price() const;
double Delta() const;
// Funcao para calcular a volatidade implicita ~ (Numerical Recipes)
double impliedVolatilityNewton(const double& S,
const double& K,
const double& r,
const double& time,
const double& option_price);

double option_price call black scholes(const double& S, // spot (underlying) price
const double& K, // strike (exercise) price,
const double& r, // interest rate
const double& sigma, // volatility
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const double& time); // time to maturity
// Modifier functions
void toggle(); // Change option type (C/P, P/C)

#endif / EUROPEANOPTION H

1.4 CLASSE JANELA.H

#ifndef JANELA H
#define JANELA H

#include <QDialog>
#include <QFileDialog>
#include "plot\plot.h"

namespace Ui {
class Janela;

}

class Janela : public QDialog {
Q OBIJECT

public:
Janela(QWidget *parent = 0);
~Janela();

protected:
void changeEvent(QEvent *e);

private:
Ui::Janela *ui;
QStringList fileNames;
plot graf; // grafico

private slots:
void on_arqPrecosRadio toggled(bool checked);
void on_roda_clicked();

¥
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#endif // JANELA H

1.5 CLASSE MUNDO.H

#ifndef MUNDO_H

#define MUNDO H
#include <vector>

#include "agente.h"

#include "acao.h"

#include "EuropeanOption.h"
#include <cstdlib>

#include <string>

class Mundo

{

public:

Mundo(int gAcoes, int gAgentes, int dias, int memoria, int transDia);
vector <agente> agentes;

vector <acao> acoes;

double juros;

int nTrasacoesDia;

int memoria;

int totFalenciaDia;

double rendaMediaDia;

double vollmpMediaDia;

int diasSimulacao;

int nCals;

int nPuts;

double TpCNR;  // soma dos precos de call nao realizados
double TpPNR; // soma dos precos de put nao realizados
double TpCT;  // soma dos precos de call nao realizados
double TpPT; /I soma dos precos de put nao realizados

double sk; //Skwness premium

void abreMercado(int dia);
double fechaMercado(int dia);
void atualizaAcoes(int dia);
void imprimePortifolios();

int escolheAcao();

int esolheTipo(int ac);
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void distribuiRenda();
void carregaPrecos(int acao,string arquivo);
void carregaPrecosBM(int acao, int dias);

}s

#endif / MUNDO H

1.6 CLASSE OPCAO.H

#ifndef OPCAO_H
#define OPCAO_H

using namespace std,;

class opcao
{
public:
opcao();
int getDtExercicio();
void setDtExercicio(int);
int getCodAcao();
void setCodAcao(int);
double getValor();
void setValor(double);
private:
int dtExercicio;
int codAcao;
double valor;
char tipo;

¥

#endif // OPCAO_H

1.7 CLASSE PLOT.CPP

#include "plot.h"
#include "ui_plot.h"
#include <QtGui>

plot::plot(QWidget *parent) :
QDialog(parent),
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ui(new Ui::plot)
{
ui->setupUi(this);
// iniciates the p(k) plot
//QGridLayout gridLayout;
this->curve.setAutoReplot(true);
this->curve.setGeometry(0,0,this->geometry().width(),this->geometry().height());
this->ui->plotLayout->addWidget(&curve);
//this->setLayout(&gridLayout);
this->zoomer = new cvZoomer(curve.canvas());

// criando uma serie de dados para o grafico
//this->serie = new QwtPlotCurve();
this->serie.setStyle(QwtPlotCurve::Lines);
QwtSymbol sym;

sym.setStyle(QwtSymbol::Cross);
sym.setPen(QColor::fromRgb(255,0,0));
sym.setSize(9);

this->serie.setSymbol(sym);
this->serie.setPen(QPen(QColor::fromRgb(0,255,0)));
this->serie.attach(&this->curve);

// axes

this->curve.setAxisTitle(QwtPlot::xBottom, "Tempo");
this->curve.setAxisTitle(QwtPlot::yLeft, "V");

}
plot::~plot()
{

delete ui;
}

void plot::changeEvent(QEvent *¢)
{
QDialog::changeEvent(e);
switch (e->type()) {
case QEvent::LanguageChange:
ui->retranslateUi(this);
break;
default:
break;

}
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void plot::on_checklLog stateChanged(int state)
{
if(this->ui->checkLog->isChecked())
{
this->curve.setAxisScaleEngine(QwtPlot::xBottom, new QwtLog10ScaleEngine);
this->curve.setAxisScaleEngine(QwtPlot::yLeft, new QwtLogl0ScaleEngine);
b

else

{

this->curve.setAxisScaleEngine(QwtPlot::xBottom, new QwtLinearScaleEngine);
this->curve.setAxisScaleEngine(QwtPlot::yLeft, new QwtLinearScaleEngine);

}

this->curve.setAutoReplot(true);

}

bool plot::isLog()
{

return this->ui->checkLog->isChecked();

}

1.8 CLASSE ACAOQ.CPP

#include "acao.h"

acao::acao()

{
}

void acao::normalizaPrecos(double valMax)
{

double max=-999999;

double min=999999;

for(int 1=0;i<this->precos.size();i++)

{
max=(this->precos[i]>max)?this->precos|1]:max;
min=(this->precos[i]<min)?this->precos[i]:min;

j

for(int i=0;i<=this->precos.size();i++)

{
this->precos[i]=(this->precos[i]-min)+0.1;

H

}



void acao::calcTendencia(int memoria, int dia)
{
double s,sx=0.0,sy=0.0,5x2=0.0,sxy=0.0,sy2=0.0,a,b,rx,ry,w,sa,sb;
int n=0;
int fim=dia;
if((fim-memoria)<2)
{
this->tendencia=0;
return;
h
/*  DETERMINA OS SOMATORIOS */
for(int i=fim-memoria;i<fim;i++)

{
sx+=i; sy+=this->precos][i];
sxy+=i*this->precos[i];
sx2+=1*1; sy2+=this->precos[i]*this->precos][i];
n++;

}

/* CALCULA A INCLINACAO */

/* calculo dos coeficientes */
s=sx2-sx*sx/n;
a=(sxy-sx*sy/n)/s;
b=(sy-a*sx)/n;
w=sy2+a*a*sx2+n*b*b;
w=w-2.0*a*sxy-2.0*b*sy+2.0*a*b*sx;
if (w<0.0) w=0.0;
else w=sqrt(w/(n-2));
rx=sx2-sx*sx/n;
ry=sy2-sy*sy/n;

// Slope error
sa=(sy2+n*b*b+a*a*sx2-2*(b*sy-a*b*sx+a*sxy))/(n-1);
sb=sqrt( (sx2*sa)/(n*sx2-sx*sx) );
sa=sqrt( (n*sa)/(n*sx2-sx*sx) );

this->tendencia=a;

}

1.9 CLASSE AGENTE. CPP

#include "agente.h"
#include <iostream>
using namespace std,;

121



agente::agente()

{

this->money=0;

}

void agente::compra(acao ac, int dia, int tipo)

{

double vol;
if(tipo==0) // CALL

{

}

EuropeanOption* op;

op=new EuropeanOption();
op->K=ac.precoAtual; //ac.precoFuturo;
op->U=ac.precoAtual;
op->b=0.0;
op->codigo=ac.codigo;
op->diaCompra=dia;
op->optType="C";
if(dia>0)
vol=fabs(log(ac.precos[dia]/ac.precos[dia-1])); / volatilidade historica do dia
if(vol)
op->sig=vol;

DEBUG(op->codigo," ", op->diaCompra<< endl);
DEBUG("---------- """ this->portfolio.size()<<endl);
this->portfolio.push_back(op);

// this->imprimePortifolio();
DEBUG("**************"’"******************”,endl);

else //PUT

{

EuropeanOption* op;
op=new EuropeanOption();

op->K=ac.precoAtual; //ac.precoFuturo;

op->U=ac.precoAtual;

op->b=0.0;

op->codigo=ac.codigo;

op->diaCompra=dia;

op->optType="P";

DEBUG(op->codigo," ", op->diaCompra<< endl);
DEBUG("---------- """ this->portfolio.size()<<endl);
this->portfolio.push_back(op);

// this->imprimePortifolio();
DEBUG("**************" 103 sk sfe sk steoskeosie sk sfe skeskeoskeske sk sk skesk sk endl)-
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}

void agente::vende(acao ac,int tipo)

{
}

double agente::liquida(vector <acao> *acoes,int dia)
{
double Ganho=0.0,diaf;
int 1,j,cod;
double bs;
DEBUG("Dia ",dia,endl);
this->nCals = this->nPuts = 0;
this->pCNR = this->pPNR = this->pPT= this->pCT=0.0;
for(i=0;i<this->portfolio.size();i++)
{
diaf=((double)dia-this->portfolio[i]->diaCompra)/250.0;
if(this->portfolio[i]->T<=diaf)
{
DEBUG("Liquidando Portif "L "<<diaf<<" "<<this->portfolio[i]-
>diaCompra<<endl);
cod=this->portfolio.at(i)->codigo;
for(j=0;j<acoes->size();j++)
if(acoes->at(j).codigo==this->portfolio[i]->codigo)
break; // ndo esta achando a acao

// Calcular o desvio padrao do BS para cada dia

if(this->portfolio[i]->optType=="C")

{

if(acoes->at(j).precoAtual>this->portfolio[i]->K)

{
bs = this->portfolio[i]->Price();
Ganho+=acoes->at(j).precoAtual-(this->portfolio[i]->K+bs);

}

else

{
bs=this->portfolio[i]->Price();
this->pCNR+=bs; // usado no calculo do sk
Ganho+=(-bs);

}

this->pCT+=bs;
this->nCals++;



else
{
if(acoes->at(j).precoAtual<this->portfolio[i]->K)
{
bs = this->portfolio[i]->Price();
Ganho+=this->portfolio[i]->K-(acoes->at(j).precoAtual+bs);
b
else
{

double bs=this->portfolio[i]->Price();

this->pPNR+=bs; // usado no calculo do sk

Ganho+=(-bs);
b
this->pPT+=bs;
this->nPuts++;

}

this->portfolio.erase(this->portfolio.begin()+1);
b

}
DEBUG("Retorno: ",retorno,endl);

return Ganho;}

void agente::die()

{

this->money=this->orcamento;

}

void agente::imprimePortifolio()

{

for(int i=0;i<this->portfolio.size();i++)

{

}
}

cout << this->portfolio.at(i)->codigo<< " "<< this->portfolio.at(i)->diaCompra<<endl;

1.10 CLASSE EUROPEAN OPTION

#include "EuropeanOption.h" // Declarations of functions

#include <math.h> // For mathematical functions, e.g. exp()

double n(double x)
{ // Gaussian (normal) distribution function
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}
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double A = 1.0/sqrt(2.0 * 3.1415);
return A * exp(-x*x*0.5);

double N(double x)
{ // The approximation to the cumulative normal distribution function

double al = 0.4361836;
double a2 =-0.1201676;
double a3 = 0.9372980;

double k= 1.0/(1.0 + (0.33267 * x));

if (x >=0.0)
{
return 1.0 - n(x)* (al*k + (a2*k*k) + (a3*k*k*k));
b
else
{
return 1.0 - N(-x);
b

// Kernel Functions
double EuropeanOption::CallPrice() const

{

}

double tmp = sig * sqrt(T);

double d1 = (log(U/K) + (b+ (sig*sig)*0.5 ) * T )/ tmp;
double d2 =d1 - tmp;

return (U * exp((b-r)*T) * N(d1)) - (K * exp(-r * T)* N(d2));

double EuropeanOption::PutPrice() const

{

double tmp = sig * sqrt(T);
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double d1 = (log(U/K) + (b+ (sig*sig)*0.5 ) * T )/ tmp;
double d2 = d1 - tmp;

return (K * exp(-r * T)* N(-d2)) - (U * exp((b-r)*T) * N(-d1));

b
double EuropeanOption::CallDelta() const
{ double tmp = sig * sqrt(T);
double d1 = (log(U/K) + (b+ (sig*sig)*0.5 ) * T )/ tmp;
return exp((b-r)*T) * N(d1);
b
double EuropeanOption::PutDelta() const
{ double tmp = sig * sqrt(T);
double d1 = (log(U/K) + (b+ (sig*sig)*0.5 ) * T )/ tmp;
\ return exp((b-r)*T) * (N(d1) - 1.0);

void EuropeanOption::init()
{ // Initialise all default values

// Default values

r=0.08;

sig=0.30;

K =65.0;

T=0.25; // 3 months

U =60.0; // U == stock 1in this case

b=r; // Black and Scholes stock option model (1973)
this->codigo=-1;

this->diaCompra=0;

optType ="C"; // European Call Option (the default type)

}

void EuropeanOption::copy(const EuropeanOption& 02)

{



r =o2.r;
sig = 02.sig;
K=02K;

T =02.T;
U=02.U;

b =02.b;

optType = 02.0ptType;

}

EuropeanOption::EuropeanOption()
{ // Default call option

init();
}

EuropeanOption::EuropeanOption(const EuropeanOption& 02)
{ // Copy constructor

copy(02);
}

EuropeanOption::EuropeanOption (const string& optionType)
{ // Create option type

init();
optType = optionType;

if (optType == "c")optType ="C";

EuropeanOption::~EuropeanOption()
{ // Destructor

}

EuropeanOption& EuropeanOption::operator = (const EuropeanOption& opt2)

{ // Assignment operator (deep copy)
if (this == &opt2) return *this;

copy (opt2);
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return *this;

}

// Functions that calculate option price and sensitivities
double EuropeanOption::Price() const

{
if (optType == "C")return CallPrice();
else return PutPrice();

b

double EuropeanOption::Delta() const

{
if (optType == "C")return CallDelta();
else return PutDelta();

b

// Modifier functions

void EuropeanOption::toggle()
{ // Change option type (C/P, P/C)

if (optType == "C")optType = "P";
else optType ="C";

double EuropeanOption::impliedVolatilityNewton(const double& S,
const double& K,
const double&r,
const double& time,
const double& option_price)

if (option_price<0.99*(S-K*exp(-time*r))) // check for arbitrage violations. Option price is
too low if this happens

{

return 0.0;
}
const int MAX ITERATIONS = 100;
const double ACCURACY = 1.0e-5;
double t_sqrt = sqrt(time);
double sigma = (option_price/S)/(0.398*t_sqrt); // [Ind initial value
for (int i=0;i<MAX_ITERATIONS;i++){
double price = option_price call black scholes(S,K,r,sigma,time);
double diff = option_price - price;
if (fabs(diff)}<ACCURACY)
return sigma;



double d1 = (log(S/K)+r*time)/(sigma*t sqrt) + 0.5*sigma*t sqrt;

double vega =S * t_sqrt * n(d1);
sigma = sigma + diff/vega;

}s
}s

return -99¢10; // something screwy happened, should throw exception

double EuropeanOption::option_price call black scholes(const

(underlying) price

const double& K, // strike (exercise) price,
const double& r, // interest rate

const double& sigma, // volatility

const double& time) // time to maturity

double time_sqrt = sqrt(time);

double d1 = (log(S/K)+r*time)/(sigma*time sqrt)+0.5*sigma*time_sqrt;

double d2 = d1-(sigma*time_sqrt);

return S*N(d1) - K*exp(-r*time)*N(d2);

1.11 CLASSE JANELA.CPP

#include "janela.h"
#include "ui_janela.h"
#include "mundo.h"
#include <fstream>
#include <math.h>

Janela::Janela(QWidget *parent) :
QDialog(parent),
ui(new Ui::Janela)

{

ui->setupUi(this);

}

Janela::~Janela()

{

delete ui;

}

void Janela::changeEvent(QEvent *e)

{

double& S,
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QDialog::changeEvent(e);

switch (e->type()) {

case QEvent::LanguageChange:
ui->retranslateUi(this);
break;

default:
break;

b
b
void Janela::on roda_clicked()
{
if(this->ui->arqPrecosRadio->isChecked())
this->ui->qAcoesSpin->setValue(this->fileNames.size());

class Mundo mercado(this->ui->qAcoesSpin->value(), /I Acoes
this->ui->qAgentesSpin->value(), // agentes
this->ui->diasSimulacaoSpin->value(), // Tempo simulado
this->ui->memoriaSpin->value(), // memoria dos agentes
this->ui->transacoesDiaSpin->value()); / numero de transacoes por dia
// carrega precos de acoes
for(unsigned int i=0; i<mercado.acoes.size();i++)
{
if(this->ui->bmRadio->isChecked())
mercado.carregaPrecosBM(i,mercado.diasSimulacao);
if(this->ui->arqPrecosRadio->isChecked())
{
for(unsigned j=0;j<this->fileNames.size();j++)
mercado.carregaPrecos(i,this->fileNames|[j].toStdString());

}
mercado.acoes[1].normalizaPrecos(100);
}
double media=0; // Ganho atual

ofstream file;
file.open(this->ui->arqSaiEdit->text().toStdString().c_str());
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file<<"dia\tGanho\tPreco\tFalencias\trendaMedia\tVol Calls\tVol

Puts\tpCNR\tpPNR\tSk\tTpP\tTpC"<<endl;
mercado.distribuiRenda();
if(!this->ui->escondeGrafBox->isChecked()) this->graf.show();
/I Laco principal de iteragdes
QVector <double> v;

QVector <double> t;
for(int i=1;i<=mercado.diasSimulacao;i++)

{
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mercado.abreMercado(i);
//mercado.imprimePortifolios();
media=mercado.fechaMercado(i);
file <<i<<"\t"<<media<< "\t"<< mercado.acoes[0].precoAtual<<
"\t"<< mercado.totFalenciaDia<< "\t"<< mercado.rendaMediaDia <<
"\t" << mercado.nCals << "\t" << mercado.nPuts <<
"\t" << mercado. TpCNR << "\t" << mercado.TpPNR <<
"\t" << mercado.sk<<
"\t" << mercado.TpCT << "\t" << mercado.TpPT <<endl;
this->ui->progressBar->setValue((double)i/mercado.diasSimulacao*100);
t.push_back(i);
switch (this->ui->vCombo->currentIndex())

{

case 0: // preco acao 0
v.push_back( mercado.acoes[0].precoAtual);
break;

case 1: // ganho
if(media)

v.push_back( media);

break;

case 2: // falencias
v.push_back( mercado.totFalenciaDia);
break;

case 3: // renda media
v.push_back( mercado.rendaMediaDia);
break;

case 4: // call
v.push_back( mercado.nCals);
break;

case 5: // put
v.push_back( mercado.nPuts);
break;

}

this->graf.serie.setData(t,v);
this->graf.curve.setAutoReplot(true);
this->graf.curve.replot();

j
file.close();

}

void Janela::on_arqPrecosRadio toggled(bool checked)
{

if(!checked) return;
QStringList fileNamesBK=this->fileNames;
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this->fileNames.clear();
this->fileNames = QFileDialog::getOpenFileNames(
this,
tr("Seleciones os arquivos de preco das acoes"),
QString::null,
"text (*.txt)");
this->ui->qAcoesSpin->setValue(this->fileNames.size());

}

1.12 CLASSE MAIN.CPP

#include <QtGui/QApplication>
#include "janela.h"

int main(int argc, char *argv[])
{
QApplication a(argc, argv);
Janela w;
w.show();
return a.exec();

1.13 CLASSE MUNDO. CPP

#include "mundo.h"
#include "agente.h"
#include <iostream>
#include <fstream>

using namespace std,;

Mundo::Mundo(int nAcoes, int nAgentes, int dias, int memo,int transDia)
{
class agente agente007;
class acao acaoAx;
this->agentes.assign(nAgentes,agente007);
for(int i=0; i<nAcoes;i++)
{
acaoAx.precoAtual=(double)rand()/RAND MAX*100;
acaoAx.precoFuturo=(double)rand()/RAND MAX*100;



acaoAx.codigo=i;
this->acoes.push_back(acaoAx);
}
this->juros=0.08;
this->nTrasacoesDia=transDia;
this->diasSimulacao=dias;
this->memoria=memo;

}

void Mundo::abreMercado(int dia)

{ . .. .
nt t,1,],t1po;
int Acao;
DEBUG("Abre Mercado dia:",dia,endl);
this->nCals=this->nPuts=0;
for(t=0;t<this->nTrasacoesDia;t++)

{

i=rand()%this->agentes.size(); // sorteia agente lancador
j=rand()%this->agentes.size(); // sorteia agente compra

Acao=this->escolheAcao();
DEBUG("Agente ",j,endl);
tipo=this->esolheTipo(Acao);

if(tipo == 0) this->nCals++; // quantos calls
else this->nPuts++; // quantos puts foram realizados no dia
this->agentes[i].vende(this->acoes[ Acao],tipo);
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this->agentes[j].compra(this->acoes[ Acao],dia,tipo); // agente j compra opcao do agente

i
;
;

int Mundo::esolheTipo(int ac)

{

if(this->acoes[ac].tendencia>0) return 0;
if(this->acoes[ac].tendencia<0) return 1;
return rand()%?2; // 0 call e 1 put

}

int Mundo::escolheAcao()

{

return rand()%this->acoes.size();

}

double Mundo::fechaMercado(int dia)
{

unsigned int 1;



double total=0;

double media=0;

int totFalencia=0; // total de falencia do dia
vector <double> bSd;

double TpCNR=0,TpPNR=0;
this->TpCT=this->TpPT=0;
DEBUG("Fecha Mercado dia: ",dia,endl);

for(i=0;i<this->agentes.size();i++)

{

}

for(unsigned int j=0;j<this->agentes[i].portfolio.size();j++)
{
double diaf=((double)dia-this->agentes[i].portfolio[j]->diaCompra)/250.0;
if( this->agentes[i].portfolio[j]->T<=diaf)
bSd.push_back(media+=this->agentes[i].portfolio[j]->Price());
}

media=media/bSd.size();

// Calcular desvio para o vetor bSd
this->rendaMediaDia=0;
totFalencia =0;
for(i=0;i<this->agentes.size();i++)

{

}

DEBUG("Fecha Agente: ",1,"/"<<this->agentes.size()<<endl);
double ganho=this->agentes|[i].liquida(&(this->acoes),dia);
total+= ganho;

this->agentes[i].money += ganho;
TpCNR+=this->agentes[i].pCNR;
TpPNR+=this->agentes[i].pPNR;
this->TpCT+=this->agentes[i].pCT;
this->TpPT+=this->agentes[i].pPT;

if (this->agentes[i].money<=0)
{
this->agentes[i].die();
totFalencia++;

}

this->rendaMediaDia+=this->agentes[1].money; //acumula dinheiro dos agentes

this->rendaMediaDia/= this->agentes.size();
DEBUG("Atualizando acoes","",endl);
this->atualizaAcoes(dia);

//return total,;
this->totFalenciaDia=totFalencia;
this->TpCNR = TpCNR;

this-=>TpPNR = TpPNR;
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this->sk=(TpCNR/TpPNR)-1;
return total; //media;

}

void Mundo::atualizaAcoes(int dia)
{
for(unsigned i=0;i<this->acoes.size();i++)
{
this->acoes[i].precoAtual=this->acoes[i].precos[dia-1];
this->acoes][i].calcTendencia(this->memoria,dia);

j
b

void Mundo::imprimePortifolios()
{
for(unsigned i=0;i<=this->agentes.size();i++)
{
cout<<"Agente:"<<i<<endl;
this->agentes[i].imprimePortifolio();
}
}

void Mundo::distribuiRenda()
{

for(unsigned i=0;i<this->agentes.size();i++)

{

this->agentes[i].money = this-

>agentes[i].orcamento=1.0/((double)rand()/RAND _ MAX)* 200 -100+0.1;

}
}

void Mundo::carregaPrecos(int acao,string arquivo)
{
ifstream file;
double preco,lixo;
file.open(arquivo.c_str());
this->acoes[acao].precos.clear();
while(!file.eof())
{
file>>lixo>>preco;
this->acoes[acao].precos.push_back(preco);
}
file.close();
unsigned N = this->acoes[acao].precos.size()-1;
if( this->diasSimulacao)
this->diasSimulacao= (this->diasSimulacao<N)? this->diasSimulacao:N;
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else
this->diasSimulacao=N;,

}

void Mundo::carregaPrecosBM(int acao,int dias)
{

double dp,ax,preco;

int pi;

this->acoes[acao].precos.clear();

for(int i=0;i<dias;i++)
{
dp=0.0;
for(int j=0;j<100;j++)
{
ax=(double)rand()/RAND MAX;
dpt=ax;
H
pi=acoes[acao].precos.size();
if(p1>0) preco=this->acoes[acao].precos[pi-1]+(dp-50);
else  preco=(dp-50);
this->acoes[acao].precos.push_back(preco);

1.14 CLASSE OPCAO.CPP

#include "opcao.h"

opcao::opcao()
{
b

int opcao::getDtExercicio()

{

return this->dtExercicio;

}

void opcao::setDtExercicio(int dt)

{

this->dtExercicio=dt;

}

int opcao::getCodAcao()

{

return this->codAcao ;
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}

void opcao::setCodAcao(int acao)

{

this->codAcao=acao;

}
double opcao::getValor()

{

return this->valor;

}

void opcao::setValor(double vl)

{

this->valor=vl;}

ANEXO B - Algoritmo FBM (MOVIMENTO BROWNIANO FRACIONARIO)

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <math.h>
#include <malloc.h>

int seed; /* semente para o gerador de numeros aleatorios */
int nmax, /* numero maximo de colunas e linhas de z[ ][ ] */
maxlevel, /* numero de recursoes */
int n, /* n=2"maxlevel */
addition, /* liga/desliga adicoes randomicas, O=off */
1, j, stage, /* auxiliares */
X, Y, yyy, D, d; /* variaveis indices */

int **z, **imatrix(int nrl,int nrh,int ncl,int nch); /* nome e tipo da matriz de altura */
void free imatrix(int **,int,int,int,int);
void nrerror(char *);

double sigma, /* desvio padrao inicial */
h, /* h=3-dimensao fractal */
delta, /* desvio padrao global */
aaa;

long int nrand, arand ; /* variaveis para o gerador */
double gaussadd, gaussfac ,
aux; /* de numeros aleatorios */



FILE *Surf;

void initgauss(int seed);

double gauss( );

void help(void);
void help2(void);

int power (int base, int exponent);
int £3 (double dd, int xx0, int xx1, int xx2);

int f4 (double dd, int xx0, int xx1, int xx2, int xx3);

void zeraz(int **z);

int main(int argc, char **argv)

{

int Tam, Taml,minZ,maxZ;

if(arge!=6) {help();exit(0);}

h=atof(argv[2]);
Tam=atoi(argv([3]);
maxlevel=atoi(argv[4]);
n=power (2, maxlevel);
Surf = fopen (argv[1], "W");

seed = atoi(argv([5]);
if(Tam>n)help2();

nmax=n;
z=imatrix(0,n,0,n);

sigma = 10000.0;

delta = sigma;

addition=0;

zeraz (z);

initgauss(seed);

z[0][0] = (delta * gauss());
z[0][n] = (delta * gauss());
z[n][0] = (delta * gauss());
z[n][n] = (delta * gauss());
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D=n;
d=n/2;
for (stage=1; stage<=maxlevel; stage++)
{

printf("Level:%3d\n",stage);

delta *=pow (0.5, 0.5 * h);

for (x=d; x<=(n-d); x+=D)

for (y=d; y<=(n-d); y+=D)
ZIX1y] = 4 (delta, z[x+d][y+d], Z[x+d][y-d], Z[x-d][y+d], z[x-d][y-d]);

if (addition)
for (x=0; x<=n; x+=D)
for (y=0; y<=n; y+=D)
z[x][y]+=delta*gauss();

delta *=pow (0.5, 0.5 * h);
for (x=d; x<=(n-d); x+=D)
{
z[x][0] = 13 (delta, z[x+d][0], z[x-d][0], z[x][d]);
z[x][n] = 13 (delta, z[x+d][n], z[x-d][n], z[x][n-d]);
z[0][x] = 13 (delta, z[0][x+d], z[0][x-d], z[d][Xx]);
z[n][x] = 13 (delta, z[n][x+d], z[n][x-d], z[n-d][x]);
}
for (x=d; x<=(n-d); x+=D)
for (y=D; y<=(n-D); y+=D)
z[x][y] = f4 (delta, z[x][y+d], z[x][y-d], z[x+d][y], z[x-d][y]);

for (x=D; x<=(n-D); x+=D)
for (y=d; y<=(n-d); y+=D)
z[x][y] = f4 (delta, z[x][y+d], z[x][y-d], z[x+d][y], z[x-d][y]);

if (addition)
{
for (x=0; x<=n; x+=D)
for (y=0; y<=n; y+=D)
z[x][y]+=delta*gauss();

for (x=d; x<=(n-d); x+=D)
for (y=d; y<=(n-d); y+=D)
z[x][y]+=delta*gauss();
}

D =D/2;
d=d/2;

b
/** SAIDA DA SUPERFICIE **/
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minZ=9999999;

maxZ=-9999999;

TamlI=(int)((n-Tam)/2);

for (j=Taml; j<=Taml+Tam; j++)

{
minZ=z[(Taml+Tam)/2][j]<minZ?z[(Taml+Tam)/2][j]:minZ;
maxZ=z[(TamI+Tam)/2][j]>maxZ?z[(TamI+Tam)/2][j]:maxZ;

}

for (j=Taml; j<=Taml+Tam; j++)
fprintf(Surf,"%d %f\n",j-Taml,(double)(z[(TamI+Tam)/2][j]-minZ)/(maxZ-minZ));

fclose (Surf);

free_imatrix(z, 0, n, 0, n);

void initgauss(int seed)

{
nrand=>5;
arand=RAND MAX;
aux=arand;
gaussadd=sqrt(3.0*nrand);
gaussfac=2*gaussadd/(nrand*aux);
srand (seed);

}
double gauss ()

{ . .
int 1;
double sum=0.0;
for (i=1; i<=nrand; i++)
sum-+=rand();
return (gaussfac*sum-gaussadd);

}

int power (int base, int exponent)
{
intr=1;
if (exponent != 0)
r = base * power (base, exponent-1);
return (1);

}



int £3 (double dd, int xx0, int xx1, int xx2)

{

return ((xx0+xx1+xx2)/3 + dd * gauss() );

}

int f4 (double dd, int xx0, int xx1, int xx2, int xx3)

{

return ((xx0+xx1+xx2+xx3)/4 + dd * gauss() );

}

void zeraz(int **z)
{ . . .
nti,J;
for (1= 0; 1 <= nmax; i++)
for (j = 0; j <= nmax; j++)
Zil[j]1 = 0.0;

void help()
{
fprintf(stderr,"Usage: fbm {output file} {H} {size} {level} {seed}\n");
exit(0);
b

void help2()
{

fprintf(stderr,"Error: size greater than 2*level\n");
exit(0);
b

int **imatrix(int nrl,int nrh,int ncl,int nch)
/* allocate an int matrix with subscript range m[nrl..nrh][ncl..nch] */

{

int 1,**m,;

/* allocate pointers to rows */
m=(int **)malloc((unsigned) (nrh-nrl+1)*sizeof(int*))-nrl;
if (!Im) nrerror("allocation failure 1 in imatrix()");

/* allocate rows and set pointers to them */
for(i=nrl;i<=nrh;i++) {
m[i]=(int *)malloc((unsigned) (nch-ncl+1)*sizeof(int))-ncl;
if (!m[i]) nrerror("allocation failure 2 in imatrix()");
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}

/* return pointer to array of pointers to rows */
return m;

}

void free imatrix(int **m,int nrl,int nrh,int ncl,int nch)
/* free an int matrix allocated by imatrix() */

{ . .
nt1;
for(i=nrh;i>=nrl;i--) free((char*) (m[i]+ncl));
free((char*) (m+nrl));

b

void nrerror(char *error_text)
/* Numerical Recipes standard error handler */

{

fprintf(stderr,"Numerical Recipes run-time error...\n");
fprintf(stderr,"%s\n",error_text);

fprintf(stderr,"...now exiting to system...\n");

exit(1);



