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ABSTRACT

In this article, we present an artificial stock market constructed using a technique of complex
systems modeling called Agent-Oriented Modeling, describing their main characteristics and
commenting on some of the results obtained through several executions of this model. We
also present concepts related to the stock market, such as investors’ profiles and stylized facts,
which were used, respectively, in model construction and in the analysis of the results. We
hope, this way, to emphasize the potential of using the modeling of complex systems in the
financial market studies.

RESUMO

Neste artigo, apresentamos um mercado de acGes artificial construido a partir de uma técnica
de modelagem de sistemas complexos denominada modelo orientado a agentes, descrevendo
suas principais caracteristicas e comentando alguns dos resultados obtidos por meio de
diversas execucdes deste modelo. Também apresentamos conceitos associados ao mercado de
acOes, tais como perfis de investidores e fatos estilizados, que foram utilizados,
respectivamente, na construcdo do modelo e na analise dos resultados obtidos. Esperamos,
com isso, ressaltar o potencial da utilizacdo da modelagem de sistemas complexos em estudos
do mercado financeiro.
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1 INTRODUCAO

O mercado de acdes artificial apresentado no presente artigo foi desenvolvido
como parte essencial da dissertacdo apresentada a Escola de Artes, Ciéncias e Humanidades
da Universidade de Séo Paulo para obtencéo do titulo de Mestre em Ciéncias pelo Programa
de Pds-graduacdo em Modelagem de Sistemas Complexos (USP, 2016).

Com ele, foi possivel realizar um estudo da influéncia da heterogeneidade dos
investidores no proprio mercado, em particular em caracteristicas representadas por fatos
estilizados, e o predominio de um determinado perfil em investidores hibridos, ou seja, que
podem adotar mais de um perfil. Tal estudo seria, no minimo, muito mais dificil de ser
realizado utilizando-se técnicas analiticas.

Neste artigo, pretendemos apresentar o mercado artificial de a¢bes desenvolvido
como um exemplo da utilizagdo de técnicas de modelagem de sistemas complexos no estudo

do mercado financeiro, a fim de salientar o potencial da utilizacdo dessas técnicas.

2 CONCEITOS
Antes, porém, de detalhar o modelo desenvolvido, é preciso apresentar alguns

conceitos necessarios a compreensdo deste detalhamento.

2.1 Sistemas complexos

Sistemas complexos estdo por toda a parte, n6s mesmos fazemos parte de diversos
deles, somos compostos por diversos deles e, até mesmo, somos um deles. E, no entanto, o
estudo sistematizado dos sistemas complexos e o desenvolvimento de ferramentas e
metodologias para modela-los é um processo relativamente recente. Mas o que é um sistema
complexo? Segundo Mitchell (2009, p. 13, traducdo nossa), sistema complexo pode ser

3

definido como “um sistema com uma grande rede de componentes que ndo possuem um
controle central e atuam de acordo com regras simples de operacdo, dando origem a
comportamentos coletivos complexos, processamento de informagéo sofisticado e adaptagéo
via aprendizagem, ou evolucdo”.

Podemos encontrar exemplos que correspondam a essa definicdo nas mais
diversas areas, como, por exemplo, na ecologia (coldnias de insetos sociais, cadeias
alimentares), na anatomia (sistema nervoso, sistema imunoldgico), nas redes sociais (redes de

relacionamentos pessoal, profissional e académico), na tecnologia (a internet) e na economia
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(relacbes entre producdo e consumo e entre capital e emprego, mercados). Neste artigo,

examinaremos o mercado financeiro, em particular, o mercado de acdes.

2.2 O mercado de acGes visto como um sistema complexo

Podemos definir mercado como um sistema no qual agentes negociam bens numa
estrutura que pode ser fisica ou normativa. No mercado financeiro, os bens negociados sao
ativos financeiros e no mercado de acgdes, tais ativos financeiros sdo acgdes, ou seja,
subdivises minimas da participacdo no patriménio de uma empresa e as estruturas de
negociacdo sdo providas por bolsas de valores. Percebe-se claramente que os mercados assim
definidos sdo sistemas complexos, uma vez que ndo hd um controle central que determine
guem vai vender, quem vai comprar, quantos bens serdo negociados e por quanto. Cada
agente negocia de acordo com regras relativamente simples, se adaptando e evoluindo com a
experiéncia. Além disso, h4 pelo menos um comportamento coletivo emergente bem visivel,

que ¢ a formacao de preco do bem negociado.

2.3 Livro de ofertas

Nos principais mercados de a¢fes do mundo, as negociacfes sdo intermediadas
por bolsas de valores, para onde investidores enviam ordens de compra ou de venda de agdes
para serem executadas. Historicamente, a estrutura de negociacdo de acdes disponibilizada
pelas bolsas de valores consistia em instalacdes fisicas para a pratica de pregdes viva voz, nos
quais operadores ofereciam, literalmente aos gritos, propostas de compra e de venda de acOes
em nome de seus clientes. A partir do final do século passado, vérias das principais bolsas de
valores do mundo, como a NASDAQ, a de Londres, a de Toquio, a de Hong Kong e a
BM&FBovespa, entre outras, substituiram paulatinamente os pregdes viva voz por sistemas
informatizados em que séo cadastradas ordens de compra e de venda que séo efetivadas em
negociacdes de acdes ou registradas para possivel negociacdo futura numa estrutura conhecida

como livro de ofertas, cujo funcionamento sera detalhado adiante.

2.4 Fatos estilizados

De acordo com Cooley (1995, p. 3, tradugdo nossa), “um fato estilizado ¢ uma
aproximagao tedrica de um fenomeno observado empiricamente”. Fatos estilizados podem ser
utilizados para diversos propdsitos, no modelo apresentado neste artigo, foram considerados

trés dos principais deles, a saber, distribuicdo ndo normais dos retornos, aglomeracdo de
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volatilidade e volume de negociacédo elevado e persistente, para verificar como sdo afetados

pela heterogeneidade dos perfis dos agentes.

2.5 Agentes do mercado de agOes

Na visdo classica da economia, 0 mercado financeiro deve ser estudado por meio
de uma microeconomia reducionista, na qual “os agentes sao entendidos como unidades de
deciséo clarividentes, dotadas de racionalidade grosso modo perfeita e ja constituidas como
tais em face das escolhas” (PRADO, 2006, p. 305). Esta visdo implica em que os agentes
possuam racionalidade tal que, segundo Simon (1976, tradugdo nossa), “o conhecimento seja
pleno, as expectativas estejam corretas e o resultado da acdo seja certo”. Ja na visdo de
mercado financeiro como sistema complexo, pressupde-se que 0S agentes possuam
comportamentos heterogéneos e atuem sem ter pleno conhecimento de todas as informagdes
do mercado, havendo a possibilidade de que suas expectativas ndo estejam corretas e sem que
o resultado da acdo seja certo.

No modelo aqui analisado, os agentes podem ter perfis fundamentalistas,

grafistas, hibridos ou aleatérios. Tais perfis serdo descritos com mais detalhes adiante.

2.6 Modelagem do mercado de acdes

O estudo dos sistemas complexos tem evoluido muito nas Gltimas décadas e uma
série de metodologias, técnicas e abordagens tém sido utilizadas para a constru¢do de modelos
para 0s sistemas estudados, dentre as quais, cabe destacar os sistemas dinamicos, 0S
autdbmatos celulares, a percolacdo, o estudo dos fractais, a teoria do caos, 0 estudo de redes
complexas e os modelos orientados a agentes. No trabalho apresentado neste artigo, o
mercado de acOes foi estudado como um sistema complexo, modelado por meio de um

mercado artificial de a¢fes, que € um caso particular de modelo orientado a agentes.

2.7 Modelo orientado a agentes

Um modelo orientado a agentes é um sistema computacional que simula um
ambiente cujos participantes (0s agentes) interagem entre si e com o ambiente. Tais modelos
sdo bastante adequados para representar sistemas complexos como os mercados financeiros,
nos quais os pesquisadores dispdem de “dados de qualidade muito alta em uma alta
frequéncia, que dao a eles um amplo conjunto de fatos e caracteristicas para se trabalhar”
(LEBARON, 2001, traducao nossa).
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2.8 Mercados artificiais de acoes

Um mercado artificial de acGes (artificial stock market - ASM) é um simulador
computacional do mercado de ac¢Ges que utiliza a técnica de modelagem orientada a agentes.
Inmeros modelos de mercados artificiais de agdes podem ser encontrados na literatura, tais
como o Santa Fe ASM (PALMER et al.,, 1994), o modelo de Lux e Marchesi (LUX;
MARCHESI, 1999), o modelo de Matassini e Franci (MATASSINI; FRANCI, 2000), o
Genoa ASM (RABERTO et al., 2001) e o modelo de Preis, Golke, Paul e Schneider (PREIS
et al., 2007), apenas para citar alguns. Cada um deles, com suas peculiaridades, foi utilizado
para analisar diferentes aspectos do mercado de a¢6es. Comentaremos brevemente o modelo
Genoa ASM, destacando, em seguida, quais de suas caracteristicas foram aproveitadas no
modelo aqui apresentado.

O Genoa ASM, também conhecido pela sigla GASM, é composto por trés tipos de
agentes: os fundamentalistas, os grafistas e os aleatorios, ndo havendo possibilidade de troca
de perfil entre os agentes. Os fundamentalistas emitem uma ordem de compra caso 0 prego
corrente da acdo esteja abaixo do prego fundamental e emite uma ordem de venda caso
contrario. Os grafistas emitem ordem de compra ou de venda dependendo da tendéncia dos
precos passados, se a tendéncia for de alta, emite uma ordem de compra, se a tendéncia for de
baixa, emite uma ordem de venda. Todos o0s agentes aleatorios emitem ordens que podem ser
de compra ou de venda com uma determinada probabilidade. O modelo possui um mecanismo
de negociagdo que procura reproduzir de maneira realista os livros de ofertas limitadas. Os
agentes possuem limitacdes de dinheiro e de quantidade de acGes para negociar e nem todos
0s agentes estdo engajados em negociacdes em cada rodada de negociagdes.

No modelo desenvolvido para o trabalho apresentado neste artigo, procurou-se
reproduzir as caracteristicas do modelo GASM descritas acima, com trés modificacdes
importantes. A primeira € a inclusdo do perfil hibrido. Agentes com esse perfil podem agir
tanto como grafistas quanto como fundamentalistas em cada rodada de negociagéo,
permitindo que se faca um estudo de qual desses perfis predomina ao final de um periodo de
negociacdes. Outra modificagdo importante € que 0s agentes negociam por meio de
estratégias, em vez de simplesmente emitirem ordens de compra ou de venda sem conexao
com negociacOes anteriores. Finalmente, foi desenvolvido um mecanismo de aprendizagem
por reforgco para os agentes nao aleatérios utilizando-se técnicas de inteligéncia artificial, mas

essa caracteristica sera objeto de outro artigo.
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3 LIVRO DE OFERTAS

Em mercados financeiros como o da BM&FBovespa, agentes que desejam negociar
acOes emitem ordens de compra ou de venda, nas quais constam 0 preco € 0 volume
desejados. No caso das ordens de compra, o preco indica o limite maximo que o agente esta
disposto a pagar por acdo e, no caso das ordens de venda, indica o limite minimo que esta
disposto a aceitar por ac¢do. Por isso, tais ordens sdo chamadas de ordens limitadas. Nem
todas as ordens limitadas emitidas conseguem ser negociadas assim que chegam a bolsa. Se
ndo houver uma contraparte que cubra a oferta (uma ordem de venda com pre¢co menor ou
igual ao preco maximo inscrito na ordem de compra emitida, ou uma ordem de compra com
preco maior ou igual ao preco minimo inscrito na ordem de venda emitida), a ordem é
registrada num livro de ofertas para ficar em espera. Em termos de modelagem, o livro de
ofertas € uma lista de filas de espera. Cada fila contém somente ordens de compra ou somente
ordens de venda com o mesmo preco limite.

Em cada instante do ciclo de negociacéo, todas as filas de espera que contém ordens
de compra sempre estdo associadas a precos estritamente menores do que os das filas de
espera que contem ordens de venda. O maior preco ao qual estd associada uma fila de espera
gue contém ordens de compra é chamado de bid e a fila associada a esse valor é chamada de
fila bid. O menor preco ao qual esta associada uma fila de espera que contém ordens de venda
é chamado de ask e a fila associada a esse valor é chamada de fila ask. O spread € a diferenga
entre 0 ask e o bid, e o preco de mercado é igual a média entre bid e ask.

Quando um agente emite uma ordem, podem acontecer quatro consequéncias

possiveis:
e registro no livro de oferta com alteracdo do preco de mercado da acéo;
e registro no livro de oferta sem alteracdo do preco de mercado da a¢éo;
e ocorréncia de negociacdo com alteracdo do preco de mercado da agéo;
e ocorréncia de negociacao sem alteragcdo do preco de mercado da acao.
O preco de mercado da acdo aumentara caso ocorra uma das duas possibilidades
abaixo:

e alta do bid, provocada pela emissdo de uma ordem de compra cujo valor

seja maior do que o bid atual, mas seja menor do que o ask;
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e alta no ask, provocada pela emissdo de uma ordem de compra cujo valor
seja maior do que o0 ask quando a fila ask possuir apenas uma ordem.
Por outro lado, o preco de mercado da acdo caird caso ocorra uma das duas
possibilidades abaixo:
e Dbaixa do ask, provocada pela emissdo de uma ordem de venda cujo valor
seja menor do que o ask atual, mas seja maior do que o bid;
e Dbaixa no bid, provocada pela emissao de uma ordem de venda cujo valor
seja menor do que o bid quando a fila bid possuir apenas uma ordem.
Com isso, observamos que a dinamica de precos de uma agdo negociada num
ambiente de bolsa de valores com livro de ofertas € um comportamento emergente do sistema
complexo composto pela bolsa e pelos agentes que atuam nela, pois, embora decorra da

interacdo entre esses componentes, é independente dos objetivos individuais deles.

4 FATOS ESTILIZADOS

As séries temporais de retornos produzidas pelo modelo apresentado foram
analisadas com o objetivo de verificar influéncia da heterogeneidade dos agentes em trés dos
principais fatos estilizados, que séo a distribuicdo ndo normais dos retornos, a aglomeracgéo de
volatilidade e o volume de negociacdo elevado e persistente. No os exemplos apresentados
abaixo para ilustrar tais fatos estilizados, consideraremos a série temporal de precos da acédo
PETR4 no periodo de 28/04/2008 a 29/12/2011.

4.1 Distribuicao de retornos ndo normais

Modelos classicos de previsdo de pregos utilizados no mercado de capitais, tais
como o0 modelo Martingal e os modelos de Passeio Aleatorio 1, 2 e 3 (Random Walk 1, 2 e 3,
ou RW2, RW1 e RW3), descritos em (CAMPBELL; LO; MACKINLAY, 1997) pressupdem a
distribuicdo normal dos retornos. Entretanto, estudos empiricos mostraram que eventos
extremos ocorrem com mais frequéncia do que o previsto numa distribuicdo Gaussiana. De
fato, Ehrentreich verificou que “dados financeiros reais t€ém maior probabilidade nas caudas e
no centro, em outras palavras, eles tém caudas grossas e picos altos” (EHRENTREICH, 2008,
p.57, traducdo nosa).

Na figura abaixo, comparamos a distribui¢do dos retornos diarios da acdo PETR4

com a distribuigdo normal:
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Figura 1 — Distribuig&o dos retornos da acdo PETR4
Fonte: BM&FBovespa, céalculos do proprio autor
Podemos verificar retornos maiores do que os previstos pela distribuicdo normal
em ambas as extremidades, configurando caudas grossas, além de uma quantidade de
ocorréncias no centro da distribuicdo bem maior do que a prevista na distribuicdo normal,

configurando pico alto.

4.2 Aglomeracéo de volatilidade (volatility clustering) dos retornos

A volatilidade diaria (vi) de uma acéo é definida como v; = log(p; / pi-1), onde p; e
pi - 1 sdo os precos de fechamento da acdo no i-ésimo dia e do dia anterior a este,
respectivamente. Na figura abaixo, apresentamos o grafico das volatilidades diarias da acdo
PETRA4:

Yolatilidade
-0.05 0.00 0.05 010
| | |

-010

-015

T T T T T T
0 200 400 G00 a00 1000

Dias lteis
Figura 2 — Volatilidade diaria da acdo PETR4

Fonte: BM&FBovespa, célculos do proprio autor
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A aglomeracdo de volatilidade se caracteriza por periodos de altas volatilidades
seguidos por periodos de baixas volatilidades. Para obtermos uma melhor visualizacdo da
aglomeracdo de volatilidade, utilizaremos uma variacao do conceito de indice de aglomeracéao
utilizado por Tseng e Li (2012, p. 12-14). Sobre a série temporal das volatilidades diarias
define-se uma janela mével com um determinado tamanho. S&o definidos, também, um limite
superior equivalente a uma porcentagem da diferenca entre a maior e a menor volatilidade da
janela mais a menor volatilidade e um limite inferior simétrico ao limite superior (por
exemplo, se a maior volatilidade na janela for 0,95 e a menor for 0,05 e a porcentagem for
80%, o limite superior serda 0,8.(0,95 - 0,05) + 0,05 = 0,77 e o limite inferior sera 0,2.(0,95 -
0,05) + 0,05 = 0,22). Contam-se as volatilidades diarias dentro dessa janela maiores do que o
limite superior e menores do que o limite inferior, se a contagem das volatilidades maiores do
que o limite superior for maior do que a contagem das volatilidades menores do que o limite
inferior, o indice de aglomeracéo de volatilidade da janela é definido como 1, se for menor, é
definido como -1 e se for igual, é definido como 0. Move-se, entdo, a janela adiante em um
dia e o processo é repetido até que toda a série temporal seja percorrida. Na figura abaixo,
apresentamos o grafico do indice de volatilidade da acdo PETR4 para uma janela de 10 dias,

com porcentagem igual a 75%:

1.0

0.5
|

indice de aglomeragdo
0.0
|

-0.5

-1.0

T T T T T
0 200 400 600 200

Dias (teis

Figura 3 — Indices de aglomerac&o de volatilidade da acio PETR4
Fonte: Dissertacdo de mestrado "O EFEITO DA DIVERSIDADE DE PERFIS DE INVESTIDORES
NA DINAMICA DE PRECOS DE UM MODELO VIRTUAL DO MERCADO DE ACOES DA
BM&FBOVESPA" Wagner Vieira Ramos (USP, 2016) pag. 40
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Pela figura, percebemos claramente periodos de concentracdo de altas
volatilidades, em azul, seguidos de periodos de concentracdo de baixas volatilidades, em
vermelho. Embora os periodos de concentragdo de alta volatilidade sejam todos curtos,
podemos dizer que se verifica a aglomeracdo de volatilidade para a agdo PETR4 no periodo

analisado.

4.3 Volume de negociacao elevado e persistente
Dados empiricos e estudos tedricos evidenciam a ocorréncia de volume elevado e
persistente de negociacdo. Nas figura abaixo, observamos a evolucdo da quantidade de

negociacdes da acdo PETRA4:

50000  BOO0OO
1 1

40000
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30000
|

20000
1

i ] |r|||| L lll‘l“' il |1.Il i N
(RS T

10000
1

T T T T T
200 400 600 200

[=]

Dias lteis
Figura 1 — Quantidade de negociacGes da acdo PETR4
Fonte: BM&FBovespa

Podemos verificar que a média das quantidades diarias de negocia¢des (indicada
em vermelho na figura 4) € superior a 20.000 e gue, na grande maioria dos dias do periodo

analisado, a quantidade diéria de negociacdes foi superior a 10.000.

5 PERFIS DOS AGENTES

5.1 Perfil Grafista
Investidores de perfil grafista negociam a partir da chamada anélise técnica, ou
grafismo, que parte do principio de que os pregos dos ativos e 0s volumes negociados seguem

certos padr@es, e emitem ordens de compra ou de venda dependendo da tendéncia dos pregos
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passados. Se a tendéncia for de alta, emitem ordens de compra (ou utilizam estratégias de
compra para posterior revenda), se a tendéncia for de baixa, emitem ordens de venda (ou

utilizam estratégias de venda para posterior recompra).

5.2 Perfil Fundamentalista

O investidor de perfil fundamentalista avalia os fundamentos econémicos de uma
empresa e 0 contexto macroecondmico no qual ela estd inserida para definir um preco
fundamental, também chamado de preco justo, para as acGes dessa empresa. Se 0 preco de
mercado da agdo estiver abaixo do preco fundamental, o investidor esperard um aumento de
preco e realizard operacdes de compra. Se o preco de mercado da acdo estiver acima do preco
fundamental, o investidor esperard uma queda de preco e realizara operagdes de venda.

Os agentes fundamentalistas do modelo apresentado utilizam o lucro por agéo
projetado para o0 ano seguinte e a taxa de crescimento do lucro por agdo como parametros para
avaliar os fundamentos econdmicos da empresa, e a taxa basica de juros como parametro para

avaliar o contexto econémico no qual ela esta inserida.

5.3 Perfil Aleatorio

Existem investidores que ndo sdo nem grafistas nem fundamentalista. Nao
podemos dizer que suas escolhas sejam aleatOrias, mas sdo decorrentes de motivos téo
diversos e idiossincraticos que, do ponto de vista de um observador externo, sao
imprevisiveis. Assim, para fins de resultado agregado, é razodvel modelar tais investidores
como sendo aleatorios, ou seja, emitem ordem de compra com probabilidade p e ordens de

venda com probabilidade (1 —p), com0<p <1.

6 ESTRATEGIAS

No modelo apresentado, cada agente possui inicialmente um caixa, com uma
determinada quantidade de dinheiro, e um portfélio, com uma determinada quantidade de
acOes. Tanto o caixa quanto o portfolio podem ser alterados por meio de negociagdes, que sao
executadas por meio de estratégias classificadas das seguintes maneiras:

e pelo objetivo: podem ser estratégias de especulacéo ou de reposicao;
e pelo tipo: podem ser estratégias de compra e revenda, de venda e

recompra, somente de compra ou somente de venda.
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6.1 Estratégias de especulacéo

Sao estratégias executadas pelos agentes visando retorno financeiro. S&o
compostas por duas emissdes de ordens opostas, uma inicial e outra final, sendo que a ordem
final é emitida tdo logo a ordem inicial seja negociada. Tais estratégias, se executadas até o
fim, ou seja, até 0 momento em que a ordem final seja negociada, nao alteram o portfolio do
agente, mas podem alterar seu caixa tanto positivamente, quanto negativamente.

Nem sempre a estratégia consegue ser executada até o final e, neste caso, o
modelo considera que a estratégia teve retorno zero. Se, ao final da estratégia, ndo tiver
havido negociacdo com a ordem inicial, ndo terd havido alteracdo nem no caixa, nem no
portfélio do agente. Se tiver havido negociacdo somente da ordem inicial, mas ndo da final,
foi considerado que uma eventual diminui¢do no caixa foi compensada pelo um aumento no

portfélio e vice-versa.

6.2 Estratégias de reposicao

Caso 0 agente tente utilizar uma estratégia de compra e revenda, mas ndo possua
caixa suficiente, ou caso tente utilizar uma estratégia de venda e recompra, mas nao possua
nenhuma acdo em seu portfélio, tera que recorrer a uma estratégia de reposicdo. Uma
estratégia de reposicdo de compra serve para repor o portfolio e uma estratégia de reposicao
de venda serve para repor caixa. Estratégias de reposicdo possuem apenas ordem inicial e as
consideracOes sobre a emissdo e negociacdo dessa ordem sdo as mesmas feitas para as

estratégias de especulacéo.

7 ANALISE DOS RESULTADOS

Foram executadas cinquenta simulacGes para cada uma das seguintes distribuices
de perfis:
e somente grafistas;
e somente fundamentalistas;
e somente hibridos;
e somente aleatorios;
e distribuicdo mista (100 grafistas, 100 fundamentalistas, 200 hibridos e 600
aleatorios).
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Pelos resultados das simulacdes, foi pssivel verificar a ocorréncia de dois fatos
estilizados, a distribuicdo ndo normal dos retornos e a aglomeragdo em todas as simulagdes.
No caso da distribuicdo ndo normal dos retornos, picos altos foram encontrados em todas as
simulacdes e caudas grossas na grande maioria. As simula¢bes ndo produziram nenhuma
distribuicdo de retornos semelhante verificada para a acdo PETR4 no periodo considerado,
mas a analise dos resultados apresentou uma indicacao de que alteracBes na distribuicdo dos
perfis podem produzir uma distribuigdo mais proxima da real. No caso da aglomeragdo de
volatilidades, verificou-se que a adogédo de perfis mistos produziram, na grande maioria das
simulacdes, sequéncias de aglomeracdes semelhantes as verificadas para a agdo PETR4 no
periodo considerado, com predominio de periodos curtos de aglomeracéo de alta volatilidade
e predominio de periodos médios de aglomeracao de baixa volatilidade.

No caso do volume de negociacédo, por ndo possuirmos parametro de comparacao,
ndo foi possivel determinar se os volumes verificados nas simulagdes podem ser considerados
altos ou baixos. Mas pudemos determinar que as distribuicdes de perfis “somente
fundamentalistas” e “somente aleatorios” produziram volumes menores de negociagdo e as
demais distribui¢@es produziram volumes maiores de negociagao.

Por meio da andlise das adocdes de perfis por parte dos agentes hibridos, tornada
possivel pela incorporacdo desse tipo de agente ao modelo, verificamos que o perfil
fundamentalista foi adotado mais vezes do que o perfil grafista pelos agentes hibridos em
todas as simulacdes realizadas. Além disso, foi sempre dos fundamentalistas a maior
diferenca, em mddulo, entre o nimero de vezes de adoc¢des do perfil grafistas e 0 nimero de

vezes de adocdes do perfil fundamentalistas em um dia.
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CONSIDERACOES FINAIS

Em primeiro lugar, podemos dizer que o modelo desenvolvido, com base no
modelo GASM acrescido de caracteristicas como negociacdo por meio de estratégias,
capacidade de aprendizagem por parte de agentes ndo aleatérios e existéncia de agentes
hibridos, permitiu reproduzir em quase todas as simulacBes a ocorréncia de retornos néao
normais, com picos altos e caudas grossas e de aglomeracdo de volatilidades. Permitiu,
também, analisar a influéncia de diversas distribuicdes de perfis nesses fatos estilizados e
também no volume de negociacGes e no predominio de perfil para os agentes hibridos. Além
disso, permitiu analisar os resultados agregados da aplicacdo dos diversos tipos de estratégia,
com base nos resultados da fase de aprendizagem.

Por fim, podemos concluir que o mercado de acOes artificial desenvolvido

demonstrou ser uma ferramenta de grande utilidade no estudo do mercado de acdes.
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