








Grande n° de elementos
“simples”

Agentes financeiros
com atuacao de
compra/venda/espera

Interacao “complexa”

 cooperativa: matching das ordens
de compra e venda e imitacao
e competitiva: objetivam o lucro
ou a protecao contra perdas




rede de informacao com diferentes

Agentes heterogéneos e _
conectividades locais

Diferentes horizontes

temporais de negociacio interacao local & mercado globalizado




Agentes

heterogéneos adaptativos
Racionalidade limitada

diferentes estratégias para Estratégias dinamicas, que emergem
tomada de decisao endogenamente na rede




Regimes do

: mercado
regime normal

* 0 mercado é liquido: existe equilibrio
entre n° de compradores e vendedores
* pequena variacdo do “bid/ask price”

» grande frequéncia de negociacoes
e variacao continua de precos

regime critico

existe desequilibrio entre n°de
compradores e vendedores

* variacao descontinua de preco
ocorrendo com baixa frequéncia

[Gazola et al, 2008]
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Série temporal de precos do S&P500 1980-1990
fase pré-crash 1987

fase pré-crash 1987 : 01/07/85 a 25/08/87




Modelo Log-periddico

#* Principios basicos:

Regime de bolha especulativa de precos distinto do regime
normal do mercado;

Crescimento lento do comportamento cooperativo-imitativo
dos investidores;

Crash como fenémeno critico, modelado pela dinamica
critica de Ising;

Crash como evento estocéstico_, com probabilidade de
ocorréncia racionalmente refletida no preco do ativo;

Agentes conectados em uma rede de informagao com
estrutura hierarquica;




Modelo Log-periodico

# Equacao fundamental: evolucido do valor esperado
do preco do ativo financeiro na fase pré-crash:

p(t)=A+B(t, —t)’ +C(t,—t)’ cos[win(t, —t) + #]+u,

p(t) : indice de preco observado no instante ft;
t. : tempo critico;

B e w : parametros caracteristicos do mercado;
¢ : fase correspondente a unidade temporal;
A, B e C : constantes nas unidades do ativo;

u, : residuo do modelo




Metodologia

# Ajuste do modelo Log-periodico

» Funcao custo: erro quadratico médio (MQO)

o Algoritmo de otimizacao: Generalized Simulated Annealing (GSA)

série do S&P500 - crash 1987
ajuste do modelo e residuo

1 dia = 0.004 de ano




Metodologia

#* Investigacao Econométrica do modelo Log-periddico

por construcao € globalmente

|dentificacao identificado

Estimativas pontuais —p  satisfazem as premissas globais
dos parametros

Estacionariedade residuos u,estacionarios

Autocorrelacao

Heterocedasticidade ===




Modelo Log-periodico — AR(1) — GARCH(1,1)

#* Definicao:
p(t)=A+B(t, —1t)’ +C(t, —t)” cos[wlog(t. —t) + ¢ ]+u,

com termo estocastico u;:
» média condicional +> AR(1)

o~ N

» variancia condicional <> GARCH(1,1)

a,>0,a 20,0, +a, <1

#* Estimacao do modelo
» Funcao custo: Log-verossimilhanca

InL(®) = —%(n —l)ln(27r)—%21nof _%Zz_t;
1=2 t=2 t

» Algoritmos de otimizacao: GSA e BFGS




Metodologia

* Investigacao Economeétrica do modelo
Log-periodico - AR(1) — GARCH(1,1)

Estacionariedade Residuos ¢, estacionarios

auséncia de autocorrelaciao de

Autocorrelacao 12 ordem na série do residuo e,

Heterocedasticidade auséncia de autocorrelacao na
série do quadrado do residuo g3

Independéncia a série dos residuos ¢é i.i.d

Caracteristicas distribuicdo nao-Gaussiana de
residuos ¢ ;




Resultados

e Série do S&P500 — Estimativas Pontuais

Crash SP500 - 1987
Log-per Log-per+AR(1)+GARCH(1,1)
399.43 385.11
-153.06 -141.15
-12.09 -12.04
0.35 0.37
7.28 6.97

11 1.41
0.935

0.023
0.036

0.962
2.239 2.210

e Melhor estimativa da data de inicio do crash

pean Crash SP500 - 1987 -
| tc | Datatc | tmax |Datatmax| tmin | Data tmin

ogper | 2230 |23-5epor| 2159 |z5auger] 2310 16007
GARCH(11) | 2210 [11-Sep-67| 2150 |25-nug-87| 2310 |19.0ct87




Conclusoes

#* Alta dificuldade na estimacao da solucao 6tima
E crucial a escolha de boas condicdes iniciais

mmmm) aplicacdo de conceitos e metodologias fisico-computacionais
- método GSA

# A estimacio do modelo Log-periddico — AR — GARCH é
inferencialmente mais confiavel.

—) importancia da utilizacao da analise de inferéncia
estatistica na validacao dos modelos propostos




Retorno logaritmico de precos:

~0.4
Jamsd Jan'sE  JamSS5  JJan'sdT Jamd@d Jandd  Jan@3  Janids  Jandd

" escala microscopica de formacao de precos e volumes (A t ~ segundos)

" escala mesoscopica de agregacao (A t ~ horas)

" escala macroscopica de agregacao (A t ~ meses)




Distribuicdo de retornos em Distribuicdo de retornos em

escalas temporais macroscopicas: escalas temporais microscopicas:
regime gaussiano regime de caudas longas

2 minutes
® 1 minute




From Gaussian to fat tails:
a unified approach

A.A.G.Cortines, C.Anteneodo, R.Riera, EP]B 65, 289 (2008)
A.A.G.Cortines, R.Riera, C.Anteneodo, EP]B 60, 385 (2007)




typical feature of complex systems: existence of different
mechanism at different timescales

in particular, price fluctuations in long and short
timescales are signalled by Gaussian and fat-tailed PDFs,
respectively

usually, the two regimes have been treated separately

usually, the attempts of modelling are phenomenological

mmm) |t calls for a unified non-parametric description




General evolution equation for the PDFs: Kramers-Moyal (KM) expansion:

Moments of the conditional distributions obtained directly from data:

KM coefficients:

Fokker-Planck equation:




Performing At — O for each <
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reverse

logarithmic scale :




Comparison of the
empirical return
distributions at different
time scales
with the outcomes of the
numerical integration

of FPE
!

reliability of the
method




q-Gaussian form:

variance scaling:

- Anomalous diffusion




Aplicacao da analise empirica de KM a outras
séries temporais

Comparacao com outros métodos de analise de
séries

Analise de nao estacionariedade: dependéncia
com épocas de crise

Investigacao de correcoes as estimativas de KM
devido ao valor limite de At finito.




