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Abstract. The efficient markets hypothesis is one of the mogiortant subjects in
finance theory. However, over the last years theas an intensification of studies
which have shown evidences regarding the existerficabnormal comportment in
financial assets return (“anomalies”) due to betialiaspects of the economic agents.
The debate on this polemic subject is still inawieBy one side, there is the efficient
market hypothesis defenders, and on the other gi@esupporters of the behavioral
finance tendency. In this paper, a cellular automatnodel is used to study the
complexity of the stock market considering diffédrbehaviors of the economic agents.
From the analysis of the stationary pattern of stweent observed in simulations, and
the Hurst exponents obtained for the temporal sasfethe stock indexes, we sketch
some conclusions about the complexity of real markenhich validate the model in
question.

Keywords: Behavioral Finance, efficient market hypothesis, cellular
automata, Hurst exponent.

Resumo: A hipétese dos mercados eficientes € um dos tenaés importantes na teoria de
finangas. No entanto, nos Ultimos anos houve uteasificacdo dos estudos que demonstraram
evidéncias sobre a existéncia de um comportamexioral nos retornos de ativos financeiros
(“anomalias”), devido a aspectos comportamentassagentes econdmicos. O debate sobre este
assunto polémico ainda € incipiente. Por um ladop#$ defensores da hipétese do mercado
eficiente, e do outro lado, os adeptos da tendé&wifinanca comportamental. Neste trabalho,
um modelo de autdmato celular é usado para estudamplexidade do mercado de agdes,
considerando diferentes comportamentos dos agecte®micos. A partir da analise do padréo
estacionario de investimento observado nas simetagd dos expoentes de Hurst obtidos para
as séries temporais do indice de a¢les, esbocdgoosas conclusdes sobre a complexidade de
mercados reais que validam o modelo em questéo.

Palavras-chave: Financas Comportamentais, Hipétese de Mercadasdstes-
Autdmato Celular, Expoente de Hurst

1. INTRODUCAO

O mercado de acdes pode ser comparado a um ¢eossisomplexo, pois trata-se
de um sistema dinamico em que cada individuo (tide@3 busca assegurar a propria
sobrevivéncia (investimento). Modelos que avaliaoomportamento de multidées tém



sido desenvolvidos para se compreender melhor &milta dos agentes no mercado
financeiro.

Segundo a hipbétese de mercado eficiente, os idvess sdo racionais e
incorporam imediatamente as novas informacdes daaue, processando-as para
encontrarem 0s pregos justos e fazendo com queadwetorne-se eficiente. Mas um
novo campo, chamado de finangcas comportamentai;pora conceitos da psicologia,
sociologia e outras ciéncias nos investidores digaad aproximacdo da teoria de
financas a realidade dos mercados financeiros. uasgempiricas mostram que o
comportamento dos investidores muitas vezes fageianalidade. No comportamento
racional, ndo caberiam tracos psicoldgicos comcessa@ de confianca, indecisao,
exagero e, portanto, ndo abririam a possibilidadea pa ocorréncia de crises.

Recentemente [12,13], foi proposto um modelo déraato celular para simular
um mercado de ac¢Oes artificial e estudar a psi@lbgs investidores considerando trés
tipos de comportamento: imitadores, que sdo infliaelos pela preferéncia da maioria
de seus vizinhos, os anti- imitadores, que adotgrosigdo contraria da maioria dos
vizinhos, e indiferentes, que tomam suas decis@dspendentemente do estado da
vizinhanca. Para validar os modelos propostosizatile técnicas oriundas da fisica
estatistica [9], como 0 expoente de Hurst, parfisamas séries temporais do obtidas e
comparar os resultados com mercados reais.

Neste trabalho, utilizamos um modelo de autdmatalar (CA) para estudar o
comportamento do mercado em funcdo da preferémgainVvestidores. A andlise da
evolucdo do comportamento do investidor é feitawdtahdo o expoente de Hurst para
as séries temporais do indice das a¢fes produeidonpodelo, e analisando o padréo
estacionario para as opcoes de investimento, ddinerificar se os resultados possuem
grau de complexidade estatisticamente coerentesreencados reais.

2. MODELO DE AUTOMATO CELULAR

Os autbmatos celulares foram propostos por Johr\dmmmann, na década de 60
[1,2]. S&o sistemas dinamicos, discretos, de ssnglenstrucdo, utilizados como
modelos matematicos para investigar a auto-orge@iz@m sistemas em diferentes
areas, tais como: mecanica estatistica, reacOesiogsi dindmicas de populacdes,
computacdo, biologia, geologia, medicina, até mnolals em teoria dos numeros [1,2].
Sao0 capazes de descrever sistemas que exibem gaadks mesmo a partir de
elementos simples. De modo geral, consistem deradeuniforme (ou vetor), onde o
estado é representado como uma variavel discreteadm sitio (célula). O estado em
um passo de tempo é determinado pelo estado dzhaima no passo anterior e as
regras de transicdo podem ser deterministicasatabpilisticas [1,2].

Neste trabalho iremos considerar o mercado comp@sentado por um autdémato
celular em duas dimensdes onde cada sitio repeeseninvestidor. A extensao linear
da rede é L=100, com N=10000 sitios (investidoré@s).regras de evolucdo serao
deterministicas ou probabilisticas, dependenddpode implementacao considerada.
Serdo testados diferentes estados iniciais pa@pedes dos investidores. A variavel
St(i,j) denota a opcgéo do investidor no sitjp,(no tempd, entre as seguintes opgoes:
Sc(comprar),Sm (manter) éSv (vender). Utilizamos a vizinhanga de Moore, cato o
vizinhos, e regras de evolucdo diferentes para @ad®d de comportamento de
investimento. De um modo geral, as regras saordetadas pelo estado predominante
da vizinhanca em um dado passo de tempo. Dessa,f@mpcao do investidor no
tempo t+1 € uma funcdo do estado majoritario exgrégzinhos no tempo t:
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Fig. 1. Padrdo espacial dos investidores para amstra em cada um dos casos
estudados, todos com estado inicial aleatorio (B8fa4 cada opcao).

SHIE ) =f(St(i—1,j—1),S'( —1,)),S'( —1,j + 1),S(i,j — 1),St(i,j (1)
+1),S'(+1,j—1),S'(+1,)),S'(+1,j+ 1))

Foram considerados trés tipos de comportamensgsarinvestidores . O primeiro
tipo, denominado “imitador”, a op¢éo do investidera idéntica a opcao predominante
de sua vizinhanca. O segundo, denominado “indifefe a op¢do do investidor é
independente da tendéncia dos vizinhos, sendontietata aleatoriamente entre as trés
opcdes possiveis. O terceiro tipo, denominado -famtador”, cada investidor ira optar
pelo contrario da tendéncia predominante entre s@mmhos (caso a opcao
predominante seja manter, o anti-imitador tambémtéma).

O indice do mercado de acdes é afetado a cada paks comportamento dos
investidores. Para cada estado de tempo € calcalatadia global sobre os estados de
todos os sitios; atribuimos o valor -1 caso a ogefde vender, +1, caso seja comprar,
e 0 se for manter. O resultado da soma dividido péimero de sitios é somado ao
indice do mercado, que possui o valor 100 iniciakee

Quatro casos foram simulados:

(1) 100% imitadores;

(2) 100% anti-imitadores;

(3) 100% indiferente;

(4) 33% imitadores, 33% anti-imitadores, 33% indifeesnt



O estado inicial para cada investidor foi deteadm considerando-se uma
distribuicdo aleatoria: a opcao inicial de cadastidor é sorteada aleatoriamente com
probabilidade de 1/3 para cada ag&o (comprar, vemdater).

3. RESULTADOS

Para cada um dos casos foram simuladas 10 amastraste 10.000 passos de
tempo. Na figura 1, mostramos o padrdo espaciodemhpbservado em uma das
amostras para cada um dos quatro casos consideioi@sque no caso (1) e (2) o
estado estacionario é congelado, enquanto nos souflads casos observa-se
estocasticidade. No caso (1), observa-se um paadi€r@ssante, com dominios para as
opcOes de compra e venda separados por frontedrasvestidores fixos na opcao de
manter. Este padrao fica inalterado (congelad@rtrmle um certo tempo. A forma dos
padrbes lembra os padrées para o modelo de Islmjxas temperaturas e sugere a
analogia com aquele modelo. No caso (2), todosesstidores optam pela mesma
opcéao, tornando esse caso trivial. Nos casos (8)) enota-se um grau maior de
aleatoriedade, com predominancia da opcdo de magd#m o caso (4) e uma
distribuicdo uniforme no caso (3).

Na figura 2 mostramos a distribuicdo das opc¢Oesindestimento entre o0s
investidores em cada um dos casos, e o comportamedio do indice do mercado é
mostrado no detalhe em cada um dos painéis. No(taseerifica-se que o nimero de
pessoas que estdo vendendo e comprando é pro@br@oo numero de pessoas que
esta mantendo é menor. Além disso, depois de cenwero de interacdes, esses
comportamento entram num estado estacionario. Nemse, a média sobre as 10
amostras foi levemente favoravel a venda, o qudidmpem uma queda monotbnica
no indice do mercado. Para os casos (2) e (4),neerml de pessoas vendendo e
comprando também é proporcional, mas o niamero geope mantendo € maior. No
caso (2), como todos os investidores acabam opgamdmanter, ndo ha flutuacbes no
indice do mercado. No caso (3) observa-se, comeradp, que o namero investidores
em cada uma das opcdes flutua aleatoriamente, mdioei de acdes reflete esse
comportamento, exibindo caracteristicas auto-sigslaNo caso (4), observa-se que a
presenca dos diferentes comportamentos permitdlutnacéo estocastica no indice da
bolsa mas com um padréao bastante diferente do atenpento puramente indiferente.
A opcdo da maioria por manter reflete a realidadentercado, e nota-se que 0s
comportamentos de “manada” sdo restritos a pequimofios.

A analise do expoente de Hurst mostra que o cdpcsd aproxima mais do
comportamento verificado em mercados reais. O expode Hurst surgiu com um
bidlogo chamado Harold E. Hurst,em 1951, que, asalo calculo do comportamento
do fluxo de agua de uma represa, propds uma noatistisa para distinguir uma série
aleatdria de uma néo-aleatoria. Em 1972, o matemBti Mandelbrot [5], introduziu o
expoente de Hurst na analise de séries temporasapaeterminacdo de sua dimensao
fractal. Edgar E. Peters, alguns anos mais tartlezou a descoberta de Hurst em
fendbmenos econdmicos e em séries temporais fimrasdéi.

O método mais comumente utilizado para o calcalexpoente de Hust € a anélise
livre de tendénciasDetrended Fluctuation AnalysisDFA) [10], que calcula a
rugosidade em torno da melhor reta que passa pa@ouajunto de pontos. Calculamos o
expoente de Hurst para a série temporal do indicacdes reproduzidas pelo mercado
artificial. No modelo, o valor do indiceX§t), ondet é o tempo, variando de 0 a T, para
cada dia de fechamento da cotacéo. Paratgaeldencente ao intervalo da sédig que
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reta de tendéncia local definida da seguinte forma:

Fig. 2. Evolucdo do comportamento dos investiddrgante o tempo para cada um
dos casos estudados. Nos detalhes em cada paineiasirados os indices de acbes
meédio para as 10 amostras. Em todos os casosdw ésizial € aleatorio com 33% para
cada opcao de investimento.

Y,() =a, + byt (2)
onde os valores dea, e b, sdo encontrados pelo método de minimos quadrados

Ordinarios usando como paramebr¢) no intervalol,. A funcdo de flutuacas(t) e
definida pelo desvio padréo dos dados:

T

1
Fo) = |7 [0@® -5, @

t=1

O valor do expoente de hurst H é obtido aproximadaen pela relagaép~pH. O
expoente H é calculado como a inclinagcdo angulaetiaobtida pela regresséao linear
dos dados em um gréfico log-log. Foram calculadosxpoentes de Hurst para todos as
séries do indice da bolsa de cada uma das amasttasibém para o indice meédio —
figura 4. Nos casos (1) e (2), notamos um valotdods baixo para a rugosidade, como
esperado, ja que o comportamento dos indices étoroo. O valor de H~1 para o
caso (1) em grandes escalas denota exatamentaterdavial para o indice nesse caso.
No caso (2), onde a bolsa fica estagnada, obtem@s tadambém um valor trivial. Nos
outros dois casos, observamos que ha um comportameto-similar para o indice, tal



como em mercados reais. No caso (3), observamesdéricia de H~0.5, o que é
esperado para um mercado completamente descooreddo. Ja para o caso (4),
notamos uma leve tendéncia para H>0.5, indicandexiaténcia de pequenas
correlacbes, novamente em acordo com observada@dos mercados reais [4].
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Fig. 4. Valor do expoente de Hurst para calculad@ indice médio das amostras
simuladas em cada um dos casos estudados.

4. CONCLUSAO:

O expoente de Hurst é proposto na literatura pgassificar os indices de mercado
dos paises e ser usado como uma medida da efai@aanercado. Segundo Cajueiro
[4], o valor do expoente de Hurst nos mercadosgdesaem mercados desenvolvidos —
onde é valida a hipotese de mercado eficiente e dstar proximo de H=0.5. No nosso
mercado artificial, o valor do expoente de Hurstdois casos considerados aproxima-
se desse valor. Com isso 0 modelo foi capaz dedapir a complexidade do mercado
em grau comparavel a realidade e, portanto, é zentdi com os mercados da vida real.

O comportamento tipo imitador no modelo podenralacionados aos investidores
racionais da hipétese do mercado eficiente. Jangssiidores anti-imitadores e
indiferentes sdo considerados os “irracionais”’ads dos resultados, evidenciou-se
que a estabilidade do mercado € afetada pela @nefarde investimento. Quando o
comportamento do investidor é afetado apenas cdampento de outros investidores,
espera-se que enormes flutuacdes estejam presentasrcado — efeito de “manada”.



Se o comportamento dos investidores € totalmediEpendente, espera-se uma maior
estabilidade do mercado de acbes. De fato, notaseo caso (1) a evolucao depende
fortemente do estado inicial: para diferentes estadiciais, o indice pode crescer ou
cair indefinidamente. Logo, o resultado final é impsivel a partir do estado inicial, o
que revela um grau de complexidade do modelo ppraduzir o mercado de agdes. De
acordo com esses resultados, conclui-se que o ctanpento do investidor no mercado
de ac¢Oes pode ser modelado por autdmatos celulares.
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