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RESUMO

A economia comportamental e os Agent-Based Models (ABM) tém se afirmado como uma
vertente relevante para a investigagdo de fendmenos econdmicos considerando sistemas
complexos. Eles representam de forma adequada as limitagdes internas (cognitivas) e externas
(resultantes do meio) oferecendo uma alternativa a outras abordagens da economia. Nesse
contexto, adotou-se um modelo de Ising aplicado ao mercado financeiro. O modelo Johansen—
Ledoit—Sornette (JLS) destaca-se por integrar de forma explicita a racionalidade limitada,
configurando-se como um ABM que, por sua préopria formulagdo, ja contém um elemento
comportamental intrinseco. As alteragdes no modelo incluem: aumento no nimero de agentes
(vizinhos) que influenciam o agente, inser¢ao do viés do otimismo por meio de um parametro
que incide especificamente sobre as compras, e a introdu¢cdo do excesso de confianga. Os
resultados mostram que o modelo corrobora com os fatos estilizados verificados no modelo
original: caudas pesadas, auséncia de correlacdo dos retornos e agrupamento de volatilidade. O
aumento do numero de vizinhos dos agentes levou a uma maior instabilidade do sistema,
refletida no aumento de clusters de volatilidade e na possibilidade de formacao de bolhas. O
viés do otimismo resultou em um aumento na volatilidade do mercado, enquanto o excesso de
confianca demonstrou que a formulagdo do modelo, ao inferir confianca mesmo diante de
retornos € noticias negativas, apresentou um comportamento distinto do esperado pela
literatura, embora usualmente seja associado ao aumento de riscos e a formagao de bolhas, no
presente modelo mostrou indicios de amortecimento, sugerindo um efeito parcialmente
estabilizador.

Palavras — chave: Economia Comportamental; Modelos Baseados em Agentes; Agent-Based
Model; Mercado Financeiro, Comportamento de Manada; Viés do Otimismo e Excesso de
Confianga.



ABSTRACT

Behavioral economics and Agent-Based Models (ABMs) have established themselves as a
relevant field for investigating economic phenomena within complex systems. They adequately
represent internal (cognitive) and external (environment-related) constraints, offering an
alternative to other economic approaches. In this context, an Ising model applied to the financial
market was adopted. The Johansen—Ledoit—Sornette (JLS) model stands out for explicitly
integrating bounded rationality, configuring itself as an ABM that, by its very formulation,
already contains an intrinsic behavioral element. Changes to the model include: an increase in
the number of agents (neighbors) influencing the agent, the insertion of an optimism bias
through a parameter specifically affecting purchases, and the introduction of overconfidence.
The results show that the model corroborates the stylized facts observed in the original model:
heavy tails, lack of return correlation, and volatility clustering. The increase in the number of
agents' neighbors led to greater system instability, reflected in the increase in volatility clusters
and the possibility of bubble formation. The optimism bias resulted in an increase in market
volatility, while overconfidence demonstrated that the model's formulation, by inferring
confidence even in the face of negative returns and news, exhibited behavior distinct from that
expected in the literature. Although usually associated with increased risk and bubble
formation, this model showed signs of dampening, suggesting a partially stabilizing effect.

Keywords: Behavioral Economics; Agent-Based Models; Financial Market, Herding
Behavior; Optimism Bias and Overconfidence.
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1. Introducio

A economia comportamental, com ascensdao nos anos 1970, emerge como uma nova
lente agregar na compreensao do comportamento dos agentes econdmicos, diante das diversas
anomalias apresentadas pela economia tradicional. Estas anomalias tém como principal fonte
um pressuposto da economia tradicional amplamente contestado pela economia
comportamental: a racionalidade plena dos agentes.

Os Agent Based Model (ABMs) também surgem como uma forma de modelagem
alternativa. Os ABMs focam na interacdo dos agentes para verificar os comportamentos
emergentes de tais interacdes, seguindo a logica de sistemas complexos, em um ambiente
artificial.

O primeiro economista a unir esses dois temas em conjunto foi Herbert Simon. Em 1975,
Simon ganhou o prémio Turing por “contribui¢des para a inteligéncia artificial, a psicologia da
cogni¢do humana e o processamento de listas.”!, e em 1978 ganhou o Prémio de Ciéncias
Economicas em Memoria de Alfred Nobel pela “pela sua investigagao pioneira sobre o processo
de tomada de decisdo nas organizagdes econdmicas™?’. Simon foi pioneiro no conceito de
racionalidade limitada, posteriormente extensamente utilizado por economistas de diversas
vertentes.

Ao mesmo tempo em que apontava a racionalidade limitada, ou seja, como limitagdes
cognitivas e intui¢ao influenciavam o comportamento das empresas e consumidores por resultar
em decisdes que tinham como objetivo alcancar um resultado satisfatorio ao invés de 6timo;
também reforcava a capacidade de abordagens computacionais guiadas pela teoria dos sistemas
complexos para representar estes comportamentos satisfatorios.

A critica de Simon, ganha refor¢o pelo surgimento de anomalias. Segundo ele, ao
considerar a racionalidade plena, o foco estd em como as pessoas deveriam se comportar, € nao
em como elas realmente se comportam (Simon, 1959).

Apesar de ganhar notoriedade, o mainstream econdomico absorveu parcialmente essas
ideias, mas ndo a introduziu como uma das linhas principais. No entanto, elas ganham um novo
impulso com a crise de 2008. Conforme ressaltado por Krugman (2011), os economistas nao

apenas foram surpreendidos como muitos ndo cogitavam que isso poderia ocorrer. A

! https://amturing.acm.org/award_winners/simon_1031467.cfm

2 https://www.nobelprize.org/prizes/lists/all-prizes-in-economic-sciences/1979-1970/

3 Além do National Medal of Science (1986), John von Neumann Theory Prize (1988), IJCAI Award for
Research Excellence (1995) e o do Award for Outstanding Lifetime Contributions to Psychology (1993).
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macroeconomia convencional ndo possuia ferramentas o suficiente para lidar com essa
perturbagdo (Fagiolo; Roventini, 2017).

Isso promoveu uma maior abertura a teorias ¢ modelagens alternativas dentro das
ciéncias econdmicas. Entre elas a Economia Comportamental e os ABMs se destacaram.

Shiller destaca que Keynes separava os agentes em racionais e agentes com os chamados
“espiritos animais”, que apesar de ndo dominarem a atividade econdmica agiriam por motivos
nao econdmicos ou equivocados e seriam os principais responsaveis pela volatilidade. Assim,
como nos primérdios Adam Smith ja apontava para importancia das emogdes e colocava o
humano como ser empatico.

Essas incursdes embrionarias traduzem o cerne da economia comportamental que ¢
trazer elementos, inicialmente da psicologia, para a economia resultando em mais realismo ao
agente econdmico. Esse ponto se traduz em anomalias referentes ao ambiente interno dos
agentes, ou seja, dizem respeito a restrigdes cognitivas e influéncia de emog¢des que impedem
a total absor¢do de informacgdes pelo ser humano.

Os ABMs, ao trazer a abordagem de sistemas complexos, consideram que unidades ao
interagir entre si criam propriedades emergentes, consistindo em uma visao alternativa que pode
ajudar a compreender as anomalias resultado da interagdo com o ambiente externo (interagdo
com o entorno e outros agentes). Isso porque ndo apenas replica o comportamento individual
para o coletivo como a economia tradicional, mas sim considera como a dinamica e interacao
em si podem criar novas propriedades, tornando-se promissor para a modelagem econdmica.
Assim, os ABMs apresentam a oportunidade de um “mapeamento micro macro™.

O comité da Academia Sueca de Ciéncias comenta em 2013 que os mercados sdo
movidos por “uma mistura de calculo racional e comportamento”. Apesar de tanto ABMs como
economia comportamental trazerem elementos mais realistas do comportamento humano, nao
sdo especificadas quais doses de calculo racional e comportamento devem compor as teorias e
modelagens nas ciéncias econdmicas.

Diante das diversas perspectivas sobre anomalias nos contextos interno e externo, ¢
crucial analisar as convergéncias e divergéncias entre essas esferas, bem como entender como
elas se entrelagam para gerar novas abordagens.

Para isso, a area escolhida ¢ a dos mercados financeiros. O mercado financeiro constitui
um ambiente Gnico em termos de mensuragdo de impacto de informagdes externas, quantidade

e acoes dos agentes e a existéncia de uma longa compilagao de dados historicos.

4 Lovric (2011).
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Os ABMs voltados ao mercado financeiro tem como objetivo principal validar os fatos
estilizados do mercado financeiro. No entanto, ¢ igualmente essencial examinar suas interagdes
com outras teorias alternativas.

Com isso sdao apresentados os trés pilares principais dessa tese: Economia

Comportamental, ABM e Mercado Financeiro. Um resumo da triade proposta segue abaixo:

Figura 1: Triade proposta

Mercado Financeiro

Agent Based Economia
Model Comportamental

Fonte: Elaboragdo Propria

Assim, a economia comportamental ¢ utilizada para trazer mais elementos realisticos
aos comportamentos do agente individual quanto as suas limitagdes internas. Quanto a questdes
relativas ao comportamento coletivo sdo utilizadas os ABMs explorando a abordagem de
sistemas complexos. E, por fim, a area escolhida como area de aplicagdo € o mercado financeiro.

Para isso, essa tese serd dividida em trés capitulos. O primeiro abordard como as
anomalias presentes nos limites internos e externo da economia tradicional, e como os ABMs
podem fornecer uma abordagem conciliadora.

No segundo capitulo, investiga-se como os comportamentos coletivos podem emergir
dentro dessa abordagem, destacando o fendmeno do comportamento de manada a partir de
modelos de Ising, originalmente desenvolvidos no campo do ferromagnetismo. O modelo
selecionado para exploracao ¢ o JLS (Johansen-Ledoit-Sornette), por sua simplicidade, pela

forma como pressupde a interacdo entre agentes e confere dinamismo ao sistema, além de
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permitir diferentes niveis de influéncia recebida por cada agente, configurando uma situagao de
racionalidade limitada. O objetivo central ¢ ampliar o nimero de vizinhos que influenciam cada
agente, de modo a simular com maior realismo o comportamento de manada e verificar se o
modelo continua a reproduzir os fatos estilizados observados na versdo original: caudas
pesadas, auséncia de autocorrelacdo dos retornos e agrupamento de volatilidade.

No terceiro capitulo, sdo incorporados parametros adicionais destinados a representar
vieses comportamentais especificos, como o viés do otimismo e o excesso de confianga. A partir
dessa modificac¢do, também se avalia se 0 modelo mantém a capacidade de reproduzir os fatos

estilizados, permitindo analisar em que medida esses vieses alteram a dindmica do sistema.



20

2. Sistemas Complexos e Economia Comportamental: congruéncias para uma
abordagem alternativa da economia

A economia comportamental e os sistemas complexos passaram por um momento de
expansdo. Tais abordagens ja existiam, mas estavam distantes do mainstream da teoria
econdmica. Isso se refletiu na introducao da racionalidade limitada, a utilizacdo de Agent-Based
Model (ABM) e a introdugdo de heuristicas e vieses cognitivos com intuito de trazer mais
realidade aos agentes econdmicos.

No entanto, eles também apresentam limita¢des. Por um lado, os ABMs tem o foco em
validar fatos estilizados, mas as abordagens e formulas ndo apresentam uma estruturagao padrao
explicita, dificultando comparagdes a validagdes tedricas, por nao utilizar fundamentos ou
dados comportamentais (Jager, 2021); por outro lado, no campo das teorias comportamentais,
tem-se destacado o desafio de ir além do nudge e dos experimentos controlados randomizados,
que usualmente trazem uma abordagem linear e simples de compreender o comportamento
humano sem lidar com suas repercussoes ¢ efeitos adjacentes. Por isso, surge a importancia de
explorar o potencial das teorias comportamentais aliadas ao pensamento complexo ¢ ABMs
(Hallsworth, 2023).

O presente capitulo tem como objetivo mostrar as congruéncias entre a abordagem da
economia como um sistema complexo e a economia comportamental, constituindo pilares
complementares para uma analise nas ciéncias econdmicas. Para isso, serdo apresentadas as
anomalias internas e externas presentes nas abordagens tradicionais que conduziram aos
principais conceitos da teoria econdmica baseada no agente racional, e, como a economia
comportamental e os sistemas complexos apontaram e encontraram abordagens alternativas
para tais anomalias. Na sequéncia, serdo mostrados os principais conceitos da economia
comportamental e 0s possiveis pontos nos quais estas duas abordagens podem se integrar na
busca de tratamentos alternativos para as anomalias. Conclui-se com uma ferramenta capaz de
exemplificar tal interacao: Agent-Based Model em finangas comportamentais.

Em sintese, este estudo visa contribuir para uma compreensao mais holistica e dinamica
das teorias econdmicas, destacando a importdncia da integracdo entre a economia
comportamental e a abordagem de sistemas complexos, proporcionando contribui¢des valiosas
para aprimorar a compreensdo dos fenomenos econdmicos.

No presente estudo, daremos énfase as abordagens de sistemas complexos e da
economia comportamental, mostrando suas congruéncias e sinergias. Para isso, o topico 1.1

mostrard como surgiu o agente representativo; O topico 1.2 abordard as anomalias internas
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identificadas pela economia comportamental, destacando seus principais conceitos. Além de
discutir como as anomalias externas podem ser minimizadas ao tratar a economia como um
sistema complexo, o topico 1.3 apresentara as principais caracteristicas dos modelos ABMSs;
ja o topico 1.4 apresentara as finangas comportamentais, vertente da economia comportamental
que aborda o mercado financeiro; por fim, o topico seguinte mostra como as financas
comportamentais foram afetadas por essas abordagens e como estas podem ser unidas por meio

dos modelos ABMs.

2.1 A origem da ciéncia econdmica e o agente representativo

A economia ¢ um conjunto interativo de diversos agentes: consumidores, empresas,
mercados. Todos estes agentes tomam decisdes tanto hierarquicamente quanto
simultaneamente, além de se relacionarem entre si, formando uma grande teia de decisdes e
interagdes, em meio a diferentes niveis de expectativas e incerteza.

O marco inicial do estudo das ciéncias econdmicas se deu pelo livro “A riqueza das
nacoes”, de 1776, escrito por Adam Smith. Nele, sao desenvolvidos temas como a divisao do
trabalho, pregos, salarios e lucros.

O ultimo paragrafo do seu livro anterior, “A teoria dos sentimentos morais”, de 1759,

nos dé o preludio do que viria a ser “A riqueza das nag¢des”, conforme o trecho a seguir:

Em outro discurso tratarei de explicar os principios gerais da lei e do governo,
¢ das diferentes revolugdes que experimentaram nos diferentes tempos e
periodos da sociedade, ndo apenas no que diz respeito a justica, mas a ordem
¢ a fazenda publica, ao exército e tudo o mais que seja objeto da lei. Portanto,
ndo me estenderei, nesta obra, sobre as mintcias da histdria da jurisprudéncia
(Smith, 1999, p. 426-427).

A partir daqui, Smith que anteriormente havia feito uma reflexao dos motivadores do
comportamento, pretende ampliar a grandeza dos agentes de sua analise do individual para o
coletivo, tratando de assuntos de maior escopo.

Ao ampliar o escopo, pode-se optar por generalizacdes nas quais alguns elementos
importantes sdo perdidos. No livro “Teoria dos Sentimentos Morais”, Smith (1999) explora
ideias relacionadas a complexidade do comportamento humano, muitas vezes guiados por
paixdes e aversdes, além de forte influéncia da simpatia, constituindo um ser empatico ao

comportamento do outro. Outros elementos como senso de ética e justica também sdo colocados

como centrais para compreender os motivadores do comportamento. Ja em “A riqueza das
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Nagdes” (Smith, 1996), esses motivadores sdo simplificados: o homem incorpora apenas as

caracteristicas egoistas, agindo em beneficio proprio com o objetivo de alcangar riqueza.
Bentham ¢ o primeiro a trazer a nogdo de utilidade. Segundo ele, a natureza possui dois

mestres soberanos, prazer ¢ dor, assim os seres humanos buscam aumentar o prazer e diminuir

a dor. A definicao de utilidade ¢ descrita no trecho abaixo (Bentham, 1996, p. 14):

Por utilidade entende-se a propriedade em qualquer objeto, pelo qual tende a
produzir beneficio, vantagem, prazer, bem ou felicidade (..) ou (..) evitar que
acontecam males, dores, males ou infelicidade a parte cujo interesse ¢
considerado: se essa parte for a comunidade em geral, entdo a felicidade da
comunidade; se for um individuo em particular, entdo a felicidade desse
individuo.

Para Bentham, a utilidade se confunde com o valor da mercadoria, que mais tarde da
margem a teoria de utilidade de Jevons, incluindo a utilidade marginal (satisfacdo em se ter
uma unidade a mais de mercadoria) e a escola neoclassica.

No entanto, todos esses elementos formam um conjunto muito mais intricado do que o
proposto. Como ressaltado por Simon (1981), o centro da economia ndo ¢ o comportamento de
um consumidor ou de uma empresa individual e, sim, como todos esses agentes individuais se
coordenam.

A teoria econdmica tradicional® optou por lidar com este sistema de maneira que ele
tenda ao equilibrio ou a um estado de alta ordem (Foster, 2005). Assim, por vezes, para alcangar
esse equilibrio conta com o mecanismo do mercado® para gerenciar a coordenacio de tais

agentes (Simon, 1981). O termo equilibrio, como expresso por Kirman (2010, pag. 6, tradugao

nossa), neste contexto significa:

A definicdo moderna de equilibrio (..) ¢ simplesmente uma descricdo de
alocagdo de recursos para consumidores individuais e empresas, a partir da
qual, ninguém, dadas as restricdes impostas pelo sistema, teria qualquer
interesse em se desviar. Portanto, a ideia € puramente estatistica. Os
economistas estudam as propriedades de tais estados e os resultados mais
importantes na economia do bem-estar giram em torno da ideia de que os
equilibrios sdo eficientes.

Esse ponto de eficiéncia representa um estado no qual nada poderia ser melhorado sem

que 1sso representasse um custo para alguma parte. Obviamente que essa abordagem significou

> O termo sera utilizado para descrever os pressupostos da escola neoclassica.
¢ Mecanismo que por meio do interesse proprio de cada agente faz com que consumo, venda, produgdo atinjam
equilibrio (SIMON, 1981).
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uma grande simplificagdo do comportamento humano, que sé foi possivel por meio do agente
representativo.
Conforme Simon (1955, p. 99, traducdo nossa), a priori esse agente representativo

possuia as seguintes caracteristicas:

Este homem assume-se que tem conhecimento dos aspectos relevantes de seu
ambiente que, se nao for absolutamente completo, ¢ pelo menos
impressionantemente claro e volumoso. Supde-se que ele também tenha um
sistema de preferéncias bem-organizado e estavel, e uma habilidade em
computagdo que o permite calcular, para os cursos alternativos de ag¢do que
estdo disponiveis para ele, quais deles o permitirdo alcangar o ponto mais alto
atingivel em sua escala de preferéncia.

Tais caracteristicas pareciam pressupostos razoaveis. Assim, considerava-se que as
pessoas eram eficazes em buscar seus objetivos, especialmente se havia espaco para
aprendizado, por isso poderia considera-las como agentes maximizadores de utilidade
(Tversky; Kahneman, 1986).

O resultado ¢ um agente racional, sob a oOtica da racionalidade 16gica, ou seja, capaz de
absorver todas as informagoes e fazer as andlises estatisticas de todas as opc¢des de maneira
perfeita.

Posteriormente, a Teoria Moderna da Decisdo sob risco herda os pressupostos da
utilidade esperada. Apesar de algumas tentativas, como as de Bernoulli e Cramer que colocaram
funcdes de utilidade concavas com intuito de explicar aversdo ao risco e lidar com diferentes
percepcdes de risco utilizando o conceito de expectativas matematicas. De modo geral,
acreditava-se que uma teoria de escolha forneceria um modelo tanto descritivo como normativo
com as seguintes motivacgdes: primeiramente, as pessoas sdo geralmente eficazes em perseguir
seus objetivos; além disso, os agentes com estratégias e decisdes menos eficazes tendem a
sobreviver menos. Isso se baseia na criacdo de axiomas que representam uma aproximacao
aceitavel do comportamento humano (Tversky; Kahneman,1986).

Os axiomas da Teoria Moderna da Decisdo sdo vistos como equivalentes a principios
da logica (Slovic; Tversky, 1974). Assim, o agente seguiria quatro axiomas principais:
cancelamento, transitividade, dominancia e invaridncia, além de outros pressupostos

considerados “mais técnicos” como a continuidade’.

7”Em uma loteria A, B e C, por defini¢do, uma combinagio de A e C terd a mesma utilidade de B.
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A nog¢do do axioma de cancelamento foi identificada com alguns nomes na literatura.
Entre eles, o axioma de substitui¢do ou axioma de von Neumann-Morgenstern (2007). O

cancelamento € a:

eliminagdo de qualquer estado do mundo que produza o mesmo resultado,
independentemente da escolha de alguém {...] Assim, se A ¢ preferido a B,
entdo a perspectiva de ganhar A se chover amanha (e nada de outra forma)
deve ser preferida a perspectiva de ganhar B se chover amanha, porque as duas
perspectivas produzem o mesmo resultado (nada) (Tversky; Kahneman, 1989,
p- 252).

Assim, dois resultados iguais dentro de uma loteria seriam considerados irrelevantes
para a loteria como um todo, devendo-se analisar apenas os estados que conduzem a resultados
diferentes.

A transitividade significa que sempre € possivel atribuir utilidades as escolhas que se
traduzem em preferéncias. Assim, se u(4) > u(B), A ¢é preferivel a B. Como consequéncia,
sempre seria possivel estabelecer uma escala de preferéncias.

A dominancia diz que “se uma opg¢ao ¢ melhor do que outra em um estado e pelo menos
tdo boa em todos os outros estados, a opcdo dominante deve ser escolhida.” (Tverksky;
Kahneman, 1989, p. 253).

Por fim, a invariancia significa que “diferentes representagdes do mesmo problema de
escolha deveriam produzir a mesma preferéncia.” (Tversky; Kahneman, 1989, p. 253). O
principio de invariancia ¢ considerado como tao basico que muitas vezes ndo ¢ colocado como
axioma (Tversky; Kahneman, 1989)

Tais pressupostos tiveram o comportamento extrapolado do individuo para o grupo.
Segundo Kirman (1992), um dos motivos pelos quais o agente representativo teve um uso tao
extensivo foi, primeiramente, a suposi¢ao de ter um modelo apropriado de comportamento
individual de maximizacao, assim a criagdo de macromodelos baseados em tal agente seria um
passo natural. Além disso, em um ambiente de competicao, supunha-se que os agentes racionais
sobreviveriam e iriam impor a racionalidade por todo o mercado (Tversky, Kahneman, 1986).
Outro motivo ¢ que tal modelo poderia ser extrapolado e o equilibrio, que frequentemente
necessitava ser unico e estavel, facilitava “estdtica comparativa para avaliar os efeitos das
mudangas”, essenciais para analisar, por exemplo, mudancas de politicas dentro da economia.

Entretanto, esse modelo nao era considerado uma unanimidade para a compreensdo da

macroeconomia, como de acordo com Arkelof e Shiller (2010, p. 12):
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Acreditamos que a historia nua e crua da mao invisivel, embora seja
fundamental esta errada no nivel de detalhe e ¢ necessaria uma aproximagéo
para explicar o que precisamos saber sobre macroeconomia
Arkelof e Shiller (2010) j& questionavam as escolhas que foram feitas para o agente
representativo e suas extrapolagdes.

No topico a seguir, discutiremos as controvérsias contidas dentro do agente

representativo.

2.2 Anomalias

As controvérsias envolvidas no agente representativo estimularam a procura e
apontamento de anomalias dentro do modelo do agente racional.

Por um lado, a defesa ao modelo do homem racional foi supor que as pessoas ou agiam
assim ou gostariam de agir assim. O “como se”, criado por Friedman (1953) e amplamente
divulgado, defendia que um jogador de sinuca experiente realiza suas tacadas como se
conhecesse as formulas que tragariam a melhor trajetoria para alcancar o angulo adequado, caso
contrario ndo seria um jogador experiente. De acordo com Friedman (1953, p. 157 e 158), a

mesma logica poderia ser aplicada a hipdtese econdomica, conforme trecho a seguir:

E apenas um pequeno passo desses exemplos para a hipotese econdmica de
que, sob uma ampla gama de circunstincias, as empresas individuais se
comportam como se estivessem buscando racionalmente maximizar seus
retornos esperados (geralmente, se erroncamente chamados de “lucros”) e
tivessem pleno conhecimento dos dados necessarios para ter sucesso nessa
tentativa; como se, eles conhecessem as fungdes relevantes de custo ¢
demanda, calculassem o custo marginal ¢ a receita marginal de todas as agdes
abertas a eles e levassem cada linha de agdo ao ponto em que o custo marginal
relevante e a receita marginal eram iguais.

Apesar de admitir que podem ocorrer alguns desvios, este constituiria 0 comportamento
coerente no mercado ¢ o conduziria a maximizacao dos retornos.

Por outro lado, os apontamentos das anomalias existentes no paradigma das ciéncias
econdmicas cresceram. Anomalia ¢ uma solucdo com caracteristicas especificas, conforme
Kahneman et al (1991, p. 193, tradug¢dao nossa) explicita no trecho a seguir: “Um resultado
empirico qualifica-se como uma anomalia se for dificil de “racionalizar” ou se forem
necessarias suposigdes implausiveis para o explicar dentro do paradigma”. Assim, as anomalias
sdo resultados que mostram incongruéncias com o paradigma atual da ciéncia economica

(Thaler, 1987).
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Simon (1959) utiliza a metafora do melago para discutir a metodologia utilizada para o
estudo da economia. De acordo com essa metafora, um liquido viscoso como o melaco sera
despejado em um recipiente de forma irregular e deve-se criar uma teoria para prever qual forma
esse melago tomara ao entrar em contato com o recipiente. Supondo que a tigela esteja
completamente imovel (em estado de equilibrio), precisariamos saber mais sobre o melago e
sobre o ambiente.

No entanto, caso precisassemos prever situacdes fora de equilibrio, como o
comportamento anterior do melaco ou um movimento no melago, precisariamos de mais
informagdes, especialmente quanto as propriedades do melaco e como ele se adaptaria a nova
situacdo (Simon, 1959). Assim, como na metafora do melago, hé forcas internas e externas que

influenciam no comportamento econdmico e deveriam compor a construcao de sua teoria.

2.2.1 Limites internos

Os aspectos internos englobam elementos trazidos pela psicologia. A relacdo da
economia com a psicologia ¢ de longa data. Ap6s Adam Smith, outros economistas também
introduziram esses elementos, alguns exemplos s3o: Keynes, com o conceito de "espirito
animal" (disposi¢do humana para agir, assumir riscos e tomar decisdes, mesmo quando as
condi¢des econdmicas sdo incertas € ndo ha informagdes completas ou confidveis) e as
consequéncias do comportamento convencional (quando o comportamento individual segue o
padrao coletivo); e Hayek, com sua preocupagdo com os limites computacionais humanos.

Um dos campos que se empenhou para encontrar tais anomalias ¢ a economia
comportamental. Esta tem como principal objetivo “aumentar o poder explicativo e preditivo
da teoria econOmica, fornecendo-lhe fundamentos psicologicamente mais plausiveis”
(Camerer, 2004, p.3, traducdo nossa), utilizando, especialmente elementos da psicologia
cognitiva (Agner; Loewenstein, 2007) para trazer mais realismo aos agentes economicos.

No que tange ao ambiente interno, essas anomalias sdo provenientes de limitagdes
cognitivas dos humanos. Como expresso por Simon (1993, p. 397, tradugao nossa): “Existem
limites em nosso conhecimento, limites em nossa capacidade de calcular as consequéncias do
que sabemos.”. Assim, os agentes econdmicos tém capacidade limitada de coletar, absorver e
inferir em relagdo as informagdes mesmo quando elas estdo disponiveis (Simon, 1981).

Tais limitagdes alteram o objetivo e o percurso que conduz a maximizagao. O objetivo
passa a ser substituido pelo satisficing, ou seja, aceitar escolhas “suficientemente boas” ao invés

de o6timas. Por exemplo, uma pessoa ndo precisa analisar todas as pessoas do mundo para



27

encontrar um/a parceiro/a amoroso/a, ao invés disso impde requisitos minimos que sdo o
suficiente para fazer uma escolha.

A explicagdo ¢ que psicologicamente as motivagdes vém dos impulsos, quando o
impulso ¢ saciado ¢ o suficiente para que a acao seja encerrada. Assim, seriam considerados
niveis de lucros, de compras e de vendas diferentes dos inferidos pela maximizag¢ao (Simon,
1959).

O mecanismo responsavel pelo satisficing esta relacionado as heuristicas. Adota-se a
seguinte defini¢do de heuristica: “Uma heuristica ¢ uma estratégia que ignora parte das
informagdes, com o objetivo de tomar decisdes mais rapidas” (Gigerenzer; Gaissmaier, 2011,
p. 454, traducdo nossa). As pessoas utilizam alguns principios heuristicos que reduzem tarefas
complexas quanto a probabilidades e operagdes de juizo (Tversky; Kahneman, 1974).

A teoria de racionalidade limitada de Simon deu origem a dois programas de pesquisa:
“Heuristicas répidas e frugais”® e “Heuristicas e Vieses”. O programa “Heuristicas e Vieses” se
popularizou utilizando o sistema dual como modelo de tomada de decisdes. Segundo este, ha
dois mecanismos pelos quais as pessoas realizam escolhas que possuem as propriedades

descritas na tabela abaixo:

Quadro 1: Propriedades Sistema 1 e Sistema 2

Sistema 1 Sistema 2
Associativo baseado em regras

Holistico analitico
Automatico controlado

relativamente pouco exigente em termos de exigente em termos capacidade cognitiva

capacidade cognitiva

relativamente rapida relativamente lento

Aquisigao pela biologia, exposicao e aquisi¢do por cultura e aprendizado formal

experiéncia pessoal

Fonte: Stanovich;West, 2000, p. 659

Assim, as decisdes do Sistema 2 se assemelham ao que ¢ esperado dentro do agente
representativo. No entanto, devido ao grande volume de decisdes que sdo tomadas diariamente,

a maioria delas esta no sistema 1, reino das heuristicas e vieses.

& Tem como principal representante o psicdlogo alemao Gerd Gigerenzer.
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Diante disso, adota-se que as heuristicas sdo racionais no senso de que gastam pouco
tempo e energia para a deliberacdo, e limitadamente racionais, no sentido de que podem
conduzir a escolhas tendenciosas (Colink, 1996). Ja os vieses sdo tendéncias ou distor¢des do
julgamento que conduzem a desvios ou erros sistematicos.

Conforme Lovric (2011, p. 28) demonstra no trecho abaixo:

E importante ressaltar que heuristicas e vieses ndo devem ser tratados como
sindnimos, embora possamos frequentemente ler sobre eles juntos na
literatura de finangas comportamentais. Nem todos os vieses surgem de
heuristicas e, também, nem sempre o uso de heuristicas leva a vieses.

Assim, por se tratar de um mecanismo evolutivo de tomada de decisdo nem sempre
heuristicas sdo ruins ou conectadas a um viés.

Tais conceitos sdo explorados pelo programa de pesquisa “Heuristicas e Vieses”, de
Kahneman e Tversky. Thaler, um dos descendentes do programa de pesquisa, se tornou um
dos destaques na busca por anomalias e langou uma série quanto ao tema no final dos anos 1980
no Journal of Economic Perspectives’.

Kahneman e Thaler (2006) mostram anomalias referentes a maximizagao da utilidade.
O termo utilidade teve diferentes defini¢cdes ao longo do tempo, destacando-se em dois sentidos
diferentes, sendo o primeiro, decision utility associado a desejabilidade como resultado ou para
explicar uma decisdo, e o segundo, experienced utility que se refere a posigao final do processo.
No entanto, na teoria da decisao moderna, a utilidade se tornou relacionada a tomada de decisao,
mantendo as preferéncias estaveis ao longo do tempo e obedecendo o restante dos axiomas de
maximizacao da utilidade (Kahneman; Thaler, 2006).

A problematica surge ao ndo se considerar os dois sentidos que a utilidade pode possuir,
pois, por vezes, pode conduzir a ndo consisténcia, ou seja resulta na ndo escolha das melhores

decisdes. Como expresso por Kahneman e Thaler (2006, p. 222), no exemplo:

Considere o exemplo de um comprador com muita fome (ele perdeu o almogo)
fazendo suas compras semanais em um supermercado no final da tarde de uma
segunda-feira. Se seu atual estado de fome o induz a comprar uma porgado
excessivamente grande do jantar para consumo no final da semana (em um dia
em que ele comera seu almogo normal no escritério), entdo ele cometeu um
erro de previsdao que levou a uma ma escolha.

9 (THALER, 1987) (THALER, 1988a) (THALER; ZIEBRA, 1988) (DAWES; THALER, 1988) (THALER,
1988b) (THALER, 1989) (DE BONT; THALER, 1989) (LOEWENSTEIN; THALER, 1989) (THALER, 1990)
(TVERSKY; THALER, 1990) (FROOT; THALER, 1990) (LEE; SHLEIFER; THALER, 1990) (KAHNEMAN;
KNETSCH; THALER, 1991) (CAMERER; THALER, 1995) (SIEGEL; THALER, 1997) (RABIN; THALER,
2001) (LAMONT, THALER, 2003).
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O bem-estar final objetivado pela tomada de decisdo ¢ uma previsao feita pelo
julgamento intuitivo dentro do Sistema 1. S3o pensamentos que vém rapidamente ¢ com alto
nivel de acessibilidade a mente. Por isso, nessa situacdo uma pergunta dificil pode ser
substituida por outra que possua uma resposta mais facil e acessivel (Kahneman, 2003).

Além da problematica envolvida na defini¢ao de utilidade, os axiomas relacionados a
preferéncia estdo sujeitos a diversas violagdes. De acordo com Tversky e Kahneman (1989, p.
254): “A invariancia e a dominancia parecem essenciais, a transitividade pode ser questionada
e o cancelamento foi rejeitado por muitos autores”.

O cancelamento foi questionado por alguns contraexemplos que contribuiram para que
diversos autores abandonassem esse axioma (Tversky; Kahneman, 1989). Os parodoxos de
Allais (1953) e Ellsberg (1961) fazem parte dos contraexemplos que questionam a teoria da
utilidade esperada.

Os modelos apresentados por Tversky e Kahneman (1989) podem ser subdivididos em
quatro categorias principais de acordo com a forma como tratam o processo de tomada de
decisdo. Na primeira categoria, inspirada pelo paradoxo de Allais (1953), as escolhas nao
seguem regras lineares tradicionais e medem utilidade de forma indireta, mas aplicam restri¢des
especificas, como a exigéncia de fun¢des matematicas suaves e continuas.

Na segunda categoria, os modelos de quociente de expectativas utilizam uma
abordagem mais flexivel para substituir uma regra bésica das teorias classicas de decisdao. A
terceira categoria, os modelos bilineares, combina elementos de decisdo de forma que nao
permite adi¢des simples, resultando em equagdes matematicas mais complexas.

Finalmente, a quarta categoria, os modelos ndo transitivos, analisa situagdes em que as
preferéncias das pessoas nao seguem uma ordem logica fixa, considerando simultaneamente
dois fatores. Esses modelos auxiliam na compreensdo de comportamentos que nao se alinham
perfeitamente as teorias tradicionais.

O quadro abaixo faz um sumadrio de tais violacdes dos axiomas relacionados aos

modelos equivalentes:
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Quadro 2 — Anomalias nos axiomas

Axioma Heuristica/Vieses Modelo

Cancelamento Efeito de certeza (Allais 1953, | Todos os modelos
1979; Kahneman e Tversky
1979) (problemas 9-10 e 12

[casos e 21)

Transitividade Semiordem lexicografica Modelos bivariados
(Tversky 1969)
Reversoes de preferéncia

(Slovic e Lichtenstein 1983)

Dominancia Atitudes de risco contrastantes | Teoria dos Prospectos
(problema 2) Pesos de decisao

subaditiva (problema 8)

Invariancia Efeitos de enquadramento Teoria dos Prospectos
(Problemas 1, 3-4, 5-6, 7-8, 10-
11e12)

Fonte: Tverky; Kahneman 1989, p. 271

A Teoria dos Prospectos aparece em destaque para explicar diversas anomalias citadas
acima. Ela tem como marco a publicacdo do artigo Prospect theory: An analysis of decision
under risk, de Kahneman e Tversky, em 1979. Kahneman e Tversky (1979) exaltam a violagao
dos axiomas por meio do efeito certeza, efeito reflexdo e efeito isolamento, ressaltando
experimentos realizados.

Primeiramente, o efeito certeza teve como contraexemplo mais famoso o paradoxo de

Allais, conforme as op¢des do quadro abaixo:
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Cenario Opcao A Opcao B

1 Receber 1 milhdo de dolares | Jogar um jogo de azar com
chances de 11/18 de ganhar 5
milhdes de dolares e 7/18 de
ganhar nada

2 Jogar um jogo de azar com | Jogar outro jogo de azar com

chances de 1/9 de ganhar 5
milhdes de dolares e &/9 de

ganhar 1 milhdo de ddlares

chances de 1/2 de ganhar 2
milhdes de dolares e 1/2 de

ganhar nada

Fonte: elaboragdo propria a partir dos dados de Allais (1953)

Allais (1953) observou, que quando confrontados a escolher no cendrio 1 optavam pela

opcdo A, mas no cenario 2 a decisdo tendia a op¢do B. Esse resultado ja mostrava uma

inconsisténcia no padrdo de respostas diante da mudanga da opg¢do A para a B, incoerente com

0S axiomas.

Kahnenman e Tversky (1979) consideram o parodoxo de Allais o mais difundido

exemplo de preferéncia pela certeza, assim, inspirados pelo exemplo, criaram os problemas de

escolha para testar o efeito certeza, conforme a seguir:

PROBLEMA 1: Escolha entre

A: 2.500 com probabilidade 0,33;
2.400 com probabilidade 0,66;
0 com probabilidade de 0,01;

B: 2.400 com certeza.
PROBLEMA 2: Escolha entre
C: 2.500 com probabilidade 0,33, 0 com probabilidade 0,67;

D: 2.400 com probabilidade 0,34, 0 com probabilidade de 0,66.

No problema 1, 82% dos participantes escolheram a alternativa B. No entanto,

no problema 2, 83% dos participantes escolheram a alternativa C. O efeito certeza é

caracterizada pela preferéncia a certeza diante da decisdo entre uma certeza ¢ uma
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probabilidade no dominio positivo (ganhos). No problema 1, ¢ detectado o efeito
certeza, no problema 2, o qual ndo possui alternativas com certeza, ¢ detectada a
preferéncia pelo risco.

Para testar a generalizacao do efeito certeza e verificar se o efeito certeza era o
principal motivador, os problemas foram testados em um dominio negativo (perdas).
Desse modo, o efeito reflexdo foi detectado quando o dominio ¢ negativo. Isso ocorre,
pois, quando tais problemas foram colocados no dominio negativo, as pessoas
preferiram o risco a certeza de perder.

Por ultimo, o efeito isolamento mostra a maneira como as possibilidades sao

apresentadas pode influenciar a decisdo, conforme trecho abaixo:

A fim de simplificar a escolha entre as alternativas, as pessoas frequentemente
desconsideram os componentes que as alternativas compartilham e focam nos
componentes que as distinguem (Tversky [44]). Esta abordagem para
problemas de escolha pode produzir preferéncias inconsistentes, porque um
par de clientes potenciais pode ser decomposto em componentes comuns ¢
distintos em mais de uma maneira, e diferentes decomposigdes as vezes levam
a preferéncias diferentes. (Kahneman, Tversky, 1979, p. 271)

Esse conjunto de viola¢des dos axiomas serviu como base para uma teoria alternativa,
a Teoria dos Prospectos ou Teoria da Perspectiva.

A Teoria dos Prospectos propde que ao invés das andlises de utilidade serem feitas pela
analise das posic¢des finais, deveriam ser feitas por ganhos e perdas. O grafico a seguir expressa

a ideia principal da Teoria dos Prospectos.
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Grafico 1. Teoria dos Prospectos

VALUE

LOSSES GAINS

Fonte: Kahneman; Tversky, 1979

A funcdo sob determinado ponto de referéncia deve ser o parametro para uma mudanga
positiva e negativa em relagao ao ponto de referéncia. A mudanca positiva constitui uma curva
concava e abaixo frequentemente convexa. Essa fun¢do em S traz a aversdo a perda, ou seja, as
perdas sdo mais sentidas do que ganhos proporcionais, por isso formam uma curva mais
ingreme.

Uma contra argumentacao era de que essas falhas e violagdes encontradas nos modelos
racionais eram resultantes de um “custo de pensamento” que seria eliminado com o incentivo
correto (Tversky; Kahneman, 1989). Os incentivos podem ser uteis quando se trata de uma
questdo de esfor¢o e atencdo, no entanto a literatura experimental nos mostra que quando se
trata de questdes de percepcao, nem incentivos altos sdo o suficiente para transformar decisoes
em racionais dentro dos parametros designados.

Os limites cognitivos do ser humano sdo a limitacdo inicial para a existéncia do agente
representativo dentro dos moldes impostos pela teoria da utilidade esperada. Mesmo que
hipoteticamente toda a informacao estivesse disponivel, os agentes ndo teriam capacidade
cognitiva, tempo e energia para absorver todas as informacgdes. No tdpico a seguir, serdo

mostradas anomalias do ambiente externo.

2.2.2 Limites Externos
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O ambiente externo, por si s0, possui limitantes que precisam ser consideradas em uma
analise da economia. Diferentes informagdes, expectativas e a propria natureza dindmica da
economia sao elementos que dificultariam uma abordagem estdtica para as ciéncias
econOmicas. Por isso, na economia tradicional, as questdes de distirbios sdo sempre trazidas
por choques exdgenos ou questdes externas ao modelo.

Um exemplo ¢ a teoria do campo médio. Proveniente inicialmente da fisica, elaborada
por Pierre Currie e Pierre Weiss, também ¢ utilizada em sistemas sociais, biologicos e

econdmicos'®. A teoria do campo médio diz que:

Comportamentos médios dos componentes de um sistema sdo modelados
explicitamente ¢ os desvios dos componentes individuais dessa média sdo
tratados como flutuagdes aleatorias estatisticamente independentes.

(Siegenfeld; Bar-Yam, 2020, p. 8)

Essa abordagem ¢ extremamente util para alguns sistemas como: computadores, carros
e avides, nos quais € possivel fazer a analise individual de cada elemento, pois cada elemento
exibe um comportamento individual compativel com o pedago de comportamento coletivo ao
qual pertence (Siegenfeld; Bar-Yam, 2020). No entanto, ndo ¢ valida quando existem interagdes
fortes entre os componentes do sistema.

Simon (1981, p. 105) traz outra abordagem em relacao ao ambiente, conforme o trecho

abaixo:

Uma formiga, considerada como sistema de comportamento, ¢ muito simples.
A aparente complexidade do seu comportamento ao longo do tempo é em
grande parte reflexo da complexidade do ambiente em que se encontra.

A ideia ¢ que uma formiga tem uma visao geral de localizacao e precisa se adaptar aos
obstaculos que surgem pelo caminho, sejam por barreiras ou por superficies com composi¢ao
diferentes, a trajetoria da formiga ndo seguird uma figura geométrica exata e sim, uma figura
irregular e complexa (Simon, 1981).

De acordo com Simon (1981, p. 60), no que se refere ao ambiente externo, temos a
racionalidade substantiva que ¢ o “ajustamento inteligente de um sistema ao seu ambiente
externo” e a racionalidade procedimental ¢ a “capacidade de descobrir os comportamentos

adaptativos”. O exemplo da formiga utiliza a racionalidade substantiva.

19 Especialmente em Teoria de Jogos
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A complexidade do ambiente, pode ser exemplificada pelo problema do bar “El Farol”,

conforme Arthur (1994, p. 408):

N pessoas decidem de forma independente a cada semana se vao a um bar que
oferece entretenimento numa determinada noite. Para ser mais concreto,
vamos definir N como 100. O espaco ¢ limitado e a noite ¢ agradavel se as
coisas ndo estiverem demasiado cheias — especificamente, se menos de 60%
dos 100 possiveis estiverem presentes. Ndo existe uma forma segura de saber
antecipadamente os niimeros; portanto, uma pessoa ou agente vai (considera
que vale a pena ir) se espera que aparegam menos de 60 ou fica em casa se
espera que comparecam mais de 60. As escolhas ndo sdo afetadas pelas visitas
anteriores; ndo ha conluio ou comunicagdo prévia entre os agentes; € a Unica
informagao disponivel sdo os nimeros que chegaram nas ultimas semanas. (O
problema foi inspirado no bar El Farol, em Santa Fé, que oferece musica

N .

irlandesa as quintas-feiras a noite; mas o leitor pode reconhecé-lo como
aplicavel a lotacao dos refeitorios ao meio-dia e a outros problemas comuns
ou de coordenacdo com limites & coordenag@o desejada.) Interessante ¢ a
dinamica do niimero de participantes semana a semana.

Diante dessa situagdo, a resolugao dependera das expectativas dos agentes. Se todos os
agentes agirem da mesma maneira, no caso de todos terem expectativas de que o bar ficara
lotado, nenhum ira, mas ao contrario, se todos tiverem a expectativa de que ninguém irda, todos
irdo e o bar ficard lotado.

Neste caso, dado que os comportamentos dos agentes ndo podem ser analisados
individualmente, o ideal seria uma abordagem que analisasse a interacdo entre esses agentes.

Por isso, a importancia da abordagem de sistemas complexos. Considera-se a defini¢do
de sistema complexo de Simon (1981, p. 287): “Por um sistema complexo, entenderei um
composto de um grande numero de partes que interagem de forma nao simples. Nesses sistemas,
o todo ¢ mais que a soma das partes”.

De acordo com a abordagem de sistemas complexos, ndo necessariamente a causa das
diferengas entre dois sistemas ¢ a diferenca entre suas partes, mas sim a maneira como essas
partes interagem e afetam umas as outras. Assim, a analise individual das partes nao ¢ o
suficiente para determinar comportamentos do sistema. Ocorre um fendmeno emergente, ou
seja, as interagdes fazem com que surjam comportamentos e padrdes auto-organizados, que
nascem apenas das interagdes dos componentes dos sistemas e ndo de fatores externos
(Siegenfeld; Bar-Yam, 2020). Diferente de outras abordagens, os desequilibrios sdo tratados de
maneira organica, como provenientes do proprio sistema e nao de fontes externas.

Os sistemas complexos podem ser utilizados na biologia e fisica, entdo poderiam ser

utilizados na economia? A resposta ¢ sim. Primeiramente, a economia no nivel micro hd um
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grande conjunto de interagdes sistematicas; segundo, porque tais interagdes locais se
transformam em padrdes globais (Tesfatsion, 2006 apud Furtado et al, 2015).

Os sistemas complexos possuem caracteristicas que favorecem o uso da abordagem em
economia, entre eles: heterogeneidade, descentralizagao, evolucao, path dependence e dinamica
fora do equilibrio (Furtado et al, 2015).

A heterogeneidade surge porque a natureza de uma relacdo de trocas existente da
economia reflete-se em agentes com diferentes preferéncias e caracteristicas. Tais preferéncias
e caracteristicas resultam em comportamento coletivo de maneira geral ¢ diferente da replicagao
do comportamento individual.

Descentralizacao diz respeito a natureza auto-organizada da economia, na qual os
agentes atuam em interesse proprio, sem a necessidade de uma institui¢do agindo como
planejador central.

Ja a aprendizagem e adaptagdo se refere a evolucao, os agentes ao longo do tempo
apresentam comportamentos que demonstram que aprendem, se ajustam e se desenvolvem.

Por fim, path dependence e dinamica fora do equilibrio estdo conectadas. O path
dependence ¢ a dependéncia historica que o modelo possui em relagdo a parametros iniciais; e,
por isso € um sistema no qual emergirao padroes, assim ndo possuindo um equilibrio exato.

Devido a essas caracteristicas, nos sistemas onde existem correlacdes fortes entre os
componentes, os comportamentos de larga escala serdo reflexo nao s6 do comportamento
individual, mas também do comportamento proveniente da interagdo desses elementos. Como
resposta, o sistema complexo pode exibir flutuagdes em grande escala que ndo poderiam ser
explicadas pela teoria do campo médio, mas seriam adequadas a andlise de mercados
econOmicos (Siegenfeld; Bar-Yam, 2020).

A interdependéncia citada acima pode alterar a distribuicao de probabilidade de alguns

eventos. O exemplo de Siegefeld e Bar Yam (2020, p. 9) ilustra bem essa questdo:

imagine 100 escadas, cada uma com 1/10 de probabilidade de cair. Se as
escadas sdo independentes uma da outra, a probabilidade de que todas elas
caiam é astronomicamente baixa (literalmente: ha cerca 102° vezes mais
chance de selecionar aleatoriamente um atomo particular de todos os atomos
no universo conhecido). Se amarrarmos todas as escadas, teremos as tornado
mais seguras, no sentido de que a probabilidade de qualquer escada individual
cair sera muito menor, mas também teremos criado uma chance ndo
desprezivel de que todas as escadas possam cair juntas.

Assim, as interagdes dos elementos dentro de um sistema complexo podem criar

comportamentos de grande escala que ndo podem ser ignorados.
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A compreensao desses comportamentos € essencial para a universalidade do sistema, ou
seja, “existéncia de comportamentos em larga escala que ndao dependem dos detalhes
microscopicos” (Siegenfeld; Bar-Yam, 2020, p. 9), a universalidade ¢ uma caracteristica
comum em modelos que possuem muitos componentes.

J& a escala e o nivel de detalhamento para o modelo traduzir o fendmeno que pretende

representar ¢ um desafio, refor¢ado pelo grafico abaixo:
Grifico 2. Complexidade x Escala
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Fonte: SIEGENFELD; BAR-YAM, 2020, p. 12.

As diferentes escalas exigem um custo, como expresso no grafico. Quando se opta pelo
foco na descri¢ao dos comportamentos dos elementos, ha um grande nivel de complexidade ao
mesmo tempo em que a escala ¢ muito grande. Ao contrario, quando se foca na universalidade
do modelo, perde-se em escala, mas em contrapartida € possivel descrever os comportamentos
mais relevantes do modelo.

Tais caracteristicas implicam que os sistemas complexos nao dependam de decisdes
Otimas para funcionar, podem conter racionalidade limitada e at¢ mesmo decisdes ruins, como
relacionadas a corrupgdo e preconceitos, por exemplo (Siegenfeld; Bar-Yam, 2020).

Por ultimo, temos o elemento da incerteza. A incerteza pode enfraquecer diversos

modelos. No entanto, pode se encaixar em modelos envolvendo sistemas complexos,
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especialmente no caso de processos evolutivos, dado que a evolugdo ¢ a maneira de prosperar
dentro de um contexto de incerteza (Siegenfeld; Bar-Yam, 2020).

Hé diferentes tipos de incerteza dentro da economia e do desenho de sistemas
complexos. Conforme o fluxograma abaixo, a economia passou por algumas defini¢cdes e
divisdes de incerteza ao longo do tempo. O primeiro a diferenciar risco de incerteza foi o
economista Frank Knight. Knight (2013) diferenciava risco de incerteza por meio da
possibilidade de atribui¢ao de probabilidades. Assim, o risco ¢ quando o tomador de decisao
consegue atribuir probabilidades a aleatoriedade (exemplos: jogos de roleta, cara e coroa). Ja a
incerteza consiste em eventos nos quais nao se consegue atribuir probabilidades (exemplo: taxa

de juros daqui a 20 anos).

Fluxograma 1. Histéria da Incerteza na Economia

Incerteza

Ambiental Comportament Fundamental Ambiguidade
Inicio do século XX Meio do século XX Recente

Incerteza

Fonte: THUNNISSEN, 2003, p. 3

Em meados do século XX, com a ascensdo da teoria dos jogos de von Neumann e
Morgenstern, a incerteza ¢ dividida em seu envolvimento com o ambiente e relacionada ao
comportamento do restante dos agentes (Thunnissen, 2003).

Mais recentemente, a divisdo de incerteza entre fundamental e ambiguidade surge da
critica a definicdo de Knight. De acordo com Thunnissen (2003), economistas passaram a
compreender risco e incerteza de Knight como a mesma coisa. Isso ocorre porque o problema
aqui seria o conhecimento das probabilidades e ndo sua existéncia.

Assim, a ambiguidade consiste na incerteza em relagdo a uma probabilidade, que existe,
no entanto, ela € desconhecida por falta de informagao, conforme expresso abaixo por Dequech

(2001, p. 8):

Mesmo que o tomador de decisdo sob ambiguidade ndo saiba com total
confiabilidade a probabilidade que cada evento (ou estado do mundo) ira
obter, ele geralmente conhece todos os eventos possiveis. Mesmo quando nao
totalmente conhecida, a lista de todos os eventos possiveis ja esta
predeterminada.
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J4 a incerteza fundamental consiste em eventos futuros que nao sdo conhecidos e nao
podem ser previstos.

Tanto o desenho quanto o desenvolvimento de sistemas complexos incluem outras
abordagens de incerteza. Thunnissen (2003), apés um compilado das defini¢des de incerteza
em diversas areas, cria um modelo dos tipos de incerteza existentes na area de sistemas

complexos.

Fluxograma 2. Incerteza em Sistemas Complexos
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Fonte: THUNNISSEN, 2003, p. 12

Neste modelo, a incerteza ¢ dividida em ambiguidade, aleatdria, interacdo e epistémica.
A ambiguidade ¢ caracterizada pela imprecisio no modelo'!, a aleatéria diz respeito a incerteza
intrinseca do proprio ambiente; a interacdo surge da incerteza envolvida quando ocorrem
diversos eventos a0 mesmo tempo. J4 a incerteza epistémica, conforme definicdo de Thunnissen

(2003, p. 13) “é qualquer falta de conhecimento ou informac¢ao em qualquer fase ou atividade

1 A légica Fuzzy tem sido utilizada para representar essa categoria de incerteza (THUNNISSEN, 2003).
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do processo de modelagem.”. Tal incerteza pode ser dividida em: modelo, precisdao do modelo
matematico para descrever um sistema real; fenomenologica, referente ao design ou
desenvolvimento do modelo; e, comportamental, como os individuos e organizagdes se
comportam.

Conclui-se que a incerteza presente em sistemas complexos apresenta uma taxonomia
diferente da utilizada pela economia comumente, possuindo diversas definicdes que sao
referentes apenas a sua propria abordagem.

Assim, como Box (1979, p. 202) afirmava “Todos os modelos estao errados, mas alguns
sdo uteis”. Os modelos ndo tém a intencdo de replicar todos os elementos da realidade, no
entanto, alguns podem fornecer aproximagdes uteis. A abordagem de sistemas complexos
aplicada a economia tem grande potencial para lidar com a diversidade de agentes e sua
quantidade de interacdes.

Na proxima se¢do, apresentamos um exemplo de modelo que pode reunir a economia

comportamental e os sistemas complexos.

2.3 Agent-based model

A economia pode ser comparada a um sistema complexo e descentralizado, composto
por diversos agentes adaptativos que interagem entre si. Essas interag¢des locais geram padroes
que se manifestam em fendmenos macroecondmicos, resultando em um sistema dindmico
(Tefastsion, 2003). Um dos instrumentos que explora a abordagem de sistemas complexos sao
os Agent-based model (ABM). Farmer e Foley (2009) reforcam a necessidade de a Economia
utilizar os ABMs como ferramenta alternativa. Isso porque os ABMs focam na interagdo entre
os agentes, dando oportunidade de analise dos padrdes que surgem de tais interagdes. Conforme

as caracteristicas abaixo exploradas por Furtado et al (2015, p. 197):

Esses modelos sao implementados como experiéncias computacionais que
criam mundos virtuais flexiveis, os quais, uma vez gerados, evoluem ao longo
do tempo com completa autonomia, isto ¢, a sua dindmica é comandada
exclusivamente pela interagdo entre os habitantes do sistema, sem qualquer
necessidade de coordenacdo externa ou central. O modelizador ¢ chamado
apenas para fixar as condi¢des iniciais, ndo sendo necessaria qualquer

intervencao posterior da sua parte.
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Os ABMs voltados a Economia também conhecidos como Agent-based computational
economics (ACE)'? podem modelar até mesmo sistemas econdmicos completos (Tefastsion,
2017).

Para obter tal resultado, parte-se da definigao de modelo baseado em agentes mais ampla

utilizada por Tesfatsion (2017, p. 194, tradug@o nossa):

Um modelo baseado em agente (ABM) ¢ uma modelagem de espago de tempo
discreto de um sistema povoado por agentes, cujas interagcdes sucessivas
conduzem todos os eventos do sistema ao longo do tempo.

Assim, o ponto principal de um ABM ¢ a dindmica entre os agentes proveniente de um
comportamento determinado a priori pelo programador.

Para tal, segundo Torsten Eymann, um ABM obedece aos seguintes pilares:

Figura 2: Pilares Agent-Based Model

Economia

Evolucionaria

Ciéncias Ciéncias da

Cognitivas Computacao

Fonte: http://www2.econ.iastate.edu/tesfatsi/ace.htm

Dentre esses pilares, a economia evolucionaria fornece uma visdo dindmica de
interacdes econdmicas, na qual os agentes aprendem e adaptam-se ao longo do tempo, ja as
ciéncias cognitivas auxiliam a modelar o comportamento individual dos agentes, suas decisdes

e interacdes baseadas em processos cognitivos. Por outro lado, as ciéncias da computacio

12 Entende-se que ACE ¢ a utilizagio de ABMs em economia. No entanto, devido a popularidade do termo ABM
o utilizaremos como sinénimo de ACE.
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permitem implementacao eficiente de simulagdo e algoritmos que controlam as interagdes entre
o0s agentes em ambientes complexos.

Diante disso, propde-se a atualizacdo abaixo:

Figura 3: Pilares Agent-Based Model (modelo atualizado)

Sistemas

Complexos

Economia Ciéncias da

Comportamental Computacgao

Fonte: elaboragdo propria

A economia evolucionaria enfatiza a selecao natural em mercados, mostrando como os
agentes econdmicos evoluem e se adaptam ao longo do tempo. No entanto, a abordagem de
sistemas complexos, na qual o foco estd nas interagdes entre agentes, os padrdes emergentes e
na interdependéncia dos agentes sem necessariamente priorizar uma abordagem evolutiva,
revela uma abordagem mais adequada em topicos relacionados a comportamento de manada e
heuristicas e vieses. Isso porque a modelagem de comportamento de manada pode enfatizar
estruturas ndo lineares e os sistemas complexos captam melhor estruturas descentralizadas, que
podem se auto-organizar de maneira continua e sem coordenagdo explicita.

Ja as heuristicas e vieses remontam ao Sistema 1, que traz limites cognitivos. As
decisdes nesses sistemas podem levar em conta como agentes respondem de forma subdtima
que sdo melhor representadas por sistemas complexos.

Diante desses pilares, as ciéncias cognitivas sao um ponto essencial para dar realismo

as simulacdes de ABMs. Elas representam esforcos interdisciplinares para compreender a
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cognicdo e inclui 4reas que vao da Psicologia a Filosofia. Devido a abrangéncia, sera utilizada
apenas a economia comportamental como representagdo, pois possui um modelo mais
consolidado de representacao da economia.

Posto isso, de acordo com Caiani et al (2016), as regras comportamentais (£2;; ) de um

ABM voltado ao contexto econdmico, seguem as seguintes normas:

-Qit = {xit) €iv nit} (1)

Onde o vetor x;; representa as caracteristicas individuais, e; sinais externos € nj a
vizinhanga observada pelo agente (i). A regra “¢ uma (acdo / escolha) dado o (conjunto de
estado / informacgdes) no tempo t” (Caiani, 2016). Esse conjunto de estado/ informagdes ¢
exodgeno ou predeterminado e as dificuldades de encontrar um 6timo em um ABM conduzem a
utilizagdo de regras de aprendizagem ou feedback.

Em suma, nos modelos ABMs, a dinamica entre os agentes ¢ o elemento central da
modelagem e a agregacao pode ser analisada a posteriori de acordo com o resultado da interagao
entre os agentes, permitindo diversas analises, como as de redes.

Os ABMs podem simular um ambiente econdmico como um sistema adaptativo com
racionalidade limitada e agentes heterogéneos. Além da heterogeneidade do agente, outros dois
aspectos devem ser enfatizados neste tipo de ABMs: a autonomia dos agentes, ou seja, o grau
no qual os agentes tém sob seus comportamentos dentro do modelo e a assincronicidade'® nas
acoes dos agentes (Tesfatsion, 2017)

Farmer e Foley (2009) ressaltam o grande desafio que os ABMs possuem que reside na
dificuldade de descrever essas regras comportamentais relativas a tomada de decisdo. Por isso,
0os ABMs podem representar um Otimo instrumento que une a abordagem de sistemas
complexos com a economia comportamental, como tem sido explorado pelas financas

comportamentais.

2.4 Financas Comportamentais

13 “A maioria dos pesquisadores ACE ainda usa modelos de tempo discreto que impdem uma grande quantidade
de sincronicidade artificial (simultaneidade) nas agdes do agente. Quando a assincronicidade é permitida,
geralmente ¢ implementada mecanicamente, assumindo uma ordem fixa ou aleatéria para atualizagio da agdo do
agente. Outra abordagem ¢é assumir que certos agentes agem (ou nao) em tempos sucessivos de acordo com uma
distribuicdo de probabilidade binaria. (TESFATSION ET AL, 2017, p. 31, tradug@o nossa)
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A eramoderna das financas ¢ iniciada com os artigos de Markowitz (1952) sobre escolha
de portfolio e Modigliani e Miller (1958) que aborda estrutura de capital. Como consequéncia,
nos anos 1960, ascendeu a hegemonia da Hipdtese dos Mercados Eficientes (HME), definida
por Fama (1970), pela hipdtese de que em um mercado eficiente o prego “reflete totalmente”
as informacgdes disponiveis.

De acordo com Shleifer (2000), a teoria HME possui trés argumentos principais:
pressupde que os agentes sdo racionais, consequentemente precificam racionalmente;
investidores ndo racionais sdo aleatorios e se anulam mutuamente; investidores ndo racionais
semelhantes sdo encontrados por arbitradores racionais que eliminam sua influéncia. Isso
ocorre porque as crencas se atualizam de acordo com a lei de Bayes e os agentes tomam decisdes
de acordo com a utilidade esperada de Savage (Barberis; Thaler, 2003).

Os investidores racionais avaliam cada titulo pelo seu valor fundamental: o valor
presente liquido de seus fluxos de caixa futuros, descontados de acordo com suas caracteristicas
de risco. Quando h4 uma nova informagao, os agentes reagem rapidamente, incorporando essa
nova informacao por meio de ajuste no valor, aumentando se for positiva, e, diminuindo, se for
negativa. Assim, as informagdes se tornam o elemento primordial de mudancga de precos, que
devem se manter, caso nao surja nenhuma nova informacao (Shleifer, 2000).

O principal mecanismo pelo qual os precos dos titulos sempre tendem a se aproximar
do preco fundamental ¢ a arbitragem. Arbitragem ¢ definida como "a compra e venda
simultanea do mesmo titulo, ou essencialmente similar, em dois mercados diferentes por precos
vantajosamente diferentes" (Shleifer; Vishny, 1977, p. 35 apud Sharpe; Alexander, 1990). Por
exemplo, caso um titulo tenha o preco supervalorizado por investidores irracionais, o titulo
passa a ser uma compra ruim, dado que o preco excede o valor fundamental, os investidores
racionais venderiam esse titulo e comprariam um semelhante para proteger seus riscos, o que
retornaria ao preco fundamental, se rapido o suficiente ndo conseguiria se traduzir em uma
mudanga no valor fundamental (Shleifer, 2000).

Quanto aos investidores irracionais, eles ndo poderiam perder dinheiro indefinidamente
com titulos distantes do prego fundamental. Isso ocorre porque tal acdo culminaria em menos
riquezas e com o tempo eles seriam eliminados do mercado por selecdo competitiva (Friedman,
1953). A arbitragem e a sele¢do competitiva garantiriam a eficiéncia do mercado no longo
prazo.

Diversas versdes da HME foram elaboradas e testadas, e a principal diferenca se refere
as informacgdes. Assim, sdo divididas em trés categorias: forma fraca da HME, na qual as

informagdes disponiveis sdo as informacdes de pregos passados a partir do momento t; a
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semiforte em que todas as informagdes publicas estdo disponiveis incluindo os precos passados;
e; por fim, a forte na qual todas as informagdes sao conhecidas por todos: informagdes de pregos
passados, informagdes publicas e informagdes privadas. A forma forte ¢ considerada extrema,
porque o lucro seria impossivel, dada a rapida velocidade na qual as informagdes seriam
absorvidas. A maioria das analises de HME se concentra na forma fraca e semiforte (Jensen,
1978; Shleifer, 2000).

Entretanto, esses modelos ndo foram capazes de explicar as anomalias observadas no
mundo real (Bertella, 2017). O mercado de acdes € uma area vantajosa para se procurar
anomalias, de acordo Thaler (1987), por trés motivos: extensdo de dados mensais disponiveis
desde 1920, serem considerados mais eficientes que o restante dos mercados dificultando que
falhas de mercado sejam atribuidas e, por fim, possuir teorias bem desenvolvidas de precos,
como o Capital Asset Pricing Model (CAPM).

A literatura existente sobre anomalias no mercado financeiro pode ser dividida em 5
categorias: comportamento do mercado agregado, anomalias de predi¢do, respostas a eventos,

sazonalidade e outros (Nigam, 2018). Conforme fluxograma abaixo:
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Fluxograma 3: Anomalias do Mercado Financeiro
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Fonte: elaboracdo propria, fluxograma adaptado de Nigam (2018, p. 8).

1. comportamento do mercado agregado — esta categoria diz respeito ao padrao de
comportamento do mercado como conjunto de agentes € ndo a comportamentos
individuais.

O volume se refere ao valor de negociagdes ocorridas em um dia. De acordo com a
racionalidade, ndo haveria tantas negociagdes com o mesmo titulo, isso estd relacionado a
racionalidade limitada (Nigam et al, 2018). Ja a volatidade ¢ “a frequéncia e a propagacdo da
flutuagao do preco das agdes” (Nigam et al, 2018, p. 9). Quanto maiores forem a frequéncia e
a propagacao, maior serd a volatilidade. Shiller (1981) aponta o excesso de volatilidade como
um fendmeno que contradiz o modelo de racionalidade, pois se apresenta muito maior do que
a mudanca nos dividendos.

Choques do mercado, bolhas e inércia estdo interligados. O comportamento pos choque

de mercado ou bolha € essencial para o delineamento posterior do mercado. Marcelo et al (2014)
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apud Nigam et al (2018) relatam que o choque positivo ou reagdo exagerada tem mais
importancia do que o choque negativo em si, em um mercado em baixa com alto grau de
pessimismo.

O Contéagio Financeiro consiste em um efeito cascata que se espalha por diversos
mercados de agdes. Isso se deve de acordo com Zhu e Yang (2008, p. 210) pela distancia

psiquica como expresso no trecho abaixo:

A variavel distancia psiquica é composta por varias dimensdes incluindo
distancia geografica, distancia cultural, nivel de desenvolvimento e efeitos de
adesdo e/ou vizinhanga. Esta varidvel ¢ designada para contabilizar a
ocorréncia do chamado “verdadeiro contagio” — um comportamento de
manada entre mercados no formato de especulagdo, imitagdo ou pressa para
saida, que ndo esta relacionado com os fundamentos macroecondmicos de um
pais, mas devido a mudangas em expectativas baseadas em informagdes
incompletas ou em percepgoes psicoldgicas.

Assim, a distancia psiquica pode facilitar ou ndo o contagio dependendo do seu grau
(Nigam et al, 2018), também podendo ter influéncia sobre o comportamento de manada (Zhu e
Yan, 2008). O comportamento de manada ocorre quando os agentes seguem uns aos outros
instintivamente, sem considerar suas proprias informagdes e julgamentos. O contdgio também
pode estar relacionado com wake-up call hypothesis de Ahnert e Bertsch (2022), de acordo com
essa teoria um evento de crise em uma determinada regido serve de alerta para outra regido,
reavaliando riscos locais mesmo que estes locais tenham fundamentos econdmicos diferentes
da regido em crise.

Outros fendomenos sdo under-reaction € over-reaction, Este ultimo ocorre quando os
agentes reagem excessivamente a novas informagdes, ja o under-reaction ocorre quando nao
ha uma reacdo suficiente por parte dos agentes a uma nova informagao (Nigam et al, 2018).
Assim, em ambos 0s casos, os precos permanecem deslocados dos seus valores fundamentais.
Além disso, existe o momentum que € tendéncia a continuar um comportamento a um evento
passado, no presente (Nigam et. al, 2018).

O efeito gravitacional ou ima ocorre quando durante as negociacdes 0s pregos sao
direcionados aos pregos limite (Nigam et. al, 2018), utilizando a atragdo gravitacional como
uma metafora.

Por fim, o ruido ¢ uma anomalia que surge quando os agentes nao utilizam nenhum
componente do valor fundamental para compor sua decisdo de compra e venda de agdes (Nigam

et al, 2018).
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2. Anomalias de predi¢do — as anomalias de predi¢do ocorrem por dois fatores: o
primeiro ¢ a extrapolagdo do desempenho passado para o futuro e o segundo sdao
erros de julgamento, representados por limitagdes cognitivas presentes mesmo
quando ha informagdo (Nigam et al. 2018). As limitagdes cognitivas podem estar
presentes como fonte de outras anomalias ou as potencializarem.

3. Resposta a Eventos — divide-se em resposta a eventos relacionados e eventos ndo
relacionados. Os eventos relacionados (Crises Financeiras, Eventos
Macroecondmicos Surpresas, Choques Nominais Inflacionarios e Deflacionarios)
tém sido justificados com a flexibilizacdo da racionalidade mais recentemente
estudados pela otica comportamental. Ja os estudos de eventos ndo relacionados
(Ataques Terroristas e Terremotos) giram em torno de como esses eventos
influenciam nos pregos dos mercados de agcdes mesmo nao estando diretamente
relacionados a eles (Nigam et al, 2018).

4. Sazonalidade —refere-se as “anomalias de calendario” que sdo eventos do calendario
no qual sdo padrdes de retornos que ocorrem sistematicamente em determinadas
datas e ndo se enquadram nas teorias tradicionais.

Uma dessas anomalias foi discutida e compilada pelo analista de mercado Paul Macrae
Montgomery. E um registo de eventos relevantes ocorridos no mercado financeiro no ou
préximo ao equinécio de outono (21 de setembro ou mais ou menos dois dias) (Vogel, 2018).

Thaler (1987) estudou o “efeito janeiro”. Trata-se da hipdtese de que no més de janeiro
os retornos sao maiores do que no restante dos meses. Rozeff e Kinney Jr. (1976) publicaram
um artigo seminal sobre o efeito janeiro, no qual identificaram um retorno de 3,5% em
contraponto aos 0,5% do restante do ano. No entanto, esse fenomeno nao foi encontrado em
indices com grandes empresas, se restringindo a menores.

5. Outros — Puzzle de Prémio de Capital se refere ao retorno elevado das agdes
comparado a outros titulos. O retorno ndo conseguiria ser explicado pelas teorias de
mercado eficiente, sendo apenas explicado pelo risco elevado. O Enigma de
Anuidade ocorre porque, apesar de ser mais lucrativo, o investimento em anuidades
¢ menos utilizado. Por fim, o efeito de empresas pequenas, elas tendem a apresentar

acOes mais volateis com maiores retorno do que empresas maiores (Nigam et al,

2018).

Essas anomalias muitas vezes criam situacdes de lucro extraordinario. No entanto, as

hipdteses do lucro extraordindrio originarem-se de questdes relacionadas a impostos € prémios
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de risco sazonais foram descartadas. Assim, destaca-se a importancia de encontrar a origem
dessas anomalias (Thaler, 1987).

A primeira contestacgao a teoria HME se refere aos agentes serem “totalmente racionais”.
Na pratica, desde gurus até informagdes erroneas podem influenciar o agente. Apesar da HME
incluir agentes irracionais, estes apareceriam aleatoriamente, por isso ndo afetariam a eficiéncia
no longo prazo. A maior diferenca entre os agentes irracionais da HME e da Teoria dos
Prospectos ¢ que, ao invés de aleatoriamente, a evidéncia psicologica mostra que eles se
desviam sistematicamente ¢ da mesma maneira. Como consequéncia, haveria uma falha na
arbitragem dado que um numero grande de investidores iria comprar ou vender titulos de
maneira considerada irracional. De acordo com Shleifer (2000), disto surge o argumento central
das financas comportamentais, a arbitragem no mundo real ¢ muito mais limitada do que previa
a HME.

O quadro abaixo ilustra as diferencas principais entre as teorias de Mercado Financeiro

Tradicionais (fundamentadas na HME) e as Finangas Comportamentais:

Figura 4: Mercado Financeiro Tradicional x Financas Comportamentais

Efeito Agregado (Anomalias do Mercado de
Acbes)

Racionalidade Racionalidade Limitada
» Acesso limitado ao
Finangas informagdes em tempo
real
+ Habilidades cognitivas

sao finitas

* Tempo insuficiente para
deliberagdo

+ Acesso a informacgdes em
tempo real

- Capacidade de Meméria - . Comportamen
de Trabalho Adaptativa radicionce tais
« Tempo suficiente para "
deliberagao

Mediadores Compartamentais (Ao nivel do
investidor)

Fonte: elaboracdo propria, com base em Nigam et al (2018, p. 3)

As diferencas entre as duas teorias seguem 3 dimensdes: a primeiras delas ¢ o nivel de
acessibilidade a informagdes em tempo real, a segunda ¢ a capacidade cognitiva e a terceira €
o tempo (Nigam et al, 2018). Nas financas comportamentais, o acesso a informagdes em tempo
real ¢ limitado, assim como a capacidade cognitiva e tempo para tomar as decisdes, a0 contrario

das financas tradicionais'*.

“HME
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A figura apresenta a interagdo entre os elementos comportamentais individuais dos
agentes pressupostos pelas finangas comportamentais com os elementos dos mercados
tradicionais que se transformam em fendmenos agregados de mercado (Nigam et al, 2018).
Ambos se traduzem nas anomalias de mercado.

Barberis (2019) divide as finangas comportamentais em dois momentos: o surgimento
na década de 1980 e a expansdo na década de 1990. O marco inicial foi o artigo de Shiller,
intitulado "Do stock prices move too much to be justified by subsequent changes in dividends?"
de 1981. Nos anos 1990, as finangas comportamentais experimentaram um crescimento por trés
motivos principais: o primeiro deles foi a dificil conciliagdo de alguns fatos basicos do mercado
financeiro com a estrutura financeira tradicional; o segundo foi o crescente trabalho sobre
limites a arbitragem; e, por fim, o terceiro foi o significativo progresso na area de "julgamento
e tomada de decisao" liderada por Daniel Kahneman e Amos Tversky, que foi amplamente
incorporado nas finangas comportamentais e representou grande parte do seu progresso
conceitual.

A dimensoes das finangas comportamentais podem ser divididas em quatro: informagao,
demografia, estratégia dos investidores e vieses cognitivos (Nigam et al., 2018).

As informagdes sdo um ponto estudado no aspecto de acessibilidade, qualidade e
confiabilidade. Elas podem ser provenientes de diferentes fontes: divulgacdes corporativas e
divulgagoes feitas em midias e comunicados institucionais, no tltimo caso, usualmente ha um
intermediario que analisa as informacgdes, com o advento das midias digitais se tornou comum
alguns desses conselhos serem direcionados para algumas agdes especificas, mesmo que por
vezes contenham interpretacdes erroneas ou ambiguas (Nigam et al., 2018).

Os fatores demograficos podem ser divididos em subcategorias: fatores
socioecondmicos, socioculturais, bioldgicos e mudangas demograficas (Nigam et al., 2018).

A estratégia dos investidores também ¢ um ponto importante, a filosofia dos investidores
(aspectos pessoais que criam um modelo mental do investidor), estratégias de curto prazo (se
concentram em detalhes operacionais) e estratégias como satisfacing que ocorre quando sao
escolhidos alguns requisitos minimos'> (Nigam et al., 2018).

Por fim, os vieses cognitivos, as finangas comportamentais geralmente envolvem a
incorporac¢ao de heuristicas e vieses em modelos tradicionais e a flexibilizagdo da nogdo de

racionalidade plena, culminando em modelos de racionalidade limitada (Nigam et al., 2018).

15 A diferenca entre essa categoria e as heuristicas é que sdo estratégias guiadas pelo sistema 2.
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Diversos autores desenvolveram categorizagdes das heuristicas, vieses e efeitos nas
financas comportamentais. Barberis e Thaler (2003) criaram uma lista que distingue os vieses
entre duas categorias: crencas e preferéncias. Por sua vez, Lovric (2011) apresenta uma lista
sem categorias definidas, mas aliados a modelos baseado em agentes. A seguir, apresentamos

algumas das principais heuristicas, vieses e efeitos identificados por esses autores.

Quadro 4: Heuristicas, vieses e efeitos nas financas comportamentais

Heuristica, vieses e Efeitos Definic¢ao

Ancoragem e Ajuste Ajuste e ancoragem ¢ uma heuristica que parte
de um valor inicial (dado pela formulagio do
problema, ou por algum calculo parcial) e entdo
0 ajusta para o valor final. O problema dessa
heuristica € que o ajuste muitas vezes ¢
insuficiente, o que significa que o valor final
dependera muito do valor inicial. A
consequéncia dessa heuristica é que as pessoas
superestimam a conjun¢do de eventos (com altas
probabilidades individuais) e subestimam uma
disjungdo de eventos (com baixas probabilidades
individuais). O efeito de ancoragem também
estad presente na avaliacdo de distribuigoes
subjetivas de probabilidade, resultando em
intervalos de confianga excessivamente
estreitos.

Arrependimento Arrependimento ¢ a emocdo vivida por ndo ter
tomado a decisdo certa. E o sentimento de
responsabilidade pela perda (Shefrin, 2000).
Num contexto financeiro, a minimizagao de
possiveis arrependimentos futuros desempenha
um papel importante na alocacdo da carteira.
Também esta relacionado com a preferéncia por
dividendos no financiamento dos gastos do
consumidor, pois vender uma acdo que pode
subir no futuro carrega um enorme potencial de
arrependimento.

Autocontrole habilidade de gerenciar as proprias emogoes €
comportamentos, mesmo diante de impulsos ¢
desejos imediatos. Isso envolve a capacidade de
resistir a tentagdo e manter o foco em objetivos
de longo prazo, mesmo que isso exija adiar a
gratificacdo instantanea.

Aversdo a ambiguidade A aversdo a ambiguidade refere-se a preferéncia
por riscos conhecidos sobre riscos
desconhecidos (incerteza).

Aversao a perda A aversdo a perda ¢ um fendmeno generalizado
na tomada de decisio humana sob risco e
incerteza, segundo o qual as pessoas sdo mais
sensiveis as perdas do que aos ganhos.
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Conservadorismo

As pessoas respondem de forma muito
conservadora a novas informagdes. Isso esta
relacionado a heuristica de Ancoragem e Ajuste.
Em um sentido restrito, o conservadorismo
significa que as pessoas ndo sdo atualizadores
bayesianos perfeitos.

Contas Mentais

fendmeno em que as pessoas organizam suas
atividades financeiras em compartimentos
distintos e separados, muitas vezes com regras ¢
categorias diferentes. Esses compartimentos sao
dificeis de serem intercambiados, o que pode
levar a decisoes financeiras menos eficientes ou
até mesmo irracionalidades.

Falacia de Probabilidade Condicional

A falécia da probabilidade condicional significa
confundir a probabilidade condicional p(alb)
com p(bla), e pode ser considerada em uma
visdo mais ampla como a falacia de confundir
causa ¢ efeito. Goldberg ¢ von Nitzsch (2001)
dao um exemplo financeiro em que a
probabilidade de uma quebra do mercado de
agoOes em outubro ¢ superestimada com base na
observacao historica de que a maioria das
quedas de agdes ocorreu em outubro.

Efeito da dotagao

Quando uma pessoa passa a possuir um bem, ela
imediatamente o valoriza mais (Thaler, 1980;
Knetsch e Sinden, 1984).

Efeito Enquadramento

Um enquadramento ¢ a forma usada para
descrever um problema de decisdo, ¢ a
dependéncia de enquadramento (por exemplo,
enquadramento positivo ou negativo) significa
que a forma ¢ relevante para o comportamento
(Sheftrin, 2000).

Excesso de confianca

Uma definicdo mais geral de excesso de
confianca ¢é aquela pela qual as pessoas
superestimam suas proprias capacidades

Falacia do jogador

A falacia do jogador ¢ a falsa crenga de que, se
desvios do comportamento esperado forem
observados em repetidas tentativas
independentes de algum processo aleatorio, é
provavel que esses desvios sejam nivelados por
desvios opostos no futuro. No caso de
langamentos justos de uma moeda, essa falacia
se manifestaria como pensar que ¢ mais
provavel que a moeda dé cara depois de ter
jogado coroa varias vezes seguidas. Veja
também a lei dos pequenos niimeros ¢
representatividade.

Ilusdo do dinheiro

Uma maneira natural de as pessoas pensarem
sobre dinheiro é em termos de valores nominais,
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e ndo de valores ajustados pela inflagdo (Shefrin,
2000). Assim, sob hiperinflacdo, as pessoas
verdo o aumento do salario nominal de forma
mais favoravel do que realmente é.

Lei dos Pequenos Ntiimeros A aplicagdo incorreta da Lei dos Grandes
Numeros a pequenas amostras ¢ conhecida
como Lei dos Pequenos Numeros ou Falécia
do Jogador. Esse fendmeno esta relacionado
a heuristica da representatividade, na qual as
pessoas tendem a subutilizar informagdes
sobre a taxa basica ao formar suas crengas.
No contexto financeiro, esse viés € evidente:
subestimamos a frequéncia com que um
bom analista financeiro pode errar varias
vezes seguidas e, a0 mesmo tempo,
subestimamos a frequéncia com que um
analista inexperiente ou desinformado pode
acertar algumas vezes consecutivas.

Viés do otimismo A tendéncia cognitiva de dar mais peso as
previsdes otimistas € menor peso as previsdes
negativas ao definir a probabilidade de eventos.

Viés do status quo As pessoas preferem se manter na mesma
situag@o em que estdo do que uma alteracao nesse
cenario, mesmo que seja positiva.

Fonte: Lovric (2011) e Barberis e Thaler (2003)

Hé diversas listas de heuristicas e vieses, por exemplo, Benson (2016) fez o esforgo de
tentar agrupar a lista de 175 vieses em estratégias mentais. Por isso, ¢ importante identificar
quais delas sdo relevantes para as finangas comportamentais.

Além disso, existem diversas etapas decisorias relacionadas a finangas nas quais esses
mecanismos desempenham algum papel. Frydman e Camerer (2016) dividem em quatro:
decisdes familiares sobre poupanga, empréstimos e gastos; padroes de negociacao individual
de ativos financeiros, padrao nos quais as decisdes de investidores se agregam para determinar
o preco dos ativos e decisdes gerenciais sobre captacdo e investimentos de recursos
corporativos.

Assim, tanto a modelagem de racionalidade limitada, quanto de introducdo de vieses
cognitivos ¢ um ponto importante nas finangas comportamentais. No proximo tdpico,

mostraremos como os ABMs podem ser integrados as finangas comportamentais.

2.5 Agent-Based Model e Financas Comportamentais



54

Lebaron (2006) destaca que a divergéncia entre racionalidade e eficiéncia ¢ um dos
motivos pelos quais a utilizagdo de ABMs para simular mercados financeiros se tornou atraente.
Além disso, ele aponta que hé ainda elementos das séries temporais que nao foram totalmente
compreendidos, e que ha uma grande quantidade de dados reais disponiveis para analise e
comparagao.

Nos mercados financeiros reais, ha diferentes crencas e comportamentos que resultam
da interacdo social e da selecao evolutiva, e que podem mudar ao longo do tempo. Isso fez com
que uma area dentro dos ABMs se destacasse na aplicagdo a finangas, a suposi¢ao de que os
agentes sdo heterogéneos, também conhecida como Heterogeneous Agent Models (HAM)
(Dieci; He, 2018).

Na sua fase inicial, os ABMs se concentraram em comportamentos relativamente
simples. Usualmente, as estratégias dos agentes eram divididas entre fundamentalistas, que
negociam com base no valor fundamental e grafistas, que negociam com base em pregos
passados, por exemplo. Os ativos sdo colocados como com risco, sem risco e dinheiro (Lovric,
2011).

Modelar as trocas financeiras da maneira mais realista possivel constitui um grande
desafio. Por isso, a maioria dos ABMs usa mecanismos mais simples para traduzir a oferta e
demanda dos agentes em um prego (Lovric, 2011). Segue abaixo uma amostra de mecanismos

de mercado usados, conforme LeBaron (2006).
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Quadro 5: Mecanismos de Mercado em ABMs de financas

Equilibrio Temporario de Mercado

mecanismo de compensagdo de mercado em
que o prego ¢ determinado de forma que a
demanda total dos agentes seja igual ao

numero total de agdes no mercado

Funcao de Impacto de Prego

formaliza um processo de ajuste de prego em
que o novo preco ¢ determinado a partir do
preco passado e do pedido liquido (a
diferenga entre demanda e oferta) escalonado

por um parametro fixo

Order book

mecanismo de precificacdo onde o livro de
pedidos real ¢ simulado e as ordens de
compra ¢ venda dos agentes sdo cruzadas
usando um determinado procedimento bem

definido.

Matching

tipo de mecanismo onde os agentes
(aleatoriamente) se encontram e, se

lhes convém, negociar uns com 0s outros

Fonte: Elaboragao propria a partir de Lovric, 2011, p. 46 e 47 apud Lebaron 2006.

Além desse conjunto de mecanismos de mercado, outro elemento que pode surgir para

representar o comportamento dos agentes ¢ o aprendizado e a interagdo social. Uma das

ferramentas tirada da literatura de inteligéncia artificial para modelar aprendizado ¢ o algoritmo

genético (AG), conforme trecho abaixo Lebaron (2006, p. 1196):

E uma das vérias ferramentas de otimizagio que sdo Uteis em situagdes em
que os métodos tradicionais de escalada podem falhar, como objetivos
multiplos picos ou fungdes objetivo ndo diferenciaveis, possivelmente com
variaveis de entrada discretas.

Apesar do comportamento ndo ser completamente compreendido nesse contexto os

modelos com multiagentes utilizam técnicas mais avangadas que esta (Lebaron, 2006).

E importante verificar as semelhangas entre os resultados dos modelos de agentes e os

dados empiricos do mundo real. Para isso, existe um conjunto de propriedades observadas,

chamadas de fatos estilizados. Eles constituem uma forma de comparar resultados de ABMs

com os dados do mundo real (Lovric, 2011), segundo tabela abaixo.




Quadro 6: Fatos Estilizados
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Auséncia de autocorrelacdes

as autocorrelacdes (lineares) dos retornos dos
ativos sdo muitas vezes insignificantes, exceto
em escalas de tempo intradiarias muito pequenas
para as quais os efeitos da microestrutura entram
em jogo.

Caudas pesadas

a distribui¢do (incondicional) dos retornos parece
apresentar uma lei de poténcia ou uma cauda do
tipo Pareto, com um indice de cauda que ¢ finito,
superior a dois e inferior a cinco para a maioria
dos conjuntos de dados estudados. Em particular,
isto exclui leis estaveis com variancia infinita e a
distribuicdo normal. No entanto, a forma precisa
das caudas ¢ dificil de determinar.

Assimetria de ganho / perda

E possivel observar grandes movimentos
descendentes nos pregos das acdes e nos valores
do indice de ac¢des, mas ndo em movimentos
ascendentes igualmente grandes (uma excecao
sd0 os mercados de cambio que sdo bastante
simétricos)

Gaussianidade agregacional

A forma da distribuicao ndo ¢ a mesma

para todas as escalas de tempo; conforme a
escala de tempo é aumentada (os retornos sao
calculados ao longo de um periodo mais longo)
a distribui¢do torna-se mais normal.

Caudas pesadas condicionais

Retornos que foram corrigidos para volatilidade
o agrupamento ainda exibe algum grau de
caudas pesadas.

Agrupamento de volatilidade

Fungdes ndo lineares de retornos (por exemplo,
retornos absolutos ou quadrados) exibem
autocorrelacdo positiva significativa. Em séries
temporais de retornos de ativos, isso pode ser
visto como periodos de maior volatilidade
agrupados.

Queda lenta da autocorrelagdo em retornos

absolutos

A funcdo de autocorrelacio dos retornos
absolutos decai no tempo aproximadamente
como uma lei de poténcia.

Intermiténcia

Em qualquer escala de tempo, os retornos exibem
um alto grau de variabilidade.

Efeito de alavancagem

Existe uma correlagdo negativa entre a
volatilidade dos retornos e os proprios retornos

Correlacdo volume / volatilidade

O volume de negocios esta correlacionado com
as medidas de volatilidade
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Assimetria nas escalas de tempo As medidas de volatilidade em escala grosseira
preveem as medidas de volatilidade em escala
final melhor do que o contrario

Fonte: Lovric (2011) p. 47 e 48; Cont (2001)

Os fatos estilizados, de acordo com Cont (2001), nao t€ém o poder de serem considerados
como propriedades quantitativas, dado que ndo sdo precisos o suficiente para isso, por isso
devem ser considerados com propriedades qualitativas. No entanto, ¢ dificil de replicar
processos € modelos estocasticos com mais de um deles.

Diversos autores se debrucaram em categorizar os modelos ABMs em finangas.
Tesfatsion (2003) divide em oito areas mais gerais de ABMs: (i) Aprendizagem e a mente
corporificada; (ii) evolug¢do das normas de comportamento; (iii) modelagem bottom-up dos
processos de mercado; (iv) formacgao de redes econdmicas; (v) modelagem de organizagao (vi)
projeto de agentes computacionais para mercados automatizados; (vii) experimentos paralelos
com agentes reais € computacionais; e (viii) constru¢do de laboratérios computacionais.

Dieci e He (2018) dividiram em 5 categorias: a primeira vertente trata de modelos que
enfatizam o papel da heterogeneidade enddgena do investidor para explicar evidéncias de
anomalias e fatos estilizados. A maioria deles foca no comportamento da dindmica entre
fundamentalistas e grafistas, e fatos estilizados para tal.

Na segunda vertente sdo incorporadas informagdes historicas nos pregos em tempo
continuo. Os estudos nesta vertente sao relacionados a quantidade de informagdes e a rapidez
com a qual os precos de mercado se transforma em choques fundamentais. O principal desafio
¢ o horizonte temporal, especialmente o longo prazo nos mercados financeiros.

A terceira vertente mostra o impacto de crengas heterogéneas, diversificagdo de
portfolio e feedback de expectativas em um contexto de precgos e retornos de diversos ativos de
risco.

A quarta vertente utiliza a 16gica utilizada dos modelos referentes ao mercado financeiro
para o mercado imobilidrio, que também sofre com os movimentos de expansdo e retracao.
Utiliza o arcabouco fundamentalista — grafista.

A quinta vertente se refere aos mercados de ordem limitada. A principal questdo ¢ a
escolha entre ordens de mercado ou limitadas. Os investidores negociam em meio a
informagdes assimétricas e podem aprender com as informagdes do order book (DEICI; HE,
2018).

Isso nos mostra que ainda ndo hd uma categorizagdao especifica para os ABMs em

finangas comportamentais. Uma proposta interessante seria dividi-los pelos vieses, heuristicas
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e outros fenomenos de cunho cognitivo que modelam. No entanto, a literatura ainda ¢ pequena
para dividi-los entre todos os vieses e efeitos existentes. Dado isso, nos proximos capitulos,

trabalha-se com dois fenomenos especificos.

2.6 Conclusao

O aumento na identificagao de anomalias dentro da teoria econdmica tradicional ndo
apenas revelou limitagdes significativas, mas também abriu caminho para novas perspectivas.
Nesse cenario, surgem abordagens alternativas que buscam compreender e explicar as falhas
observadas nos comportamentos econdmicos reais. A economia comportamental, ao
concentrar-se nas anomalias resultantes de limitagdes internas, como vieses cognitivos,
heuristicas e racionalidade limitada na tomada de decisdo, oferece uma visdo mais realista das
decisdes economicas.

Para complementar essa visdo, existe a abordagem de sistemas complexos, que se
concentra nas anomalias externas, como a imprevisibilidade de redes interconectadas, choques
externos e a nao linearidade dos sistemas econdmicos. Ambas se complementam em conjunto,
formando um quadro mais robusto para a andlise econdmica do que seria possivel
individualmente. Assim, propdem ferramentas para lidar com os desafios internos e externos
derivados das anomalias, possibilitando a constru¢do de modelos econdmicos capazes de
enfrentar um ambiente cada vez mais incerto e interdependente.

Assim, os ABMs que conseguem reunir diversas metodologias € embasamentos
tedricos, se tornam uma alternativa metodoldgica para reunir esses dois elementos. ABMs
englobando sistemas complexos e elementos comportamentais representam uma area que tem
se desenvolvido grandemente nos ultimos anos e mostrado o seu potencial, especialmente na

area do mercado financeiro com a validacao de dados reais ¢ fatos estilizados.
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3. Comportamento de manada: imitacio em Agent-Based Model

A tomada de decisao dos agentes individuais possui barreiras que dificultam a realizacao
dos postulados de racionalidade plena propostos pela economia tradicional. Essas dificuldades
sdo elucidadas por areas do conhecimento como a neurociéncia, economia comportamental,
finangas comportamentais e antropologia, resultando em desfechos que se distanciam das
expectativas previstas pela economia tradicional.

Assim, surgem algumas questdes, individualmente existem barreiras a racionalidade?
como elas operam coletivamente? Inicialmente a premissa era simples: se os agentes sdo
racionais, pode-se modelar diversos agentes individuais com comportamento racional, assim, o
comportamento de um individuo representa o comportamento do coletivo.

Entretanto, o questionamento ao pressuposto de racionalidade plena abre espago para
outros questionamentos: como os agentes se comportam quando fazem parte de um coletivo?
O comportamento de um agente pode influenciar a decisdo de outro? A questao central se torna
como funciona a dinamica de interacao entre agentes.

Para explorar essa dindmica, o mercado financeiro ¢ um ambiente particularmente
sensivel a essa movimentagao, pois incorpora expectativas de diversos agentes e pode reagir a
constantes mudangas e incertezas em um mundo globalizado. O pre¢o dos ativos pode ser
influenciado por uma mudanca nos indicadores econdmicos, uma alteracdo na situagdo
sociopolitica de alguma regido, pela criagdo de uma nova tecnologia e, até mesmo, por noticias
equivocadas e outros incentivos que criam movimentos coletivos massivos. Isso pode se
desdobrar em diversos fenomenos identificados pela literatura como volatilidades, quedas,
bolhas e crashes. Além disso, ¢ uma area rica em dados historicos, o que a torna um objeto
conveniente para estudar o comportamento em dindmicas que envolvem mais de um agente.

Para isso, a se¢do 2.1 discute o conceito de comportamento de manada, bem como as
principais abordagens utilizadas para sua analise. A se¢do 2.2 aborda as definigdes de bolhas e
crashes. Em seguida, a secdo 2.3 trata da identificacdo de outliers em sistemas complexos,
introduz a defini¢cdo dos Modelos de Ising e destaca as vantagens de sua aplicacdo em estudos
do mercado financeiro. A se¢ao 2.4 apresenta o modelo Johansen-Ledoit-Sornette (JLS) e seus
desdobramentos. Por fim, a se¢do 2.5 expde a justificativa para a escolha do modelo, as

alteragdes propostas, bem como a descrigdo e os resultados da simulagao.

3.1 Comportamento de manada
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Por muito tempo foi predominante o tratamento tedrico de que o comportamento de um
agente nao influenciava o outro. Assim, o investidor se basearia no prego fundamental ou nos
retornos passados para fazer suas escolhas futuras sem ser afetado pelo restante dos
investidores.

Pigou, na década de 1920, conectou os movimentos de boom e depressdo no mercado
de ativos a dinamica social. Em condig¢des rotineiras, os individuos se regulariam e corrigiriam
seus proprios erros por operarem sozinhos, no entanto, sob a condi¢do de um pacto social forte,
os individuos abdicam dessa autorregulacao independente do erro que possa ocasionar (Prechter
Jr., 2001).

De acordo com Barberis (2019), os individuos tomam decisdes considerando crengas
sobre o pre¢o fundamental, retornos passados, mas também ponderam agdes, informagdes e
percepcdes de outros individuos. Assim, o comportamento € a cogni¢ao sdo elementos que
podem impactar na formagao dos pregos.

Prechter Jr. (2001, p. 123) expressa no trecho abaixo a diversidade de fatores que podem

influenciar na tomada de decisdo dos investidores:

A maioria das pessoas obtém praticamente todas as suas ideias sobre os
mercados financeiros de outras pessoas, através de jornais, televisdo,
informantes e analistas, sem verificar nada. Eles pensam: “Quem sou eu para
verificar? Essas outras pessoas deveriam ser especialistas.” Muitas pessoas
sdo emocionalmente dependentes do ticker tape, que simplesmente relata a
tomada de decisdo agregada de curto prazo dos outros. Essa dependéncia ¢é
quase universal, mesmo entre investidores de longo prazo. Eles sdo levados a
seguir o rebanho porque ndo tém conhecimento em primeira mao adequado
para formar uma convicgdo independente, o que os faz buscar a sabedoria nos
nimeros.

Assim, o comportamento de diversas pessoas sendo influenciadas em uma mesma
direcdo pode ter consequéncias significativas. Uma das consequéncias ¢ o comportamento de
manada.

O comportamento de manada ¢ visto em diversas espécies de animais. O termo

216

“manada”’® obviamente vem da observagdao do comportamento animal, mas também atinge

humanos. O trecho abaixo define o comportamento de manada:

Costuma-se dizer que o comportamento de rebanho ocorre quando muitas
pessoas tomam a mesma agdo, porque algumas imitam as agdes de outras...
Outros termos como “Kocks” ou “escolas” descrevem o movimento coerente

16 Original da lingua inglesa herd
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coletivo de um grande numero de organismos autopropulsados (Sornette,
2003, p. 27)

O comportamento de manada pode ser encontrado em diversas areas: zoologia,
neurologia, sociologia, psicologia, economia e finangas. Em economia e finangas, o
comportamento de manada ¢ definido como “o processo em que os agentes econdmicos imitam
as agoes uns dos outros e/ou baseiam suas decisoes nas agdes de outros.” (Spyrou, 2013, p.
175). Nesse contexto, quanto menos informagdo o agente tiver, mais forte ¢ o incentivo para
seguir o consenso (Vogel, 2018).

Devenow e Welch (1996) propdem duas perspectivas distintas para os modelos de
comportamento de manada: a visdo ndo racional e a visdo racional. A visdo ndo racional, que
se baseia na psicologia do consumidor, sugere que os agentes renunciam a analise racional para
seguir o comportamento dos outros agentes. Por outro lado, a visdo racional considera que a
tomada de decisdo ideal ¢ afetada por externalidades, como a falta de informagdes adequadas e
os incentivos envolvidos. H4 também uma perspectiva intermedidria que sugere que 0s
tomadores de decisdo sdo quase-racionais, adotando um processo decisorio que envolve
"heuristicas", permitindo economizar no processamento de informagdes € nos custos de
aquisicao de informagdes, e que a influéncia dessas heuristicas ndo pode ser eliminada por
atividades racionais de terceiros (Devenow, Welch; 1996).

Assim, Devenow e Welch (1996) subdividem o comportamento de manada racional,
nas seguintes categorias que podem se sobrepor:

1. Cascata de informagdo: ocorre quando um individuo ignora as proprias crengas e
informagdes em prol de agir como outro individuo agiu no passado. Dois elementos
sd0 essenciais nesse caso: os investidores iniciais ndo terdo mais informagdes
positivas e agirdo da mesma maneira criando um “espaco de agdo limitado”, no qual
¢ formada a cascata.

2. Manada Reputacional: assim como a cascata de informacgdo, esta implica na
imitagdo da decisdo anterior de outro agente. No entanto, nesse caso a motivacao ¢
a reputagdo, Prendergast e Stole (1996) aponta que a idade pode ser um fator
determinante. Quanto maior a idade, maior a reputacdo do agente e a tendéncia a ser
imitado por individuos mais novos. No entanto, isso pode ocorrer também por
projeto. No modelo de Zwiebel (1995), a escolha se da entre um projeto de

tecnologia existente e um projeto de tecnologia inovadora, € ndo por acdes.
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3. Manada Investigativa: ocorre quando um analista investiga uma agdo com objetivo
de que outras pessoas também a investiguem. Aqui a ideia € que ¢ preciso que outras
pessoas analisem as agdes para que os precos cheguem no patamar desejado.

4. Manada Empirica: esta categoria explora clustering empirico sem testar as
especificagdes dos modelos de manada. Esta, nesse caso, pode ser resultante do

“feedback positivo”!”

ou do padrao dominante de compra ou venda de ativos, como
em Lakonishok (1991) que analisou 769 fundos de pensdo, no qual encontrou um
acentuamento de estratégia tipica verificado em fundos de pensao de comprar ativos

perdedores e vender tanto ativos vencedores extremos quanto perdedores.

Destes, dentro da visdo do agente racional, a cascata informacional tem mais influéncia
que o restante (Devenow; Welch, 1996; Vogel, 2017). No entanto, a cascata informacional
também ¢ vista em linhas tedricas intermediarias que flexibilizam a racionalidade do agente,
como ressaltado por Bikhchandani et al. (2024), nas quais os vieses podem estar relacionados
a cascatas em modelos de racionalidade imperfeita.

Um exemplo real do mercado financeiro ¢ o da Entremed, uma pequena empresa de
biotecnologia, que desenvolvia um processo com potencial de curar o cancer e,
consequentemente, possuia os seus direitos de comercializagdo. Conforme o grafico abaixo,
existem trés datas marcantes relativas aos ativos dessa empresa. O primeiro ¢ de 28 de
novembro de 1997, o segundo 4 de maio de 1998 e o terceiro, 12 de novembro de 1998

(Huberman; Regev, 2001).

17 Os feedbacks positivos, de acordo com Sornette (2003, p. 26) ocorre quando: “condicionado a observacio de
que o mercado subiu recentemente, isso torna mais provavel que ele continue subindo, de modo que ocorre um
grande movimento cumulativo.”
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Grafico 3: Preco e volume das acées da Entremed
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Fonte: Huberman; Regev, 2001, p. 389

No dia 28 de novembro de 1997, houve um aumento decorrente da publicagdo de um
artigo na revista Nature, que descrevia uma evolugdo no processo da substancia utilizada pela
Entremed. Essa informacdo foi noticiada por diversos meios de comunicagdo inclusive o
Newsday e o New York Times, e em meios de midia eletronica, como o MoneyLine da CNN e o
Street Signs da CNBC. As agdes fecharam em 11,875 dolares no dia 26 de novembro e
alcangaram 15,25 ddlares no dia 28 de novembro'® (Huberman; Regev, 2001).

Entre o periodo de 28 de novembro até 04 de maio, do ano seguinte, as acdes foram
negociadas entre os valores de 9,875 e 15,25 ddlares. No entanto, nesse dia 3 de maio de 1998
ocorreu outro evento. O New York Times publicou outra reportagem sobre 0 mesmo processo €
substancia, citando a empresa. Destaca-se que essa nova reportagem nao trazia nenhuma
informacao nova, mas aparecia com um destaque maior dentro do jornal, presente na primeira
pagina e intitulada como “Um Relatério Especial”. A consequéncia foi um aumento nos pregos
das a¢des que abriram a 85 e fecharam a 51,81 dodlares no dia 4 de maio. Apesar da publicacao
de uma reportagem, no dia 10 de maio, ressaltando que ndo havia nenhuma informagao nova,

1sso ndo foi o suficiente para o valor cair ao patamar anterior (Huberman; Regev, 2001).

18 Dia 27 de novembro foi feriado do Dia de Acdo de Gragas, assim o Mercado de Agdes estava fechado.
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De julho a agosto, o S&P desvalorizou cerca de 20% e o Indice de Biotecnologia
Combinada Nasdaq sofreu uma queda de quase 24%, mas essas oscilagdes ndo influenciaram o
ativo no ambito individual (Huberman; Regev, 2001).

Por fim, no dia 12 de novembro de 1998, saiu um artigo de primeira pagina do Wall
Street Journal relatando que outros laboratorios ndo conseguiram replicar os resultados do Dr.
Folkman da Entremed. Apesar da queda de 24% no valor da agdo, fechando em 24,875, o valor
ainda se estabilizou bem acima do anterior ao artigo do dia 4 de maio (Huberman; Regev, 2001).

O caso da Entremed mostra que mesmo em uma situagao na qual ndo surgiu nenhuma
informagdo nova e houve uma retificagdo reforcando tal fato, ocorreu um comportamento de
manada. Diante disso, em determinadas situagcdes ¢ necessario explorar a possibilidade de
outras teorias e flexibilizagdes do agente racional.

Parker e Prechter (2005) descrevem as motivagdes para o comportamento de manada
por meio de teorias, que dentre outras caracteristicas podem pressupor agentes como racionais
ou ndo. Em linhas gerais, elas podem ser divididas em seis:

1. Psicologia Social: essa vertente se sobrepde a teoria sociondmica em alguns pontos,
especialmente no que tange as ondas de humor. As bolhas sdo resultado de um
combinado de entusiasmo social, otimismo excessivo e aten¢do seletiva.
Usualmente ¢ associada a artigos de cascata de informacao, no entanto, também
pode ser relacionada a artigos de cascata reputacional. Esses tltimos sdo modelos
de agentes heterogéneos sendo compostos pela juncao de individuos mais jovens e
mais velhos. Por fim, a manada reputacional ¢ considerada um fator exdgeno, assim
o agente racionalmente escolhe imitar outro de forma consciente com intuito de
maximizar utilidade (Parker; Prechter, 2005).

2. Teoria da Informacgao: nessa vertente uma cascata ocorre quando o individuo abre
mao de suas proprias crencgas em prol das crengas de outro individuo. Significa uma
escolha 6tima, supondo maximizag¢do da utilidade e equilibrio de acordo com a
teoria neoclassica. Um dos subtipos desses modelos sdo os que incluem “feedbacks
positivos” (Parker; Prechter, 2005).

3. Teoria Etoldgica: a etologia ¢ uma area que estuda o comportamento animal. Essa
vertente tedrica serve como inspiragdo para analogias com o comportamento visto
no mercado financeiro. Kirman ¢ o principal representante dessa vertente e utiliza,
por exemplo, o comportamento das formigas para as dinamicas de manadas. Assim,

a manada ¢ considerada um fendmeno enddgeno e nao exdgeno e nao considera um
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equilibrio, porque dentro de tais modelos nao ¢ considerado a convergéncia para um
estado (Parker; Prechter, 2005).

4. Econofisica: enquanto a corrente etoldégica compara comportamento humano ao
comportamento nao humano, a econofisica compara o comportamento de sistemas
vivos e ndo vivos. A diferenga entre esse modelo e o modelo da teoria da informagao,
¢ que na teoria da informacao as bolhas sdo modeladas como choques exdgenos, j4,
a maioria dos modelos da econofisica ¢ modelada como endogenos. Essa teoria
fundamenta-se na teoria das catdstrofes, que contempla o fendmeno da auto-
organizacdo. (Parker; Prechter, 2005).

5. Teoria do Modelo Médico: esses modelos partem da logica de tratar o
comportamento de manada como epidemias e infecgoes (Vogel, 2018). O primeiro
autor a fazer essa analogia para economia foi David Ricardo, com a utilizacdo do
termo “contdgio social” para o panico de 1797 (desaceleragdo no mercado de
crédito, tanto na Gra-Bretanha quanto nos Estados Unidos) (Parker; Prechter, 2005).

6. Teoria socionomica: descreve o comportamento de manada como inconsciente e
pré-racional, com dindmicas endogenas, em que as pessoas agem de forma
homogénea em contextos de incerteza, sem pressupostos de equilibrio e
maximizacdo da utilidade (Parker; Prechter, 2005). Segundo Parker e Prechter
(2005, p. 4), a teoria da socionomia possui a caracteristica de refletir a “realidade
psicoldgica do comportamento individual, a0 mesmo tempo em que oferece uma
previsdo probabilistica do caminho determinado pelo desenvolvimento do todo
social”.

Algumas caracteristicas dessas vertentes da literatura podem se sobrepor. Para facilitar

a diferenciacdo, segue abaixo um quadro sintetizado com os principais aspectos:



Quadro 7: Comparacio das Teorias de Comportamento de Manada segundo Oito Dimensdes

1.Evolucionario | 2.Incerteza | 3.Homogéneo | 4.Enddgeno | 5.Consciente | 6.Racional | 7.Equilibrio | 8.Maximizagao
da Utilidade

Psicologia | Nao Sim Sim Sim/Nao Sim/Nao Sim/Nao | Inconclusivo | Sim
Social
Teoria de | Sim/Nao Sim Sim/Nao Nao Sim Sim Sim Sim
Informacgao
Teoria Sim Sim Sim Sim Nao Nao Inconclusivo | Sim
Etoldgica
Econofisica | Inconclusivo Sim Nao Sim/Nao Sim Sim Sim Sim
Teoria do | Sim Sim Nao Sim Nao Nao Sim/Nao Sim
Modelo
Meédico
Socionomia | Sim Sim Sim Sim Nao Nao Nao Nao

Fonte: PARKER; PRECHTER, 2005, p. 2
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Prechter Jr e Parker (2001) e Parker e Prechter (2005) apontam as vantagens da
abordagem teorica socionOmica em comparagdo as outras. A teoria sociondmica desafia o
paradigma atual das ciéncias sociais ao questionar o modelo de escolha racional, assim
considerando que impulsos inconscientes no contexto de incerteza sdo responsaveis pelos
movimentos de humor social gerados pela manada. Essas tendéncias de humor social
constituem movimentos endégenos, padronizados e probabilisticamente previsiveis.

Conforme Vogel (2018), a teoria da psicologia social e socionomica fornecem os
elementos necessarios para capturar de maneira mais ampla os acontecimentos do mundo real,
especialmente no que tange a bolhas e crashes. Além disso, ambas assumem pressupostos mais
congruentes com as finangas comportamentais que o restante.

O motivo que influencia ou causa esse comportamento de manada em muitos casos esté
relacionado a alguns fatores trabalhados no quadro 6. O primeiro deles ¢ o contexto de
incerteza.

Quando as pessoas estdo incertas'®, elas tendem a seguir as outras por um movimento
de instinto de sobrevivéncia, inserindo um componente evolutivo a questao (Parker; Prechter,
2005). De acordo com Parker e Prechter (2005, p. 89): “A grande maioria dos investidores ¢
desinformada, ignorante e definitivamente incerta, entdo eles procuram orienta¢do no rebanho,
sem perceber que a maioria dos outros no rebanho s3o tdo incertos quanto eles.”. Os
investidores, nesse caso, procuram a seguranca € certeza ao se alinhar a maioria.

O segundo fator mostra que ndo se trata apenas de seguir o humor dos investidores,
também ha processos pré-racionais atuando. Esses processos fornecem as racionalizagdes
necessarias para justificar seguir a manada (Prechter Jr., 2001).

O terceiro deles sao os processos inconscientes. O comportamento de manada pode
conter a0 mesmo tempo processos pré-racionais € processos inconscientes. Um estudo de
Shiller (1990) sobre o crash de 1987% fez uma pergunta aberta aos investidores "Vocés se
lembram de alguma teoria especifica que tiveram sobre as causas das quedas de precos de 14 a
19 de outubro de 1987?", o primeiro tema mais comum, escolhido por um terco dos investidores
individuais e constitucionais foi o overpriced, mesmo sem especificar o motivo; o segundo foi
um stop-loss institucional; e, o terceiro foi a irracionalidade do investidor relacionada a loucura,

panico e mudanga repentina de opinido dos investidores.

19 Refere-se a Incerteza Fundamental
2019 de outubro de 1987.
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Na segunda etapa da mesma pesquisa perguntaram aos investidores em qual teoria se
encaixaria melhor entre “uma teoria sobre psicologia do investidor” ou “uma teoria sobre
fundamentos como lucros ou taxas de juros”, dois tercos dos investidores dos Estados Unidos
e trés quartos dos investidores japoneses escolheram “uma teoria sobre psicologia do
investidor”.

Por fim, quando perguntados se acharam que em algum momento de 19 de outubro de
1987 tinham uma boa estimativa de quando ocorreria uma recuperagdo, um terco respondeu
que sim, desse um ter¢o uma boa parte colocou como motivagao a intuigdo. Assim, durante as
outras questoes, os investidores exaltaram a importancia de uma teoria com base na psicologia,
mas quando perguntados sobre o futuro, mencionaram a intui¢do como um processo norteador
da estimativa. A “intuicao”, por ser um processo o qual o investidor nao sabe ao certo de onde
surgiu, o questionamento ¢ comumente associado a processos inconscientes.

O quarto fator ¢ a causalidade enddgena. Conforme Parker; Prechter (2005, p. 6)

A irrelevancia de forgas exdgenas se aplica a relatorios econdmicos, guerras €
tratados de paz, terrorismo, elei¢des, lucros corporativos, escandalos, agdes
do Fed e movimentos de outros mercados. Nenhuma dessas coisas tem uma
relagdo consistente com o movimento do preco das agdes e, na medida em que
qualquer relagdo possa existir, ela é atrasada (devido ao humor social
induzindo agdes sociais), tornando inttil para a previsdo do mercado de agoes.

Assim, mesmo quando ha uma influéncia de fatores exdgenos, ela ¢ fortemente
influenciada pelas dindmicas internas de humor social.

Esses fatores resultam em um comportamento de manada que pode se manifestar em
duas dire¢des opostas, envolvendo sentimentos positivos e negativos. Isso afeta as agcdes por se
tratar de um produto fisico, no qual a crenga em seu valor é determinante para a composi¢ao de
seu potencial valor final (Vogel, 2018).

O comportamento de manada pode chegar ao extremo de criar panicos e crises causados
pela formagdo de bolhas. Sendo as bolhas com o sentimento positivo representadas pelos
booms, € as que envolvem sentimentos negativos, podendo se desenrolar em crashes

Vogel (2018) aborda a complexidade em se chegar a um consenso sobre a definicao do
que ¢ uma bolha e de um modelo que permita refutar ou comprovar a existéncia de uma bolha.
Johansen et al. (2000) e Sornette (2003) destacam que mesmo apds analises completas post-
mortem ¢ dificil identificar qual informacdo ou parte de informagdo que ocasionou tais

fendmenos.
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A préxima secdo apresenta as controvérsias envolvidas na definicdo de bolhas e suas

classificagoes.

3.2 Bolhas e Crashes

A compreensao dos fendmenos financeiros ¢ fundamental para a tomada de decisdo em
diversas areas da economia. Nesse contexto, as bolhas e os crashes sdo eventos que despertam
a atenc¢ao de estudiosos ha décadas.

No mundo fisico, as bolhas, seja por uma bolha de um gas inflado, contendo um liquido
ou um chiclete, sdo facies de visualizar e identificar. Nesses casos, o gas ou fluido sdo envoltos
a uma superficie que da origem a pressao (Vogel, 2018).

Ja no campo econdmico, apesar de serem temas recorrentes na literatura académica,
ainda ha divergéncias quanto as suas defini¢des, causas e efeitos. As bolhas, em especial, sao
objeto de discussdo constante na literatura académica, uma vez que sua complexidade impede
a defini¢do de um consenso entre os pesquisadores. Por sua vez, os crashes sao eventos
extremos que geram impactos significativos no mercado financeiro, mas cuja fonte, por vezes,

¢ dificil de ser identificada.

3.2.1 Bolhas

As bolhas financeiras tém raizes profundas na historia, com indicios de sua existéncia
remontando a tempos antigos. Ha vestigios de que, mesmo antes da consolidag@o dos sistemas
monetarios, ja ocorriam movimentos esporadicos de especulacdo. A mecanica especulativa era
familiar tanto na Grécia Antiga quanto no Império Romano.

Durante o periodo da Atenas Cléssica, que compreende os anos de 479 a.C. a 323 a.C.,
ja se faziam presentes os primordios dos sistemas financeiros, notadamente através das
instituicdes financeiras iniciais conhecidas como trapeza, que desempenhavam um papel nas
transacoes de crédito. Essas institui¢cdes financeiras mantinham uma conexao com o florescente
mercado de perfumes, que era objeto de grande fascinio entre os habitantes de Atenas naquela
era, e muito provavelmente estavam sujeitas a praticas especulativas (Vogel, 2018).

No Império Romano (27 a.c. a476 d. C.), existia um sistema de bancos mais consolidado

que controlava a emissao de moedas. Os bancos romanos estavam sujeitos a especulagdes, €



70

experimentavam significativas oscilagdes, especialmente provenientes de itens de primeira
necessidade (Vogel, 2018).

A primeira bolha potencial bem documentada ¢ a Tulipmania. Por possuir uma riqueza
maior de documentos e dados disponiveis, ¢ amplamente mencionada na literatura sobre
bolhas.?! Ela ocorreu em Amsterdd, que emergiu como um proeminente centro comercial no
periodo entre 1585 e 1650, impulsionada pelo intenso comércio com origem na exploragao do
continente americano. Tudo se deveu a uma mudanga comportamental em relagao a tulipa
Kower, que foi mencionada pela primeira vez em uma importagao de 1554 da Turquia e se
tornou um simbolo valioso e obrigatorio para os altos membros da sociedade. No entanto, o
lucro ndo vinha do processo de produgdo em si. As tulipas tinham seus pregos sendo alvo de
especulagdo (Sornette, 2003). Esse pregco especulativo estabelecido por meio contratual
aumentou vinte vezes de 1636 a 1637 (Thompson, 2007). Em 4 de fevereiro de 1637, ocorre o
primeiro questionamento sobre as tulipas se tornarem invendaveis, assim as tulipas que antes
valiam milhares de dolares perderem seu valor até o final de maio (Sornette, 2003).

Conforme ressaltado no trecho abaixo por Garber (1989), ndo ha consenso se a

Tulipmania, de fato, foi uma bolha ou nao:

Provavelmente, os economistas nunca chegardo a um consenso de que uma
bolha afetou os precos em um determinado mercado moderno devido a
enorme confusdo de dados disponiveis e a existéncia de teorias alternativas.
(Garber, 1898, p. 558).

A controvérsia persiste devido a complexidade dos fatores envolvidos na analise
retrospectiva de eventos historicos, tornando um desafio a identificagdo do que ¢ uma bolha ou
0 que ¢ apenas uma especulagdo que nao envolve uma bolha.

A bolha ¢ iniciada por um aumento de expectativa provocado por um cenario que pode
vir de uma nova tecnologia, de um novo sistema ou de um novo produto. As bolhas podem ser
classificadas como bolhas sociais ou bolhas financeiras. As bolhas sociais constituem um
conceito mais amplo de bolha que, além de ndo necessariamente representar um fendmeno
negativo, usualmente esta ligado a grandes avangos da tecnologia e ciéncia. Gisler e Sornette

(2021, p. 2) definem as bolhas sociais no trecho abaixo:

A hipotese da bolha social propde que, durante um boom de inovagdo ou
revolugdo tecnologica, fortes interagdes sociais entre apoiadores
entusiasmados de uma ideia/conceito/projeto tecem uma rede baseada em

2! Sendo mencionada em primeiro lugar entre as manias (Garber, 1898; Zhao, 2022).
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feedback positivo, levando a um endosso generalizado e a um
comprometimento extraordinario por parte daqueles envolvidos no respectivo
projeto, além do que seria racionalizado por uma analise padrdo de custo-
beneficio. Contudo, ndo estabelece qualquer sistema de valores, apesar do uso
do termo “bolha”, que é frequentemente associado a um resultado negativo.
Em vez disso, identifica os tipos de dinamicas que moldam os esforgos
cientificos ou tecnoldgicos. Por outras palavras, sugerimos que grandes
projetos podem (e muitas vezes o fazem) prosseguir através de um mecanismo
de bolha social, o que acaba por desempenhar um papel positivo.

A logica da bolha social ¢ baseada na premissa de um investimento em uma inovagao
ou revolugdo tecnologica que ndo seria concretizado se contasse apenas com 0s investimentos
pautados na racionalidade logica.

Ja a bolha financeira ocorre no setor financeiro e pode ter diversas defini¢des.
Kindleberg et al (2005) postula que correntes, bolhas, esquemas de pirdmide, financas Ponzi e
manias sao termos que muitas vezes se sobrepdem, mas que podem ser definidos genericamente
como: “padrdes nao sustentaveis de comportamento financeiro, na medida em que os precos
dos ativos hoje ndo sdo consistentes com os precos dos ativos em datas futuras distantes.”
(Kindleberg, 2005, p. 13). Sornette (2003; 2017) define bolhas pela sua caracteristica de
crescimento super-exponencial de pregos que acompanham um crash. Santoni (1987, p. 16)
define que “bolhas especulativas possam causar um desvio persistente nos precos das agoes em
relagdo ao prego consistente com os fundamentais.” Em congruéncia com a definicao de Vogel
(2018, p. 17), “as bolhas podem ser descritas de maneira simples com um grande e duradouro
desvio para cima do pre¢co de um ativo em relacdo ao seu valor “fundamental”.

Assim, cabe explorar uma segunda classificacdo de bolhas considerando o nivel de
escala: bolhas macro nivel e bolhas micro nivel. As bolhas de macro nivel refletem os
movimentos de alta e baixa dos indicadores da economia. J4 as bolhas de micro nivel refletem
o disturbio no preco de algum ativo especifico.

Este trabalho se refere a bolhas financeiras no macro nivel. No entanto, mesmo diante
desse referencial teorico surgem questdes como, o que seria um grande e duradouro desvio do
prego de um a ativo?

Primeiramente, ¢ importante pontuar que as defini¢des de bolha em si dependem
bastante do seu referencial teorico.

Conforme a Hipdtese do Mercado Eficiente (EMH), bastido da teoria das financgas
modernas, considerando racionalidade plena, as bolhas nao deveriam existir (Fama, 1965).
Assim a existéncia de tais fenomenos no mundo real ¢ um forte indicativo em prol do tratamento

de flexibilizagdo da racionalidade.
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O modelo intuitivo para o preco fundamental de Gordon e Shapiro auxilia nessa

reflexao:

- b
r—P+g (2)

r = retorno total do investimento em uma agao
D = dividendo

P = prego

D /P ¢ a somatoéria do rendimento de dividendos

g = taxa de crescimento do dividendo (também taxa de crescimento do preco)

rearranjando a formula:

P = 3)

L
r—-g

De acordo com Sornette e Cauwels (2014), essa formula traz uma intuicdo importante,
suponha-se que (D) seja 100, (r) 8% e (g) 4%, esse ativo valeria 2.500. No entanto, se o retorno
total esperado diminuir de 8% para 6% o preco da acdo dobraria para 5.000. Apesar de parecer
contraintuitivo, a redugao do retorno total esperado refletir em um aumento no prego do ativo,
isso ocorre porque r € a taxa que se também sdo descontados os dividendos futuros, assim uma
menor taxa de desconto valoriza ativos futuros e aumenta preco presente.

No longo prazo a taxa de inflagdo para ajuste ¢ utilizada. Assim, se um investidor possuir
uma expectativa de inflagcao de 6% e outro uma de 8% forma-se uma diferenca significativa nas
expectativas.

Apesar de existirem outras maneiras mais sofisticadas de calcular o prego presente (por
exemplo: Modelo de Fluxo de Caixa Descontado, Modelo de Dividendos Descontados, Modelo
de Multiplos, Modelo de Lucro por Ag¢ao) a intui¢do permanece a mesma: 0S Precos sao
calculados por diversos fatores o que compde um cendrio propicio para desvios, especialmente
nos divisores, pois pequenas alteragdes tem um impacto grande no prego da acdo. Isso somado
ao fato de que o mercado financeiro possui uma mentalidade coletiva, na qual cada agente

contribui com suas opinides e informagdes, pode ser influenciada por imitacdo ou por um
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comportamento de manada, assim potencializando ainda mais desvios de precos, oscilacdes e
volatilidade.
Nao ¢ qualquer oscilagao que causa uma bolha, assim utiliza-se a defini¢ao de bolha de

Sornette e Cawels (2014, p. 1):

Definimos uma bolha como um periodo de crescimento insustentavel, quando

o preco de um ativo aumenta cada vez mais rapidamente, em uma série de
fases aceleradas de correcdes e rebotes. Mais tecnicamente, durante uma fase
de bolha, o preco segue um processo de crescimento da lei de poténcia mais
rapido que o exponencial, muitas vezes acompanhado por oscilagdes
periddicas logaritmicas. Essa dindmica termina abruptamente em uma
mudanga de regime que pode ser um crash ou uma corregdo substancial.

O mecanismo pelo qual as bolhas apresentam esse crescimento insustentavel sdo os
feedbacks positivos. Os feedbacks podem ser negativos ou positivos; os negativos sdo bem
traduzidos pela dindmica populacional. Suponha-se que existe uma populagdo de coelhos:
quanto maior a populagdo de coelhos, mais consumo de alimento ocorrera, isso gerara uma
escassez de alimento, o que acabard por matar alguns coelhos de fome, diminuindo a taxa de
reproducdo e a quantidade de coelhos (Sornette, 2003).

O exemplo classico de feedbacks positivos ¢ o de uma torneira pingando, conforme a

descri¢ao abaixo:

Inicialmente, a tensdo superficial do liquido mantém a gota conectada a
torneira. Mas a gota é puxada para baixo pela gravidade e isso gradualmente
muda sua forma. O processo que leva a queda é comparavel a uma corda de
escalada que se rompe. Quando a primeira fibra se rompe, a carga ¢ distribuida
pelas fibras restantes. Cada vez que uma nova fibra se rompe, a carga sobre as
outras fibras aumenta, levando cada vez mais novas fibras a se romperem, o
que se torna um circulo vicioso. Este ¢ um mecanismo de feedback positivo
que leva a um processo descontrolado: a falha da corda. Para a gota, quanto
mais fino for o gargalo que a retém, maior sera a tensdo aplicada ao liquido
nessa constri¢do, e mais rapido sera o escoamento que a contrai; novamente
um feedback positivo. O afinamento do pescoco acelera e termina em fratura,
uma singularidade de tempo finito no jargdo dos matematicos. Isso se traduz
em desconexdo e queda da gota (Sornette ¢ Cawels, 2014, p. 9).

A importancia dos feedbacks positivos ¢ expressa por Zhao (2022) pelo exemplo da
bomba de uma usina nuclear. De acordo com ele, hd uma grande diferenga nos resultados, caso
os feedbacks sejam positivos ou negativos. Caso os feedbacks sejam negativos, a usina nuclear
segue no seu “ponto de equilibrio”. No entanto, caso os feedbacks sejam positivos, a usina

ultrapassara o ponto critico ou ponto de singularidade e o ciclo de feedback positivo se
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alimentard até se tornar uma bomba atdmica. Assim, os feedbacks positivos sdo mais
impactantes por induzirem a trajetorias de crescimento insustentaveis.

Os feedbacks positivos sempre estiveram relacionados a economia pelo conceito de
retornos crescentes, quanto mais bens sdo produzidos mais baratos se tornam. A mesma
mecanica ¢ aplicada aos pregos, que entram em uma “espiral” de crescimento que os conduz
para longe do equilibrio (Sornette e Cawels, 2014). No feedback positivo quanto maior for o
preco e a taxa de retorno recentes, maior serd o crescimento de ambos no futuro.

Os feedbacks positivos, de acordo com Sornette ¢ Cawels (2014), podem ser
provenientes de dois fatores: (1) técnicos/racionais e (2) comportamentais. Os
técnicos/racionais compreendem em técnicas de cobertura de opcdes e de seguro de portfolio,
representam um feedback positivo porque partem da ideia de que o risco associado a compra
de ativo € eliminado caso o preco tenha subido recentemente, assim quanto maior o prego, maior
a demanda e vice-versa. Os comportamentais se referem aos movimentos de imitacdo e
comportamento de manada ja mencionados. Tais comportamentos sdo considerados uma boa
estratégia em contexto de incerteza ou extrema incerteza. Sob essas condigdes, conforme
Sornette (2003), se nao forem contidos, podem gerar um sistema tao instdvel endogenamente
que qualquer choque exdgeno pode gerar um crash.

Diante disso, para auxiliar na identifica¢do de bolhas, segundo Vogel (2018), uma bolha
pode passar por fases que podem ser descritas como:

* Stealth, em que o “dinheiro inteligente” ¢ investido de forma discreta e prudente;

» Conscientizacdo, em que o impulso da mudanca de preco atrai o interesse dos
investidores institucionais;

» Mania, descreve o padrio frenético de compras, muitas vezes um aumento nos precos
acompanhado por um aumento nos volumes de negociacao; os individuos estdo ansiosos para
comprar antes que os precos aumentem ainda mais®?;

* Euforia/Blow-off, com pregos subindo brevemente para uma alta final de lances
frenéticos e cobertura a descoberto;

* Crash, durante o qual os declinios do pico sdo recebidos inicialmente com descrenga
e negagdes que sao posteriormente seguidas por precos despencando, consternagao, desespero
e bode expiatorio;

As bolhas envolvem um crescimento ndo sustentavel que competem em intensidade

apenas com a ultima fase, o crash, que sera tratada no topico a seguir.

22 Kindelberger (2005)
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3.2.2 Crashes

Os crashes assim como as bolhas remontam de tempos antigos e sao alvos de intensa
discussdo quanto a defini¢do e forma. Uma bolha ndo necessariamente se desdobra em um
crash, assim como nao necessariamente um crash ¢ antecedido por uma bolha, apesar de nao
haver uma exigéncia, usualmente ambos estdo conectados.

Em Roma 33 d.C. ha o registro de um boom de empréstimos bancarios. Apesar da
intervengdo de Julio César na contengdo dos empréstimos, descobriu-se que os senadores
violavam essa regra, causando o posterior colapso do setor imobiliario. Curiosamente, a solugao
foi a mesma utilizada até hoje, o imperador implementou um resgate massivo (Vogel, 2018).

Primeiramente, ¢ importante definir a diferenca entre panico e crash. O termo “panico”
tem sido, historicamente, aplicado a “corridas subitas de depositos bancarios, motivadas pelo
medo” (Vogel, 2017, p. 119). Um panico ndo necessariamente se desdobra em um crash, assim
como nao necessariamente um crash ¢ antecedido por um panico, apesar de ser o movimento
mais comum.

O crash ¢ sempre representado por um declinio. A primeira maneira intuitiva de iniciar
uma analise ¢ visualmente, como o crash se desenvolve de forma mais rapida do que uma bolha,
olhar o grafico e comparar picos e vales e a quantidade de dias que perduraram (Vogel, 2017).
Uma outra forma comum de definir um crash é uma queda de cerca de 20% durante alguns dias
ou meses. Barro (2009) definiu em 25% ou mais. E importante que esse tipo de descrigao tenha
um prazo determinado, porque seu impacto na inflagdo pode perdurar durante meses e até anos.

Considera-se a defini¢do de Sornette (2003, p. 14) de crash:

A nossa hipdtese é que as quebras do mercado de agdes sdo causadas pela
lenta acumulacdo de correlagdes de longo alcance, levando a um
comportamento cooperativo global do mercado que acaba por terminar num
colapso num curto intervalo de tempo critico.

O uso da palavra critico se refere a sistemas dinamicos complexos e significa “explosao
ao infinito de uma quantidade bem-comportada”, quando se refere a sistemas dindmicos nao
lineares trata-se de uma regra e ndo de uma excecao.

Os mecanismos que guiam essa hipotese sdo os seguintes, de acordo com Sornette

(2003, p. 14):
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um crash pode ser causado por imitacdo local auto reforcada entre
traders. Este processo de imitagdo que se auto reforga leva ao florescimento
de uma bolha. Se a tendéncia dos traders de “imitarem” os seus “amigos”
aumentar até um certo ponto denominado ponto “critico”, muitos traders
poderdo colocar a mesma ordem (vender) ao mesmo tempo, causando assim
um crash.

O mecanismo pelo qual ocorre um crash pode envolver imita¢do, nesse caso os traders
seguem cegamente uns aos outros até chegar a um ponto critico. Existem protocolos de

identificacdo para outliers, alguns serao apresentados no topico a seguir.

3.3 Outliers e Modelos Ising

Nem todo aumento no mercado financeiro ¢ uma bolha e nem toda queda configura um
crash. No entanto surge o questionamento, como ¢ quando um evento extremo ¢ considerado
andmalo?

Existem algumas formas de mensurar quando um retorno estd fora do padrao do
“normal” e configura um outlier. A primeira e mais simples delas ¢ olhando para os desvios
padrdes e frequéncias. Um exemplo é o modelo de mercado financeiro de Bachilier-Samuelson,
no qual os retornos sdo representados por uma distribuicdo gaussiana em forma de sino, e
dimensionados para um desvio padrao, quando apresenta valores fora desse desvio padrao, sdao
considerados eventos extraordinarios que nao deveriam ocorrer em um modelo gaussiano
padrao (Sornette, 2017).

Entretanto se fossem gaussianas, seriam representadas por uma parabola invertida e a
dependéncia linear do modelo se assemelha mais a uma lei exponencial. A questao envolvida
dentro desse método ¢ que depende da discriminacdo de um valor para o desvio padrao e
frequéncia, o que dificulta a transparéncia e uniformidade para a analise.

Uma outra forma de mensurar ¢ através da andlise de dados referentes a periodos
especificos de drawdowns e drawups. Um drawdown ¢ definido como: “uma diminui¢ao
persistente no preco durante dias” (Sornette, 2017, p. 51), a vantagem dessa abordagem ¢ que
ela consegue criar um panorama geral de perdas por analisar a perda de lucro minima e maxima.

J& os drawups sdao definidos como “séries de retornos positivos comegando apds uma
perda e parando em uma perda.” (Sornette, 2017, p. 73). Os drawups também apresentam
valores discrepantes, mas de forma mais discreta que os drawdowns, o que torna os drawdowns,

especialmente interessantes para detectar outliers (Sornette, 2017).
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Assim, Sornette (2017) analisando dados dos principais indices financeiros>*, moedas®*,
ouro e as vinte principais empresas do mercado dos Estados Unidos em termos de capitalizagdo,
além de outras nove escolhidas aleatoriamente na lista das cinquenta maiores empresas,
detectou diversas séries raras e grandes, apresentando um numero excessivo de quedas
sucessivas didrias.

Isso se conecta ao mecanismo de feedbacks positivos. Nos modelos financeiros padrao
nao existe a atuacdo de feedbacks positivos, o que implica em um aumento nos precos dos
ativos ser um “processo proporcional estocastico”, por meio de retornos crescentes ou taxa de
juros. O resultado ¢ um crescimento em média exponencial a uma taxa constante. Entretanto,
quando o feedback positivo entra em agdo, a dindmica ¢ alterada, a taxa de crescimento nao ¢
mais constante, € sim apresenta um crescimento independente de outros fatores o que cria uma
trajetoria hiperbolica (mais acelerada que a exponencial), culminando em uma taxa de
crescimento que, em algum ponto, chamado de ponto de singularidade® ou ponto critico,
provoca a quebra do modelo (Sornette; Cawels, 2014).

Conforme expresso abaixo no grafico de bitcoins:

20s indices citados referem-se a importantes bolsas de valores ao redor do mundo: Dow Jones, Standard &
Poor's ¢ Nasdaq Composite (Estados Unidos); TSE 300 Composite (Bolsa de Valores de Toronto, Canada); All
Ordinaries (Bolsa de Valores de Sydney, Australia); Strait Times (Bolsa de Valores de Singapura); Hang Seng
(Bolsa de Valores de Hong Kong); Nikkei 225 (Bolsa de Valores do Japao); FTSE 100 (Bolsa de Valores de
Londres, Reino Unido); CAC 40 (Bolsa de Valores de Paris, Franca); DAX (Bolsa de Valores de Frankfurt,
Alemanha); e MIBTel (Bolsa de Valores de Mildo, Italia)

24As moedas mencionadas representam a relagdo cambial entre o dolar americano (U.S. dollar) e outras moedas
internacionais: marco alemao (UD$/DM), iene japonés (UD$/Yen) e franco suico (UD$/CHF).

%5 Na matematica e na Fisica
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Grafico 4: Evolucao dos precos de Bitcoins
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Fonte: Sornette: Cawels, 2014, p. 12

Como pode ser observado na figura acima, a trajetéria hiperbodlica tende a uma trajetdria
de crescimento insustentavel. Isso ocorre porque o crescimento exponencial pode apresentar
um crescimento ad infinitum, enquanto um crescimento hiperbolico alcanca um ponto de
instabilidade (Sornette; Cawels, 2014).

O ponto de singularidade de tempo finito que representa essa instabilidade ¢ uma
modelagem que ja seria descartada inicialmente pela economia tradicional, por ndo se tratar de
um equilibrio. Além disso como expresso abaixo, a associacao as bolhas e crashes se da de uma

maneira diferente:

Na verdade, a inexisténcia de uma solugdo é o ponto chave da nossa
metodologia para prever o fim de uma bolha. Em vez de fazer previsoes
ingénuas com base em tendéncias extrapoladas, a nossa abordagem
intrinsecamente nao linear permite-nos identificar diferentes regimes de
mercado. Mais importante ainda, caracteriza o fim de fases insustentaveis,
quando o risco de uma quebra ou de uma corre¢do ¢ maior; o fato de o modelo
realmente quebrar contém as informagdes importantes (Sornette; Cawels,

2014, p. 14)

Esse trecho exalta a complexidade dos comportamentos dindmicos dos mercados e
como as abordagens nao lineares podem dar pistas sobre o aumento da volatilidade do modelo.

Em um ambiente econdmico globalizado e mudangas constantes, tal metodologia ¢ uma
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alternativa para a previsao do fim de bolhas e antecipacdo dos riscos antes que as crises se
materializem.
Diversos sistemas complexos exibem comportamentos nao lineares e interagdes

interdependentes. Um exemplo ¢ o modelo de Ising, descrito abaixo:

O modelo de Ising, introduzido inicialmente como um modelo matematico de
ferromagnetismo na mecanica estatistica (Brush 1967), agora faz parte da
cultura comum da fisica como a representagdo mais simples de elementos
interagindo com um numero finito de estados possiveis. O modelo consiste
em um grande nimero de momentos magnéticos (ou spins) conectados por
links dentro de um grafico, rede ou grade. Na versdo mais simples, 0s spins
podem assumir apenas dois valores (£1), que representam a dire¢do em que
apontam (para cima ou para baixo). Cada spin interage com seus vizinhos
diretos, tendendo a se alinhar em uma dire¢do comum, enquanto a temperatura
tende a tornar as orientacdes dos spins aleatorias. Devido a luta entre a
interagdo de alinhamento de ordenagao e a temperatura desordenada, o modelo
de Ising exibe uma transi¢do de fase ndo trivial em sistemas em duas
dimensoes e acima delas (Sornette, 2014, p. 7).

Entretanto, o modelo de Ising ndo se limitou apenas a aplicacdo no ferromagnetismo,
ainda na fisica foi aplicado a matéria mal condensada (Sornette, 2014), e se expandiu até areas
como sociologia e economia com o objetivo de representar interacdes sociais. Isso ocorre
porque o modelo de Ising ¢ um dos mais simples que consegue descrever uma for¢a ordenadora
que pode ter impacto por um fato desordenador conduzindo a uma quebra. No quadro abaixo

segue uma lista de aplicagdo de modelo Ising ao mercado financeiro:

Quadro 8: A aplicacdo do modelo de Ising no mercado financeiro

Formato de | Networks Caracteristicas Referéncias

expressao

de opinido

Binaria Lattice Bolhas/crashes Kaizoji (2000), Johansen et al.

(2000), Bornholdt (2001),
Kaizoji et al. (2002), Zhou e
Sornette (2007), Sornette e
Zhou (2006) e Crescimanna e
Di Persio (2016)
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Flutuagao Silva e Stauffer (2001), Fang
e Wang (2013) e Zhang et al.
(2019)

Correlagao Wang (2009) e Takaishi
(2016)

Condigdes de Fang e Wang (2012a)

Contorno

Bifurcagdes Fang and Wang (2012b)

Smug et al. (2018)

Série Temporal

Takaishi (2015)

Multi-ativos

Eckrot et al (2016) Takaishi
(2017)

Rede Unidimensional Flutuagao Inagaki (2004)
sem topologia | Bolhas/Crashes Chowdhury and Stauffer
especifica (1999), Vangheli e Ardelean

(2000),
(2002), Krawiecki e Hotyst
(2003) Krawiecki

(2005)

Krawiecki et al.

Série Temporal

Zhao et al. (2018a)

Flutuacao

Kaizoji (2006) Lima (2017)

série de retornos

Ko et al. (2016)

financeiros
modularidade Kim et al. (2012)
rede do tipo pequeno | Flutuagdo Zhang et al. (2015) Zhang and
mundo Li (2015)
rede livre de escala Bolhas Krawiecki (2009)
arvore de Cayley estabilidade  da | Bornholdt and Wagner (2002)
moeda
3D Flutuagao Fang et al. (2016)
Continuo Sem Topologia | Bolhas e Crashes | Horvath et al. (2016)
especifica

Fonte: (Zha et al, 2020)
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A opinido dos agentes ¢ um ponto relevante e nesses modelos majoritariamente aparece
em termos bindrios, geralmente como compra e venda, ressaltando que pequenos eventos locais
podem escalonar para grandes flutuagdes.

A topologia de rede desempenha um papel importante na modelagem da interacao dos
agentes. Por fim, as caracteristicas revelam um padrdo comum, foco em transigdes de fase e
mudangas abruptas de comportamento, como bolhas e crashes. Esses estudos utilizam o modelo
de Ising para prever pontos criticos no mercado, nos quais mudangas repentinas nas decisoes de
investidores podem levar a grandes oscilagdes de pregos.

Na préxima se¢ao, sera explicado um dos exemplos de Ising para interagdes sociais.

3.4 Johansen-Ledoit-Sornette (JLS)

O modelo de Ising de imitagdo foi representado por Sornette (2003) pela figura da
Anne, que ¢ influenciada localmente por pessoas que tém contato direto com ela, os chamados
“vizinhos”. Segundo esse modelo, Anne tem apenas dois elementos que influenciam sua
opinido (1) as opinides de k “vizinhos” em conjunto com meio de comunicagao (2) um sinal
idiossincratico que apenas ela recebera (ou gerara). De acordo com Sornette (2003, p. 29), o
objetivo principal do modelo esta na dicotomia entre ordem e desordem, como expressa no

trecho a seguir:

A historia principal aqui ¢ a luta entre ordem ¢ desordem e a questdo que
vamos investigar agora ¢: que comportamento pode resultar dessa luta? O
sistema pode passar por regimes instaveis, como travamentos? As falhas sdo
previsiveis? Mostramos que a ciéncia dos sistemas auto-organizados (as vezes
também chamados de “sistemas complexos”) tem uma influéncia muito
significativa nestas questdes: o mercado de agdes e a rede de conexdes dos
traders podem ser compreendidos em grande parte a partir da ciéncia dos
fendmenos criticos.

Assim, cada investidor da rede de Anne poderia ser representado por um nimero inteiro
e ao entrar em contato com ela podem influencia-la estando no estado mais simples como S e
+1 ou Sypne -1, que pode ser interpretado de diversas maneiras, como por exemplo “compra e
venda” e “otimista e pessimista”. Anne tomard uma decisdo Otima, esperando que imitar a

maioria seja uma representagdo fiel do mercado, com base nas informagdes de agdes s;(t — 1)

tomadas no dia anterior por seus N (Anne) vizinhos (Sornette, 2003).
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Nesse contexto, Ny € o nimero de agentes que estdo conectados a Anne. Tais agentes
compram e vendem a um prego p(t) que evolui em um intervalo de tempo t. O ativo, que na
versdo mais simples do modelo € apenas um, € representado por s; = +1, pela compra, e s; =

—1, negociado no momento t — 1 com o preco p (t — 1), baseados nas informagdes anteriores
(Sornette, 2003).

A soma de todas as agdes é representada por Y, s;(t — 1) , se for zero, o niimero
de compradores ¢ igual ao de vendedores o que implica na manutengdo do mesmo preco. Se a
soma for positiva, hd mais ordem de vendas, assim o preco tende a aumentar para equilibrar a
oferta e demanda; caso seja negativo a tendéncia ¢ de venda. Outras formas de calcular o prego
podem ser introduzidas ao modelo por meio da insercdo de um elemento estocastico®.

Por fim, o lucro (ou prejuizo) é dado apds a definigdo do prego p (t — 1) como
consequéncia de uma estratégia s; (t — 1) , sendo definido pela diferenca de prego (p(t) —
p(t — 1))multiplicado pela estratégia s;(t — 1), feita com base no lucro esperado Pz maximo.
Assim, o prego se move de acordo com o resultado da soma de todas as agdes Y0,  s;(t —

1), culminando na melhor estratégia ser comprar se for positivo e vender se for negativo.

N | =

A probabilidade a priori do preco P, ou P_ , no modelo mais simples ¢ P, = P_ =

b

ou seja, com 50% de probabilidade para prego positivo e 50% para prego negativo (Sornette,

2003). Resultando na formula:

si(t—1) =sign (K Xjen,sj+ €;) 4)

s;(t — 1) estratégia

fungdo sign (x ) ¢ igual a +1 para argumento positivo e — 1 para argumento negativo
K termo que representa a tendéncia ou forga para imitagao

€; ruido

N; ntimero de vizinhos com que o trader i interage.

Essa formula representa a melhor decisdo de investimento ao colocar o pagamento que
proporciona o lucro maximo e a previsao de variacao de prego que ¢ mais vantajosa. No qual
K ¢ o termo que representa a tendéncia ou forga para imitacao, indicando as forgas de ordem e

desordem do modelo (Sornette, 2003).

26 Este termo por si s6 daria o habitual processo de passeio aleatorio log-normal (Cootner, 1967)
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A expressdo (4) representa um momento de um agente do modelo, assim o K pode
assumir diversos valores. As atualiza¢cdes do modelo sdo progressivas. Assim como seria no
mundo real, os agentes influenciam em etapas, formando novas configuragdes. A rede mais
simples desse modelo ¢ uma grade bidimensional no plano euclidiano, na qual cada agente ¢
influenciado pelos quatro vizinhos mais proximos (Norte, Sul, Leste e ao Oeste) (Sornette,
2003).

O modelo se diferencia do bidimensional de Ising apenas pela énfase no elemento
dinamico (Onsager, 1994). Assim, nesse modelo de Ising existe um ponto critico K¢, quando o
modelo estd no estado KjKc significa um estado de desordem no qual a sensibilidade global e
a influéncia da imitag@o sdo pequenas e atingem apenas vizinhos proximos, assim o sistema se
torna menos suscetivel a noticias externas. Ja quando a varidvel da imitacdo k aumenta e se
aproxima do ponto critico, a ordem tende a surgir, assim o sistema se torna mais suscetivel a
pequenas perturbagdes se transformarem em perturbagdes globais, por meio do impacto grande
que as imitac¢des tém no sistema (Sornette, 2003).

A Figura 5 ¢ um exemplo dessa dindmica, os quadrados brancos representam as compras
e os quadrados pretos representam as vendas. Existem aproximadamente a mesma quantidade
de quadrados brancos e quadrados pretos. Assim, o tamanho dos maiores clusters locais
mensuram a correlagdo. Ja na figura 6 apesar do mercado permanecer sem consenso (mesma
quantidade aproximada de quadrados brancos e pretos), o tamanho dos clusters se confundem
com o tamanho do sistema, isto significa que estamos diante de um sistema que passou pelo

ponto critico em um sistema mais fragil e suscetivel a crashes (Sornette, 2003).
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Figura 5. Representacio de Compra e Venda

Fonte: Sornette (2003, p. 33)

Figura 6. Representacio de Compra e Venda apds alcang¢ar o ponto critico

Fonte: Sornette (2003, p. 34)

De acordo com Sornette (2003), quando o K , o termo de imitagado, se aproxima do Kc

cria-se um cendrio que nas ciéncias naturais ¢ chamado de fendmeno critico. A suscetibilidade
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do sistema vai ao infinito e ¢ dada pela formula de lei de poténcia, na qual a suscetibilidade X
determina se o modelo vai ao infinito:

X~AK:—K) )

A = constante positiva
- 7 .
y > 0 ; expoente critico ( L bor 2.d. nos modelos Ising)

Kc - ponto critico

K - imitagdo

Uma grande suscetibilidade transforma o sistema em um ambiente instdvel no qual uma
pequena perturbagdo pode causar um grande desequilibrio. Na economia isso pode significar
desequilibrios entre oferta e demanda, e em mercados financeiros podem culminar em um
crash.

Sornette (2003; 2017) pontua os elementos que um modelo precisa ter para ter periodos
de compra e venda que podem ocasionar colapsos financeiros:

1. Agentes sdo influenciados por vizinhos;

2. Imitagdo local que se propaga a uma cooperacao global;

3. Cooperagao global entre noise traders que causam comportamento coletivo;

4. Pregos sao provenientes de propriedades do sistema;

5. Os parametros do sistema evoluem lentamente ao longo do tempo.

Diante disso, o modelo Ising de Sornette (2003), apesar de representar uma descri¢ao
simples de comportamentos coletivos, cumpre tais elementos, tendo potencial para contribuir
na literatura de colapsos financeiros.

Segundo Sornette (2003), outros modelos foram desenvolvidos posteriormente com
capacidade de capturar propriedades mais realistas dos agentes econdmicos. Assim, na se¢ao a

seguir mostra-se uma das evolu¢des de modelo inspirado no de Sornette (2003).
3.4.1 Modelo de Gongalves (2003)

O modelo de Gongalves (2003) possui as caracteristicas JLS de mercados coerentes tais

como Johansen et al (2000) e Sornette (2003). No entanto, ao invés de trazer a dicotomia usual
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agentes racionais X noise traders, neste modelo todos os agentes possuem racionalidade
limitada, o que faz com que a racionalidade limitada seja tratada como elemento endogeno.
Isso resulta em uma abordagem que também difere em relagdo ao tratamento dado a

informacao. Quanto a informacgao, segundo Gongalves (2003):

Isso implica que a informagdo que chega ao mercado, apds o desconto, nido
deve ser enviesada para um sentido positivo ou negativo, j& que estamos
interpretando o pre¢o como o valor esperado apds o desconto e consideramos
as informagdes também nesses termos. Entdo, assumimos que a informagao ¢
uma quantidade aleatoria driftless com uma distribuicdo de probabilidade
simétrica em torno de zero, tomamos o sinal de informacdo como sendo
normalmente distribuido com média 0 e desvio padrdo 1 (outra justificativa
para esta simetria pode ser que para um tamanho suficientemente pequeno
para um periodo de tempo em que a informagao € mais ou menos flutuante em
sua natureza).

Assim, a informac¢ao toma um carater binario, bom (+1) e ruim (-1):

I (©)~N(0,1) (6)

Caso contrario:

Q(t)=1sel(t)>0,Q(t)= —1sel(t)<O0 (7)

I(t) - Nova informacao (abreviagdo de noticias)

Q(t) - Significado qualitativo

De acordo com Gongalves (2003), o modelo de informagdo considera quatro
pressupostos principais: a racionalidade limitada dos agentes, a heterogeneidade dos individuos
€ sua maior abertura ao julgamento qualitativo de individuos préximos e, assim como o modelo
JLS, ¢ representado em uma rede bidimensional no ambiente NetLogo, em que cada agente esta
conectado aos seus quatro vizinhos mais proximos®’. Além disso, o recebimento das
informacdes ¢ condicionado por uma transmissao social de sentimentos € uma sensibilidade
maior ou menor aos quatro individuos mais proximos.

A ideia de racionalidade limitada remete ao pensamento de Simon (1955), que destaca

as limitagdes cognitivas dos individuos na absor¢do de informacdes e na tomada de decisdes.

27 Sdo formados contorno periddicos.
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Assim, forma-se a seguinte formula:
Si (t) = sinal (ki * NSi (t) + nsi = Q (t) + ei (t)) (8)

ki - Propensao do trader i se contagiar com o sentimento dos amigos.

NSi (t) - A soma dos sentimentos dos amigos do trader i.

nsi - A sensibilidade do trader i ao significado qualitativo da noticia.

ei (t) - Um termo aleatdrio que da conta da propria interpretagdo da noticia por cada
individuo (chamado de termo idiossincratico (Sornette, 2003)), considerado normalmente
distribuido em torno de zero e com desvio-padrao a ser controlado pelo usuério.

Si (t) - Sentimento do trader i em relacdo a informacéo, se for bom (alta) o trader

compra, se for ruim (baixa) o trader vende.

Nesse modelo, o logaritmo do preco ¢ formado pela soma do preco do periodo anterior
com a soma do sentimento dos agentes dividido pelo nimero de individuos. Os retornos em
logaritmo sdo representados pela diferenca entre o log-preco atual e anterior®® dividido pelo
ntiimero de agentes>’ (Gongalves, 2003).

Segundo Gongalves (2003), as conclusoes sao divididas em trés topicos: comportamento
de manada, desvios em relacdo a HME e bolhas e crashes. Em relagao ao comportamento de
manada, ele ocorre com maior frequéncia do que deveria e, também, constitui o principal desvio
em relagdo a HME, isso ocorre porque se a HME estivesse em vigéncia a volatilidade nao
mudaria ao longo do tempo. No modelo, a volatilidade muda de acordo com o tempo
caracterizado por rapidas transi¢des de fase observadas no comportamento de manada dos
agentes. O modelo capta melhor comportamento de manada com polarizagao do que apenas o
comportamento de manada. Por fim, as bolhas e crashes ocorrem quando os sentimentos dos
agentes estdo “organizados” por mais de um periodo de tempo.

Assim, o modelo gera alguns fatos estilizados do mercado financeiro: excesso de
volatilidade nos retornos logaritmos, volatilidade agrupada, bolhas e crashes. Conforme

mostrado abaixo:

28 Soma dos sentimentos dos agentes divididos pelo namero total de agentes
2 Variavel ja foi chamada anteriormente groupthink por alguns autores como Ponzi e Aizawa (2000).
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Grafico 5: Distribuicio de densidade de retornos Modelo Gongalves (2003)
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Fonte: Sornette e Zhou (2006, p. 709)

O resultado do modelo ¢ marcado pela mudanga de opinides, a distribui¢ao dos retornos
(variagOes de precos) tende a apresentar dois picos, caracterizando uma distribuicdo bimodal,
representando dois estados bem definidos no sistema (compra e venda). No entanto, Sornette e
Zhou (2006) questionam essa bimodalidade, isso porque ela ndo representa adequadamente a
dindmica de opinides de um mercado real. Na dinamica de um mercado de ativos real as
decisdes nao mudariam de maneira tdo abrupta e descoordenada, assim esse comportamento
pode ser resultado de uma simplificacao excessiva do modelo.

Para adequar essa questdo, Sornette ¢ Zhou (2006) introduzem uma interagdo com o
modelo, adicionando um elemento essencial: o tempo passado e sua influéncia dentro desse

contexto, conforme vé-se na subse¢do a seguir.

3.4.2 Modelo Sornette e Zhou (2006)

A abordagem simplificada do modelo de Ising proporcionou sua replica¢ao por varios
autores na literatura para configurar interacdes sociais. Sornette ¢ Zhou (2006) retomaram o
modelo Sornette (2003; 2017) com o intuito de dialogar especialmente com o modelo de

Gongalves (2003), promovendo ajustes a estrutura original.
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O modelo segue a estrutura original com uma rede bidimensional com influéncia com
quatro agentes mais proximos (Norte, Sul, Leste e Oeste). Assim, a decisdo de comprar

(s; (t) = +1) ou vender (s; (t) = —1)) é dado pela formula*’:

si(@®) =sign|[Tjen Kij (@) E[si]@®) + 0,6 () + & ] )

O modelo tem trés termos:

Yien Kij(®)E [sj](t) Termo de imitagdo; E [Sj](t) ¢ a expectativa formada pelo
agente i1 sobre qual serd a decisdo do agente j no mesmo instante t; Kij propensao relativa do
trader 1 em ser contaminada pelo sentimento de seu vizinho j (coeficiente de influéncia de j
sobre 1)

0; G (t) Impacto de noticias externas; G (t) impacto das noticias externas (I(t)) - define
o sinal da noticia seguindo o padrdo de distribui¢ao normal de Gongalves (2003) G (t) =
1sel >0 e G(t) =—1sel <0; g; sensibilidade relativa do sentimento do agente as
noticias, parametro uniformemente distribuido [0, 6,4, ]-

&; (v) Julgamento idiossincratico associado a informagdes privadas; incorpora o
conteudo idiossincratico da decisdo do agente i responsavel pela interpretagdo de suas proprias
informagdes privadas, ¢ dependente do tempo e assumido como normalmente distribuido em
torno de zero com um desvio padrao dependente do agente igual a soma de uma constante
comum CV e de uma varidvel aleatoria uniforme no intervalo [0; 0,1] novamente para capturar
a heterogeneidade de agentes.

Diante disso, de acordo com Sornette e Zhou (2006, p. 705), o preco ¢ atualizado de

acordo com a formula abaixo:
p (t) =p (t— Dexp [r(t)] (10)

p (¢) prego
r(t) retorno
p (t) e [r(t)] sdo conhecidos ao final do intervalo de intervalo (t — 1) para (t)

E o retorno:

30 Seguindo a mesma proposta de Gongalves (2003).
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N ntimero de traders
N débito no mercado, representado por uma constante

A constante que representa liquidez do mercado

Assim, as decisdes s; (t) sdo tomadas no instante anterior a (t — 1) e convertidas em
prego no instante (t). Diante disso, atualizando o coeficiente de influéncia do agente j sobre o

agente i, K;; (t):
Kij (t) = bU + aiKij(t - 1) + IBT (t - 1)G(t - 1) (12)

b;j Influéncia da imitagdo basal do agente j no agente .

a; > 0 parametro de persisténcia: quantifica a perda progressiva de memoria das
influéncias passadas sobre o presente.’!

p Parametro de refor¢o ou retroalimentagdo: quantifica como o agente i atualiza sua
propensdo a imitagdo com base no papel da noticia exdgena G (t) , na determinagdo do sinal e
da amplitude do retorno observado no periodo de tempo anterior. Esse depende da atualizagao
das noticias G(t — 1). Por fim, K;; (t) dé a regra de atualizacdo que quantifica a propensio a
imitar’2.

O coeficiente § tem um papel essencial, f < 0 significa que os agentes sao menos
influenciados por outros agentes, o que aproxima ao comportamento do agente racional. Com
exce¢do da estratégia de decisdo s;(t) = sign [G(t)] (na equagdo (2)). Segundo Sornette e
Zhou (2006, p. 707): “O agente neste caso diminuiria sua propensdo K a imitar, ¢ continuaria a
fazé-lo enquanto as noticias estivessem na maioria das vezes de acordo com os movimentos do
mercado de agdes.’’. Assim, esse caso poderia ser considerado com racionalidade limitada.

Ja o >0 ¢ o caso considerado “irracional”, quanto mais as noticias servem como
previsdo para o direcionamento que o mercado esta seguindo, mais “irracional” o mercado se
torna. Esse direcionamento pode resultar de diversos mecanismos, dois sdo ressaltados por
Sornette ¢ Zhou (2006), otimismo que ¢ reforcado mutuamente pelos agentes e excesso de

confianga.

31 Pode ser diferente de um agente para outro.
32 Uma pequena amplitude do retorno tem baixas consequéncias psicologicas e financeiras e nio deve contar
tanto quanto uma grande amplitude de retorno.
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Sornette e Zhou (2006, p. 708) resumem os pontos principais do modelo abaixo:

Em resumo, o modelo contém os seguintes ingredientes gerais: (i) os agentes
tomam decisdes com base na combinac¢do de trés ingredientes: imitagdo,
noticia e informagao privada; sao limitadamente racionais; (ii) os traders sao
heterogéneos ( Kij e s; ); (iii) A propensdo a imitar ¢ manada estd evoluindo
de forma adaptativa como uma interpretagdo que os agentes fazem dos
sucessos passados das noticias para prever a direcdo do mercado.

O ingrediente (iii) ¢ a principal diferenga entre o modelo de Sornette e Zhou (2006) e o
modelo de Gongalves (2003). De acordo com Sornette e Zhou, a questdo ¢ que o modelo de
Gongalves ao nao considerar as escolhas passadas, representada pelo parametro «; , gera uma
distribui¢do de retornos bimodal. Isso implica em um modelo que apesar de reproduzir alguns
fatos estilizados, ndo ¢ uma representagdo condizente com o comportamento real dos agentes,

conforme ressaltado por Sornette € Zhou (2006, p. 709 e 710):

Nesse caso, os agentes formam uma multiddo com opinido majoritaria que
pode oscilar com o tempo entre +1 ¢ -1 devido ao processo de feedback da
noticia ¢ a dindmica de retorno no coeficiente de acoplamento. Por outras
palavras, os dois solavancos da distribuicdo dos retornos sdo assinaturas
diretas da existéncia dos dois estados espontaneos ordenados do modelo de
Ising quando o coeficiente de acoplamento esta acima do seu valor critico. A
dinamica das decisdes €, portanto, caracterizada por mudangas mais ou menos
aleatorias de multidoes de agentes entre as duas opinides. Os fatos estilizados
resultantes ndo podem, portanto, ser tomados como assinaturas genuinas de
uma dinamica realista das opinides dos agentes.

Esse irrealismo, que se desdobra em uma distribui¢do bimodal, tem origem no fato do
coeficiente de imitagdo Kj; (t) ndo ser atualizado, porque ndo ¢é considerada a memoria de
valores passados, o que resulta em um comportamento flutuando aproximadamente como um
ruido branco com a amplitude controlada pela amplitude dos retornos, dando origem a mudanca
de opinido abrupta por parte da maioria dos agentes (Sornette e Zhou, 2006).

A justificativa ¢ que no mundo real, as pessoas conectadas ndo respondem

imediatamente a noticias externas e, sim, demoram algum tempo para essa mudanga (Sornette

e Zhou, 20006).



92

Diante disso, na simulagdo do modelo considerado racional, no qual f < 0, a tendéncia
a imitar os outros agentes ¢ reduzida, assim as noticias externas guiam as decisdes e podem
prever corretamente o retorno do mercado™.

J4 quando o f > 0, incluindo uma tendéncia a imitar mais proeminente, ¢ possivel
identificar alguns fatos estilizados do mercado financeiro. Em relagdo ao retorno r; , quando o
CV ¢ grande, mostra uma distribui¢do gaussiana, porque os retornos sdo dominados por um
ruido idiossincratico modelando informacdes privadas que, sdo escolhidas como gaussianas.
Esse cendrio apaga o efeito das noticias e da imitacdo, por isso ndo ¢ um cendrio tao proveitoso
para a simulacdo (Sornette e Zhou, 2006).

Quando CV ¢ menor significa que as informagdes privadas dos agentes sao mais
semelhantes, 0 que aumenta a propensao a imitacdo, podendo intensificar o comportamento de
manada. Esse alinhamento nas decisdes dos agentes pode levar a uma maior chance de
formag¢ao de bolhas, uma vez que os agentes estdo mais propensos a seguir as tendéncias do
grupo (Sornette e Zhou, 2006).

Assim, os parametros que reproduzem fatos estilizados sdo os seguintes:

(Pmax Omax, CV)
(0.3,0.03,0.1)
(0.4;0.04,0.1)
(0.4,0.05,0.1)
(0.5,0.06,0.1)
(0.1,0.01,0.3)
(0.1,0.02,0.3)
(0.2,0.02,0.3)
(0.2,0.03,0.3)
(0.3,0.04,0.3)
(0.5,0.05,0.3)
(0.5,0.07,0.3)
(0.3,0.03,0.5)
(0.5,0.05,0.5)

33 Se a imitagdo inicial dos agentes estiver acima de um certo limiar critico, a dindmica do sistema é fortemente
influenciada pelas noticias. Isso faz com que a opinido coletiva dos agentes siga as noticias, o que diminui a
importancia da imitagdo e a faz flutuar ao redor de um valor assintotico.
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Nesses exemplos o retorno 7; ¢ exponencial estendida ou perto de uma lei de poténcia
para pequeno T, exponencial para intermedidrio t, e gaussiano para grande t, como nos dados
reais de finangas (Sornette e Zhou, 2006).

Assim, esse modelo gera os seguintes fatos estilizados basicos: um formato monomodal
com caudas grossas, correlagdes de retornos de curto prazo e longa memoria da volatilidade.
Além disso, a criagdo de volatilidade andmala e de multifractalidade resulta da tendéncia dos
agentes em interpretar incorretamente as informag¢des combinadas das noticias e do mercado de

acoes, impulsionados pela influéncia de outros agentes e pelo comportamento de imitagao.

3.5 Justificativa e Descricio do Modelo

O contexto atual do mercado financeiro apresenta uma rdpida disseminacdo de
informacdes com as midias digitais refor¢ando essa agilidade. Dentro desse cenario os agentes
podem buscar informag¢des em multiplas fontes. No modelo original, o agente ¢ influenciado
por apenas quatro vizinhos, por meio de uma rede bidimensional (Norte, Sul, Leste e Oeste), o
que representa uma influéncia local e limitada.

Cont & Bouchaud (2000) sugerem que o grau de imitacao dos agentes e a espessura das
redes apresentam uma correlagdo, assim um aumento na propensdo a imitacdo poderia
amplificar a oscilacdo dos precos conduzindo a flutuagdes maiores. Lux e Marchesi (1999)
também indicam que o aumento de Noise Traders, que seguem tendéncias de preco e podem
exibir comportamento de manada, aumenta a volatilidade do mercado. Consequentemente, o
aumento da conectividade ¢ um fator que pode influenciar fortemente esses fendmenos.

Expandir o nimero de vizinhos poderia fornecer uma aproximacdo mais realista de
redes de agentes que influenciam o processo decisoério no mercado de ac¢des. Tetlock (2007)
aponta que o pessimismo da midia pode afetar o mercado temporariamente; Hendershott et al
(2011) destaca o crescimento da utilizagdo de algoritmos para a compra e venda de agdes;
Barber (2001) apresenta a influéncia da recomendacdo dos analistas financeiros nos lucros
financeiros; Meng et al (2020) reforca a importancia das midias sociais como fator de influéncia
no reconhecimento de investidores e nos retornos de acgdes. Assim, os agentes sao
frequentemente influenciados por uma rede mais ampla além de sua vizinhanca imediata. Essa
extensdo poderia destacar novas dindmicas na forma como opinides e sentimentos de mercado

se propagam.
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Por isso, a versdo do modelo Sornette ¢ Zhou (2006) foi rodado em uma simulagdo
computacional, pelo software Netlogo, com 2400 agentes em 10000 unidades de tempo. Com
uma rede espacial 2D regular (Grade) com 4 vizinhos locais igual ao modelo de Sornette e Zhou
(2006). Além de ser influenciado por apenas quatro agentes como na simulagao original, sdo
inseridos mais quatro cenarios nos quais o agente ¢ influenciado, respectivamente por oito
vizinhos, dezesseis vizinhos, cinquenta vizinhos e cem vizinhos.

A simulacdo segue uma estrutura temporal em que os agentes interagem em uma rede
fixa** e atualizam suas decisdes a cada periodo com base em trés componentes principais: a
influéncia dos vizinhos, o impacto das noticias e sua interpretagao individual. Abaixo, descreve-

se 0 passo a passo da simulacao:

1. Defini¢do dos parametros iniciais
a) Parametros do mercado

e Preco inicial do ativo (p (0)): Valor de partida do prego de mercado.
Serve como referéncia para a atualizacao futura com base nos retornos
simulados.

e Liquidez de mercado (1): Constante que modula a sensibilidade do preco
em relacdo ao excesso de demanda. Quanto menor A, maior a variagao
do prego para um mesmo retorno agregado.

e Numero total de agentes (N): Define o tamanho da populagdo de
investidores simulados. O numero total de agentes influencia
diretamente o célculo do retorno agregado.

b) Parametros das noticias
e Sinal inicial das noticias (I (0)): Gera-se um valor aleatério com
distribuicdo normal padrao (V'(0,1)), e seu sinal define a noticia externa
(G(0)) € {+1,—-1}.
e Noticia externa (G (t)): Responsavel por capturar o impacto qualitativo
das noticias sobre os agentes.
¢) Parametros individuais dos agentes

Cada agente recebe os seguintes atributos:

e Decisao inicial (s;(0)): Definida aleatoriamente como -1 (venda) ou +1
(compra), representando a primeira escolha do agente.

34 A rede é estatica ao longo do tempo, preservando as conexdes entre os mesmos pares de agentes durante toda a
simulagao.
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Sensibilidade as noticias (o;): Valor continuo aleatorio extraido de uma
distribui¢do uniforme no intervalo [0,0,03], refletindo o quanto o agente
reage ao campo externo.

Julgamento idiossincratico &; (¢ : Termo estocéstico com distribui¢do
normal centrada em zero e desvio padrao CV + U(0,0,1), onde CV ¢ uma
constante comum a todos os agentes, e U representa uma variagao
uniforme individual.

Influéncia de imitagdo basal (b;;): Valor inicial da influéncia que o
agente j exerce sobre o agente i, sorteado aleatoriamente no intervalo
[0,0,3].

Propensdo inicial a imita¢do (K;;(0)): Valor entre 0 e 1 que define o peso
da influéncia social percebida por i vinda de j.

e) Parametros da dinamica adaptativa

Parametro de persisténcia («): Representa o grau de memoria que os
agentes t€m sobre suas propensdes anteriores a imitacao.

Parametro de refor¢o ou retroalimentacdo (f): Controla o quanto a
coincidéncia entre retorno e sinal da noticia refor¢a (ou enfraquece) o
comportamento imitativo.

2. Execucio da simulacio

Ac¢des realizadas a cada passo de tempo t = 1 até T':

a) Atualizagdo das decisdes (s;(t))
Cada agente atualiza sua decisdo com base em trés componentes principais:

Influéncia social: combina as agdes passadas dos vizinhos s;(t—1)
ponderadas pela propensdo a imitagdo K;; (t);

Noticia externa: incorpora o sinal da noticia G(t), ponderado pela
sensibilidade individual o;;

Interpretagdo individual: inclui um ruido idiossincratico &; (¢, sorteado a
cada periodo.

A decisdo resultante s;(t) € {+1,—1} indica se o agente ira vender ou comprar no

periodo.

b) Calculo do retorno agregado 7(t)

O retorno do mercado ¢ calculado como a média ponderada das decisdes dos agentes,
ajustada pela liquidez A. Esse valor mede o desequilibrio entre ordens de compra e venda.

¢) Atualizagdo do prego de mercado p(t)

O preco do ativo ¢ atualizado de forma exponencial, com base no retorno agregado
calculado. Essa regra garante que mudancas de opinido dos agentes impactem
diretamente o valor do ativo.
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d) Geragdo do novo sinal da noticia G(t + 1)

A cada periodo, ¢ sorteado um novo valor I(t)~ (I (0,1). Seu sinal determina se o
campo externo sera positivo ou negativo, influenciando as decisdes futuras dos agentes.

¢) Atualizacdo da propensdo a imitagdo K;; (t)

A forca de influéncia social entre os agentes ¢ ajustada com base:
e Namemoria da propensdo passada a; K;;(t — 1)
e Na influéncia basal b;;
e ¢ na retroalimentagdo entre retorno passado e sinal da noticia anterior

Br(t—1)G({t—-1)

Esse mecanismo permite que a forca de imitacdo aumente ou diminua conforme o
ambiente informacional.

f) Armazenamento dos dados do periodo
Sdo salvos os valores de:

e p(t), In(p(®))
o (), m(p®)/p(t—-1)

e decisdes dos agentes, e outras variaveis auxiliares

3. Encerramento da simulacio e analise dos dados

Apo6s a execugdo de todos os periodos definidos (T), a simulacao ¢ encerrada, e os dados
gerados ao longo do tempo sdo organizados para analise. Essa fase envolve as seguintes etapas:

a) Consolidacdo das variaveis observadas

Todos os dados registrados a cada periodo sdo reunidos em arquivos de saida, contendo:

o In(p(®)
o 1(t)
o In(p(t)/p(t—1)

3.5.1 Resultados da simulacdo com aumento do nimero de vizinhos

Os resultados apresentados t€ém como objetivo avaliar a capacidade do modelo em
reproduzir os fatos estilizados tipicos dos mercados financeiros, conforme discutido por
Sornette ¢ Zhou (2006). Entre os principais aspectos investigados estdo a auséncia de
autocorrelacdes lineares nos retornos (exceto em horizontes muito curtos), a presenca de caudas

pesadas nas distribui¢des e o agrupamento de volatilidade em regimes persistentes.
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Adicionalmente, buscou-se identificar indicadores associados a formagdo de bolhas,
refletindo a dinamica critica endogena proposta pelo modelo. Para tanto, foram realizados testes
considerando diferentes niveis de vizinhanga entre agentes: o parametro original com quatro
vizinhos (4 VIZ), bem como simulagdes expandidas com oito (8 VIZ), dezesseis (16 VIZ),

cinquenta (50 VIZ) e cem vizinhos (100 VIZ).

Estatisticas Descritivas

Abaixo seguem as estatisticas descritivas do modelo:

Tabela 1: Estatisticas Descritivas

In(pt) retorno=In(pt/p(t-1)
Média Moda Variancia Média Moda Variancia
4VIZ 24591 2,1099 0,0238 0,0611 -9,999 16,1968
8VIZ 22184 2,011 0,006 -0,032  -9,999 16,1961
16 VIZ 24284 2,1966 0,0104 0,0089 -9,995 16,67
50 ViZ 2,0972 11,8492 0,0223 -0,038 3,2278 15,7839

100 VIZ 23107 1,907 0,019 0,0057 93711 17,399
Fonte: elaboracdo propria a partir de dados calculados por OPENAI. ChatGPT Advanced Big Data

Analytics.

Em relagdo a In (pt) a média varia de 2.09 a 2.46. A maior média foi observada com 4
VIZ (2.46), sugerindo um maior crescimento acumulado de pregos neste cendrio. Com 50 VIZ,
a média foi a mais baixa (2.10), sugerindo que, com maior interagdo, o sistema pode tender a
movimentos mais contidos ou revertidos. A moda apresenta valores mais frequentes que variam
de 1.85 a 2.20, indicando que a distribuicdo dos precos logaritmicos ndo ¢ simétrica. As
variancias de 4 VIZ e 50 VIZ sdo mais altas, sugerindo maior dispersdo e volatilidade nos
precos registrados.

Quanto ao retorno = In (pt/p(t — 1), as médias variam em torno de zero, o que ¢
comum em séries de retornos financeiros, refletindo o equilibrio entre periodos de ganhos e
perdas. Nos cenarios 4 VIZ a 16 VIZ, a moda ¢ um valor negativo extremo, indicando que a
presenca de retornos muito baixos ocorre com frequéncia. No 50 VIZ, a moda ¢ positiva e
relativamente alta, enquanto no 50 VIZ, ¢ um valor positivo alto, sugerindo picos frequentes de

retorno positivo.
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A variancia dos retornos ¢ semelhante entre as simulac¢des, variando de 15.78 a 17.40,
com o 100 VIZ apresentando a maior variancia, indicando maior dispersdo dos retornos ¢ uma
volatilidade potencialmente mais alta. Isso ¢ consistente com os efeitos esperados de alta
conectividade: maior potencial de volatilidade devido a propagacao rapida de comportamento
imitativo.

Os dados sugerem que o cendrio de 4 e 8 vizinhos tende a gerar maior média e dispersdo
de pregos e retornos, representando sistemas mais descoordenados, mas com potencial para
movimentos de prego mais expressivos. Ja o cenario de 50 e 100 vizinhos promove maior
coeréncia entre agentes, resultando em maior variancia dos retornos (volatilidade), mas média
mais proxima de zero, o que reflete estabilidade de longo prazo, mas vulnerabilidade a picos de
volatilidade causados por surtos imitativos. O caso de 16 vizinhos parece representar um

equilibrio intermediario, tanto em termos de média quanto de variancia.
Evolucao dos Precos

A partir de uma analise visual e qualitativa, utilizando os precos obtidos por p(t) =
eln @(®) o5 graficos demonstram uma transi¢io de dindmicas volateis para regimes altamente

coordenados € estavelis.
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Grafico 6: Trajetoria dos Precos
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Fonte: Grafico gerado por OPENAI. ChatGPT Advanced Big Data Analytics.

4 VIZ mostra uma trajetoria de precos com tendéncia de crescimento ao longo do tempo,
ainda que com oscilagdes. Isso sugere que com pouca interacdo social, os agentes atuam de
forma mais autobnoma, resultando em trajetorias mais livres e sujeitas a variagdes locais. A
coordenagdo limitada permite que tendéncias individuais se acumulem, promovendo um
crescimento mais expressivo. Em 8 VIZ observa-se um aumento na instabilidade de precos. As
oscilagdes tornam-se mais frequentes e abruptas, ainda que haja um leve crescimento geral.

Ja 16 VIZ apresenta um cenario de maior persisténcia de tendéncias, com flutuacdes
menos caoticas que no caso de 8 VIZ. Isso sugere que esse nivel de interagdo promove
organizagdo e coordenagdo suficientes para sustentar movimentos de preco consistentes, sem

os extremos de volatilidade ou rigidez.
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Em 50 VIZ a trajetoria dos pregos torna-se visivelmente mais contida. Os precos oscilam
em torno de uma faixa estreita, sem tendéncia clara de crescimento ou queda. Isso indica que a
elevada conectividade promove consenso e difusdo rapida de informagodes, o que inibe desvios
significativos e reduz a amplitude das flutuacdes.

Por fim, 100 VIZ o comportamento ¢ anda mais estavel que o anterior. Os pregos
permanecem praticamente constantes com pequenas oscilagdes ao redor de um valor médio.
Este padrao reflete uma possivel saturacao do feedback coletivo: a influéncia mutua ¢ tao
intensa que qualquer tentativa de movimento autdnomo ¢ rapidamente neutralizada pela agdo

coletiva.
Distribuicées dos Retornos Logaritmicos

Calcula-se o valor da estatistica de Fisher para avaliar a propriedade de seguir uma
distribuicdo normal (ou gaussiana) e a assimetria (skewness). No contexto do mercado
financeiro, normalidade implica que a maioria dos retornos estard proxima da média, com
baixissima frequéncia de retornos extremos (eventos extremos: crashes € bolhas). Porém, na
pratica, os retornos financeiros costumam exibir: curtose excessiva (leptocurtose), ou seja,
caudas mais pesadas que o normal o que resulta em retornos extremos mais frequentes do que
a normalidade preveria; e assimetria (skewness), ou seja, a curva pode estar "puxada" para um
lado.

Primeiramente, a curtose serd medida pela formula de Fisher:

Curtose = % ?zl((x%”) )* -3 (13)
x; = cada valor individual da amostra

u = média dos dados

o = desvio padrdo da amostra

n = numero total de observagoes

—3 = Subtrai a curtose da distribui¢ao normal (que ¢ 3)

E a assimetria, por:

Assimetria (Skewness) = % ?zl((x%:”))s) (14)
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x; = cada valor individual da amostra
1 = média dos dados

o = desvio padrdo da amostra

n = numero total de observagoes

Os resultados estdo na tabela a seguir:

Tabela 2: Assimetria e Curtose (Retornos)

Assimetria (Skewness) Curtose

4 VI1Z 0,025 0,68
8 VIZ 0,026 0,66
16 VIZ -0,02 0,55
50 VIZ -0,05 0,75
100 VIZ 0,004 0,399

Fonte: elaboracdo propria a partir de dados calculados por OPENAI ChatGPT Advanced Big Data
Analytics.

Primeiramente, de acordo com as curtoses®>, todos as simulagdes possuem valores
indicando distribui¢des leptocurticas, ou seja, com caudas mais pesadas do que a distribui¢ao
normal, corroborando com o fato estilizado. As assimetrias foram proximas de zero, mas com
sinais variados, 4 VIZ e 8 VIZ apresentam assimetria ligeiramente positiva sugerindo que
retornos positivos ligeiramente extremos ocorrem com mais frequéncia. O 16 VIZ e 50 VIZ,
por outro lado, mostraram leve assimetria negativa, indicando um viés para perdas maiores. O
100 VIZ foi o mais simétrico, com skewness praticamente nulo.

Os resultados sdo consistentes com os comportamentos esperados em mercados com
interagdo social: retornos com caudas pesadas e leve assimetria, refletindo episédios de

volatilidade intensa e movimentos coletivos.

Autocorrelacio dos Retornos e da Volatilidade
ACF (Autocorrelation Function) ¢ a Funcdo de Autocorrelagdo, uma ferramenta
estatistica que mede o grau de dependéncia entre valores de uma série temporal separados por

diferentes defasagens (lags). A féormula para o lag k é:

35 As curtoses estdo calculadas descontando 3, assim tendo como pardmetro a base 0, sendo maior que 0
indicativa de caudas longas e menor que zero ndo indicando a presenca de caudas pesadas.



102

pr = Z(xe — W) (Xee — W) / Z(xe — p)? (15)

x. valor da série no tempo t
u média da série

px autocorrelagdo no lag k

A AFC mostra quao semelhante a série ¢ consigo mesma em periodos deslocados, o que
ajuda a detectar padrdes repetitivos ou dependéncias temporais. A série contém 10.000
observagoes, o que permite o uso de 50 /ags sem comprometer a robustez estatistica

Grafico 7: Autocorrelacao dos Retornos
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Fonte: Grafico gerado por OPENAI. ChatGPT Advanced Big Data Analytics.

Embora todos os cendrios compartilhem uma tendéncia geral de reducdo da
autocorrelacdo do retorno logaritmico com o aumento do /ag. Observa-se no grafico com 50
lags, a autocorrelacao ¢ pronunciada apenas no primeiros /ags. Em todos os cenarios (4 a 100
VIZ), a ACF dos retornos rapidamente oscila ao redor de zero e se mantém dentro dos limites
de confianga. Isso indica a auséncia de autocorrelacdo significativa, fato estilizado bem

estabelecido nos mercados financeiros reais, resultando em precos refletindo rapidamente as

informacdes que eliminam autocorrelagdes simples.
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Grifico 8: Autocorrecao de Volatilidades
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Fonte: Gréfico gerado por OPENAI. ChatGPT Advanced Big Data Analytics.

Ja a volatilidade dos retornos apresenta autocorrelacao persistente. Esse comportamento
indica que, mesmo que os retornos em si ndo sejam previsiveis, a intensidade das variagdes
(volatilidade) tende a se manter por periodos seguidos. Maior persisténcia foi observada no caso
com 100 VIZ, sugerindo que quanto maior a interacdo entre agentes, mais forte ¢ a propagagao
da volatilidade no tempo. Menor persisténcia foi verificada no 4 e 8 VIZ, indicando que em
sistemas com baixa conectividade social, os choques de volatilidade se dissipam mais
rapidamente. Essas diferengas sugerem que a estrutura de vizinhanga influencia diretamente o
grau de memoria da volatilidade, refletindo o impacto da coordenacao social sobre a dindmica

de risco do sistema.

Agrupamento de Volatilidade (Volatility Clustering)
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Para identificar a presenca de agrupamento de volatilidade (volatility clustering),
calculou-se o desvio padrao dos retornos logaritmicos em janelas méveis de 50 lags, utilizando

a formula da variancia local:
1 _
Utz = 2F=t—w+1(ri -r t)z (16)

w tamanho da janela (50 lags, nesse caso)
1; retorno logaritmico no tempo i

"+ média dos retornos na janela de tamanho w

E depois tira-se a raiz quadrada para obter o desvio padrao local o;.
Essa abordagem permite capturar a dinamica temporal da volatilidade ao longo da série

simulada, evidenciando flutuagdes persistentes em sua magnitude.

Grafico 9: Comparacao de Clustering de Volatilidade
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Fonte: Gréfico gerado por OPENAI. ChatGPT Advanced Big Data Analytics.
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A andlise do desvio padrao em janelas méveis de 50 periodos revelou diferengas no
comportamento da volatilidade entre os diferentes niveis de vizinhanga. Em todos os cenarios,
observou-se o fenomeno de clustering de volatilidade, caracterizado por periodos persistentes
de alta variabilidade nos retornos. A média global também ¢ semelhante em todos os cenarios.
No entanto, a intensidade e a frequéncia desses agrupamentos variaram conforme o grau de
conectividade social entre os agentes

No entanto, a intensidade e a frequéncia desses agrupamentos variaram conforme o grau
de conectividade social entre os agentes. 4 VIZ possui pouca formacao de clusters, com baixa
amplitude e alta estabilidade. Em 8 VIZ clusters comegam a emergir, mas ainda de forma
controlada e espacgada. 16 VIZ apresenta clusters frequentes e amplos, sinalizando um aumento
significativo na sensibilidade a choques. 50 VIZ mostra clusters intensos e frequentes, com
periodos de instabilidade prolongados. J& em 100 VIZ formam-se clusters extremamente
intensos e frequentes, representando o comportamento mais instavel entre os modelos.

Esses resultados sugere a hipotese de que o aumento da conectividade social entre
agentes intensifica o comportamento coletivo e favorece a emergéncia de regimes de alta

volatilidade auto-organizada.

Retornos Acumulados e Mudanca de Regime

A andlise do retorno acumulado permite avaliar a trajetéria de longo prazo do ativo ou

sistema simulado, identificando tendéncias persistentes, mudangas de regime (transi¢des entre

fases de alta e baixa) e periodos de estabilidade.
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Grafico 10: Comparacao de Retornos Acumulados ao Longo do Tempo
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Fonte: Gréfico gerado por OPENAI. ChatGPT Advanced Big Data Analytics.

Uma analise visual do grafico dos retornos acumulados mostra que os conjuntos seguem
trajetorias diferentes ao longo do tempo. 4 VIZ trajetoria relativamente estavel, com oscilagdes
que se compensam ao longo do tempo. 8 VIZ mantém um padrao proximo ao de 4 VIZ, mas
com amplitudes de oscilacdo ligeiramente maiores. 16 VIZ Mostra maior variagdo acumulada,
com tendéncias mais visiveis e reversdes mais abruptas. 50 VIZ Intensifica ainda mais a
amplitude das oscilagdes acumuladas com padroes de regime mais claros, resultado em
periodos prolongados de alta seguidos de quedas significativas. 100 VIZ apresenta os
movimentos mais amplos e persistentes, com forte tendéncia a mudangas de regime, refletindo

maior coordenacdo e reagdo coletiva dos agentes.

Explosao de Variancia (Bolhas)

A andlise da explosdo de variancia permite identificar periodos prolongados de
instabilidade no sistema, nos quais a volatilidade local excede de forma significativa seu regime
histérico. Ao marcar essas regides de volatilidade anormalmente elevada, torna-se possivel
avaliar a ocorréncia de regimes criticos e comparar a intensidade e a frequéncia desses episddios

entre diferentes niveis de conectividade social entre agentes.

10000
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Para isso, calculou-se a média historica da varidncia movel, de acordo com a féormula

(16), definiu-se um limiar de detecg@o como 3 vezes a média historica da varidncia movel.

Grifico 11. Explosao de Variancia Moével (Indicativo de Bolhas)
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Fonte: Grafico gerado por OPENAI. ChatGPT Advanced Big Data Analytics.

A andlise da variancia mdvel em janelas de 50 lags mostrou que todos os cenarios
apresentaram episodios de explosdo de varidncia, momentos em que a volatilidade local
ultrapassa trés vezes a média histérica, caracterizando potenciais fases de bolha ou instabilidade
extrema.

Nos cendrios de 4 VIZ E 8 VIZ esses eventos foram mais raros € menos persistentes,
surgindo de forma isolada ao longo da série. Ja nos cendrios 16 VIZ E 50 VIZ, as explosdes se
tornaram mais frequentes e, em alguns casos, agruparam-se, sugerindo que interacdes sociais
mais amplas favorecem fases de alta volatilidade. O cenario de 100 VIZ foi o mais propenso a
essas explosodes, apresentando multiplos episdédios prolongados, evidenciando que maior

conectividade entre agentes tende a amplificar e prolongar regimes de instabilidade no modelo.

3.6 Conclusao
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A observacdo e, frequentemente, a imitacdo do comportamento alheio sdo processos
naturais, profundamente enraizados no comportamento dos seres vivos. Esse fendmeno também
se manifesta no mercado finaceiro, especialmente em momentos de incerteza. Embora existam
debates sobre a racionalidade desse tipo de comportamento, hd uma vasta gama de teorias que
buscam explica-lo.

Diante disso, o0 modelo selecionado (JLS) trata de uma manada empirica resultante de
um modelo de feedback positivo. Corroborado tanto pelo modelo tedrico criado por Sornette
(2003) quanto pelos dados de autocorrelacio de retornos.

Além disso, ¢ influenciado por diferentes abordagens tedricas: a psicologia social
contribui com conceitos como excesso de confianga e viés de otimismo, que podem amplificar
o comportamento coletivo; a econofisica estuda sistemas complexos, oferecendo ferramentas e
perspectivas para compreender as dindmicas do comportamento de manada; por fim, a
socionomia propde uma visdo de racionalidade limitada, evidenciando como os mecanismos
internos dos sistemas econdmicos incentivam comportamentos coletivos.

Foram analisados quatro modelos adicionais ao original, nos quais o niumero de vizinhos
foi progressivamente ampliado para 8, 16, 50 e 100 agentes. Em todos os cenarios, os fatos
estilizados cldssicos ja presentes na simulagao original foram confirmados. Contudo, observou-
se que o aumento da conectividade entre agentes estd associado a uma maior persisténcia da
memoria da volatilidade e a uma intensificacdo da formacdo de clusters. Paralelamente,
verificou-se também um crescimento da instabilidade sistémica, refletida em maior propensao
ao surgimento de bolhas especulativas, evidenciando o papel do acoplamento social na

amplificagdo dos riscos coletivos.
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4. Excesso de Confianca e Viés do Otimismo em um Agent Based Model

A economia comportamental questiona os pressupostos da economia tradicional,
especialmente em relagao a racionalidade plena. No entanto, surgem alguns questionamentos
sobre a aplicacdo pratica dessa teoria. Por exemplo, quais os efeitos praticos destes
questionamentos na teoria tradicional? Onde poderiamos inserir esses pressupostos?

O programa de pesquisa de “Heuristicas e Vieses” identificou uma extensa lista de
atalhos mentais ¢ distor¢des sistematicas, mas existe controvérsias sobre onde deveriam ser
inseridos e, em quais contextos isso levaria os agentes a serem considerados “irracionais”. Por
exemplo, seguir outros investidores em um contexto de extrema incerteza viola o principio de
racionalidade? E, se sim, até que ponto?

Isso explica o surgimento de estudos com o intuito de unir heuristicas e vieses cognitivos
a modelos consolidados do mainstream econdmico. Thaler (1999) argumenta que as financas
comportamentais caminham para deixar de ser uma area controversa para se tornar uma area
que faz parte, integralmente, das finangas como um todo. Isso porque incorporar elementos
comportamentais aos modelos tradicionais se tornard uma pratica natural.

Diante disso, surge o questionamento: como esses vieses e heuristicas sdo associados
aos ABMs. Além disso, também, estdo de acordo com as teorias ou ndo? O que € necessario se
pressupor para que ocorra essa associagao?

Este capitulo tem como proposta apresentar um panorama da literatura sobre a
integragdo entre essas abordagens, explorar uma alternativa para combina-las aos pressupostos
tradicionais em um modelo JLS e analisar os resultados obtidos a partir dessa aplicagao.

Para isso, apresentam-se dois vieses consolidados na literatura de Finangas
Comportamentais: o Excesso de Confianca e o Viés do Otimismo. Apresenta-se a definicdao
conceitual de cada um deles; em seguida, discute-se seu papel no ambito das Finangas
Comportamentais e os impactos que podem gerar no processo decisorio. Posteriormente, ¢
explorada a forma como esses vieses podem interagir em Agent-Based Model (ABMs) e, por
fim, como podem ser incorporados ao modelo Johansen-Ledoit-Sornette (JLS). A proposta
inclui examinar de que maneira tais abordagens contribuem para a reproducao de fatos
estilizados observados nos mercados financeiros, permitindo uma analise mais aprofundada das

dindmicas de bolhas e crashes.

4.1 Excesso de Confianca e Viés do Otimismo
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Os modelos de racionalidade plena captam apenas parcela do conceito de excesso de
confianga. Conforme reforgado por Arkelof e Shiller (2010) o conceito de confianca, nesse
contexto, esta relacionada ao ato de reunir todas as informacdes e ter confianca o suficiente para
tomar decisdes racionalmente apds isso.

De fato, a confianc¢a ¢ fundamental para que as pessoas tomem decisdes e avancem,
especialmente diante de escolhas relevantes. No entanto, como demonstra a economia
comportamental, os individuos enfrentam limitagcdes cognitivas que impedem o acesso € o
processamento de todas as informagdes disponiveis. Nesse contexto, a confianca pode se
manifestar como uma distor¢ao decorrente desses limites, refletindo os efeitos da racionalidade
limitada.

Diante disso, a confianga foi considerada como um fator fundamental para a nao
recuperagdo das economias pos crash de 1929, conforme expresso por Arkelof e Shiller (2010,

p. 71), no documento “O dever da confianca” publicado pelo Times em 1931:

O declinio da confianca ¢ uma grave fraqueza nacional. Nos o chamariamos
de perigo e desastre se essas palavras ndo tivessem se tornado banais pelo uso
exagerado e insincero. Pois seria quase impossivel exagerar a perda que a
nacdo inflige a si mesma por essa falta de confianga. O numero de
desempregados aumenta semanalmente, em parte porque a falta de confianca
impede a origem ou o desenvolvimento de empresas que possam fornecer
trabalho. O pais perde mais mercados estrangeiros porque, com muita
frequéncia, seus fabricantes ndo t€ém confianga suficiente para entrar na
produgdo em larga escala necessaria para manté-los. Confianga, confianga,
mais confianga € o que € necessario para elevar os negdcios que estao até os
eixos no pantano do desdnimo — a confianga do publico que pode penetrar e
energizar esses negdcios para uma nova confianga em si mesmos. E claro aqui
que a confianca deixa de ser meramente a recompensa opcional de um bom
servico e se torna o dever claro e insistente de todo cidado.

O trecho evidencia a dimensdo individual e coletiva da confianca em contextos
econdmicos, ressaltando seu papel na promocao do investimento, na facilitacdo das transa¢des
e no funcionamento ordenado dos mercados. No entanto, quando em excesso, essa confianga
pode assumir um carater disfuncional, que contribui para instabilidades.

O excesso de confianga € descrito por Bazerman e Moore (2012) como “mae de todos
os vieses”. Isso ocorre por ser um dos vieses mais relatados e generalizdveis*® encontrados na

literatura, presente em faléncias de empresas, bolhas no mercado financeiro, distor¢des de

% ocorre em diferentes contextos, situagdes e tipos de decisio, ou seja, ele nfo estd restrito a um unico dominio
ou tipo de pessoa.
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precos e fusdes de empresas malsucedidas. Conforme expresso no trecho abaixo de Bazerman

e Moore (2012, p. 15):

O excesso de confianga foi responsabilizado por guerras, bolhas no mercado
de agdes, greves, processos judiciais desnecessarios, altos indices de faléncia
empresarial e o fracasso de fusdes e aquisi¢des corporativas. Também poderia
explicar a taxa de negociagdo excessivamente elevada no mercado de acdes
[...] o excesso de confianga pode estar por tras das altas taxas de entrada de
empreendedores, que ocorrem mesmo quando a maioria dos novos negocios
vao a faléncia em poucos anos

Diante disso, pode haver duvidas se os exemplos citados sdo provenientes de erros
pontuais, falta de informacdo ou falta de qualificacdo do tomador de decisdo, em vez de
decorrentes do excesso de confianca. No entanto, conforme refor¢ado por Frydman; Camerer
(2016, p. 661) “Mesmo os principais gestores empresariais que sao altamente qualificados,
tomam decisoes que sao afetadas pelo excesso de confianca e pela historia pessoal”. Isso indica
uma propagacao maior do que situagdes pontuais e especificas.

Além disso, o excesso de confianca tem como uma das caracteristicas, a capacidade de
facilitar outros vieses. Por ter tamanho impacto, de acordo com Bazerman e Moore (2012),
pode ser estudado de trés maneiras: superprecisdo, sobreposi¢ao € superestimacao.

A superprecisdo ¢ a tendéncia a acreditar que tomamos decisdes mais precisas que o
restante das pessoas, o que pode conduzir, por exemplo, ao enquadramento estreito (estabelecer
intervalos extremamente curtos). Na superprecisdo, os agentes tém a certeza de que possuem a
resposta correta, por isso se torna uma explicagdo potencial para o excesso de negociagdes
verificados no mercado financeiro (Bazerman, Moore, 2012).

A sobreposi¢do ¢ a crenga de que nos classificamos melhor do que os outros em
comparacao. O exemplo mais conhecido ¢ o efeito “melhor que a média” que consiste em ter
expectativas inflacionadas em relacdo a uma pontuagao mais alta do que a média mesmo sem
provas consistentes de tal (Bazerman, Moore, 2012).

Por fim, a superestimagao refere-se a tendéncia de avaliar nossas habilidades, controle
ou caracteristicas de maneira irrealisticamente positiva. Ela pode se manifestar de diferentes
formas, como ilusdo de controle (a tendéncia das pessoas acreditarem que t€ém mais controle
sobre eventos aleatdrios ou imprevisiveis do que realmente possuem), falacia do planejamento
(refere-se ao otimismo excessivo ao planejar projetos, subestimando o tempo, os custos ou os
desafios necessarios para concluir algo), viés da auto atribuigao (a tendéncia de atribuir sucessos

a fatores internos, como habilidades ou esfor¢os pessoais, enquanto falhas sao justificadas por
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fatores externos, como ma sorte ou circunstancias fora de controle) ¢ viés do otimismo
(Bazerman, Moore, 2012).

Hé bastante confusao na literatura entre excesso de confianga e viés de otimismo, e, por
vezes, sao utilizados como sindénimos. O excesso de confianca esta relacionado a
supervaloriza¢do das proprias capacidades e certezas. Ja o viés do otimismo diz respeito a
superestimacdo acerca de resultados exdgenos, usualmente traz a tendéncia a superestimar a
probabilidade de eventos positivos e subestimar a probabilidade de eventos negativos.

Conforme o trecho abaixo por Sharot (2011, p. 941):

Os seres humanos, no entanto, apresentam um Vviés generalizado e
surpreendente: quando se trata de prever o que nos acontecera amanha, na
proxima semana ou daqui a cinquenta anos, sobrestimamos a probabilidade
de acontecimentos positivos e subestimamos a probabilidade de
acontecimentos negativos [..] O viés de otimismo ¢ definido como a diferenga
entre a expectativa de uma pessoa e o resultado que se segue.

O viés do otimismo ¢ observado na maioria da populacao, sendo identificado em cerca
de 80% das pessoas, conforme apontam diversas pesquisas (Sharot, 2011). Além disso, pode
ser potencializado pelo excesso de confianga, tornando as expectativas ainda mais distantes da
realidade.

Esse excesso de confianca ndo se manifesta apenas em decisdes individuais, mas
também se propaga em contextos sociais € interativos, assim ¢ importante verificar quais os
indicios de excesso de confianga presentes nesse cenario. Primeiramente, a conformidade pode
reforgar, tanto o comportamento igual a opinido do agente, como o comportamento contrario a
opinido do agente (Roberts; Castore; 1972). Além disso, a influéncia externa esta presente
mesmo quando a decisdo final ¢ individual, ndo apenas quando ela ¢ coletiva (Heath; Gonzalez,
1995).

Diante disso, no comportamento coletivo ou de grupo, as limita¢des cognitivas e estados
de humor temporarios podem interferir nas decisdes, os mitigando, mas também os
amplificando. No trecho abaixo Janis (1972, p. 15) analisa as contradigdes que o alto grau de

coesao pode implicar:

A analise de Lewin sobre o comportamento de pequenos grupos também
enfatizou a importancia da coesdo do grupo — isto €, a avaliagdo positiva do
grupo pelos membros e a sua motivagao para continuarem a pertencer a ele.
Quando a coesdo do grupo ¢ alta, todos os membros expressam solidariedade,
simpatia mutua e sentimentos positivos em relagdo a participag@o nas reunides
e a execugdo das tarefas rotineiras do grupo. Lewin estava mais interessado
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nos efeitos positivos da coesdo do grupo e fez ndo investigar casos em que
membros de grupos coesos cometem erros grosseiros € nao conseguem
corrigir os erros de julgamento que partilham.

O pioneiro em analisar quando a tomada de decisdo se da de forma coletiva tanto no
processo decisorio quanto na decisao final foi Irving Janis, ele investigou como em grupos com
alto grau de coesdo os individuos deixam de coletar informacdes em prol da conformidade, o
denominando de groupthink.

Janis (1972) descreve oito sintomas principais do groupthink: ilusdao de
invulnerabilidade por parte de um ou mais membros do grupo; esfor¢os coletivos para
racionalizar, desconsiderando adverténcias externas; crenga inquestionavel na moralidade
inerente ao grupo; visdo estereotipada do lider, seja positiva ou negativa, resultando na evitacao
de confrontos com a lideranga; pressao direta sobre os dissidentes da opinido dominante;
autocensura diante de discordancias em relagdo ao consenso do grupo; e, por fim, a ilusdo de
unanimidade, que ocorre quando alguns membros omitem deliberadamente informagdes
relevantes sobre a eficicia ou a moralidade da decisdo em questao.

E provéavel que os grupos que apresentam um ou mais sintomas tomem decisdes que
ndo alcangam melhores resultados e nao consigam alcangar seus objetivos coletivos. Janis
(1972) fundamentou sua teoria com base em estudos de caso. Posteriormente, a psicologia
cognitiva passou a realizar experimentos controlados randomizados, os quais permitiram
avangos na compreensao ¢ validacdo empirica desse fendmeno.

Bang e Frith (2017) ressaltam que muitos problemas vistos na tomada de decisao
individual podem ser mitigados pela tomada de decisdo em grupos. Isso ocorre por alguns
fatores, o primeiro deles ¢ reunir informagdes. Quando vdrias pessoas estdo envolvidas em um
processo decisorio existe a probabilidade de que esses individuos tragam informagdes
diferentes confiaveis, esse agrupamento de informacgdes por si s6 ¢ muito benéfico. Essas
afirmacdes se alinham ao conceito de “sabedoria de multiddes” que afirma que a opinido do
coletivo usualmente chega mais perto da resposta correta do que a opinido de um dos membros
do grupo. Além disso, podem encontrar melhores solugdes e estratégias por reunirem recursos
cognitivos e caracteristicas diferentes.

No entanto, essas vantagens podem ser dissipadas em algumas ocasides, isso acontece
quando ndo ha equilibrio entre os membros do grupo, resultando em um grupo sem
independéncia de pensamento. Isso pode ocorrer por dois motivos: o primeiro € possuir
membros semelhantes demais entre si, que buscam os seus conhecimentos baseados em fontes

semelhantes; o segundo ¢ quando os membros adaptam seu conhecimento que era diferente
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inicialmente, apos a interagdo social, pelo desejo de se encaixar no grupo, levando a crenga de
que o outro tem a informag@o mais precisa (Bang; Frith, 2017).

Por fim, pode ocorrer também a cascata de informacdes. Assim, a cascata de
informacdes ocorre quando as informacdes (ou decisdes) sao colocadas sequencialmente, assim
o primeiro individuo acaba sendo um ponto que pode influenciar o restante (Sustein; Hastie;
2015). Por exemplo, a mensagem de um especialista pode aumentar a confianga (Slater,
Rouner; 1992), este, assim, pode se tornar o centro cognitivo de uma cascata. No caso de bolhas
financeiras, o preco de um ativo ¢ negociado muito acima do seu valor real. Nessa situagao, um
trader individual, sem ter certeza sobre o valor verdadeiro do ativo, pode seguir a decisdao de
outro comprador, guiado pela crenga interna de que essa pessoa sabe o que estd fazendo ou
possui alguma informagao privilegiada (Bang; Frith, 2017).

Mas qual € o papel da confianca nesse cenario? O ponto principal das interagdes € a
absor¢do de novas informagdes, essa interacdo faz com que os individuos se sintam mais
confiantes, mesmo que essa interagdo ndo resulte em uma decisdo com maior qualidade (Heath,
Gonzalez, 1995). Além disso, a dindmica disfuncional em grupo pode potencializar o
aparecimento de vieses e heuristicas.

Diante disso, no mercado financeiro o excesso de confianca e viés do otimismo se

manifestam de maneiras especificas, como demonstra-se na se¢ao a seguir.

4.2 Excesso de Confianca, Viés do Otimismo e Sentimentos em Financas

Comportamentais

No Mercado Financeiro, por vezes, o excesso de confianca e viés de otimismo sdo
atribuidos como fonte do excesso de negociagdes. Essa dindmica complexa, onde expectativas
muitas vezes excedem a realidade, se desdobra, diversas vezes, em volatilidade e bolhas
financeiras.

Esse excesso de negociagdes pode ter significados diferentes dependendo da linha
tedrica. Primeiramente na linha de expectativas racionais, como descrito abaixo por Sornette

(2017, p. 139)

Blanchard [43] e Blanchard e Watson [45] introduziram originalmente o
modelo das bolhas de expectativas racionais (RE) para explicar a
possibilidade, frequentemente discutida na literatura empirica e pelos
profissionais, de que os pregos observados possam desviar-se
significativamente e a intervalos de tempo prolongados de pregos
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fundamentais. Embora permitam desvios dos precos fundamentais, as bolhas
racionais mantém um ponto de ancoragem fundamental da modelizagio
econdmica, nomeadamente que as bolhas devem obedecer a condi¢do de
expectativas racionais e de oportunidades de ndo arbitragem.

Assim, o mercado ndo estd distante de ser racional, existem poucas oportunidades de
arbitragem como resultado da procura constante de ganhos por parte de investidores
sofisticados. As condi¢des de expectativas racionais € de ndo arbitragem sdo aproximacoes
uteis. A racionalidade das expectativas e do comportamento nao implica que o preco de um
ativo seja igual ao seu valor fundamental.

Dentro desse contexto, de acordo com Rubinstein (2001, p. 18), o excesso de confianga

pode gerar até mesmo uma externalidade positiva:

Embora o excesso de confianca possa exprimir-se de outras formas,
certamente faz com que muitos investidores gastem demasiado em
investigacdo e faz com que muitos negociem demasiado rapidamente com
base nas suas informacgdes, sem recuperar em beneficios o que pagam em
custos de negociagdao. Como resultado, ha uma sensacdo de que os precos dos
ativos se tornam hiper-racionais; isto ¢, refletem ndo sé a informagéo que foi
rentdvel para aprender e apreender nos pregos, mas também informagdo que
nao valeu a pena recolher e apreender. Gastando demais na investigagdo nao
¢ do interesse proprio, mas cria uma externalidade positiva para os
investidores passivos que agora descobrem que os pregos incorporam mais
informacao e os mercados sdo mais profundos do que deveriam ser.

Por outro lado, pela 6tica das financas comportamentais, o excesso de confianca, nao
necessariamente, faz com que os agentes analisem extensivamente as informagdes.

Hirshcheifer (2015) explora de maneira detalhada como o excesso de confianga se
manifesta, dividindo-o em ambientes estaticos e dindmicos, além de investidores e gerentes.
Em ambientes estaticos, o excesso de confianga do investidor pode se refletir no aumento da
agressividade comercial, que conduz ao aumento de investimentos com desempenho liquido
abaixo do ideal. Assim, ha uma sobrestimagao dos sinais para determinados ativos e isso pode
fazer com que os individuos tenham portfélios menos diversos. Quando os individuos investem
em outros ativos fora do portfolio, pode aumentar a diversificagdo, mesmo que isso nao se
reflita, necessariamente, no desempenho liquido. Outra possibilidade € o excesso de confianga
se desdobrar em uma reacao exagerada de pregos, nesse caso o preco baixo leva a uma
subvalorizacao e o prego alto leva a uma sobrevalorizagdo das acoes.

J4 nos modelos que consideram a dindmica do excesso de confianca do investidor, os

lucros sejam a curto ou longo prazo aumentam a confiancga, resultado também em uma maior
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agressividade comercial, o viés de auto atribui¢cdo aumenta apds esse lucro e o volume de
negocia¢des aumenta apos lucros elevados (Hirshcheifer, 2015).

Ainda em cenarios dindmicos, o viés de auto atribui¢ao, em conjunto com o excesso de
confianca, implica na continuagdo de retornos a curto prazo (momentum) e reversdo dessa
situacdo a longo prazo (efeito vencedor/perdedor). Isso porque a rea¢do exagerada, ao prego de
uma acao por exemplo, tende a continuar no curto prazo, mas a queda também tende a continuar
no longo prazo, dificultando a corre¢ao do prego no mercado (Hirshcheifer, 2015).

Por fim, em contextos com restrigoes a venda a descoberto, observa-se a tendéncia de
precos excessivos. No modelo de Miller (1977), devido a existéncia dessas restri¢des, apenas
as crengas mais otimistas sdo incorporadas ao prego dos ativos, resultando em sobrevalorizagdo
e resisténcia a inclusdo de expectativas negativas. Essa dinamica também pode ser explicada
pelo excesso de confianga dos investidores otimistas, que acreditam que suas analises sdo
superiores ou que os investidores discordantes sdo irrelevantes (Hirshcheifer, 2015).

Em relacdo aos gerentes excessivamente confiantes, primeiramente, tendem a assumir
investimentos mais arriscados ou inovagdes. No entanto, a0 mesmo tempo em que esses
projetos podem ser benéficos para a sociedade, também podem ter retornos mais baixos € o
mercado pode reagir de forma negativa a esses investimentos. Além de haver menor utilizagao
de financiamento externo e dividas focadas no curto prazo. O excesso de confianca aliado ao
viés do otimismo usualmente estd ligado ao excesso de investimentos com alto risco. Além
disso, os gerentes acreditam excessivamente no proprio desempenho e em suas habilidades, nao
considerando fatores como a sorte (Hirshcheifer, 2015).

Além das heuristicas e vieses, outros fatores influenciam a decisdo dos investidores no
mercado financeiro: sdo elas, as emogdes e os sentimentos. De acordo com Loewenstein (2001),
sentimentos incluem uma dimensdo mais reflexiva e consciente, frequentemente ligados a
avaliagdes cognitivas de risco e das possiveis consequéncias de decisdes futuras; ja as emogoes
sdo reagOes viscerais imediatas e instintivas a situa¢des de risco ou incerteza, como medo,
ansiedade ou pavor.

A abordagem mais aceita sobre como as emogdes e sentimentos sdo inseridos dentro de
um fluxo de processo decisorio € a consequencialista. Segue abaixo como funcionaria em o

fluxo do processo decisorio de acordo com a abordagem consequencialista:
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Fluxograma 4: Abordagem Consequencialista

Avaliagcéao
Cognitiva

Decisao el Resultado

Antecipagao de
Resultados

Sentimentos

Probabilidades
subjetivas

Fonte: Loewenstein et al, 2001, p. 268

A abordagem consequencialista traz o senso de que as pessoas tomam decisdes de
maneira sequencial com base nas consequéncias das alternativas possiveis. Assim trata-se de
uma atividade completamente cognitiva, que ignora as emogdes do momento, o que ¢ levado
em consideracdo ¢ uma emogao antecipada que serd sentida no resultado do processo decisorio
(Loewenstein et al., 2001). Assim, as probabilidades subjetivas englobam possiveis vieses e
ruidos. J4, o risco ¢ trazido como objeto de uma andlise logica racional e com deliberagao
(Slovic et al., 2005). Loewenstein et al (2001) traz uma abordagem alternativa do risco como
sentimento, ou seja, as reacdes emocionais sdo vividas durante o processo de tomada de decisao,

conforme o esquema abaixo:
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Fluxograma 5: Risco como sentimento

Antecipacao de

resultados (incluindo
emogoes)

ivelfiesie Cogmite Resultado (incluindo

Probabilidades
Subjetivas

Sentimentos

Comportamento

emocgoes )

outros fatores

(vivéncia, repertorio)

Fonte: Loewenstein et al, 2001, p. 270

Loewenstein (2001, p. 268) propde a diferenga existente entre as emogdes antecipadas

e as emocdes antecipatdrias conforme o trecho abaixo:

propomos uma distingdo entre emogoes antecipatorias € emogdes antecipadas.
As emogdes antecipatorias sdo reagdes viscerais imediatas (por exemplo,
medo, ansiedade, pavor) a riscos e incertezas. As emocgdes antecipadas
normalmente ndo sdo experimentadas no presente imediato, mas espera-se que
sejam experimentadas no futuro.

A relevancia dessa abordagem ¢ que essas emocgdes experimentadas, ndo influenciam
apenas os resultados, estdo presentes dentro de outras etapas do processo decisorio. Além disso,
as emogdes antecipadas podem ser diferentes das antecipatdrias, o que também se transforma
em mais uma informagao utilizada durante a vivéncia do processo decisorio.

Damasio (2012) com a hipdtese do marcador somatico também considera emogdes
antecipatorias. Segundo ele, essas emogdes sao essenciais para que sejamos avisados em caso
de perigo. Para isso, sdo trazidos casos nos quais anomalias neuroldgicas inibem o
funcionamento dessas reagdes somaticas, alteram a percepcao cognitiva e fazem com que essas
pessoas tenham dano na tomada de decisdes que envolvem risco.

A hipotese do marcador somatico e do risco como sentimento sao semelhantes e nao
excludentes. No entanto, a hipotese do marcador somatico se centra no papel complementar
que as emogdes podem ter em conjunto com o elemento cognitivo dentro do processo decisorio,

ja a hipotese do risco como sentimento tem o enfoque exatamente na divergéncia entre como o
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que ¢ considerado melhor pelo componente cognitivo pode divergir das emogdes (Loewenstein
et al., 2001).

Por ultimo, Slovic et al. (2005) desenvolvem a teoria da heuristica do afeto, que sugere
que as pessoas muitas vezes confiam em suas emocoes € sentimentos ao tomar decisdes, em
vez de fazer andlises racionais. Essa teoria destaca a influéncia que as emog¢des podem ter sobre
0 julgamento humano e como elas podem afetar a forma como avaliamos e respondemos a

diferentes situacoes. De acordo com Slovic et al., 2005, p. S35:

Conforme usado aqui, afeto significa a qualidade especifica de bondade ou
maldade (a) experimentada como um estado de sentimento (com ou sem
consciéncia) e (b) demarcando uma qualidade positiva ou negativa de um
estimulo. As respostas afetivas ocorrem rapida e automaticamente — observe
a rapidez com que vocé sente os sentimentos associados a palavra-estimulo
tesouro ou a palavra 6dio. Argumentamos que a confiang¢a em tais sentimentos
pode ser caracterizada como “a heuristica do afeto”, com os sentimentos
vivenciados sendo usados como informagéo no processo de decisdo.

De acordo com essa teoria, o afeto ¢ utilizado como uma informagao que ¢ consultada
na hora de tomar uma decisao. Assim, assume o papel de um atalho mental sendo chamado de
“heuristica do afeto” (Slovic et al., 2005). Isso implica que ocorram associagdes erroneas ou
irrelevantes (Loewenstein et al., 2001).

Assim como a hipotese do marcador somatico, a hipdtese da heuristica do afeto ndo se
concentra em emogdes que divergem das avaliagcdes cognitivas, mas sim nos efeitos que essas
emocdes exercem sobre o comportamento. Seu foco estd nos desdobramentos emocionais que
influenciam as decisdes (Loewenstein et al., 2001).

Uma outra area de estudo ¢ como as mudancas de humor no mercado financeiro afetam
temas importantes como o otimismo, a tolerancia ao risco e os pregos de mercado.

Nesse caso, as influéncias sdo categorizadas usualmente como positivas ou negativas.
Assim, os investidores estdo sujeitos a alteragdes no estado emocional que influenciam em sua

tomada de decisdo. De acordo com Barberis (2018, p. 125):

O humor ou o estado emocional de uma pessoa podem distorcer suas crengas.
Especificamente, ha evidéncias claras, tanto do laboratério como do campo,
de que um estimulo exdgeno que melhora (piora) o humor leva a crengas mais
positivas (negativas) sobre eventos nao relacionados.
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Primeiramente, existe o medo vivenciado antes que uma decisdo importante seja
tomada. Esse medo pode influenciar a maneira como uma informacao relevante ¢ recebida nesse
momento de “ultima hora” (Hirshleifer, 2015).

Quanto ao risco ele pode ser representado por dois fatores principais, o primeiro deles ¢
0 pavor que estd associado a falta de controle e, risco do desconhecido, que se desdobra no
perigo do novo, do inexplorado. A primeira dimensdo se aproxima mais de uma analise
relacionada ao afeto e a segunda, uma analise relacionada a parte cognitiva (Loewenstein et al.,
2001).

O pavor ¢ um afeto importante que pode estar na raiz dos panicos. Os panicos podem
ser definidos como “uma explosdo de preocupagdo publica sobre um problema — normalmente
nao relacionada com qualquer mudancga stbita no risco subjacente — seguida por um colapso
também repentino de preocupacao” (Hirshleifer, 2015, p. 278). Além disso, os panicos sao
configurados como uma das fases das bolhas.

Assim, tanto atalhos mentais e vieses cognitivos como emog¢des sdo elementos
importantes para a economia como um todo, mas também para o mercado financeiro. Como
expresso por Hirshleifer, 2015 (p. 148): “ondas de entusiasmo irracional ou aversdo a certas
caracteristicas de investimento derivam de mudangas na importancia dos gatilhos emocionais
ou cognitivos no ambiente econdmico”. Portanto, ¢ essencial compreender como esses fatores
moldam as decisdes de investimento e impactam as dindmicas de mercado.

As emogoes, pela sua natureza rapida, sao dificeis de serem modeladas. Assim, o
mercado financeiro se centra em modelar heuristicas, vieses e sentimentos.

A combinagdo entre viés do otimismo, excesso de confianca e estados de humor em
ABMs representa uma aplicagdo que nem sempre segue estritamente a teoria. Em muitos casos,

adota regras e pressupostos distintos, como sera discutido na proéxima se¢ao.

4.3 Excesso de Confianca, Viés do Otimismo e Sentimentos em ABMs

A principal incorporacao de elementos psicologicos no mercado financeiro esta
relacionada a uma das principais caracteristicas comportamentais dos agentes: o sentimento.
Este pode ser classificado como positivo (otimismo) ou negativo (pessimismo) em relacdo aos
investimentos. O contexto de ABM segue a mesma tendéncia.

De acordo com Lovric (2010a) duas abordagens metodoldgicas sao encontradas na

literatura financeira: a primeira se centra em encontrar proxies (indicadores ou medidas
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representativas) para os sentimentos agregados dos investidores, utilizando essas medidas em
analises estatisticas para explicar a variacdo e desvios nos pre¢os; ja, a segunda, ¢ uma
abordagem bottom-up (de baixo para cima) que tem como objetivo modelar o otimismo e
pessimismo de investidores individuais usando elementos psicologicos.

De acordo com a literatura comportamental, um sentimento por si sO, nao
necessariamente causaria distirbios no mercado financeiro. A partir do momento em que
causam distor¢des no mercado financeiro deveriam ser considerados vieses.

Assim, as heuristicas e vieses usualmente sao colocadas ad hoc em ABM. Isso significa
que elas sdo desenvolvidas ou implementadas especificamente para o modelo em questdo, sem
base em um arcabougo tedrico amplo ou padronizado.

O excesso de confianga, comum na literatura financeira, tem sido modelado
predominantemente como calibragdo incorreta ou erro de calibracdo (Lovric, 2010b). Isso
significa o excesso de confianga no aspecto da superprecisdo, ou seja, superestimar a precisao
de suas proprias informagdes.

Takahashi e Terano (2003) foi um dos primeiros modelos a introduzir esses elementos
em um ABM (Lovric, 2011). O modelo tinha como objetivo verificar duas proposigoes:

1. A precificacdo racional ¢ alcancada com uma quantidade de agentes racionais
presentes no mercado;

2. A proposicdo de Friedman (1953) na qual afirma-se que por sele¢do natural os
agentes considerados irracionais seriam eliminados do mercado com o passar do
tempo.

O ambiente do modelo ¢ formado por dois tipos de investidores: fundamentalistas, que
usam uma estratégia baseada no valor fundamental da a¢do, estimada pelo modelo de desconto
de dividendos; e nao fundamentalistas, considerados preditores de tendéncias que usam
informacdes do passado para prever precos futuros, também classificados como analistas
técnicos ou grafistas (Takahashi; Terano, 2003).

Também existem dois tipos de a¢des: uma a¢do sem risco € agdo de risco que paga um
dividendo estocastico no inicio de cada periodo. O mecanismo de mercado atuante nessa agao
¢ baseado no equilibrio temporario do mercado, ou seja, o preco negociado da acao ¢ derivado
de forma que a demanda atenda a oferta (Takahashi; Terano, 2003).

Os investidores fundamentalistas e ndo fundamentalistas prevéem o prego e os

dividendos do préximo periodo. Os investidores ndo fundamentais t€ém parametros temporais
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adicionais, trata-se de preditores de tendéncia de curto, médio ou longo prazo (Takahashi;
Terano, 2003).

Os investidores com excesso de confianca sdo configurados como excessivamente
confiantes em suas proprias previsoes, isso se reflete em subestimar o risco dessa ac¢do. O risco
da agdo estimado por um investidor excessivamente confiante (ogs) ¢ calculado a partir da
volatilidade histdrica (03,) e do fator de ajuste para determinar o grau de excesso de confianga
(k: 0 < k <1)como (6)2 = k - (0 h) 2 .Quanto menor o valor de k se torna, maior o
grau de excesso de confianca.

Diante disso, na simulacdo ha 500 agentes fundamentalistas e 500 investidores ndo
fundamentais. Nao ha interacdo social entre os varios grupos de investidores (Takahashi;
Terano, 2003).

Quando os investidores ndo fundamentais possuem excesso de confianca ha um desvio
no preco negociado do valor fundamental e os investidores com excesso de confianga, por
vezes, obtém retornos excedentes.

Diante disso, abaixo temos um quadro com os principais modelos ABM que inserem

excesso de confianga e viés do otimismo considerando o contexto de Mercado Financeiro:

Quadro 9: Excesso de Confianca e Viés do Otimismo em ABMs do Mercado

Financeiro

Modelo Caracteristicas Viés Como ¢ inserido Resultado

Takahashi; | Fundamentalistas x Excesso Erro de calibragdo — | Desvio no prego

Terano grafistas —ndo ha de investidores negociado do valor

(2003) interacao entre os Confianga | acreditam demais em | fundamental e os
grupos de investidores. suas previsdes e, por | investidores com
Um ativo que possui isso, subestimam o excesso de confianga,
risco e outro que ndo risco por vezes, obtém

retornos excedentes.

Lovric et | Rational Excesso Erro de calibragio - Quando a confianga

al (2010a) | Informed Investors de Cada fendmeno aumenta no mesmo
(RI]): estimam o valor | Confianga | comportamental ¢ nivel de otimismo,
fundamental dos ativos. | e modelado por forma-se uma grande
Efficient Market Otimismo | apenas um Unico bolha em o mercado
Believers (EMB): Se parametro e que eventualmente
baseiam em retornos influencia a entra em colapso ao
historicos para prever o média(sentimento) ou | cair bruscamente para
futuro. o desvio padrdo o valor fundamental.
Estrutura de (confianga) da
inteligéncia zero em




123

que os agentes
negociam
aleatoriamente.

Um ativo que possui
risco e outro que ndo

distribuicdo de
retorno que os
investidores usam
para prever retornos
futuros.

Lovric et | Rational Excesso Erro de Calibracdo - | Otimismo aumenta a
al. (2010b) | Informed Investors de O excesso de intensidade de bolhas
(RII): estimam o valor | Confianga | confianga ¢ inserido | e crashes no mercado.
fundamental dos ativos. | e no modelo como uma | Excesso de Confianca
Efficient Market Otimismo | subestimagdo da exacerba os efeitos do
Believers (EMB): Se incerteza (ou otimismo, resultando
baseiam em retornos variancia) associada | em desvios
historicos para prever o aos retornos significativos nos
futuro. esperados dos ativos. | precos. Quando
Um ativo que possui Otimismo ¢ combinados, otimismo
risco e outro que nao pessimismo sao extremo e excesso de
ajustados por um confianca criam
operador de mercados altamente
agregagao fuzzy. volateis, com bolhas
frequentes e
negociacdes limitadas.
Bertella et | Fundamentalistas e Excesso Cria¢do de um indice | O excesso de
al 2014 Grafistas. Grafistas sdo | de de Confianca. O confianca leva a
divididos em trés outros | Confianga | excesso de confianga | desvios significativos
grupos (com diferentes ¢ modelado como de pregos em relagao
comprimentos de uma subestimagdo da | aos fundamentos,
memoria) que utilizam variancia percebida criando ciclos de
padrdes e tendéncias dos retornos futuros | bolhas e crashes.
historicas de pregos das agdes.
para prever os precos
futuros de ativos.
Um ativo com risco ¢
um ativo sem risco
Bertella et | Fundamentalistas e Excesso Modelado através da | Aumenta a
al 2017 Grafistas com de subestimagdo da volatilidade, gera
diferentes niveis de Confianga | varidncia percebida bolhas especulativas
memoria e confianga. dos retornos. mais intensas ¢
Tipos de ativos: Ac¢des Confianga ajustada crashes, além de maior
e ativos livres de risco dinamicamente com | incidéncia de caudas
(titulos). base no sucesso ou pesadas nos retornos.
fracasso das
previsoes.
Bertella et | Fundamentalistas e Excesso Confianga modelada | Aumenta o volume de
al 2019 Grafistas com de como fungdo cibica | negociacgdes ¢ a
diferentes memorias e Confianga | de riqueza, volatilidade dos
niveis de confianga. aumentando apos precos, encurtando os
sucessos e reduzindo | ciclos de prego.
apos perdas.
Rzeszutek | Empresas lideradas por | Excesso CEOs/CFOs Resultados positivos
etal 2020 | CEOs/CFOs com de superestimam sua iniciais para empresas,
estilos de gestdo Confian¢a | capacidade de prever | mas maior
otimista, neutra e e Viés do | sucesso financeiro, volatilidade, taxas de
conservadora. Otimismo | utilizando critérios de | faléncia elevadas e
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Tipos de ativos: Agoes mercado para [POs, impacto negativo na

e dividas corporativas. independentemente estabilidade financeira.
do desempenho Otimismo gera
interno. instabilidade
Otimismo baseado financeira e bolhas
em condicdes de especulativas;
mercado favoraveis e | pessimismo estabiliza
pessimismo focado mercado e reduz riscos
na estabilidade de de faléncia.
lucros e mitigacao de
riscos.

Fonte: Elaboragdo Propria

Primeiramente, os modelos, majoritariamente, t€m como caracteristica a composicao:
fundamentalistas ou grafistas (apesar de, por vezes, possuirem outros nomes para esses
agentes), estes Ultimos, os quais sdo inseridos os vieses.

O viés do otimismo aparece na maior parte dos modelos, comparado ao excesso de
confianca. Além disso, a principal manifestacao do excesso de confianca ¢ por meio de erro de
calibragdo recaindo sobre retorno, varidncia ou um termo a parte. Este usualmente aparece
atrelado ao viés de auto atribuicdo. Como o viés da autoatribui¢do incide sobre a percepcao de
sucessos refor¢a o comportamento positivo dos agentes.

Diferentemente da maioria dos modelos, o modelo Sornette e Zhou (2003) nao tem a
caracteristica de fundamentalistas x grafistas e sim, todos os agentes com racionalidade

limitada. Na secdo a seguir mostra-se a descricdo do modelo e suas alteragdes.

4.4 Descricao do Modelo

Utiliza-se o modelo desenvolvido por Sornette e Zhou (2003). Este adapta um modelo
de Ising para representar decisdes de compra e venda em mercados financeiros, com os agentes
interagindo através de redes sociais e influenciados por vizinhos, noticias externas e
informacodes privadas.

O modelo tem como caracteristicas principais: imita¢do, noticias externas, julgamento
idiossincratico (decisdes individuais baseadas em informagdes privadas) e heterogeneidade dos
agentes (os agentes possuem diferentes niveis de sensibilidade a noticias e tendéncias de
imita¢ao).

A simulagdo ¢ composta por 2.400 agentes avaliados ao longo de 10.000 unidades de

tempo.
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4.4.1 Viés do Otimismo

Para introduzir o viés de otimismo, adiciona-se um termo que impacta apenas as
decisdes de compra. Ou seja, o viés sera aplicado quando a expressao entre parénteses resultar
em um valor positivo (indicando uma decisdo de compra). Para isso, podemos modificar a
formula original (9) da decisdo de comprar (s; (t) = +1) ou vender (s;(t) = —1)) da

seguinte forma:

s; (t) = sign [ZjeN Kij (t) E[sj](t) + 0,6 () +&pt+

OP.H (Tjen Kij () E[s;](©) + 6;G () + & 1)] (17)
Assim, o viés do otimismo ¢ representado no termo:

OP.H (Zjen Kij(©)E[si](®) + 0;G () + & (1)) (18)

OP representa viés do otimismo, nesse caso um viés fixo que reforga as decisdes de

compra

H(x) ¢ uma funcdo de Heaviside, definida como:

1 se x>0 (compra)

H(x) = {0 se x <0 (venda ouneutro) 9

Isso garante que o viés do otimismo recaia apenas sobre a decisao de compra.
4.4.1.1 Resultados

Os resultados tém como objetivo verificar se o modelo replica os mesmos fatos
estilizados do modelo original: auséncia de autocorrelagdes (com exce¢do de escalas de tempo
extraordinariamente pequenas), caudas pesadas e agrupamento de volatilidade. Além de um

indicativo para bolhas.
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Para isso, compara-se a simulacdo sem viés do otimismo (OP), ou seja, a simulagdo
original do modelo Sornette ¢ Zhou (2003) com simula¢des com viés do otimismo possuindo

os valores 0,25; 0,5 ¢ 0,75.

Estatisticas Descritivas

Assim, mostra-se as estatisticas descritivas, conforme tabela abaixo:

Tabela 3: Estatisticas Descritivas com Viés do Otimismo

In(pt) retorno=In(pt/p(t-1)
Média Moda Varidncia Média Moda Variancia
Sem OP 24591 2,1099  0,0238 0,0611  -9,999 16,1968
OP0.25 1,7869 1,5240 0,0366  -0,0487 -9,9939 16,4838
OP 0.5 21743 1,9422 0,0087 -0,0436 -9,9902 16,6268
OP0.75 244289 2,1954 0,0159 0,0084 -9,9997 16,9840
Fonte: elaboracdo propria a partir de dados calculados por OPENAI. ChatGPT Advanced Big Data

Analytics.

A média do logaritmo (In(pt)) tende a subir com o aumento do viés do otimismo entre
OP 0.25 e OP 0.75. No entanto, o cendrio sem OP e OP 0.75 possuem médias maiores (2.4591
e 2.4289, respectivamente). A moda segue a mesma tendéncia segue o mesmo padrao da média:
cresce com o viés e os cendrios em viés € OP 0.75 possuem valores proximos. A maior variancia
ocorre em OP 0.25, indicando forte instabilidade quando o viés otimista ainda ndo ¢ dominante.

Em relacdo aos retornos a média ¢ positiva nos extremos, sem viés e em OP 0.75. Em
todos os cendrios, a moda dos retornos esta proxima de -10. Isso sugere a presenca frequente
de grandes quedas de preco, indicando comportamentos de panico ou crashes. Ja a variancia

cresce moderadamente com o aumento do viés, indicando maior volatilidade dos retornos.

Evolucao dos precos

O gréafico a seguir apresenta a evolugdo temporal dos pregos simulados para diferentes
niveis de viés de otimismo (OP), convertidos a partir do logaritmo do prego. Cada subgrafico
representa um cendrio especifico do viés do otimismo, permitindo observar como o refor¢o das

decisdes de compra influencia a dinamica dos precos ao longo do tempo.
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Grafico 12: Trajetoria dos Precos com Viés do Otimismo
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Fonte: Grafico gerado por OPENAI ChatGPT Advanced Big Data Analytics.

Sem Viés apresenta uma trajetéria de precos com crescimento moderado e regular,
alternando periodos de alta com ajustes suaves. OP 0.25 Observa-se uma intensificagdo da
volatilidade, com oscilagdes de prego mais amplas e frequentes. O viés otimista comeca a atuar,
reforcando decisdes de compra, mas ainda de forma moderada. OP 0.5 O comportamento dos
precos se torna notavelmente mais instavel e erratico. A influéncia do otimismo € mais intensa,
e 0 mercado entra em ciclos curtos de euforia e correcdo. OP 0.75 Retorna-se a uma trajetoria
mais coordenada e suavemente crescente, embora ainda marcada por oscilagdes perceptiveis.
O viés ¢ tao forte que as decisdes de compra passam a dominar o sistema, gerando um

movimento coletivo continuo.

Distribuicées dos Retornos Logaritmicos

A seguir, sdo apresentadas as estatisticas de curtose e assimetria dos retornos

logaritmicos simulados para diferentes niveis de viés de otimismo.
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Tabela 4: Assimetria e Curtose com Viés do Otimismo

Assimetria (Skewness) Curtose

Sem OP 0.0247 0.6837
OP 0.25 -0.0102 16,1961
OP 0.5 -0.0473 0.5751
OP0.75 -0.0032 0.4582

Fonte: elaboragdo propria a partir Advanced Big Data Analytics

Todos os cendrios apresentam curtose maior que 1, indicando distribui¢des
leptocurticas, com caudas mais pesadas que a distribuicdo normal. Os valores de assimetria
estdo proximos de zero em todos os casos, variando entre -0.047 e 0.025, o que indica que as
distribuigdes sdo aproximadamente simétricas. Nao ha evidéncia forte de assimetria de ganho

ou perda, pois os retornos positivos e negativos sao distribuidos de forma equilibrada em média.

Autocorrelacao dos Retornos e da Volatilidade

Apresenta-se, a seguir, os graficos de autocorrelacio (ACF) para os retornos e a
volatilidade, com os 50 primeiros /ags, em diferentes niveis de viés de otimismo. A analise
busca identificar dois fatos estilizados dos mercados financeiros: a auséncia de autocorrelacao

nos retornos € a presenca de autocorrelacdo persistente na volatilidade.
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Grafico 13: Autocorrelacao dos Retornos com Viés do Otimismo

Autocorrelacao dos Retornos Logaritmicos (50 Lags)
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Fonte: Grafico gerado por OPENAI. ChatGPT Advanced Big Data Analytics.

Em todos os cenarios (sem viés e com OP 0.25, 0.5, 0.75), a autocorrelagdo dos retornos
decai rapidamente e oscila em torno de zero. Isso ¢ compativel com a hipdtese de ruido branco,

ou seja, os retornos ndo apresentam dependéncia temporal significativa., corroborando com o

fato estilizado.
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Grafico 14: Autocorrelacio da Volatilidade com Viés do Otimismo
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Fonte: Grafico gerado por OPENAI. ChatGPT Advanced Big Data Analytics.

50

Todos os cenarios apresentam autocorrelagdo positiva persistente, indicando o

fendmeno de clustering de volatilidade. No entanto, ha diferencas sutis na intensidade e

persisténcia do efeito conforme o nivel de viés. Sem viés apresenta autocorrelagdo moderada e

decrescente. A volatilidade tende a se agrupar, mas o efeito ¢ menos pronunciado. Em OP 0.25

a autocorrelagdo se intensifica nas primeiras defasagens, sugerindo que o inicio do feedback

positivo ja aumenta a persisténcia de periodos volateis. OP 0.5 apresenta o padrio de

autocorrelacdo mais forte e prolongado. Isso sugere que o sistema entra em um regime onde

explosdes de volatilidade se retroalimentam, compativel com comportamentos especulativos

induzidos por otimismo intermedidrio. Em OP 0.75 a autocorrelacdo continua elevada, mas

tende a decair de forma mais regular. Isso pode indicar que o otimismo extremo estabiliza a

direcdo das decisdes (predominancia de compra), mas ainda mantém uma estrutura volatil

devido a correcdes periodicas.

Clustering de Volatilidade
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A figura a seguir apresenta a volatilidade local dos retornos simulados, calculada por

meio do desvio padrao em janelas méveis de 50 /ags.

Grafico 15: Comparacio de Clustering de Volatilidade com Viés do Otimismo
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Fonte: Grafico gerado por OPENAI. ChatGPT Advanced Big Data Analytics.

No cendrio sem viés a volatilidade local varia de forma mais suave, mas ainda exibe
agrupamentos, indicando que o proprio sistema gera flutuagdes enddogenas, mesmo sem reforgo
emocional dos agentes. Em OP 0.25 e OP 0.5, os agrupamentos tornam-se mais frequentes e
intensos. Isso sugere que a introducdo de um viés otimista moderado aumenta a propensao a
ciclos especulativos, com picos de volatilidade seguidos de calmarias. Ja, em OP (.75, embora
ainda existam clusters de volatilidade, a trajetoria parece mais controlada e regularizada. O viés
forte gera um comportamento mais homogéneo entre os agentes, 0 que suaviza as transigdes

abruptas.



132

O sistema indica choques de instabilidade ndo ocorrem de forma isolada, mas sim em
pacotes temporais. O viés de otimismo intensifica ou suaviza esse efeito dependendo de sua
magnitude, moldando a dindmica coletiva do mercado.

Retornos Acumulados e Mudancas de Regime

O grafico mostra a trajetdria dos retornos acumulados ao longo do tempo, permitindo
identificar tendéncias e possiveis mudancgas de regime nos diferentes niveis de viés de

otimismo:

Grafico 16: Retornos Acumulados com Viés do Otimismo
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Fonte: Grafico gerado por OPENAI. ChatGPT Advanced Big Data Analytics.

Os retornos acumulados ao longo do tempo mostram diferentes trajetorias quando sdo
comparadas a simulacdo sem OP com as que possuem OP. Sem OP mostra crescimento
continuo, com um padrao relativamente estavel e retornos acumulados positivos ao final do
periodo. OP 0.25 ¢ OP 0.5 sdo cendrios que apresentam quedas acentuadas nos retornos

acumulados, refletindo os efeitos adversos do feedback positivo intermediério. OP 0.75, apesar
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de maior volatilidade ao longo do tempo, apresenta uma recuperacao e termina com um retorno
acumulado levemente positivo.

Os resultados mostram que diferentes intensidades de viés de otimismo ndo afetam
apenas o nivel de prego, mas também a dire¢do e estabilidade da tendéncia acumulada.
Enquanto a auséncia de viés leva a um crescimento robusto, niveis intermediarios (como OP
0.25 e OP 0.5) induzem instabilidade e regimes negativos. Ja o viés mais forte (OP 0.75) pode,
com o tempo, estabilizar o sistema e reverté-lo a um ciclo positivo, um reflexo das dinamicas

ndo lineares de feedback no modelo.

Explosao de Varidncia (Bolhas)

O grafico apresenta a deteccao de bolhas com base na explosao de variancia nos retornos

simulados.
Grafico 17: Variancia Mével (indicativo de bolhas) com Viés do Otimismo
Explosdo da Variancia Mével: Indicativo de Bolhas
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Fonte: Grafico gerado por OPENAI. ChatGPT Advanced Big Data Analytics.

No cendrio sem OP observa-se a presenca de diversas explosdes localizadas ao longo

do tempo, com picos espacados e relativamente curtos. Isso indica que, mesmo sem viés de



134

otimismo, ha instabilidade pontual, mas o sistema tende a retornar rapidamente ao equilibrio.
OP 0.25 apresenta o maior nimero de episddios de bolha, com picos mais frequentes e
duradouros. Esse nivel intermediario de otimismo parece amplificar desajustes, criando um
ambiente propicio a instabilidades recorrentes. Em OP 0.5, apesar do viés moderado, o nimero
de explosdes ndo ¢ tdo elevado quanto no caso anterior, mas ainda existem surtos visiveis de
instabilidade.

Por fim, OP 0.75 mostra comportamento relativamente mais controlado que OP 0.25,
com menos bolhas detectadas, ainda que algumas sejam intensas. Esse nivel alto de otimismo
pode gerar coordenacdo suficiente para amortecer flutuagdes extremas, exceto quando a massa
critica de agentes otimistas provoca desequilibrio subito.

O padrao observado indica a presenca de explosdes de variancia e bolhas especulativas
mesmo em modelos baseados apenas em interagao entre agentes. O viés de otimismo atua como
amplificador desses episddios, especialmente em niveis intermediarios, onde ha feedback
suficiente para gerar instabilidade, mas ndo coordenacao suficiente para suprimir totalmente os

€XCESSOS.

4.4.2 Excesso de Confianca

O excesso de confianca ¢ modelado como uma tendéncia dindmica que depende das
condi¢des do mercado (noticias e retornos). Assim, o excesso de confianga ¢ acionado apenas
quando as noticias e retornos possuem o mesmo sinal e incide sobre o termo de imitagdo,

K;; (t). Alterando a formula:

(20)

OC controla o grau de excesso de confianga

h funcdo Heaviside:

_(1se x>0
h(")_{o se x<0 @D



135

Assim, se o termo (r(t — 1) G (t — 1) pode ativar o excesso de confianga tanto quando

r e G sdo positivos quanto quando sdo negativos.

4.4.2.1 Resultados

Os resultados, assim como a inser¢ao de viés do otimismo, t€ém como objetivo verificar
se o modelo replica os mesmos fatos estilizados do modelo original: auséncia de
autocorrelacdes (com excecdo de escalas de tempo extraordinariamente pequenas), caudas
pesadas e clustering de volatilidade.

Para isso, compara-se a simulagao sem excesso de confianca (OC), ou seja, a simulagao
original do modelo Sornette e Zhou (2003) com simulacdes com excesso de confianca

possuindo os valores 0,25; 0,5 e 0,75.

Estatisticas Descritivas

Na tabela abaixo seguem as estatisticas descritivas da simulacao:

Tabela 5: Estatisticas Descritivas com Excesso de Confianca

In(pt) retorno=In(pt/p(t-1)
Média Moda Variancia Média Moda  Varidncia
Sem OC 24591 2,1099  0,0238 0,0611  -9,999 16,1968
0C0.25 22684 2,0219 0.0077 -0,0403 -9,9867 16,2952
0Co0.5 1,9225 1,2974  0,0377 1,2871  -0,004 6,2798
0C0.75 2,1472 19197 0,0066 -0,0436 -9,996 15,8302
Fonte: elaboracdo propria a partir de dados calculados por OPENAI ChatGPT Advanced Big Data

Analytics.

A média de In(p(t)) cai de 2.4591 (Sem OC) para 1.9225 (OC 0.5), refletindo uma
redugdo continua dos precos médios com o aumento da confianga até um ponto critico. Com
OC 0.75, a média volta a subir para 2.147, sugerindo um comportamento nao linear. Isso pode
indicar que niveis muito altos de excesso de confianga levam o sistema a uma nova dindmica,
como uma estabilizagdo artificial induzida por comportamento coletivo excessivamente
otimista.

A moda também varia de forma significativa. No cendrio de OC 0.5, a moda ¢ bastante

baixa (1.297), sinalizando maior dispersdao dos pregos e eventos atipicos. Em OC 0.75, a moda
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sobe para 1.920, aproximando-se da média, o que pode refletir uma concentragdo mais forte
dos pregos em torno de um valor central.

O retorno médio inverte com OC 0.25, tornando-se negativo, o que indica a
predominancia de quedas. Em OC 0.5 hd uma média altamente positiva e baixa variancia,
sinalizando uma possivel bolha de crescimento. J& em OC 0.75, a média volta a valores baixos
com alta variancia, sugerindo um retorno ao padrao volatil. A moda extremamente negativa em
quase todos os casos indica a presenca recorrente de eventos extremos de queda, caracteristica

de crises financeiras simuladas.

Evolucao dos Precos

A seguir, sdo apresentados os graficos da evolucdo dos pregos simulados para quatro
cenarios distintos, cada um representando diferentes niveis de viés de excesso de confianca

entre os agentes.

Grafico 18: Trajetoria dos Precos com Excesso de Confianca
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Fonte: Grafico gerado por OPENAI. ChatGPT Advanced Big Data Analytics
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No cenario sem OC a curva apresenta um padrdo de crescimento constante, com
pequenas oscilagdes e ajustes naturais. Ja& em OC 0.25 observa-se uma elevacdo clara na
amplitude das variacdes de precos com oscilagdes maiores em comparagdo com o cendrio sem
viés. OC 0.5 apresenta padrao erratico, com alta frequéncia de picos e quedas. A curva revela
ciclos curtos de crescimento abrupto seguidos de corregdes. Por fim, em OC 0.75, apesar das
oscilagdes, observa-se uma tendéncia crescente clara, com longos periodos de alta coordenada.
Isso indica que O excesso de confianga € tao forte que gera uma coordenagao quase automatica
entre agentes, comportamento coletivo dominante Implicagao: O sistema entra em uma fase de
comportamento coletivo estdvel, mas artificialmente impulsionado, potencialmente perigoso

em caso de reversdo do otimismo.

Distribuicées dos Retornos Logaritmicos

Para compreender os impactos do viés de excesso de confianga na distribuicao dos
retornos financeiros, analisamos dois aspectos estatisticos fundamentais: curtose ¢ assimetria

(skewness).

Tabela 6: Assimetria e Curtose com Excesso de Confianca

Assimetria (Skewness) Curtose

Sem OP 0,0247 0,6837
OP 0.25 0,029 0,6567
OP 0.5 2,0587 2,9845
OP0.75 0,0168 0,7847

Fonte: elaboracdo propria a partir de dados calculados por OPENAI. ChatGPT Advanced Big Data
Analytics.

Todos os cenarios apresentam evidéncia de caudas pesadas, sendo mais pronunciado em
OC 0.5, o que indica a maior presen¢a de outliers. Apenas o cenario OC 0.5 demonstra

assimetria significativa, indicando maior ocorréncia de grandes movimentos positivos.

Autocorrelaciao dos Retornos e da Volatilidade
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Para investigar a dindmica temporal dos retornos financeiros simulados, aplica-se a

funcdo de autocorrelacio (ACF) tanto sobre os retornos quanto sobre a volatilidade,

representada por seu valor absoluto nos diferentes cenarios de excesso de confianca.
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Grafico 19: Autocorrelacio dos Retornos com Excesso de Confianca
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Fonte: Grafico gerado por OPENAI ChatGPT Advanced Big Data Analytics.

A autocorrelagdo dos retornos logaritmicos com 50 lags permite observar que os

retornos apresentam correlacdo significativa apenas nos primeiros /ags. O restante dos valores

de autocorrelacdo oscila em torno de zero sem qualquer estrutura persistente. Isso indica que os

retornos passados nao possuem capacidade preditiva sobre os retornos futuros. O modelo

reproduz corretamente a auséncia de autocorrelagao nos retornos financeiros. Isso também

indica que, mesmo com excesso de confianca, os retornos individuais permanecem

imprevisiveis no curto prazo.
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Grafico 20: Autocorrelacdo da Volatilidade com Excesso de Confianca
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Fonte: Grafico gerado por OPENAI ChatGPT Advanced Big Data Analytics.

A medida que o excesso de confianga aumenta, o modelo evidencia forte persisténcia

na volatilidade. Isso reflete o comportamento herdado da dindmica de imitagdio — quando

agentes agem em grupo, a volatilidade ndo s6 aumenta como permanece elevada por longos

periodos. OC 0.5 demonstra o padrdao mais instavel, enquanto OC 0.75 sugere um regime de

alta coordenacao social.

Clustering de Volatilidade

A seguir, analisamos o fendmeno de clustering de volatilidade, caracterizado pela

tendéncia de periodos de alta ou baixa volatilidade ocorrerem de forma agrupada no tempo.

Para isso, calculamos a volatilidade local como o desvio padrao dos retornos em janelas moveis

de 50 lags.
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Grafico 21: Comparacao de Clustering de Volatilidade com Excesso de Confianca
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Fonte: Grafico gerado por OPENAI ChatGPT Advanced Big Data Analytics.
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Para cada conjunto de dados, a volatilidade foi calculada como o desvio padrdao dos

retornos, usando uma janela mével de 50 periodos. Isso permite identificar flutuagdes locais na

volatilidade ao longo do tempo.

Diante disso, a linha vermelha indica a média global de volatilidade que possui os

seguintes valores: sem OC=4; OC 0.25 =4,02; OP 0.5 =2,46; OP 0.75 = 3,94. Sem OC mostra

flutuagdes menos intensas e mais espagadas. OC 0.25 e OC 0.5 exibem aglomerados frequentes e

mais extremos, principalmente OC 0.5. OC 0.75, embora com picos, apresenta uma estrutura

de volatilidade mais estavel, mas elevada.

Retornos Acumulados e Mudanca de Regime

O grafico de retornos acumulados revela diferengas claras nos regimes de

comportamento entre os diferentes niveis de excesso de confianga (OC).
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Grafico 22: Retornos Acumulados com Excesso de Confianca
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Fonte: Grafico gerado por OPENAI ChatGPT Advanced Big Data Analytics.

O grafico apresenta a evolugdo dos retornos acumulados ao longo do tempo para os
quatro dataset. Sem OC mostra uma trajetoria relativamente estavel, com flutuacdes moderadas
ao longo do tempo. OC 0.25 apresenta um padrdo similar a simulagdo sem OC, mas com
flutuagdes um pouco mais pronunciadas, refletindo o impacto inicial de OC. OC 0.5 mostra
uma trajetoria com maior crescimento acumulado, provavelmente devido a presenga de OC
médio, que amplifica os retornos positivos. OC 0.75 Apesar do alto nivel de excesso de
confianga, o retorno acumulado € mais volatil, com periodos de crescimento intenso seguidos
de estagnacao ou declinio. Os retornos acumulados sugerem que o nivel de OC afeta nao apenas

a intensidade, mas também a volatilidade do crescimento ao longo do tempo.

Explosao de Variancia (Bolhas)
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A andlise da varidncia moével revelou padrdes distintos de comportamento explosivo

entre os diferentes niveis de excesso de confianca.
Grafico 23: Variancia Movel (indicativo de bolhas) com Excesso de Confianca
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Fonte: Grafico gerado por OPENAI ChatGPT Advanced Big Data Analytics.

A simulagdo sem OC apresenta variancia movel relativamente alta e consistente. Nao
ha indicio de explosdes extremas, mas flutuagdes amplas sdo comuns. Em OC 0.25 a variancia
movel € visivelmente mais baixa em comparacao ao "Sem OC". O cenario OC 0.5 ¢ o mais
estavel entre os quatro. J4 em OC 0.75 a variancia movel retorna a niveis mais altos e mostra
picos que podem indicar instabilidade.

Portanto, a progressdo do OC estd fortemente associada a um aumento do risco de
forma¢ao de bolhas, com a variancia se tornando um indicador crucial desses periodos de
instabilidade.

Pequenos niveis de confianga excessiva (OC 0.25 e OC 0.5) tém um efeito estabilizador.

Niveis mais altos (OC 0.75) podem criar instabilidades. Bolhas financeiras sdo mais provaveis
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em cenarios sem OC e OC 0.75. Cenarios intermediarios (OC 0.25 ¢ OC 0.5) reduzem

significativamente a probabilidade de explosdes.

4.5 Conclusao

Excesso de Confianca e Viés do otimismo sao amplamente estudados e consolidados na
literatura. No contexto do mercado financeiro nao ¢é diferente, a eles sdo atribuidos diversos
fendomenos de distor¢do como excesso de negociagdes, volatilidade e até mesmo bolhas e
crashes.

Em ABMs usualmente sdo testados sentimentos, sejam eles positivos ou negativos e
excesso de confianca. Este ultimo usualmente ¢ inserido como um erro de calibragao e aliado
ao viés da autoatribui¢do o que traz um aspecto que incide mais sobre valores positivos.

Na simulacdo testada o viés do otimismo aumenta a volatilidade nos modelos apesar de
continuarem corroborando com os fatos estilizados verificados no modelo original. O modelo,
mesmo com estrutura simples e baseado apenas em decisdes bindrias influenciadas socialmente,
indicam que o nivel de viés de otimismo influencia ndo s6 o preco médio, mas também a
estabilidade, a formacdo de bolhas e os regimes de retorno acumulado. Os resultados
evidenciam que a auto-organizacdo e o feedback entre agentes sdo suficientes para gerar
complexidade macroecondmica realista, incluindo fases especulativas, instabilidade e reversdes
de tendéncia.

J& o excesso de confianga quando combinado com feedback positivo entre agentes, nao
apenas distorce a percepcdo do risco, mas também desencadeia dindmicas autossustentaveis
que podem levar a formagdo de bolhas especulativas. Atua como um amplificador das
dindmicas de mercado: ele ndo gera previsibilidade direta nos retornos, mas intensifica a
instabilidade, promove comportamentos extremos, e aumenta a probabilidade de crises

autoalimentadas.
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5. Consideragoes Finais

A Economia Comportamental e Agent Based Model possuem um grande potencial
quando modelados em conjunto, com a economia comportamental lidando com os limites
internos (cognitivos) e os Agent Based Model (ABM) lidando com os limites externos. Ao
mesmo tempo nos quais as criticas as duas areas também podem se beneficiar dessa jungao.

O Mercado Financeiro também ¢ uma area so6lida para se medir esses dados por ser um
ambiente relativamente fechado e com riqueza no histérico de dados.

O modelo JLS demonstra um grande potencial para abordar esse topico, pois incorpora
o conceito de racionalidade limitada, configurando-se como um modelo baseado em agentes
(ABM) que naturalmente integra elementos comportamentais. As modificagdes introduzidas no
modelo incluem: ampliagdo do numero de agentes (ou vizinhos) que influenciam cada
individuo, a introdug¢do de um viés de otimismo representado por um parametro que afeta
diretamente as decisdes de compra, e a adi¢ao do efeito de excesso de confianga.

Os resultados confirmam que o modelo mantém os fatos estilizados observados na
versdo original, como caudas pesadas, auséncia de correlagdo nos retornos e agrupamento de
volatilidade. O aumento no numero de vizinhos influentes levou a uma maior instabilidade no
sistema, manifestada pelo crescimento de clusters de volatilidade e pela possibilidade de
formagao de bolhas. O viés do otimismo foi associado a uma elevacdo na volatilidade do
mercado, enquanto o excesso de confianca mostrou um efeito potencialmente estabilizador.
Este efeito, ao inferir confianca mesmo diante de retornos negativos e noticias adversas, pode
ter atenuado sinais de bolhas no sistema.

Como sugestdo de continuidade o primeiro passo seria testar uma simulacdo com os
dois componentes em conjunto, excesso de confianca e viés do otimismo. Apds isso, um passo
comum que aparece na literatura ¢ testar a aversao a perda que usualmente exerce o papel de

estabilizar do modelo.
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