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RESUMO

Este estudo busca demonstrar de forma empirica que a hipétese de eficiéncia do
mercado néo é valida para dados em alta frequéncia. Analisa-se como a eficiéncia do
mercado pode ser avaliada para dados intradiérios e, a partir de dados do mercado
brasileiro, apresenta-se um estudo que questiona essa eficiéncia. Propfe-se uma
estratégia de operacdes para obter vantagens financeiras a partir da ineficiéncia
observada na movimentacao dos ativos. Apresenta-se ainda 0 movimento Browniano
geométrico, comumente utilizado como modelo de precificacdo, e sugere-se um novo
modelo que incorpore essa ineficiéncia. A partir dele, realiza-se uma estimagcao mais

precisa para os precos de opc¢des de mercado europeias dentro de um mesmo dia.
Palavras - chave: mercado brasileiro, eficiéncia do mercado, passeio aleatdrio,

probabilidade preditiva, regressao logistica, estratégia de operacdes, precificacdo de

opcoes.
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ABSTRACT

This study seeks to demonstrate empirically that the market efficiency hypothesis is
not valid for high frequency data. It analyzes how the efficiency of the market can be
assessed for intraday data. Is presented a study, based on data from the Brazilian
Market, that questions this efficiency. An operations strategy is proposed to obtain
financial advantages from the inefficiency observed in the movement of assets. The
geometric Brownian movement, commonly used as a pricing model, is also presented,
and a new model is suggested that incorporates this inefficiency. From it, a more
accurate estimate is made for the prices of European market options within the same

day.

Keywords: Brazilian market, market efficiency, random walk, predictive probability,

logistic regression, operations strategy, option pricing.
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1. INTRODUCAO

O conceito de eficiéncia é fundamental no mundo financeiro. O termo € usado
para descrever um mercado em que toda a informacéo relevante estd embutida no
preco dos ativos negociados [1].

Num mercado eficiente, os valores futuros dos ativos ndo podem ser previstos,
desde que os agentes ndo possuam acesso a informacdes privilegiadas. Considera-
se ainda que as informacdes importantes estdo disponiveis livremente para todos os
participantes [2].

Considerando que um mercado é suficientemente competitivo, 0s investidores
nao podem esperar obter retornos superiores ao do préprio mercado a partir de suas
estratégias de investimento. Apesar dessa ideia ser bastante clara e simples
atualmente, no comeco do século passado, ela era inovadora e pouco estudada pela
comunidade cientifica [1].

O conceito de eficiéncia de mercado foi antecipado no final do século XIX por
Barchelier. Em seu trabalho, ele descreve que os eventos passados, presentes e
futuros de um ativo ja estdo refletidos em seu valor de mercado. Descreve ainda que,
tendo em vista que o mercado ndo prediz suas proprias flutuacdes, espera-se que
elas sejam mais ou menos provaveis e que essa probabilidade possa ser descrita
matematicamente [1].

Essa ideia deu origem a formulacdo matematica que antecipou ndo apenas a
derivacdo do processo de Einstein-Weiner do movimento Browniano, como muitos dos
resultados analiticos que foram desenvolvidos pelos académicos financeiros na
segunda metade daquele século [1].

Nessa linha, pode-se citar o desenvolvimento da teoria do passeio aleatorio
para o movimento dos ativos financeiros, definida mais precisamente por Fama em
1965. Ela langou sérias duvidas sobre inUumeros outros métodos existentes para se
prever a movimentacdo dos precos dos ativos - métodos, alias, de grande
popularidade fora dos meios académicos [2].

Dois desses métodos largamente difundidos na analise e predi¢cdo dos valores
futuros dos ativos sdo denominados de método grafico e método fundamentalista.

O primeiro estabelece que a movimentacdo passada do preco de determinado

ativo ira influenciar probabilisticamente a movimentagéo futura desses pregos. Assim,
1



sucessivas mudancas no preco de determinado ativo seriam dependentes, existindo
uma probabilidade condicional dos precos futuros em relacédo aos passados [2].

O método fundamentalista, ou de valor intrinseco, por outro lado, estabelece
que, em determinado instante, qualquer ativo possui um valor intrinseco (valor de
equilibrio) que depende do potencial de ganho desse ativo. Tal potencial é
determinado por fatores fundamentais ligados a empresa subjacente, tais como
qualidade da gestao empresarial, quantidade de vendas, dividendos e perspectivas
futuras para a industria e cenario econdémico [2, 7].

A partir do conhecimento do valor intrinseco de um ativo, seria possivel
determinar qual a tendéncia de comportamento de seu valor de mercado, tendo em
vista que o valor futuro tenderia a se aproximar de seu valor de equilibrio.

Num mercado eficiente, a competicdo entre os diferentes participantes levaria
a uma situacdo em que 0s precos atuais dos ativos ja iriam refletir todas as
informacdes dos eventos passados e 0 que se espera dos eventos futuros. Em outras
palavras, o pre¢o atual sempre seria uma boa estimativa do valor intrinseco do ativo
[2].

O presente estudo busca questionar a hipotese de eficiéncia do mercado e do
passeio aleatério para os dados intradiarios a partir da verificacdo empirica de que o
conhecimento passado da série de precos possa sim ser utilizado para aumentar os
ganhos esperados.

Na Secdo 2, mostra-se o processo estocastico denominado passeio aleatério e
sua aplicacdo ao mercado financeiro. Na Secéo 3, detalha-se o movimento browniano
e sua variacao mais utilizada, o movimento browniano geométrico. Na Secao 4, trata-
se das opc¢Oes de compra e venda de mercado e do modelo de precificacdo de Black,
Scholes e Merton. Na sec¢éo 5, descreve-se as operacoes em alta frequéncia (HFT) e
a hipétese de eficiéncia do mercado para dados intradiarios. Na Secao 6, traz-se uma
discriminagéo dos dados utilizados e os resultados encontrados para a verificagao da
hipotese de eficiéncia do mercado.

Na Secéo 7, propde-se modelos de predicdo para a variagdo dos precos dos
ativos e uma estratégia de negociacdo para 0 aproveitamento de sua capacidade
preditiva. Na Secéo 8, trata-se de um novo modelo de precificagdo de ativos e mostra

como utiliza-lo para se obter uma estimacdo mais precisa dos precos de opcbes



europeias dentro de um mesmo dia. Por fim, na secéo 9, apresenta-se a concluséo

do presente estudo.



2. PASSEIO ALEATORIO

Passeio aleatério é definido como um processo estocéastico formado pela soma
sucessiva de variaveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas (i.i.d),
sendo um dos topicos mais estudados na teoria da probabilidade [16].

A ideia por tras desse processo foi concebida ainda no século XVI, como um
modelo para os jogos de azar, estando intimamente ligada ao nascimento da propria
teoria da probabilidade [17].

Sobre a reta dos nameros inteiros Z, o passeio aleatério € discriminado pela
soma da seguinte sequéncia de variaveis aleatorias i.i.d [16]:

Spn=x+Xi+..+X,, xe€Z X,e{xl} ()

Esse processo pode ser visto como uma cadeia de Markov com espacos de
estados definidos pelos inteiros x = 0,+1,+2,... e que, paraalgum 0 <p < 1,

Pext1=p=1—Pcry (2)

Em que P, , é a probabilidade de transicéo entre os estados x e y. Se p = 1/2,
ele passa a ser chamado de passeio aleatorio simétrico [11].

Nos numeros inteiros, o passeio aleatorio pode ser interpretado como o
montante obtido por um jogador que, em cada movimento, ganha ou perde uma
unidade monetaria. Nesse caso, se p > 1/2, € possivel mostrar que existe uma
probabilidade positiva de que a fortuna do jogador ir4 crescer indefinidamente [11].

Por outro lado, parap < 1/2, € demonstrado que o jogador ira zerar 0S seus
recursos financeiros, com probabilidade 1, diante de um adversario infinitamente rico
[11]. Essa caracteristica € conhecida como "Problema da Ruina do Jogador". Nota-
se gue, para o passeio aleatorio simétrico, em que p = 1/2, o jogador também ird a

faléncia com probabilidade 1.

2.1 TEORIA DO PASSEIO ALEATORIO

A teoria ou hipotese do passeio aleatorio afirma que a movimentacao dos ativos

nos mercados financeiros segue um processo estocastico do tipo passeio aleatério

2].



Essa teoria, juntamente com o conceito de eficiéncia do mercado, tornou-se
icone da economia financeira moderna e continua a despertar a imaginacao de
académicos e profissionais de investimento [17].

Sua aceitacdo implica que uma série de precos ndo possui memoria, ou seja,
o valor passado da série ndo pode ser utilizado para prever o valor futuro [2]. Em
outros termos, 0 comportamento futuro de uma série de precos ndo sera mais
previsivel do que uma série de numeros aleatérios acumulados [7].

No mundo real, o valor intrinseco de um ativo nunca pode ser determinado com
exatiddo. Sempre existirdo discordancias entre os participantes no que se refere a
estimacao desse valor, ocasionando diferencas entre o valor atual e o proprio valor
intrinseco [2].

A teoria do passeio aleatério afirma que, apesar dessa incerteza, as iniciativas
dos diferentes participantes fardo com que o0s precos dos ativos passeiem
aleatoriamente sobre seus valores intrinsecos [2].

E evidente que novas informagdes podem acarretar mudanca desse valor.
Entretanto, os efeitos dessa nova informacéo nao sao refletidos instantaneamente nos
precos e, na pratica, observam-se duas implicagcdes decorrentes da imprecisdo e
incerteza em torno dessa nova informacao [2]:

a) primeiramente, 0s precos irdo variar demasiadamente acima ou abaixo

do valor intrinseco;

b) segundo, havera um atraso para o ajuste completo do preco atual para

0 novo valor intrinseco. Esse atraso sera, por si mesmo, uma variavel
aleatdria independente.

Assim, sucessivas mudancas nos precos dos ativos serdo independentes,
comportando-se como um mercado do tipo passeio aleatério [2].

E improvéavel que a hipétese de passeio aleatério preveja uma exata descricéo
do comportamento dos precos dos ativos. No entanto, embora sucessivas mudangas
Nnos pre¢cos possam nao ser estritamente independentes, essa dependéncia pode ser
tdo pequena que se torna irrelevante [2].

Nesse sentido, a hipdtese de passeio aleatério somente pode ser considerada
valida desde que o conhecimento do comportamento passado da série ndo possa ser

utilizado para aumentar os ganhos esperados [2].



Ao longo dos anos, um grande numero de pesquisas empiricas foi realizado
para avaliar a teoria do passeio aleatorio. As principais abordagens dessas pesquisas
foram testar a hipotese de sucessivas mudangas nos precos serem independentes.
Os resultados encontrados sempre foram consistentes no sentido de validacdo dessa
teoria [2].

No entanto, estudos mais recentes encontraram sim rentabilidades superiores
aos riscos assumidos em alguns modelos de operagdes [7]. O consenso desses
estudos é de que 0s precos sao sim previsiveis, ao menos em parte do tempo.

Foi verificado que modelos de previsdo que utilizam dados intradiarios
apresentam melhores rentabilidades do que aqueles que utilizam dados de periodos
diarios ou superiores [7].

Isso ocorre pois, quando um certo padrdo de movimentagéo € verificado, ele
incorporado por outros operadores em seus sistemas de negociacdo, provocando uma
adocao generalizada que eleva os precos dos ativos para cima e para baixo até o

ponto desse padréo ser eliminado [7].



3. MOVIMENTO BROWNNIANO

O movimento Browniano desempenha um papel central em vérias areas, como
na teoria da probabilidade, teoria dos processos estocasticos, fisica e em financas,
sendo considerado uma aproximacdo muito boa de varios fendbmenos reais [14]. E
ainda um dos mais Uteis processos estocasticos na teoria de probabilidade aplicada
[11].

Seu nome foi dado em homenagem ao botanico Robert Brown (1820) que, em
suas pesquisas, descreveu o0 movimento de pequenas particulas totalmente imersas
em um liquido ou gés [11].

No inicio do século XX, Louis Bachelier, Albert Einstein e Nobert Wiener
iniciaram o desenvolvimento matematico do movimento Browniano [14].

Em 1900, Bachelier capturou muitas das propriedades essenciais desse
movimento. A sua principal contribuicdo foi mostrar que 0os movimentos dos precos
dos ativos financeiros poderiam ser bem descritos por esse processo, descobrindo
assim uma nova area de aplicacdo dos processos estocasticos [14].

O seu trabalho lancou as bases para a teoria moderna do movimento
Browniano, a partir do desenvolvimento de um modelo mateméatico aplicavel as
flutuacbes dos precos dos ativos financeiros. Ele argumentou que as pequenas
flutuacBes dos precos dos ativos seriam normalmente distribuidas e independentes
em relacdo aos seus valores passados [10].

Em 1905, desconhecendo o trabalho realizado por Bachelier, Einstein
desenvolveu o seu modelo matematico para 0 movimento Browniano inspirado na
teoria cinética da matéria [10].

Ele mostrou que o movimento Browniano poderia ser explicado considerando
gue uma particula imersa esta sendo continuamente bombardeada pelas moléculas
ao seu redor [11]. Provou ainda que, sob as premissas da teoria molecular do calor,
corpos de diametro da ordem de 10 mm, suspensos num liquido, deveriam executar
um movimento aleatorio observavel [10].

Em 1923, foi Norbert Wiener quem deu uma definicAo mais concisa desse
processo, sendo o primeiro a utilizar uma base matematica rigorosa para descrever o
movimento Browniano. Devido a sua contribuicdo, atualmente o movimento

Browniano também é conhecido como processo de Wiener [10, 11, 14].
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O movimento Browniano pode ser entendido a partir de um passeio aleatorio
simétrico sobre a reta dos numeros inteiros [11]. Considerando inicialmente uma
cadeia de Markov com espacos de estados definidos pelos inteiros x = 0,11, £2, ...,
estabelece-se a seguinte probabilidade de transig&o:

Pex+1=1/2=1—=Pyy

Agora, aumenta-se a velocidade desse processo, de forma que, a cada
intervalo At, seja dado um passo de tamanho Ax cada vez menores. Denotando X (t)
como a posicao no tempo t, tem-se [11]:

X(@) =Ax(Xy + -+ XL%])

Em que:

X, =+1

[Ait] € 0 maior inteiro menor ou igual a t/At.

X; é independente com P{X; =1} = P{X; = -1} =1/2

Como E[X;] = 0, Var(X;) = E[X?] = 1. Pode-se concluir ainda que:

E[X()] = 0 e que Var(X(D) = (4x)? [ﬂ
Agora, tomando Ax = g+/At, para uma constante positiva o, e fazendo 4t - 0,
€ possivel mostrar que o0 processo estocastico {X(t),t = 0} possui as seguintes
caracteristicas [11]:
i.X(0) = 0;
ii.{X(t), t = 0} possui incrementos estacionarios e independentes;
iii.para todo t > 0, X(t) é normalmente distribuida com média 0 e variancia o¢?t.
Esse processo, por definicdo, € um movimento Browniano. Pode ser provado
que {X(t),t > 0} é uma fungdo continua. Para 6% =1, o processo € denominado
movimento Browniano padrdo e serd denotado por B(t). Nota-se que qualquer
movimento Browniano pode ser transformado no processo padrdo pela seguinte
atribuicdo B(t) = X(t)/o [11]. Ainda, para uma variavel Y normalmente distribuida
com média 0 e variancia 1, ou seja Y~N(0,1), tem-se que B(t) = Y+/t.
Tendo em vista que o movimento Browniano pode ser interpretado a partir de
um limite aplicado ao passeio aleatdrio simétrico, o "Problema da Ruina do Jogador"

também é aplicavel nesse processo. Ou seja, se 0s ganhos de um jogador seguir um



movimento Browniano, ele inevitavelmente ira a faléncia frente a um adversario

infinitamente rico.

3.1 MOVIMENTO BROWNIANO GEOMETRICO

A utilizagdo do movimento Browniano para descrever o comportamento dos
precos dos ativos financeiros permite que eles atinjam valores negativos, o que ndo é
uma propriedade desejavel, sendo considerado uma deficiéncia ébvia na utilizacédo do
processo para esse fim [10, 14].

Para remediar esse problema, Paul Samuelson, em 1960, introduziu um
modelo denominado Browniano geométrico (GBM, do inglés Geometric Brownian
Motion), no qual o preco de determinado ativo S(t) é dado por [10]:

S(t) =5(0) exp(at + aB(t)) (3)

Em que B(t) € um movimento Browniano padréo e os parametros a e 0 séo
constantes. Aplicando o log em ambos os lados do modelo, chega-se a:

InS(t) =InS(0) + at + gB(t) 4

Como B(t)~N(0,t), pode-se concluir que InS(t) é normalmente distribuida
com média (In S(0) + at) e variancia o%t, ou seja:

InS(t) ~ N(InS(0) + at, o%t) (5)

Em outros termos, afirma-se que S(t) possui uma distribuicdo log-normal. Uma
variavel que possui uma distribuicdo log-normal pode assumir qualquer valor entre 0
a infinito. Ao contrario da normal, essa distribuicdo € enviesada, de modo que sua
média, mediana e moda séo diferentes entre si [18]. A Figura 1 ilustra a distribuicédo
de S(t) para S(0) =10,a=0,12, 0 =0,4,em¢t=1.
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Figura 1 - Distribuicdo log-normal de S(t).

Dado que B(t)~N(0,t), tem-se também que E[e?®®)] = exp Gazt). Assim,
para a=,u—%02 , pode-se concluir que E(S(t)) =S(0)e#t . O paradmetro u €
conhecido como taxa de crescimento esperada e o0 parametro o representa a
volatilidade, medindo o desvio padrédo do log-retorno [10].

De fato, o desvio padrdo de log (S(t + h)/S(t)) é dado por a+h [10]. Pode ser
mostrado ainda que a variancia de S(t) é dada por S(0)2e2#t(e?°t — 1) [18].

O movimento Browniano geométrico € util na modelagem dos precos dos ativos
no tempo quando as variacdes percentuais sdo independentes e identicamente
distribuidas [11].

A mudanca do movimento Browniano aritmético paro o geométrico foi uma
forma simples de garantir que o0s precos dos ativos sejam sempre positivos.
Entretanto, tal alteracdo influenciou profundamente todo o desenvolvimento

matematico, tendo em vista a néo linearidade da funcéo exponencial. Para a anélise

desse novo processo, foi necessario a utilizagado dos célculos de 1t6 [10].

10



Aplicando a formula de It6 para o movimento Browniano geométrico e
- 1 2 - - - ~
considerando a = u —50%, pode-se concluir que S(t) satisfaz a seguinte equacéao

diferencial estocastica [10, 11]:

dS(t) = uS(t)dt + aS(t)dB(t) ou dS(t)/S(t) = udt + adB(t) (6)

Essa é uma representacdo muito mais intuitiva, sendo o modelo mais utilizado
do comportamento do preco de acOes [18]. Vé-se que a variagao percentual de S(t)
segue uma tendéncia linear udt que é perturbada por um ruido estocéastico adB(t). O
parametro u pode ser visto como a taxa média de retorno e pode-se concluir ainda
que S(t) € um martingale se u for igual a zero [10, 14].

O parametro o representa a volatiidade e é uma medida do risco de
determinado ativo, tendo em vista que, quanto maior o seu valor, maior a flutuacéo de
S(t) [10]. O quadrado desse parametro, o2, é chamado de taxa de variancia [18].

Ao se considerar o movimento Browniano Geométrico uma boa representacao
do comportamento de ativos financeiros, o conhecimento dessa equacéao diferencial
se torna essencial para as estratégias de compra e venda [10].

A utilizagdo desse processo como modelo para a movimentagdo de ativos
tornou-se cada vez mais aceita no decorrer dos anos. Em 1973, Black, Scholes e
Merton utilizaram-no para o desenvolvimento de um trabalho relacionado a
precificacdo de derivativos financeiros. Esse estudo é considerado um dos mais
célebres ja realizados na area e rendeu a dois de seus autores o prémio Nobel de
economia do ano de 1997 [10, 14].

3.2 APROXIMACAO DISCRETA DO MOVIMENTO BROWNIANO GEOMETRICO

A versdo em tempo discreto para 0 movimento Browniano geométrico pode ser

representada por:

S(t+4t) =5S(t) exp(aAt + O'Y\/E) (7)
ou ainda
S; = Si_1 exp(adt + oYVAt), i=12,.. (8)

Em que Y é uma variavel aleatoria com distribuicdo normal de média O e

variancia 1, ou seja Y~N(0,1). Em cada etapa i, 0 preco anterior sera multiplicado

pela exponencial de E; = adt + oYVAt, em que E;~ N(adt, o?At). Considerando um
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tempo total T e tomando n incrementos dentro dele, de tal forma que At = T /n, tem-
se, apartirde t =0:

1) S(4t) = 5(0) exp(Ey);

ii) S(24t) = S(4t) exp(E,) = S(0) exp(E;) exp(E,) = S(0) exp(E; + E3)

Ocorre que, ao somar duas distribuicdes normais independentes, o resultado é
uma distribuicdo também normal cuja média e variancia sdo a soma das médias e
variancias das distribuicGes originais [18]. Portanto, E; + E,~ N(a24t,c?2A4t), ou seja
E, + E, = a2At + oY~2A¢t.

Continuando o processo até a etapa n, tem-se:

S(nat) = S(0) exp(E; + -+ + E}),

emque E; + -+ E,~ N(an4t,o?nAt) < N(aT,c?T). Assim,

S(nat) = S(0) exp(andt + a¥nAt),

ou ainda:

S(T) = 5(0) exp(aT + oYVT) 9)

E importante observar que, em cada etapa, a probabilidade de alta do ativo
serd a probabilidade de E;~ N(aAt,a?At) ser maior do que 0. A Figura 2 mostra a
distribuicdo de E; com a =0,12, 0 = 0,4 e At =0,5. A probabilidade de E; ser maior do
gue 0 foi de 58,4%, indicada pela area sob cada curva. A linha em vermelho mostra a

média da distribuicao.

4 05 0 05 1

Figura 2 - Distribuices de E;~ N (aAt, c?At) paraa =0,12, 0 =0,4 e At = 0,1.
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Salienta-se que, no modelo, a = u — $0°, emque p e o sdo a taxa de retorno

esperado por unidade de tempo e a volatilidade do preco da acéo, respectivamente
[18]. Assim, a probabilidade de alta em cada etapa sera diretamente influenciada pelos
valores desses parametros, e somente sera igual a 1/2 quando a for igual a zero e,
portanto, p = %02.

A seguinte representacdo em tempo discreto, derivada da respectiva equacao
diferencial estocéastica, também pode ser utilizada:

AS(t) = uS(OAt + aS)YVAt ou  AS(t)/S(t) = pudt + aYVAL (10)

AS(t) discrimina a mudanca no preco S(t) num pequeno intervalo de tempo At.
A aproximacdo discreta do retorno da acdo nesse intervalo € representada por
AS(t)/S(t) , que possui um valor esperado uAt e um componente estocastico oY VAt.
A variancia do retorno sera dada por o24t [18].

Portanto, 4S(t)/S(t) tem uma distribuicdo aproximadamente normal com
média uAt e desvio padrio o+/At, ou seja [18]:

AS(t)/S(t) ~N (udt , a2 At) (11)

3.3 ESTIMATIVA DA VOLATILIDADE o

A volatilidade ¢ de uma acdo é uma medida da incerteza sobre os retornos
oferecidos por ela. Ela pode ser definida como o desvio padréao do retorno oferecido
pela acdo em 1 ano quando o retorno € expresso utilizando capitalizacdo continua
[18].

Quando 4t for pequeno, vé-se que g2At é aproximadamente igual a variancia
do retorno referente ao preco da acéo nesse intervalo. Isso significa que oAt sera
aproximadamente o desvio padrao da mudanca percentual do pregco da agcdo em At
[18]. Assim, dado um desvio padrdo de o, referente a todo um periodo T, o desvio
padrdao da mudanca percentual em At sera dado por a\/m, em que n = T/At.

Para estimar a volatilidade de um preco de acdo empiricamente, em geral,
observa-se 0 seu pre¢o em intervalos de tempo fixos (por exemplo, em todos os dias,
semanas ou meses do ano) e define-se [18]:

n + 1: Namero de observacdes
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S;: Preco da acao ao final do i-ésimo intervalo, comi = 0,1, ...,n.
7. Intervalo de tempo em anos.
u; =In(S;/S;-1) ,parai=1,2,..,n. (12)

A estimativa normal s do desvio padrao de u; sera dada por [18]:

s = \/ﬁ n (w; — )2, emque @ é amédia de u;. (13)

Assim, ¢ € estimado como & = s/+/t. Pode ser demonstrado que o erro padrdo

dessa estimativa € aproximadamente igual a 6/+v2n [18].
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4. OPCOES DE COMPRA E VENDA

Derivativos financeiros podem ser definidos como instrumentos cujos valores
dependem, ou derivam, de outras varidveis mais basicas [18]. Op¢Oes de compra e
venda, também conhecidas como calls e puts, sdo dois desses derivativos negociados
nas bolsas de valores ao redor do mundo.

Esses derivativos dao ao titular o direito, respectivamente, de comprar ou
vender um ativo subjacente até uma determinada data por um preco especifico. Em
ambos 0s casos, a data limite para o exercicio do direito € denominada data de
vencimento (T), enquanto o preco no qual o direito podera ser exercido € conhecido
como preco de exercicio ou strike (K) [18].

Se o exercicio do direito da opcéo puder ser realizado somente na data de
vencimento, elas sdo denominadas opc¢des europeias; se esse direito puder ser
exercido a qualquer tempo, até aquela data, elas sdo chamadas de opcdes
americanas [14, 18].

No presente estudo, serdo consideradas somente as opcdes europeias. Em
geral, elas sdo mais faceis de analisar do que as americanas, sendo que algumas das
propriedades das opc¢des americanas sdo deduzidas a partir das propriedades de sua
contraparte europeia [18]. Além disso, com essa abordagem, sera possivel derivar
solucBes explicitas e formulas compactas para o problema de precificacdo desses
derivativos [14].

O detentor da opcao ndo é obrigado a exercé-la. Assim, no caso de uma call,
se o preco do ativo S(t) for menor do que K na data de vencimento, o seu detentor
nao ird querer exercer esse direito, pois poderd comprar o ativo diretamente no
mercado por um prec¢o S(T) < K [14].

Em se tratando de uma put, se na data de vencimento o preco do ativo S(t) for
maior do que K, o seu detentor também néo ir4 querer exercé-la, pois podera vender
0 ativo subjacente diretamente por um preco S(T) > K.

As seguintes equag¢des mostram os ganhos, também denominados payoffs,
obtidos pelo detentor de uma opcéo de compra ou venda na data de vencimento em
raz&o do valor do ativo S(T) e do strike K [14]:

S(T)—K, seS(T)>K,

0, seS(T) <K (14)

payoff call = gequ(S(T) = max(0,5(r) - K) = |
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K —S(T), seS(T) <K,
0, seS(T) =K

Para um strike K = 20, a Figura 3 ilustra esses respectivos ganhos em funcao dos

payof f put = gput(S(T)) = max(0,K — S(T)) = { (15)

possiveis valores do ativo subjacente na data de vencimento T.

Ganho Call
& s

o
=3

. N
3 S

Ganho Put

0-

0 10 20 30

Figura 3 - Payoffs de uma Call e uma Put com Strike igual a 20 em ralacéo ao valor de S(T).

Salienta-se que, ao adquirir uma call ou put, o comprador ndo sabe de anteméao
qual serd o valor do ativo subjacente na data de vencimento. Dessa forma, é
importante estabelecer um preco o qual um comprador estaria disposto a pagar por
esses derivativos no tempo t = 0.

4.1 MODELO DE PRECIFICACAO DE BLACK, SCHOLES E MERTON

Black, Scholes e Merton (1973), com o fim de adequadamente precificar os
derivativos financeiros, propuseram a estruturacdo de um portfélio livre de risco,
composto de uma posicédo no derivativo e de outra posi¢cdo no ativo subjacente [18].
O retorno desse portfolio seria igual a taxa livre de risco do mercado (r).

Quando um portfolio apropriado € estabelecido, os ganhos ou perdas na agéo
sempre compensam os ganhos ou perdas no derivativo, de forma que o valor total do

portfélio, ao final de um breve periodo, é certamente conhecido [18].
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Isso ocorre pelo fato dos precos das acdes e derivativos serem afetados pela
mesma fonte de incerteza, que é a movimentacao do ativo principal. Assim, em um
breve periodo, o preco do derivativo estara perfeitamente correlacionado com o preco
da acao [18].

Os seguintes pressupostos foram estabelecidos [18]:

i. O pregco da agcdo segue um movimento Browniano geométrico com yu € ¢

constantes.

ii. Avenda a descoberto de titulos é permitida.

iii. Nao h& custos de transa¢édo ou impostos.
iv. Todos os titulos sé@o perfeitamente divisiveis.
v. Nao héa dividendos durante a vida do derivativo.
vi. A negociacao de titulos é continua.
vii. A taxa de juros livre de risco, r, & constante e a mesma para todas as datas
de vencimentos.

Eles concluiram que o preco f de um derivativo utilizado para a montagem

desse portfolio seria obtido pela solucdo da seguinte equacao diferencial, que se

tornou conhecida como equacéo diferencial de Black - Scholes - Merton [18]:

of  of L2 f
FrRREFT z Stosz=1f

Essa equacédo tem muitas solucdes, correspondentes a todos os diferentes
derivativos que podem ser definidos utilizando S como a variavel subjacente.
Entretanto, a solucdo mais famosa sdo as denominadas férmulas de Black - Scholes
- Merton para precificacdo de opcdes de compra e venda europeias. Elas séo

definidas, respectivamente, por [18]:

c=SyN(d1) —Ke ""N(d2) e p=Ke "TN(—d2)—S,N(—d1) (16)
em que:
1= In(So/K) + (r +02/2)T
oVT
42 = In (So/K) + (r —a?/2)T Cdl— 0T
oVT

A funcéo N(x) € a distribuicdo de probabilidade acumulada para uma variavel

com distribuicdo normal padrdo, ou seja, N(x) = P(X <x), para x~N(0,1). As
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variaveis c e p sdo 0s prec¢os respectivos das op¢des de compra e venda europeias
[18].

S, € 0 preco da acdo no tempo zero, K é o preco de exercicio ou strike, r é a
taxa de juros livre de risco com capitalizagao continua, o é a volatilidade do preco da

acdo e T é o tempo até o vencimento da opcao [18].

4.2 PRECIFICACAO DAS OPCOES A PARTIR CURVA DE DISTRIBUICAO DO
ATIVO SUBJACENTE

Da secdo 3.1, tem-se que InS(t) € normalmente distribuida com média
(InS(0) + at) e variancia o*t, ou seja:
InS(t) ~ N(InS(0) + at, o%t)

Portando, S(t) possui uma distribuigdo log-normal. Paraa = u — %az, a média

e variancia de S(t) sdo encontradas, respectivamente, por S(0)e#t e S(0)%e2# (et —
1).

E interessante definir a probabilidade do payoff da opcédo ser positivo na data
de vencimento. Essa probabilidade pode ser entendida como a probabilidade da
opcao ser exercida (probabilidade de execucao), pois, caso o payoff seja nulo, o
detentor da opcdo nao ira exercé-la, jA que podera negociar o ativo subjacente
diretamente no mercado por um valor mais vantajoso.

Em se tratando de uma call, a probabilidade do payoff ser positivo sera
P(S(T) > K), ou seja, a probabilidade do preco do ativo na data de vencimento ser
maior do que o preco de exercicio. No caso de uma put, serd P(S(T) <K), a
probabilidade do preco do ativo na data de vencimento ser menor do que o preco de
exercicio.

A partir da curva de distribuicdo log-normal de S(T), denominada agora
f(S(T)), é possivel encontrar facilmente essas probabilidades por meio das seguintes

equacoes:

P(S(T) >K) = Joof(s)ds e PS(T)<K)= J f(s)ds
K 0
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Daqui até o final desta secéo, considera-se duas opcoes, call e put, relativas a
um ativo subjacente com S(0) =10, u=0,2e o = 0,4 e cujos pregos de exercicios
s@o0 Ko =18 e Ky, = 6. A analise sempre sera realizada no vencimento T = 1.

A Figura 4 ilustra as probabilidades de execucédo de ambas as opc¢des por meio,
respectivamente, das areas em azul e em vermelho sob a curva de f(S(T)). A
probabilidade de execuc¢éo da call, P(S(T) > K.4;;) , foi de 12,11%, enquanto que da
put, P(S(T) < K,y ), foi de 5,74%.

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36

Figura 4 - Probabilidades de execucéo da call e da putem T = 1.

Define-se agora os payoffs ponderados pela probabilidade das opc¢des. Eles
serdo calculados pelo produto dos respectivos payoffs pela densidade de S(t) na data
de vencimento. Assim, denominando os payoffs ponderados pela probabilidade das

opcdes de compra e venda por wgy;; € wy,,;, tem-se que:
Wcall(S(T)) = gcall(S(T))-f(S(T)) (17)
Wput(S(T)) = gput(S(T))-f(S(T)) (18)
A Figura 5 mostra, de forma consolidada, a densidade de S(t), os payoffs e os

payoffs ponderados pela probabilidade das opg¢bes que estdo sendo tratadas. Na
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curva de densidade, foram preenchidas as areas representativas das probabilidades
de execucdo de cada uma das opcoes.
Os payoffs e os payoffs ponderados pela probabilidade foram indicados pelos

gréaficos em azul, para a op¢édo de compra, e em vermelho, para a op¢ado de venda.

distribuicdo

=
5§

0 4 8 2 15 20 24 28 0 % 2 4

Figura 5 - Densidade de S(t), payoffs e os payoffs ponderados pela probabilidade da call e da put.

Finalmente, os valores esperados da call e da put na data de vencimento,

denotados por V.4 € Vy,,;, Serdo calculados pelos valores esperados dos respectivos
payoffs. Eles podem também ser interpretados como as areas sob 0s gréficos de
wean(S(T)) € Wput (S(T)):

Vean =j Geau(s). f(s)ds =j Weau(s)ds
— K

call
oo Kput
Vput =j gput(s)-f(s)ds =j Wput(s)ds
— 00 0
Acontece que esses valores sdo os esperados na data de vencimento das
opcOes. Assim, para o calculo dos respectivos precos em t = 0, € necessario
desconta-los pala taxa de juros livre de risco, r, capitalizada continuamente. Em nosso
modelo, essa taxa € equivalente ao retorno esperado, u. Dessa forma, os pregos V.,

e V. das opgdes, em t = 0, serdo dados por:

Pcall = e_”T * Vcall e Pput = e_HT * Vput (19)
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Para os dados aqui utilizados, foram encontrados V,,;; = 0,5170, Py = e %2 =
0,5170 = 0,4233 , Ve = 0,051 € P,y = e %%+ 0,051 = 0,04175 . Salienta-se que
esses precos sao exatamente 0s mesmos que seriam fornecidos pela aplicacéo direta

das férmulas de Black - Scholes - Merton, descritas na secéo 4.1.
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5. OPERACOES EM ALTA FREQUENCIA (HFT) E EFICIENCIA DO MERCADO
INTRADIARIO

As operacdes em alta frequéncia, do inglés High Frequency Trading (HFT), séo
baseadas na reducédo significativa do tempo necesséario para o envio, execucao e
cancelamento de ordens de compra e venda de ativos financeiros [4]. Nos mercados
modernos, esses tipos de operacdes desempenham um papel importante no
fornecimento de liquidez e o seu crescimento deu-se sobretudo em razdo da reducgéo
dos custos de transacao [3].

Estima-se que no mercado de ac¢des americanos, entre 2005 e 2010, por
exemplo, o volume movimentado pelos HFTs foi em torno de 50% ou mais do volume
total, sendo responsaveis ainda pela queda de 50% na diferenca entre os niveis de
oferta e demanda dos ativos negociados nesse periodo [5].

Os estudos empiricos relativos as HFTs possuem duas vertentes. A primeira
pode ser caracterizada pela analise dos efeitos dessas operac¢des no mercado. Assim,
pesquisadores utilizam conjuntos de dados que explicitamente identificam as HFTSs,
exploram suas estratégias de operacoes, testam se essas estratégias sao rentaveis e
se essas operacdes melhoram ou ndo as estimativas dos precos. A segunda vertente
analisa mudancas na estrutura de mercado que facilitam as atividades dos HFTSs,
examinando ainda suas consequéncias [6].

O presente trabalho encaixa-se nessa segunda vertente de estudos, avaliando
a hipétese de eficiéncia do mercado nos precos intradiarios de forma a facilitar o uso

dos HFTs caso essa hipotese seja descartada.

5.1 EFICIENCIA DO MERCADO INTRADIARIO

Se a hipdtese de eficiéncia dos precos dos ativos financeiros e do passeio
aleatdrio for verdadeira, a probabilidade de um movimento direcional do preco num
instante t ndo deve ser relacionada ao movimento num instante t-1. Assim, a
probabilidade deve manter-se mesmo quando mais informacdes a priori forem
adicionadas, tendo em vista que os precos do passado nédo podem ser utilizados para

prever os movimentos futuros [7].
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A eficiéncia do mercado dentro de um mesmo dia implica que ele nunca ira
reagir de forma exagerada dentro desse intervalo [7]. No entanto, na pratica, &
verificado que novas informacgdes sdo assimiladas pelo mercado de forma ineficiente
no curto prazo, com seus precos variando demasiadamente acima ou abaixo do valor
intrinseco, antes de se estabilizarem nele [2].

Se o mercado for realmente eficiente, qualquer esforco dedicado para se
analisar e buscar estratégias de ganho serdo desperdicados e, apesar da
possibilidade de se obter algumas taxas de retornos significativas, esses ganhos
serdo, na média, proporcionais aos riscos. No entanto, se um simples modelo de
operacdes puder ser utilizado para aumentar a rentabilidade do mercado, isso ja seria
suficiente para contestar a hipétese de eficiéncia [7].

Diversos estudos empiricos ja foram realizados para verificar a eficiéncia do
mercado para dados intradiarios. Para o menor nivel possivel de dados (tick a tick),
estudos indicaram uma probabilidade preditiva acima de 70% [8,9].

No entanto, a explicacdo para essa grande probabilidade preditiva pode ser a
variacdo dos precos entre os niveis de oferta e demanda de determinado ativo
(conhecidos como bid e ask). Esse comportamento é conhecido como dinamica do

mercado [7].

5.2 DINAMICA DO MERCADO

No mercado financeiro, existe uma pequena regiao de preco, relacionado ao
valor subjacente dos ativos, chamada de spread bid-ask, Figura 6. Bid € o maior preco
gue um participante do mercado esta disposto a pagar por um ativo financeiro,
enguanto ask € o menor preco que outro participante esta disposto a receber por esse

mesmo ativo [7].
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Ask

Bid

Figura 6 - Flutuacédo do preco entre os niveis Bid e Ask.

A flutuagdo dos valores do bid e ask depende da oferta e demanda. Maior
demanda leva os prec¢os para cima, enquanto uma maior oferta leva para baixo. As
negociacfes de mercado somente sdo realizadas quando o comprador decide pagar
o valor do ask ou quando o vendedor aceita receber o valor do bid [7].

O spread bid-ask indica a liquidez de um ativo, de forma que, quanto menor a
diferenca entre esses precos, maior € a liquidez. Além disso, num mercado eficiente,
o bid e ask flutuam randomicamente [7].

E interessante observar que, em ativos muito negociados, existem milhares de
acOes disponiveis em cada bid e ask. No curto prazo, essas ordens funcionam como
barreiras, de forma que o mercado somente ira se mover em alguma direcao depois

gue o bid ou ask for eliminado. [7]
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6. DESCRICAO DOS DADOS UTILIZADOS E RESULTADOS ENCONTRADOS

Para analisar a eficiéncia do mercado de acdes brasileiro, foram escolhidos 4
(quatro) dos ativos mais negociados na principal bolsa de valores do Brasil, B3 - Brasil
Bolsa Balcédo S.A., quais sejam ABEV3, BBDC4, PETR4 e VALE3. Devido a grande
liquidez desses ativos, eles foram considerados excelentes candidatos para o estudo
da eficiéncia na movimentac&o dos precos.

Em sitio especifico da B3 [20], foram baixados os dados intradiérios dos ativos
para todos os dias em que houve negociacdo no ano de 2018 (do dia 2 de janeiro ao
dia 28 de dezembro) totalizando 245 dias de negociacdo. Os precos dos negocios
efetuados foram entdo analisados tick a tick e em periodos de 1, 3, 5, 10 e 30
segundos e de 1 e 5 minutos.

Como os dados foram estudados para cada dia de negociagéo separadamente,
a andlise para periodos superiores a 5 minutos se tornou prejudicada, pois a
guantidade de precos assumidos pelo ativo no decorrer dos periodos iria diminuir
consideravelmente.

Por exemplo, para um periodo de 30 minutos, considerando o horéario de
funcionamento do pregédo das 10h as 17h, o ativo iria assumir somente 14 precos
diferentes no decorrer do dia (um para cada periodo durante o pregao).

Com relacdo aos precos dos negécios, eles foram considerados como sendo
os precos de fechamento de cada periodo analisado. Um possibilidade também seria
adotar os precos médios ponderados pelo volume de cada intervalo [7].

Entretanto, tendo em vista o interesse na aplicabilidade dos resultados da
pesquisa em operacdes reais, foi mais adequado adotar os precos de fechamento,
tendo em vista ser muito mais provavel que um investidor concretize suas operacdes
de mercado nesses valores do que nos precos medio ponderados, por exemplo.

Em razdo do enorme volume de negociagédo dos ativos estudados, em geral,
sempre foi verificado alguma negociacdo em cada periodo. Entretanto, quando
nenhuma negociac¢ao foi verificada, o preco do periodo foi considerado como sendo o
mesmo do periodo anterior.

Para verificar a eficiéncia ou ndo do mercado, foi comparada a probabilidade
de um movimento direcional em um instante t com essa mesma probabilidade, dado

0S movimentos anteriores do ativo. Sob a hipotese de eficiéncia, maiores informacdes
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a priori ndo melhorariam a probabilidade preditiva do mercado. A violagéo da eficiéncia
permitiria a existéncia de tendéncias previsiveis baseada nos dados a priori [7].

As seguintes notacdes serdo utilizadas: P(+|-), denotando a probabilidade de
um movimento para cima, dado um movimento anterior para baixo; P(+|+), denotando
a probabilidade de um movimento para cima, dado um movimento anterior para cima,
P(+|-,-), denotando a probabilidade de um movimento para cima, dado dois
movimentos anteriores para baixo e assim por diante [7].

Foram calculadas as probabilidades condicionais para até 5 (cinco)
movimentos anteriores. Além disso, tendo em vista que o preco de fechamento de um
dia é em geral diferente do preco de abertura do dia seguinte, as probabilidades
condicionais de cada dia foram calculadas separadamente. Foi entdo utilizado um
intervalo normal de 95% de confianca para determinar o nimero de dias cujos
resultados foram estatisticamente significantes.

Se a movimentacdo dos precos seguir 0 passeio aleatério, espera-se que a
probabilidade de um movimento para cima seja igual a probabilidade de um
movimento para cima, dado as informacdes a priori. Sob a hipotese da eficiéncia,
espera-se, portanto, a igualdade entre essas probabilidades [7].

De forma a ilustrar a eficiéncia estatistica de movimentos do tipo passeio
aleatério, a Figura 7 mostra um total de 10.000 dados gerados de um movimento
browniano geométrico coma = 0,14 e o = 0,2 e S(0) = 20.

Para esses dados, foi estimada uma probabilidade de um movimento para
cima, P(+), de 50,24% e de um movimento para cima, dado um movimento anterior
para baixo, P(+|-), de 50,19%. Vé-se, portanto, uma aproximacdo entre essas

medidas, como esperado.
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Figura 7 - Simulacdo computacional de um movimento browniano geométrico.

Por fim, para ndo sobrecarregar a presente leitura, foi realizada uma analise
escrita minuciosa dos resultados obtidos tdo somente para o ativo PETR4. Com
relacdo aos demais ativos, os resultados se encontram anexados em apéndices ao

final do trabalho.

6.1 ANALISE DOS DADOS

A eficiéncia (ou ineficiéncia) do mercado sera avaliada a partir das estimativas
das probabilidades condicionais de movimentos para cima e para baixo dos precos,
dado os movimentos anteriores, em uma analise inspirada no estudo realizado por
Rechenthin [7] para dados do mercado americano do ano de 2005.

Para cada periodo considerado e em cada dia, foram calculados a
probabilidade de um movimento para cima, P(+), a probabilidade de um movimento
para cima, dado um movimento para baixo, P(+|-) e a probabilidade de um movimento
para cima, dado um movimento para cima, P(+|+). As Figuras 8, 9 e 10 mostram 0s
resultados encontrados.

Pode-se observar que P(+) variou em torno de 50% para todos os periodos.
Vé-se também um aumento da variancia a medida que os periodos se tornaram cada
vez maiores.

Entretanto, P(+|-) e P(+|+) apresentaram resultados bastante diferentes em
cada periodo. Com relacdo a P(+|-), os dados tick a tick forneceram estimativas das
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probabilidades preditivas acima dos 80%. Essas estimativas foram diminuindo
gradativamente, aproximando-se cada vez mais dos 50%.

Por outro lado, para P(+|+), as estimativas das probabilidades preditivas
ficaram abaixo dos 20%, para os dados tick a tick. Essas estimativas foram

aumentando gradativamente, tornando-se também cada vez mais préximas dos 50%.
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Figura 8 - Boxplot de P(+) para diferentes periodos.

28



< |
——
R
| — 8
o | El 4 H .
o ; S @ o o
i o R
3 | e 8 g —
n e |
0o -
el —_
© o i:‘
o —
5 s
(] .
] — P
E < T —
[T ° —
™
o
< |
(=]
T T T T T T T T T T T T
tick 1s 3s 5s 10s 18s 20s 30s 45s m 3m 5m
Figura 9 - Boxplot de P(+|-) para diferentes periodos.
=
L
=]
: -
- . I
$s :
= f
a & :
ﬁ . —— i
s =T
E . . ' 4 i [
S 4 7T g | ;
- 5 — i : 5
— 1 i : [ ] | | H I I i
L H 1 . [ 110 — H H } |
I - T .
= i == 1§ i : : : ‘
=85 « 7
: i Te
= -
o
tick is I 5 s 15 208 s 455 Im  3Im  5m

Figura 10 - Boxplot de P(+|+) para diferentes periodos.
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Para cada dia de negociagdo, foram realizados testes estatisticos Z, definidos
a seguir como Teste 1 e Teste 2, para comparacdo de duas propor¢cdes, com um
intervalo de 95% de confianca, para testar hipoteses de independéncia ou ndo do
movimento dos ativos.

Teste 1:

Ho: P(+)=P(+|-); aceitar a independéncia

Hi: P(+)#P(+|-); rejeitar a independéncia

Teste 2:

Ho: P(+)=P(+|+); aceitar a independéncia

Ha: P(+)#P(+|+); rejeitar a independéncia

Com relacéo ao Teste 1, o nimero de dias cuja hip6tese de independéncia foi
rejeitada estd mostrado na Figura 11. Em todos os periodos, as diferencas
significativas sempre ocorreram na banda superior da distribuicdo, indicando
P(+|-) > P(+). Nota-se que, para os dados tick a tick e de até 5 segundos, todos os
245 dias rejeitaram a hipdétese de independéncia. Para os dados de 15 até 30
segundos, a hipotese nula foi rejeitada para a maioria dos dias.

Vé-se uma diminui¢do gradual do numero de dias que rejeitaram a hipétese de
independéncia a medida que os periodos aumentaram. Para os dados de 45
segundos e 1 minuto, somente 55 e 31 dias, respectivamente, tiveram a hip6tese de
independéncia rejeitadas. Para o periodo de 3 minutos, somente 2 dias rejeitaram a
hipétese de independéncia, enquanto para dos dados de 5 minutos, a hip6tese nula

nao foi rejeitada em nenhum dos dias.
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Figura 11 - Namero de dias estatisticamente significativos (Teste 1)

Com relacéo ao Teste 2, o nimero de dias cuja hipotese de independéncia foi
rejeitada estd mostrado na Figura 12. Em todos os periodos, diferentemente do que
foi verificado anteriormente, as diferencas significativas sempre ocorreram na banda
inferior da distribuico, indicando P(+|+) < P(+). Para os dados tick a tick e de até 5
segundos, todos os 245 dias rejeitaram a hipotese de independéncia. Para os dados
de 10, 15, 20 e 30 segundos, a hipdtese nula foi rejeitada para 241, 221, 191 e 122
dias, respectivamente.

Vé-se também uma diminui¢cdo gradual do nimero de dias que rejeitaram a
hipétese de independéncia a medida que os periodos aumentaram. Para os dados de
45 segundos e 1 minuto, somente 58 e 29 dias, respectivamente, tiveram a hipotese
de independéncia rejeitadas. Para o periodo de 3 minutos, somente 1 dia rejeitou a
hipétese de independéncia, enquanto para dos dados de 5 minutos, a hipotese nula

nao foi rejeitada em nenhum dos dias.
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Figura 12 - Namero de dias estatisticamente significativos. (Teste 2)

Os testes foram repetidos para avaliar as proporgdes dos dados agrupados de

todos os 245 dias de negociacdo. A Tabela 1 mostra os resultados encontrados para

o Teste 1. Vé-se que a hipétese de independéncia foi rejeitada em todos os periodos,

sempre na banda superior da distribuicédo, indicando P(+) ser menor do que P(+|-).

Tabela 1 - Resultado do Teste 1 para todos os dias agrupados.

Periodo z-valor p-valor

tick 713,59 0
1s 419,12 0
3s 263,33 0
5s 188,54 0
10s 104,53 0
15s 68,26 0
20s 48,99 0
30s 30,71 0
45s 20,29 0
Im 14,59 0
3m 6,77 6,47E-12
5m 4,16 1,57E-05
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A Tabela 2 mostra os resultados encontrados para o Teste 2. Novamente, a
hipétese de independéncia foi rejeitada em todos os periodos, no entanto, sempre na

banda inferior da distribuicao, indicando P(+) ser maior do que P(+]+).

Tabela 2 - Resultado do Teste 2 para todos os dias agrupados.

Periodo z-valor p-valor

tick -714,44 0

1s -417,97 0

3s -261,88 0

bs -187,24 0
10s -103,52 0
15s -67,45 0
20s -48,35 0
30s -30,38 5,74E-203
45s -20,15 1,34E-90
1m -14,51 5,20E-48
3m -6,96 1,75E-12
5m -4,22 1,25E-05

Na Figura 13, estdo sendo mostradas estimativas das probabilidades
condicionais dados um e dois movimentos a priori. Nota-se, em todos os periodos,
uma maior probabilidade de ocorrer movimentos reversivos, indicando que o mercado
tende a caminhar em sentido oposto ao Ultimo movimento observado. Vé-se ainda
uma aproximacdo gradual das probabilidades condicionais em relacdo a P(+), a
medida que a duracéo do intervalo considerado aumenta.

Uma observacdo a ser feita € que as altas probabilidades reversivas séo
influenciadas de forma muito mais contundente somente pelos Ultimos movimentos
observados. Por exemplo, P(+|--) e P(+|-+) foram proximos entre si, de forma que o
penultimo movimento observado, sendo positivo ou negativo, ndo teve tanta influéncia
na determinacdo dessas maiores estimativas das probabilidades. Raciocinio

semelhante pode ser realizado em relacao a P(+|+-) e P(+|++).
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Figura 13 - Probabilidade Condicional para até dois movimentos a priori.

Comportamento semelhante pode ser observado na Tabela 3, que mostra as
probabilidades condicionais e respectivos desvios padrdes de movimentos continuos
e reversos para dados tick a tick e de 5, 10, 20, 30 e 45 segundos.

A probabilidade elevada de reversdo, principalmente para 0s menores
intervalos, pode ser explicada pela dindmica do mercado e esta relacionada a variagao
dos precos entre os niveis de oferta e demanda, bid e ask [7]. A alta probabilidade
reversiva nesses periodos reflete a flutuacao dos precos entre esses dois niveis.

Na prética, entretanto, verifica-se que, para os ativos mais liquidos da B3, o
nivel da oferta ou demanda é quebrado em poucos segundos, de forma que a alta
probabilidade preditiva para os intervalos maiores nao pode ser explicada tdo somente
pela variacdo dos precos entre esses niveis.

Pode-se concluir portanto que o mercado € potencialmente ineficiente no curto
prazo e que informacdes a priori impactam a movimentagéo dos precos durante certo
intervalo de tempo [7]. Em outras palavras, a hipétese do passeio aleatorio ndo é
satisfeita e ndo pode ser utilizada para descrever de forma satisfatéria 0 movimento

do ativo, para periodos de até 5 minutos.
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Tabela 3 - Estimativas das probabilidades condicionais dos movimentos reversos e dos movimentos de
continuagéo.

Evento tick 5s 10s 20s 30s 45s
Prob. sd Prob. sd Prob. sd Prob. sd Prob. sd Prob. sd
P(+|-) 0,83 0,0003 0,71 0,0008 0,65 0,0011 0,60 0,0015 0,57 0,0018 0,56 0,0022
P(+|--) 0,85 0,0007 0,69 0,0016 0,64 0,0019 0,59 0,0024 0,57 0,0028 0,57 0,0033
P(+[---) 0,80 0,0020 0,66 0,0029 0,61 0,0033 0,58 0,0038 0,57 0,0043 0,57 0,0050
P(+|----) 0,78 10,0045 0,64 0,000 0,60 0,0052 0,58 0,0059 0,58 0,0066 0,58 0,0075
P(+]-----) 0,74 0,0101 0,63 0,0085 0,59 0,0083 0,58 0,0091 0,57 0,0102 0,58 0,0117
P(+]+) 0,17 0,0003 0,30 0,0008 0,35 0,0011 0,41 0,0015 0,44 0,0018 0,45 0,0022
P(+|++) 0,15 0,0007 0,31 0,0016 0,37 0,0019 0,42 0,0024 0,44 0,0028 0,44 0,0032
P(+|+++) 0,20 0,0020 0,35 0,0029 0,40 0,0032 0,44 0,0037 0,45 0,0042 0,45 0,0049
P(+|++++) 0,23 0,0046 0,38 0,0049 0,41 0,0051 0,45 0,0057 0,45 0,0063 0,44 0,0073
P(+|+++++) 0,26 0,0100 0,39 0,0080 0,43 0,0079 0,45 0,0085 0,45 0,0094 0,45 0,0110
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7. MODELOS DE PREDICAO PARA A VARIACAO DOS PRECOS E
ESTRATEGIA DE NEGOCIACAO

Apébs se verificar que, no curto prazo, 0s movimentos anteriores dos precgos
impactam 0s movimentos seguintes, serdo propostos modelos de regressao para
estimar a probabilidade de alta/baixa de cada movimento em funcédo dos movimentos
passados em cada periodo considerado.

Utilizou-se o0 modelo de regresséo logistico, em razdo da sua adequacdo na
estimacdo das probabilidades relacionadas a variaveis dependentes categoricas.
Para isso, a variacdo do preco, que é a medida de interesse, foi parametrizada como
sendo "0" para movimentos negativos e "1" para movimentos positivos.

As seguintes variaveis explicativas foram criadas para representar 0s
movimentos anteriores: (+), para um movimento anterior para cima; (-), para um
movimento anterior para baixo; (-+), para dois movimentos anteriores, sendo o
primeiro para cima e o segundo para baixo; (+-), para dois movimentos anteriores,
sendo o primeiro para baixo e o segundo para cima; e assim sucessivamente. Cada
uma dessas variaveis também assumiu os valores "0", quando nao verificada, e "1",
guando verificada.

Nota-se ainda que muitas das variaveis explicativas sdo dependentes entre si
e tiveram que ser retiradas dos modelos de previsdo. A Tabela 4 mostra a
dependéncia existente entre as varidveis dos modelos para até 3 (trés) movimentos
anteriores.

Dessa forma, a analise de regresséo s6 pbde ser realizada considerando uma
guantidade fixa de movimentos anteriores como variaveis independentes. Por
exemplo: somente as variaveis (-) e (+); ou somente as variaveis (--), (-+), (+-) e (++);
e assim por diante. Adicionalmente, em cada modelo, o intercepto foi relacionado a

todos 0s movimentos anteriores negativos.
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Tabela 4 - Variaveis explicativas dependentes até 3 movimentos anteriores

Dependéncias entreum (-) = (=) + (-+)
e dois movimentos () = () + (+4)
Dependéncias entre ) = (=) + (9

dois e trés movimentos () = () + (+9)

| () = (=) )
anteriores () = () ()
() = )+
(+4) = () + ()
Dependéncias entre trés = (-+-) = (-+-) + (-++)
. (-++) = (-++) + (-++4)

e quatro movimentos
| (+-) = () + (1)
anteriores (hh) = (b)) 4 ()
(++) = (++-) + (++4)
(++4) = (+++) + (+++4)

7.1 MODELO DE REGRESSAO LOGISTICA UTILIZADO

Modelou-se, para cada dia de negociacédo e para cada periodo, a probabilidade
de alta em funcdo dos movimentos anteriores por meio do seguinte modelo logistico:

y =log == o+ Bxy + -+ Bty (20)

Em que y é uma regressao linear que representa o log-odd da probabilidade p
de um movimento para cima, 8, € o parametro do intercepto, relacionado a todos os
movimentos anteriores negativos, e 8, a 8, sao os coeficientes das variaveis x; a x,,
gue representam todos os demais movimentos anteriores.

Adotou-se o nivel de 5% de significancia para a verificacdo da confiabilidade
de cada um dos coeficientes encontrados. Nota-se que x;, com i variando de 1 an,
assumird somente os valores "0" ou "1", quando a variavel respectiva for ou nao

observada.O odd da probabilidade p sera dado pela seguinte equacao:
L — eﬁo+ﬁ1x1+"'+ﬁnxn
1-p
Assim, a probabilidade de um movimento para cima pode ser encontrada por:

eﬁ0+31x1+"'+ﬁnxn

P = I eBotBixat+Bnxn

Ou ainda
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1
p= 1 + e~ BotBrxs+-+Bnxn)

E importante salientar que, devido as caracteristicas dos dados em estudo,
nenhuma das variaveis independentes pode ocorrer concomitantemente com alguma
outra.

Assim, a regressdao linear y sempre serd da forma y = ,, quando todos os
movimentos anteriores forem negativos, ou y = 8, + ;, caso contrario, em que i
representa o indice das demais variaveis observadas. Por conseguinte, o odd sempre
serd igual a efo ou efo*Pi, respectivamente.

A ocorréncia de cada uma das variaveis x; a x, sera responsavel pela
multiplicacdo do odd do intercepto (efo) por efi. Esse termo é conhecido como odds-
ratio e seu valor é importante para saber a influéncia de cada variavel sobre a
probabilidade p.

Salienta-se que y pode assumir qualquer valor na reta dos numeros reais.
Entretanto, independentemente do valor assumido, a probabilidade p sempre estara
discriminada no intervalo O e 1, sendo menor do que 1/2, paray > 0 e maior do que
1/2,paray < 0. ATabela5 e a Figura 14 mostram a relagéo existente entre os valores

de y, odd e p.

Tabela 5 - Relacdo entrey, odd e p

y odd = ﬁ p
—o0 0 0
<0 <1 <1/2
= =1 =1/2
>0 >1 p>1/2
4 +o 1
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— odd
- P

Figura 14 - Relacao entre y, odd e p.

7.2 REGRESSAO LOGISTICA PARA 1 (UM) MOVIMENTO ANTERIOR

Para 1 (um) movimento anterior, foi utilizado o seguinte modelo de regresséo

logistica:

y = log = Bo + f1x1

1-p

Nesse caso, y representa o log-odd da probabilidade p de um movimento para
cima, B, € o coeficiente relacionado a variavel (-) e B; € o coeficiente da variavel (+),
representada por x;.

O odd e a probabilidade p serdo dados pelas seguintes equacodes:

L = eBotB1x1
1-p

_ 1
p= 1+e~(Bo+B1x1)
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7.2.1 Coeficientes e Probabilidades

A aplicacdo do modelo logistico nos dados em cada dia de negociacado gerou
coeficientes e p-valores (significancias) mostrados na Figura 15. As linhas vermelhas
indicam os niveis 0 e 5% nos graficos dos coeficientes e significancias,

respectivamente.
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Figura 15 - Coeficientes e significAncias do modelo logistico para 1 (um) movimento anterior.

Na maioria dos modelos, somente os dados tick a tick e de 1 a 30 segundos
apresentaram os coeficientes do intercepto (-) e da variavel (+) significativos ao nivel
de 5%. Para o periodo de 45 segundos, somente 3, foi em geral significativo e, para
os dados de 1 a 5 minutos, nenhum dos dois coeficientes foram significativos na maior
parte dos modelos.

Vé-se ainda que, em todos 0s casos, 8, apresentou valores positivos e f3;
negativos. Assim, quando a variavel (-) for verificada, como S, foi positivo, o odd efo

sera maior do 1 e a probabilidade de alta p serd maior do que 1/2 (Tabela 5). Esse
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resultado confirma a tendéncia de reversdo verificada na secdo 6. Ou seja,
movimentos anteriores negativos tendem a ser seguidos por um movimento positivo.

Por sua vez, quando a variavel (+) for observada, o odd da variavel (-) sera
multiplicado por ef1. Assim, o odd resultante sera igual a efo*Fi, um valor menor do
que o do intercepto (ef), dado que g, foi negativo.

Graficamente, nota-se que, em geral, os valores de f; foram, em madulo,
maiores do que S,. Assim, na ocorréncia dessa variavel, y = B, + f; sera negativo.
Por conseguinte, conforme a Tabela 5, p sera menor do que 1/2, e a probabilidade
de baixa 1 — p sera maior do que 1/2, corroborando também o que foi visto na secdo
6, que movimentos positivos tendem a ser seguidos por um movimento em sentido
contrario.

A Figura 16 mostra a relacéo entre a probabilidade de alta p e os movimentos

anteriores. A linha em vermelho indica o nivel de 50% em cada gréfico.

N _;rick ;_15 3s 5s 10s 15s 20s 30s 45s m 3m 5m
SR R = == A I N O R B O R
§= [N U N == = SERN RN IR I
(;;2 i + = ——— el == Eé ’;‘—L Hl—ﬁ
&, -1 1= R EEES R N S B
AR RN =] == T e N R N B
1= 5 ) . ot ]
O 60 ®m 606 06 66 606 606 66 600 606 06 60

Figura 16 - Probabilidades do modelo logistico para 1 (um) movimento anterior.

Para todos os dados, a probabilidade p foi, na maioria dos modelos, maior do
que 1/2 para a variavel (-) e menor que do que 1/2 para a variavel (+). Como esperado,

0os modelos indicaram uma tendéncia de reversdo do ultimo movimento observado.

7.3 REGRESSAO LOGISTICA PARA 2 (DOIS) MOVIMENTOS ANTERIORES

Para 2 (dois) movimentos anteriores, foi utilizado o seguinte modelo de

regressao logistica:
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y = log = Bo + B1x1 + B2x; + P3x3

1-p
Nesse caso, y representa o log-odd da probabilidade p de um movimento para
cima, B, € o coeficiente relacionado a variavel (--) e f; a 3 sado os coeficientes das
variaveis (-+), (+-), (++), representadas por x; a x5, respectivamente.
O odd e a probabilidade p serdo dados pelas seguintes equacoes:

L — eﬁ0+,81x1+,82x2+ﬁ’3x3
I-p

_ 1
p= 1+e—(Bo+B1x1+B2x2+B3x3)

7.3.1 Coeficientes e Probabilidades

A aplicacdo do modelo logistico nos dados em cada dia de negociacdo gerou
coeficientes e p-valores (significancias) mostrados nas Figuras 17 e 18. As linhas
vermelhas indicam os niveis 0 e 5% nos graficos dos coeficientes e significancias,
respectivamente.

Para os dados tick a tick e para periodos de 1 a 20 segundos, os coeficientes
do intercepto (--) e das variaveis (+-) e (++) foram, na maioria dos modelos, muito
significativos, com valores positivos para o intercepto e negativos para as outras duas
variaveis.

Assim, quando a variavel (--) for verificada, como B, foi positivo, o odd ef° sera
maior do 1 e a probabilidade de alta p sera maior do que 1/2 (Tabela 5). Esse resultado
confirma a tendéncia de reversao verificada na secdo 6. Ou seja, movimentos
anteriores negativos tendem a ser seguidos por um movimento positivo.

Ainda nos dados tick a tick e para periodos de 1 a 20 segundos, quando as
variaveis (+-) ou (++) forem observadas, o odd da variavel (--) ser4 multiplicado por
ePi, com i igual a 2 ou 3. Assim, 0 odd resultante sera igual a efo*Fi, um valor menor

do que o do intercepto (ef?), dado que f; foi negativo.
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Figura 17 - Coeficientes e significancias do modelo logistico para 2 (dois) movimentos anteriores.
Dados até 15 segundos
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Figura 18 - Coeficientes e significancias do modelo logistico para 2 (dois) movimentos anteriores.
Dados de 20 segundos a 5minutos

Graficamente, em geral, 8, e 5 foram, em méddulo, maiores do que S,. Assim,
na ocorréncia de qualquer dessas variaveis, y = f,+ B; sera negativo. Por
conseguinte, a probabilidade p sera menor do que 1/2, corroborando também o que
foi visto na secdo 6, que movimentos positivos tendem a ser seguidos por um
movimento em sentido contrario.

Com relacao aos coeficientes da variavel (-+), ele so6 foi significativo, na maioria
dos modelos, para os dados tick a tick. No entanto, para os dados até 45 segundos,
sua mediana, em moédulo, sempre foi menor que a mediana de 3, , de forma que y =
Bo + 51 > 0. Portanto, nesses dados, a probabilidade p sera maior do que 1/2,
prevalecendo a tendéncia de reversdo do movimento anterior.

Para os dados de 30 segundos, o coeficiente do intercepto (--) ndo foi, em geral,
significativo. No entanto, a mediana de g, foi levemente positiva, indicando uma
probabilidade de alta maior do que 1/2 para dois movimentos anteriores negativos. A

mediana de B, , por usa vez, foi proxima de zero, de forma que y = 8, + ; também
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sera positivo e p permanecera maior do que 1/2 para a variavel (-+). Nos dois casos,
a tendéncia foi de reversdo do movimento anterior.

Ainda nesse periodo, os coeficientes das variaveis (+-) e (++) foram, em geral,
significativos e menores do que zero. No entanto, em médulo, eles foram maiores do
que B,, de forma que y = , + B;, i igual a 2 ou 3, sera negativo e a probabilidade de
alta p sera menor do que 1/2, confirmando a tendéncia de reversdao do movimento
anterior.

Para os dados de 45 segundos até 5 minutos, os coeficientes ndo foram
significativos na maioria dos modelos, no entanto, em geral eles confirmaram a
tendéncia reversiva. Em todos os casos, f3, foi positivo e f;, 8, e ;3 foram negativos.

Nota-se que B, e B; foram sempre maiores, em modulo, do que S,, acarretando
y = By + B; positivo e p maior do que 1/2 para as variaveis (+-) e (++). Com
relacdo a B, geralmente, o seu modulo foi menor do que S,, de forma que y = B, +
Bi > 0ep > 1/2 para o movimento (-+), confirmando a tendéncia reversiva.

A Figura 19 mostra a relacéo entre a probabilidade de alta p e os movimentos
anteriores. A linha em vermelho indica o nivel de 50% em cada gréfico.

Em todos os casos, a probabilidade p foi, na maioria dos modelos, maior do
que 1/2 para as variaveis (--) e (-+), e menor que do que 1/2 para as variaveis (+-) e
(++), indicando uma tendéncia reversiva do Ultimo movimento observado. A Unica
excecao foi com relacdo a variavel (+-) para os dados de 5 minutos, cuja mediana da
probabilidade foi proxima a 1/2.

45



o tick + s — 3s : 5s 10s 15s
ey, T -+ o =
2 52 |gg ol |7 |t
ag P P EE i E é
§: - e . |H =
i ~ S SR R ]
Eg - o i '_:_'E EE
1 4 =[= 5=H Lok T4
. I oo Tt =
- 20s 30s 455 1m 3m R
ol | T ok ot S
R R I P A S O e LI N W P SO
R = B =l =T= Hee  |Foe
g, ] I o (== ] LN N == ] e == ]
S o — [ o e : i A i
T Lo + i T S e T T
R R R e e e e R e

Figura 19 - Probabilidades do modelo logistico para 2 (dois) movimentos anteriores.

7.4 REGRESSAO LOGISTICA PARA 3 (TRES) MOVIMENTOS ANTERIORES

Para 3 (trés) movimentos anteriores, foi utilizado o seguinte modelo de

regressao logistica:

=
y=logy—

Nesse caso, y representa o log-odd da probabilidade p de um movimento para
cima, S, € o coeficiente relacionado a variavel (---) e B, a §; s@o os coeficientes das

variaveis (--+), (-+-), (-++), (+--), (+-+), (++-) e (+++), representadas por x; a x;,

respectivamente.

= Bo + B1x1 + Boxy + P3X3 + Paxs + PsXs + Pexe + B7X7

O odd e a probabilidade p serdo dados pelas seguintes equacgoes:

L = eBotB1x1+B2X2+B3x3+Baxs+Bsxs+BeXe+B7X7
1-p

_ 1
p= 1+e—(Bo+B1x1+B2x2+B3x3+Baxsa+Bsxs+BeXe+B7X7)
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7.4.1 Coeficientes e Probabilidades

A aplicacdo do modelo logistico nos dados em cada dia de negociacao gerou
coeficientes e p-valores (significancias) mostrados nas Figuras 20 a 22. As linhas
vermelhas indicam os niveis 0 e 5% nos gréaficos dos coeficientes e significancias,
respectivamente.

Para os dados tick a tick e para periodos de 1 a 10 segundos, os coeficientes
do intercepto (---) e das variaveis (+--), (+-+), (++-) e (+++) foram, na maioria dos
modelos, muito significativos, com valores positivos para o intercepto e negativos para
as outras quatro variaveis.

Assim, quando a variavel (---) for verificada, como B, foi positivo, o odd e?° sera
maior que 1 e a probabilidade de alta p serd maior do que 1/2 (Tabela 5). Esse
resultado confirma a tendéncia de reversdo verificada na Secdo 6. Ou seja,
movimentos anteriores negativos tendem a ser seguidos por um movimento positivo.

Ainda nesses dados, quando as variaveis (+--), (+-+), (++-) ou (+++) forem
observadas, o odd da variavel (---) sera multiplicado por efi, com i variando de 4 a 7.
Assim, o odd resultante seré igual a efo*fi, um valor menor do que o do intercepto
(ePo), dado que g; foi negativo.

Graficamente, nota-se que, em geral, B,, Bs, B¢ € [ foram, em maddulo,
maiores do que S,. Assim, na ocorréncia de qualquer dessas variaveis, y = B, + B;
sera negativo. Por conseguinte, conforme a Tabela 5, a probabilidade p sera menor
do que 1/2, corroborando a tendéncia de movimentos positivos serem seguidos por
um movimento em sentido contrario.

Com relagcédo aos coeficientes das variaveis (--+), (-+-) e (-++), mesmo nédo
sendo, na maioria dos casos, significativos ao nivel de 5%, aplicando o0 mesmo
raciocinio para a mediana de cada um deles (mostrada graficamente), pode-se notar
que a probabilidade p sera maior do que 1/2, prevalecendo a tendéncia de reversao

do movimento anterior.
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Figura 20 - Coeficientes e significancias do modelo logistico para 3 (trés) movimentos anteriores.
Dados tick a tick a 3 segundos
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Figura 21 - Coeficientes e significancias do modelo logistico para 3 (trés) movimentos anteriores.
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Figura 23 - Coeficientes e significancias do modelo logistico para 3 (trés) movimentos anteriores.
Dados 1 a 5 minutos

Para os dados de 15 e 20 segundos, somente os coeficientes das variaveis (+-
-), (+-4), (++-) e (+++) foram, em geral, significativos, enquanto que, nos demais
dados, nenhuma das variaveis apresentaram coeficientes significativos na a maioria
dos modelos. Em todos eles, entretanto, a analise da mediana nos mostra uma
tendéncia de reversdo do movimento anterior.

Por exemplo, para os dados de 45 segundos, a mediana do coeficiente do
intercepto, variavel (---), foi positiva e das demais variaveis foram negativas. Com
relacdo as variaveis (--+), (-+-) e (-++), os médulos de seus coeficientes foram em
geral menores do que B,, assim y = B, + ; sera positivo e p sera maior do que 1/2
(Tabela 5), confirmando a tendéncia reversiva.

Para as variaveis (+--), (+-+), (++-) e (+++), por sua vez, os modulos das
medianas dos coeficientes foram maiores do que o coeficiente §,. Assim, y = S, + B;

sera negativo e p sera menor do que 1/2, confirmando também essa tendéncia.
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As Figuras 24 e 25 mostram a relagédo entre a probabilidade de alta p e os
movimentos anteriores. A linha em vermelho indica o nivel de 50% em cada grafico.

Em todos os dados, a probabilidade p foi, na maioria dos modelos, maior do
que 1/2 para as variaveis (---), (--+), (-+-) e (-++), e menor que do que 1/2 para as
variaveis (+--), (+-4), (++-) e (+++). Como esperado, os modelos indicaram uma
tendéncia de reverséo do ultimo movimento.

Pode-se notar ainda que alguns modelos forneceram probabilidades proximas
de 1/2 para algumas variaveis. Isso foi verificado com relagdo ao movimento (-+-) e

(+-+), para os dados de 5 minutos.
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Figura 24 - Probabilidades do modelo logistico para 3 (trés) movimentos anteriores.Dados tick a tick
até 15 segundos
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Figura 25- Probabilidades do modelo logistico para 3 (trés) movimentos anteriores.Dados de 20
segundos até 5 minutos

7.5 CAPACIDADE PREDITIVA DOS MODELOS

Para a andlise da capacidade preditiva dos modelos, cada um deles foi utilizado
para se prever os movimentos do ativo no dia seguinte. Assim, os coeficientes do
primeiro dia de negociagéo foram utilizados para prever a movimentacao do segundo
dia; os coeficientes do segundo dia foram utilizados para prever a movimentagcao do
terceiro; e assim sucessivamente.

Apenas os coeficientes do ultimo dia de negociacédo ndo foram utilizados para
fazer algum tipo de previsdo. Portanto, foram calculados os percentuais de acerto
somente dos primeiros 244 modelos logisticos.

Em cada dia, o limiar da probabilidade p utilizado para inferir o sentido da
proxima movimentacao foi igual a 1/2. Dessa forma, caso o valor de p, calculado a
partir das variaveis representativas dos ultimos movimentos, for menor ou igual a 1/2,
foi considerado que o proximo movimento seria negativo, caso contrario, foi

considerado que seria positivo. A Tabela 6 ilustra essa relacéo.
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Tabela 6 - Limiar Preditivo da probabilidade p e valor predito

Estimativa do Valor
Valor de p
Préximo Movimento Predito
<1/2 Negativo 0
>1/2 Positivo 1

Os valores preditos de cada movimento foram entdo comparados com 0s
valores efetivamente observados, sendo enfim calculadas as probabilidades de
acertos para cada dia. A Figura 26 mostra os resultados encontrados. A linha vermelha

indica o nivel de 50% de acerto.
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Figura 26 - Percentuais de acerto para cada modelo logistico.

Para os dados tick a tick e de 1 a 10 segundos, os modelos apresentaram
percentuais de acerto muito semelhantes, variando em torno de 83.1%, 79.3%, 74.4%,
70.7% e 65.2%, respectivamente.

Isso aconteceu pois, independentemente da quantidade de movimentos
anteriores, os modelos forneceram valores preditos sempre na mesma direcao, tendo

em vista a maior influéncia do dltimo movimento para fins de determinacdo da
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probabilidade preditiva. Nesses casos, portanto, o modelo somente para um
movimento anterior foi suficiente para se prever adequadamente as movimentacfes
futuras do ativo.

Nos demais casos, em geral, os modelos para 1 movimento anterior
apresentaram melhores resultados que os de 2 e 3 movimentos anteriores. Nota-se
ainda que os percentuais preditivos foram diminuindo gradativamente, tornando-se
cada vez mais proximos dos 50%.

A Tabela 7 mostra as medianas e as médias das probabilidades de acerto
observadas para cada modelo. Nota-se que essas medidas sdo relativamente

préximas em todos os intervalos considerados.

Tabela 7 - Acuracia dos Modelos

Periodo | Movimentos Anteriores | Mediana Média
tick 1 83,06% 83,38%
tick 2 83,06% 83,39%
tick 3 83,06% 83,39%

1s 1 79,29% 79.77%
1s 2 79,29% 79.77%
1s 3 79,29% 79,77%
3s 1 74.38% 74.82%
3s 2 74,39% 74,83%
3s 3 74,39% 74,83%
5s 1 70,71% 71,21%
5s 2 70,70% 71,22%
5s 3 70,68% 71,22%
10s 1 65,15% 65,41%
10s 2 65,13% 65,38%
10s 3 65,12% 65,34%
15s 1 61,38% 61,91%
15s 2 61,42% 61,80%
15s 3 61,00% 61,42%
20s 1 59,27% 59,50%
20s 2 59,22% 59,42%
20s 3 58,36% 58,92%
30s 1 56,63% 56,85%
30s 2 55,89% 56,44%
30s 3 54,84% 55,90%
45s 1 54,74% 55,03%
45s 2 54,25% 54,55%
45s 3 53,26% 53,71%
im 1 53,41% 53,77%
im 2 52,83% 53,15%
im 3 51,99% 52,55%
3m 1 51,29% 51,51%
3m 2 51,34% 51,38%
3m 3 50,73% 50,94%
5m 1 50,92% 50,63%
5m 2 50,62% 50,49%
5m 3 50,29% 50,31%

(9]
(9]



7.6 ESTRATEGIA DE OPERACOES PARA APROVEITAMENTO DA
CAPACIDADE PREDITIVA DOS MODELOS

Tendo sido verificada a capacidade dos modelos logisticos em prever, para a
maioria dos dias, a movimentacao do ativo com uma probabilidade de sucesso acima
dos 50%, seré proposta uma estratégia de operacdo em alta frequéncia que busque
obter lucros financeiros a partir dos dados desses modelos.

A analise da viabilidade operacional da estratégia sera realizada somente para
0s modelos com apenas um movimento anterior, tendo em vista sua capacidade
preditiva ter sido, na maioria dos casos, superior aos modelos com dois ou trés
movimentos anteriores, sobretudo para periodos acima de 3 segundos. Da mesma
forma que na sec¢éo 6, os coeficientes de cada modelo serdo utilizados para prever os
movimentos do ativo no dia seguinte.

A estratégia proposta é extremamente simples e consiste em operar comprado
guando a probabilidade p fornecida pelo modelo for maior do que 1/2 e vendido a
descoberto quando p for menor ou igual a 1/2, sem nunca aumentar a posicdo de
ambas as operacodes. Os precos de compra ou venda serdo considerados como sendo
o valor de fechamento do ativo para cada intervalo, conforme o modelo logistico
adotado.

A Figura 27 mostra o funcionamento da estratégia de operacéo. Inicialmente,
se a probabilidade de alta p for maior do que 1/2, sera realizada uma compra, caso
contrario sera realizado uma venda a descoberto.

Se a compra tiver sido realizada, independentemente da dire¢do tomada pelo
mercado, avalia-se novamente a probabilidade p. Caso ela permaneca maior do que
1/2, sera mantida a posicdo comprada, sem aumentar a quantidade de ativos em
carteira. Do contrario, sera realizada uma venda em dobro dos ativos, de forma a
assumir uma posicao vendida.

Por outro lado, se inicialmente tenha sido realizada uma venda a descoberto,
independentemente da direcdo tomada pelo mercado, também se avalia novamente
o valor de p. S6 que agora o raciocinio sera o inverso, ou seja, se ele permanecer

menor ou igual a 1/2, serd mantida a posi¢ao vendida, sem aumentar a quantidade de
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vendas. Caso contrario, sera realizada uma compra dobrada, assumindo assim uma
posicdo comprada.

As operacfes continuam seguindo esse padréo até o fechamento do pregéo do
dia, no qual sera realizada uma operacdo de compra ou venda simples, para zerar a
posicdo. Uma suposicdo da estratégia é que o investidor possui recursos suficientes
para continuar executando as operacfes, independentemente da lucratividade de

cada uma delas.

mantem
P> 12 Compra
mantém
Compra
p=1/2 P Vendno

P = 1/2™ dobrada

Compra

Compra

p>1/2 P> 1/24 dobrada
=172 Venda

¢ / dobrada =z

mantem

p=1/2 Venda

Inicto mantém

p>1/2 Compra
Gobriada

p=1/2 oraee Venda

p=1/2 — P =1/2™ dobrada

enda 4
descoberto Compra

p > 1/2 - dobrada
p=1/2 mantém

Venda §
mantém
p=1f2 Venda

/1

Figura 27 - Estratégia de operacao.

As Figuras 28 e 29 mostram, respectivamente, as estratégias de operacéo
guando os precos estdo sempre caminhando na direcéo indicada pelas probabilidades
dos modelos ou quando estdo caminhando na direcdo oposta. As movimentagdes
positivas dos precos sdo representadas pelas linhas ascendentes, enquanto as
negativas pelas descendentes.

De forma bastante simplificada, se a diferenca entre os precos sucessivos de
mercado sempre for um valor fixo, ganha-se essa diferenca em cada movimento na
direcéo indicada por p ou perde-se em cada movimento na dire¢do contraria. Assim,

certamente obtém-se lucro na maioria dos dias, tendo em vista que os modelos
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conseguiram prever a movimentacao do ativo com uma probabilidade de acerto acima
dos 50%.

Ocorre, entretanto, que ndo se sabe de antem&o qual serd a diferenca dos
precos em cada movimento, sendo necesséria a avaliacdo individualizada de cada
uma delas. A principio, 0s custos operacionais para a verificacdo da viabilidade dos

modelos serdo desconsiderados.

p =12

{manté m)

p=1/2
(compra)
{manté m)

p=1/2
(manté m)

p=1/2
[wvenda)
p =172 p>1/2
p>1/2 (compra) (compra)
(compra) (manté m) (manté m)

p=-1f2

p=1/2 tven[:[a]
(venda) [manteé m)
172
p=1/2 B>
[compra)
{comgea) (manté m)

p<1/2 p=1/2 p=1/2
(vendal [venda) {venda)
{manté my) {manteé m)

p=1/2
[compra)

p=1/2
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Figura 28 - Estratégias de operacdo bem-sucedidas
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Figura 29 - Estratégias de operacédo malsucedidas
ESTRATEGIA DE OPERACAO DESCONSIDERANDO CUSTOS

OPERACIONAIS

Para andlise da viabilidade da estratégia operacional, as probabilidades de alta

p, em cada passo, serdo denotadas por pg, p1,..., Pn € 0S precos sucessivos do ativo

por vy, vq,..., Uy. Sera criada uma sequéncia s;, com i variando de 1 a n, que assumira

0S seguintes valores:

( 1
Pi-1 > 5 € U > Vi
1, se < ou
1
(Pi-1 < 5 € i < Vi1
( 1
Pi-1 > 5 € Vi < Vi
-1, se | ou
1
(Pi-1 < 5 € Vi >Viq
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Assim, o lucro percentual ap0s todas as operacfes do dia, desconsiderando
qualquer custo operacional, sera dado por:

Z?=1 silvi —vi_4|
Vo

L =

Ou seja, 0 modulo da diferenca dos pre¢os sucessivos serd somado quando o
modelo previr corretamente a movimentacao do ativo e subtraido quando a previsao
do modelo for incorreta. Ao final, esse resultado sera dividido pelo preco inicial de
compra ou venda, para verificar o lucro percentual das operacdes do dia.

As Figuras 30 e 31 mostram os lucros percentuais encontrados para cada
intervalo nos 244 dias de aplicacéo da estratégia de negociagéo. A linha em vermelho
indica o nivel de 0% em cada grafico. Nota-se que, em praticamente todos os periodos
considerados, os lucros percentuais diarios foram, em grande parte dos dias,
positivos.

Para os dados tick a tick, os lucros diarios foram extremamente elevados,
variando em torno de 400%. Eles foram diminuindo gradativamente, ficando em torno
de 183%, 90%, 57%, 27% e 15%, para os dados de 1 a 15 segundos,

respectivamente.
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Figura 30 - Lucros Percentuais para os dados tick a tick e de até 15 segundos
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Figura 31 - Lucros Percentuais para os dados de 20 segundos até 5 minutos

Para os dados de 20 segundos a 1 minuto, os lucros percentuais ficaram entre
10% e 2%, enquanto, para os dados de 3 e 5 minutos, ficaram proximos a 0%. Nota-
se ainda que a variancia dos lucros percentuais se tornou cada vez menor, a medida
que os periodos foram sendo aumentados.

A Tabela 8 mostra as medianas e as médias encontradas. Nota-se, com

excecdo dos dados tick a tick, uma aproximacao entre essas duas medidas.

Tabela 8 — Medianas e Médias dos Lucros Diarios

Periodo  Mediana | Média
tick 404,43%  489,25%
1s 183,28% : 192.01%
3s 90,85% | 95,04%
5s 56,96%  59.27%
10s 26,99% | 26,50%
15s 15,64% : 15,13%
20s 10,11% : 9,58%
30s 5,68% 5,44%
45s 3,09% 2.73%

Im 1,86% 1,46%
3m 0,22% 0,00%
5m -0,09% : -0,16%
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7.8 ESTRATEGIA DE OPERACAO CONSIDERANDO CUSTOS OPERACIONAIS

Para a execugcdo das operacOes de mercado, existem diversos custos
envolvidos que sao cobrados pela B3, pelas corretoras responsaveis pela
intermediacdo dos negaocios e pelo Estado.

Com relacdo as negociacfes a vista de agles, objeto do presente estudo, 0s
custos cobrados pela B3 em cada negdcio sdo denominados taxa de negociacéo (ou
emolumento) e taxa de liquidacdo. Esses custos sdo obrigatérios e podem variar ao
longo do ano, sendo utilizados para remunerar 0s servi¢os prestados pela bolsa.

Por outro lado, em cada operacéo, as corretoras cobram, em geral, a chamada
taxa de corretagem, que pode ter um valor fixo ou variavel. Caso seja cobrada, sobre
esse valor também é devido o Imposto sobre Servico (ISS), que varia conforme o
municipio e pode chegar a até 5% do valor da corretagem.

Ocorre que atualmente j4 existem corretoras que ndo cobram taxa alguma dos
seus clientes para as execucdes operagdes. Por isso, 0s Unicos custos que serao
considerados para a analise da viabilidade da estratégia operacional sdo os da propria
B3, discriminados na Tabela 9, para as operacfes que se iniciem e encerrem num

mesmo dia (day-trade).

Tabela 9 - Custos Operacionais B3 - Day Trade. Fonte B3 [19]

Volume daytrade (R$ milhGes) Negociacéo | Liquidacéo Total
Pessoa fisica Pessoa juridica
Ate 4 (inclusive) Até 20 (incusive) 0,003089% : 0,0200% 0,023089%

De 4 até 12,5 (inclusive) De 20 até 50 (inclusive) 0,0030% 0,0200% 0,0230%
De 12,5 até 25 (inclusive) | De 50 até 250 (inclusive) 0,0005% 0,0195% 0,0200%
De 25 até 50 (inclusive) : De 250 até 500 (inclusive) 0,0005% 0,0175% 0,0180%

Mais de 50 Mais de 500 0,0005% 0,0155% 0,0160%

Os custos para um volume financeiro de até 4 milhdes de reais é de 0,023089%
por operacdo. Esse serd o valor cobrado em cada compra ou venda executada no
decorrer do dia, independentemente da lucratividade da negociagéo.

E importante observar que, sendo o emolumento um custo proporcional, o lucro
percentual obtido ao considera-lo nas operacbes diarias sera 0 mesmo,
independentemente da quantidade de acdes negociadas.

No nosso modelo de negociacao, inicialmente, sera realizada uma compra ou

venda, caso valor da probabilidade p seja > 1/2 ou< 1/2, respectivamente. ApGOs
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essa primeira operacao, as demais compras ou vendas serdo dobradas, a depender
da mudanca do valor de p. Somente a Ultima operagéo voltara a ser uma compra ou
venda simples, que ira zerar a posicao existente.

Por exemplo, se inicialmente foi realizada uma compra, apenas se realizara
uma venda dobrada quando p se tornar menor ou igual a 1/2. Caso contrario, a
compra serd mantida, sem incorrer em novos custos operacionais.

Por outro lado, se inicialmente foi realizada uma venda, apenas sera feita uma
compra dobrada quando p se tornar maior do que 1/2, sendo mantida a posicao

vendida se p permanecer menor ou igual a 1/2, sem novos custos operacionais.

7.8.1 Diferenca entre os precos e a lucratividade do modelo

Uma ponderagédo que deve ser feita é com relagéo a diferenca minima entre os
precos de compra e venda para que operagdes bem-sucedidas venham a incorrer em
lucro. Em cada operacao, denominando a taxa operacional por T, o lucro obtido apés
o seu fechamento sera dado por:

lucro fechamento = |v, — vi| — T(v, + v3)

Em que v, e v, sdo, respectivamente, o preco de entrada e saida da operacao.
Nota-se que a taxa T € aplicada tanto na operacao de entrada, quando na de saida.

Assim, para que lucro fechamento = 0, deve-se ter:

v, — vi| 2Ty +v;) © (v; + ) S@

Ou seja, para ativos com precos elevados, a diferenca entre os precos de
entrada e saidas deverdo ser cada vez maiores para que o modelo seja lucrativo. E
isso se torna um problema para papéis com fortes tendéncias reversivas no curto
prazo, pois, nesses casos, as diferencas entre os pre¢os sdo geralmente muito
pequenas.

Por exemplo, considere uma compra e venda bem sucedida de um ativo
hipotético com v; = R$ 25,00 e v, > v;. Substituindo na desigualdade, tem-se:

30(T + 1)
1-T
Para T = 0,023089%, tem-se que v, > R$ 25,012 e v, — v; = R$0,012, que é

lv, — 25| = T(25+v,) © v, =

uma valor maior do que 1 (um) centavo. Ocorre que ativos muito liquidos possuem

fortes tendéncias reversivas no curto prazo e costumam variar em torno de 1 (um)
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centavo para os dados tick e tick. Assim, certamente essa estratégia operacional teria
prejuizos nesses casos.

Pode-se ainda verificar qual o limiar méximo do preco para que operagdes bem
sucedidas com diferencas da ordem de 1 (um) centavo sejam lucrativas.
Considerando uma compra e venda em que v, =v; + 0,01 e substituindo na
desigualdade, tem-se:
vy + 0,01 — vy o v Sﬂ

T 200T
Para T = 0,023089%, tem-se que v; < R$ 21,65, que é um valor abaixo dos

v, + v, +0,01] <

precos de grande parte dos ativos mais liquidos negociados na B3.

7.8.2 Analise dos Resultados encontrados

A partir da formulacdo discriminada na Secédo 7.7, sera criada uma nova

sequéncia denominada r;, com i variando de 1 a n-1, que assumira 0s seguintes

valores:

( 1 1
p; > 5 € Pi- < >

1, se < ou
1 1
\ PiSE e Pi—1>§
( 1 1
pi > 5 € Di-1 > 5

0, se < ou
1 1
\ piSE e Pi—1S§

Denotando a taxa operacional por T, 0 prejuizo percentual decorrente somente
dos custos operacionais sera dado por:

b Tvy + 2T X7 rvy + Tv, . (vo + v, + 230}t rivi>

Vo Vo

Ou seja, sera realizada uma operacao inicial de compra ou venda, acarretando
num custo Tv,. Apos, serdo feitas somente operacdes de compra ou venda dobradas
sempre que o modelo logistico indicar mudanca no sentido do movimento do ativo.
Essa indicagdo serd feita por r; =1, implicando num aumento dos custos
operacionais em 2Tv;. Apenas na ultima operacéo, volta-se a realizar um compra ou

venda simples, para zerar a posi¢ao, acarretando num custo final Tv,.
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Assim, o resultado percentual R de todas as operacdes do dia, com a incluséo

dos custos operacionais, sera dado por:

-1
Rel—po Y silv = v —T<v° + v, + 230 Tivi> R

vo UO
Yy — vl = T(wo + v, + 23755 1)

Vo

R =

As Figuras 32 e 33 mostram os resultados percentuais encontrados para cada
periodo nos 244 dias de aplicacao da estratégia de negociacdo. A linha em vermelho
indica o nivel de 0% em cada grafico.

Nota-se que, em todos os periodos considerados, os resultados percentuais
diarios foram, na maioria dos dias, negativos, o que mostra uma influéncia muito alta
dos custos operacionais para a lucratividade da estratégia.

Para os dados tick a tick de 1 segundo, os resultados variaram em torno de -
27,5% e -20,5%. Eles foram aumentando gradativamente, ficando em torno de -1,4%
para os dados de 5 minutos. Vé-se, ainda, uma diminuicdo da variancia dos lucros
percentuais com o aumento da duragéo dos periodos.

A Tabela 10 mostra as medianas e as médias dos resultados diarios. Observa-

se uma aproximacao gradual entre essas medidas.
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Figura 32 - Resultados Percentuais para os dados tick a tick e de até 15 segundos
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Figura 33 - Resultados Percentuais para os dados de 20 segundos até 5 minutos

Tabela 10 — Medianas e Médias dos Resultados Diarios

Periodo  Mediana | Média
tick -27,46% : -22.59%
1s -20,52% : -23,94%
3s -19,60% : -23,16%
5s -18,83% : -20,99%
10s -1547%  -17,12%
15s -13,54% : -14,51%
20s -11,42%  -12,10%

30s -8,83% . -8,69%
45s -6,72%  -6,42%
im -4.74% | -4,75%
3m -1,56% : -1,74%
5m -1,39% | -1,24%

Portanto, a inclusdo dos custos operacionais no modelo de negociagao
eliminou praticamente todos os lucros que seriam obtidos sem eles, apesar de alguns
dias mostrarem resultados bastante elevados.

Isso ocorreu ndo apenas em funcdo da necessidade de se ter uma diferenca

minima entre os pregos de entrada e saida para a lucratividade dos negécios bem
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sucedidos, mas também pelo fato dos custos operacionais incidirem, inclusive, sobre

as operacoes que tiveram prejuizo (malsucedidas).

7.8.3 Analise dos Custos operacionais

As Figuras 34 e 35 mostram 0s custos operacionais calculados para cada
periodo nos 244 dias de aplicacdo da estratégia. Para os dados tick a tick, os custos
foram extremamente elevados, variando em torno de 435%. Eles diminuiram
gradativamente com o aumento dos periodos, variando em torno de 1,6% para 0s
dados de 5 minutos.

Nota-se também uma diminuicdo gradual da variancia, com excecédo dos dados
de 1 a 5 minutos, para os quais houve o aumento dessa medida em relacdo ao periodo

de 45 segundos. A Tabela 11 mostra as medianas e as médias dos custos diarios.
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Figura 34 - Custos Percentuais para os dados tick a tick e de até 15 segundos
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Figura 35 - Custos Percentuais para os dados de 20 segundos até 5 minutos

Tabela 11 — Medianas e Médias dos Custos Diarios

Periodo | Mediana . Média
tick 435,16% 511,84%
1s 205,98% : 215,95%
3s 117,95% : 118,20%
5s 81,16% @ 80,27%
10s 43 74% - 43,62%
15s 30,12% . 29.64%
20s 22.54% | 21,68%
30s 1551% @ 14,12%
45s 10,68% : 9,14%
im 8,06% 6,22%
3m 2,66% 1,74%
5m 1,63% 1,08%

A Tabela 12 mostra, de forma consolidada, as médias diérias de cada intervalo
dos seguintes dados: resultados sem qualquer custo operacional; custos
operacionais; e resultados com a inser¢cao dos custos operacionais.

Observa-se, de forma clara, os custos operacionais superarem 0s resultados

dos modelos sem qualquer custo envolvido. Assim, considerando os niveis atuais dos
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custos operacionais cobrados pela B3, a estratégia operacional proposta nao traria

resultados favoraveis.

Tabela 12 - Médias diérias dos Lucros, Custos operacionais e dos Resultados

Periodo . Lucros Custos Operacionais Resultados
tick 489 25% 511,84% -22.59%
1s 192,01% 215,95% -23,94%
3s 95,04% 118,20% -23,16%
5s 59,27% 80,27% -20,99%
10s 26,50% 43,62% -17,12%
15s 15,13% 29,64% -14,51%
20s 9,58% 21,68% -12,10%
30s 5,44% 14,12% -8,69%
45s 2,73% 9,14% -6,42%
im 1,46% 6,22% -4, 75%
3m 0,00% 1,74% -1,74%
5m -0,16% 1,08% -1,24%

As Figuras 36 a 38 mostram os percentuais acumulados aritmeticamente dos
lucros, custos operacionais e resultados, nas cores azul, vermelho e verde,

respectivamente. A linha em preto indica o nivel de 0%.
Para os dados tick a tick, os lucros e custos acumulados foram préximos entre

si. No entanto, conforme visto, em média, os custos foram 22,29% maior do que 0s

lucros, evidenciando, ao final dos dias, um resultado percentual extremamente

negativo.
Para os demais intervalos, os custos acumulados foram claramente superiores

aos respectivos lucros. Vé-se ainda um distanciamento cada vez maior entre essas

medidas no decorrer dos dias.
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8. MODELO PARA A MOVIMENTACAO DOS PRECOS DOS ATIVOS E
PRECIFICACAO DE OPCOES

Na secéo 6, concluiu-se que a movimentacgao dos prec¢os dos ativos financeiros
é potencialmente ineficiente no curto prazo e que informagfes a priori impactam o
comportamento dos precos durante certo periodo. Chegou-se ainda a concluséo de
que, no curto prazo, a hipétese do passeio aleatorio nao seria valida.

Na sec¢do 7, foram propostos modelos logisticos de predi¢do da variacdo dos
precos a partir dos ultimos movimentos. Os modelos se mostraram bastante
satisfatorios, sendo capazes de prever o sentido da movimentacdo do mercado com
percentuais de acerto acima dos 50%, chegando a superar a barreira dos 60% para
os dados tick a tick e de 1 a 15 segundos.

Nesta sec¢do, sera proposto um modelo de movimentacado dos ativos financeiros
dentro de um mesmo dia que busque absorver os resultados da presente pesquisa.

Viu-se, na secdo 3, que o0 movimento Browniano geométrico € comumente
aceito e utilizado para descrever o comportamento dos ativos financeiros. No entanto,
esse movimento estd alicercado sobre a teoria do passeio aleat6rio, ndo sendo,
portanto, um bom modelo para a movimentacédo dos ativos no curto prazo.

Conforme foi abordado, a versdo de tempo discreto para o0 movimento
Browniano geométrico pode ser representada por:

S; = S;_y exp(adt + oYVAL), i=1.2,..

Em que Y~N(0,1). Constatou-se também que, em cada etapa, a probabilidade
de alta do ativo sera a probabilidade de E; = aAt + oY+/At ~ N(aAt, a2 At) ser maior
do que 0.

O modelo proposto utilizarA como base a versdo em tempo discreto do
movimento Browniano geométrico. No entanto, a varidvel estocastica Y sera
substituida por outras duas com médias diferentes de zero, de tal forma que a
probabilidade de alta do ativo sera P(+|—), quando o ultimo movimento tiver sido
negativo, ou P(+|+), quando o ultimo movimento tiver sido positivo ou nulo.

Na proposta, tanto P(+|—) quanto P(+|+) serdo indicadas pelas médias da
respectiva probabilidade p fornecida pelos modelos logisticos aplicados as

movimentagdes dos r=20 dias anteriores.
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Viu-se que, para 1 movimento anterior, o valor de p sera dado por:

1
P = I o-BothixD)

Em que B, é o coeficiente do intercepto, relacionado ao ultimo movimento
negativo, variavel (-), e §; € o coeficiente relacionado ao ultimo movimento positivo,

variavel (+). Assim, para um dia j qualquer, P(+|—) e P(+|+) serdo estimados por:

j-1
p 1 B 1
+H=) =+ Z Pa» PAra Pa = T~
d=j-r
j-1
p 1 B 1
(++) = ;dz Pa, para pq = 1 4 e—(Boa+B1a)
=J—1"

Em que Byq € 14 SA0 0s coeficientes S, e §; estimados para cada um dos d
dias. O primeiro movimento do dia serda o mesmo fornecido pela versdo em tempo
discreto do movimento Browniano geométrico, ou seja:

S, = Sy exp(adt + oaYVAt), Y~N(0,1).

A partir dai, os demais movimentos serdo dados pelas seguintes equacdes:

5 = {Si—l exp(adt + oDVAt),se S;_y < S;_, =23 .

Si—1 exp(aAt + JU\/E),se Sic1 =8,

Em que D e U séo variaveis aleatorias normais com médias u; € u, ,
respectivamente, e variancias 1, ou seja D~N(u4,1) € U~N(uy,, 1). Os parametros
Ua € U, serdo definidos de forma que as probabilidades de Ep =adt+
oDVAt ~ N(adt + oug At 0%4t) e  Ey = adt + cUVAt ~ N(adt + opu, VAL, 62 At)
serem maior do que zero sejam iguais a P(+|—) e P(+|+).

Deste modo, a partir das func¢des de distribuicbes de probabilidade de E, e Ey,

indicadas por f, e f;, deseja-se que:
P = [ foGddx e PG = [ fyGodx
0 0
Nota-se que u, e u, podem ser obtidos a partir de uma simples transformacao
nos quantis Qp+|—) © QP(_|_|+)de uma distribuicdo N(0,024t). Assim, a partir desses

valores, pode-se encontrar:

_ QP(_H_) — adt . _ QP(+|+) — adt
y’d O_m .uu O_m
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Por fim, da mesma forma que no movimento Browniano geométrico, considera-
1 5 p . . ~
se a=pu—-0°, em que u é a taxa de crescimento esperada. A seguir, estdo

resumidas as equac¢fes do movimento Browniano geométrico e do novo modelo.

Movimento Browniano Geométrico:

S; = Si_1 exp(adt + oYVAt), Y~N(0,1), i=123,..

Novo Modelo:

Si_y exp(adt + aYVAt), Y~N(0,1), i=1
S; =< S;_1 exp(adt + oDVAt),se S;_y < Si_;, D~N(ug, 1), i>1
Si_1 exp(aAt + JU\/E),se Si_1=Si_5, U~N(uy,, 1), i>1
Observou-se na se¢do 7 que, a medida que se aumenta o intervalo
considerado, P(+|—) e P(+]—) ficam cada vez mais préximos de P(+), ou seja, 0
mercado se comporta de forma mais eficiente e 0 movimento Browniano geométrico
se torna um bom modelo para a movimentagao dos ativos financeiros.
E importante observar que o modelo proposto incorpora essa caracteristica do
mercado, pois, a medida que P(+|—) e P(+|—) se aproximam de P(+), g € Uy, Se
aproximam de zero e o modelo proposto se aproxima do movimento Browniano

geomeétrico.

8.1 UM EXEMPLO HIPOTETICO

Para ilustrar o0 modelo, gerou-se computacionalmente alguns dados para um

dia hipotético com S(0) = 10, u = 0,08 e o = 0,4. Para esses parametros, a = u —
%02 = 0 e, no movimento Browniano geométrico, P(+) = 50%. Considerou-se que 0S

modelos logisticos forneceram P(+|—) = 80% e P(+|+) = 20%, para um At = 1073,
As médias das variaveis D e U utilizadas foram u; = 0,8416 e p, = —0,8416.
Com essa atribuicdo, foi possivel garantir que as probabilidades de E, = a4t +
oDVAt e E, = adt + cUVAt serem maior do que zero fossem iguais a P(+|-) e
P(+]|+), respectivamente.
A Figura 39 mostra o caminho percorrido pelo ativo durante um dia para 20
simulacdes diferentes. Em cada uma delas foram gerados um total de n = 1/4t =

1.000 precos diarios. As médias das probabilidades encontradas foram P(+) =
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49,89% , P(+|-)=79,79% e P(+|+) =19,84% , valores muito proximos dos
esperados.
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Figura 39 - Movimentacgéao diaria para 20 simulac@es diferentes.

Para a analise da distribuicdo dos precos finais (S,,), foram realizadas 100.000
simulacdes diarias. Desta vez, as médias das probabilidades encontradas foram
P(+) =50,00%, P(+|-)=80,01% e P(+|+) =19,98% . A Figura 40 mostra o
histograma e a densidade aproximada desses precos. A distribuicdo dos precos finais
€ aproximadamente log-normal.

Verificou-se ainda que o logaritmo natural de S,, possui uma média de 2,3 e
variancia de 0,09452. A Figura 41 mostra a distribuicdo aproximada de log (S,), em
azul, e a densidade exata de uma variavel normal com esses mesmos parametros,

em preto. As curvas sao extremamente parecidas, corroborando a log-normalidade de
S,
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Figura 40 - Histograma e densidade aproximada de 100.000 simulag¢des diarias.

Figura 41 - Densidade de log (S,,) e de uma distribuicdo N(2,3; 0,09452)
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Na secdo 3, observou-se que 0 movimento Browniano geométrico possui uma
distribuicdo log-normal da forma in S(t) ~ N(InS(0) + at, o*t). A Figura 42 mostra a
curva log-normal de S(t), em t = 1, em preto, e a distribuicdo aproximada obtida pelo
modelo proposto, em azul. A linha vertical indica a média de S,,, no valor de 10,49.

Viu-se também que a média de S(t) é dada por S(0)e#t. Assim, emt =1,

E(S(t)) = 10,83, maior do que a média do novo modelo.

0.10-

0.05-

000----""-

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 285 28 30 32

Figura 42 - Densidade de S,, e a distribui¢céo log-normal do movimento Browniano geométrico.

A distribuicdo gerada pelo novo modelo € menos achatada que a do movimento
Browniano geométrico. Esse resultado € intuitivo, tendo em vista uma maior
probabilidade de reversdao dos movimentos anteriores dada por P(+|—) = 80% e
P(+|+) = 20%.

Essa caracteristica pode ser observada de forma mais clara por meio de suas
correspondentes distribuicdes normais. A Figura 43 mostra a distribuicdo normal que
ajustou log (S,), em azul, e a distribuicdo de InS(t) ~ N(InS(0) + at, c%t), em preto.

A linha vertical indica as suas médias, ambas iguais a InS(0) + at = 2,3.

80



Figura 43 - Distribui¢géo normal que ajustou log (S,), N(2,3; 0,09452), e a distribui¢éo de
InS(t) ~ N(lnS(0) + at, a%t)

A fim de verificar a aproximagdo do modelo proposto com movimento
Browniano geométrico, & medida que P(+|—) e P(+|-) se aproximam de P(+),
foram realizadas 100.000 simulacfes para diferentes probabilidades condicionais. A
Tabela 13 especifica as probabilidades utilizadas e os respectivos valores de u, e u,

necessarios em cada caso.

Tabela 13 - P(+|-),P(+]+), ug € u, utilizados nas simulactes

P(+]-) P(+|+) fg Ly

0.80 0,20 0,84162 -0,84162
0,68 0,32 0,4677 -0,4677
0,65 0,35 0,38532 -0,38532
0,63 0,37 0,33185 -0,33185
0,60 0,40 0,25335 -0,25335
0,57 0,43 0,17637 -0,17637
0,55 0,45 0,12566 -0,12566
0,53 0,47 0,07527 -0,07527

A Figura 44 mostra as distribuicdes log-normais que ajustaram S,,, para cada
simulacdo, e a distribuicdo log-normal de S;, em t=1, fornecida pelo movimento
Browniano geométrico. A linha vertical indica a média de S,, dada por S(0)e#t = 10,83,
t=1. Essa média foi maior do que a dos precos finais simulados de S,,.

Como esperado, as distribuigcbes que ajustaram S,, s&o menos achatadas que
a do movimento Browniano geomeétrico, em razdo das maiores probabilidades de

reversao dadas por P(+|—) > 1/2 e P(+|+) < 1/2 em todos 0s casos.
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Percebe-se ainda uma aproximacdo das distribuicbes em relacdo ao
movimento Browniano geométrico, a medida que P(+|—) e P(+|+) se aproximam de
P(+)=1/2.

0.10-

— P(+]-) = 0.80 & P(+|+) = 0.20
— P(+]-) = 0.68 e P(+|+) = 0.32
P(+-) = 0.65 e P(++) = 0.35
P(+-) = 0.63 e P(+|+) = 0.37
005 ] — P(+]-) = 0.60 & P(+|+) = 0.40
02 — P(+]-) = 0.57 e P(+|+) = 0.43
— P(+|-) = 0.55 e P(+|+) = 0.45
P(+|-) = 0.53 & P(+[+) = 0.47

— GBM

0 4 8 2 16 20 24 28 32

Figura 44 - Distribui¢cBes log-normais que ajustaram S,, em cada simulacéo e a distribuicdo de S(t)

A Figura 45 mostra as distribuicbes normais que ajustaram log (S,,)) e a
distribuicdo de In S(t) ~ N(In S(0) + at,a?t), em t=1. A linha vertical indica as médias,
que foram todas iguais a fornecida pelo movimento Browniano geométrico, in S(0) +
at = 2,3.

Mais uma vez, a medida que P(+|—) e P(+]|+) se aproximam de P(+), nota-se
uma aproximacéo gradual das distribuigcdes do novo modelo em relagédo ao movimento

Browniano geométrico.
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— P(+]-) = 0.80 e P(+|+) = 0.20
— P(+|-) = 0.68 e P(+[+) = 0.32
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Figura 45 - Distribuices normais que ajustaram log (S,) em cada simulacdo e a distribui¢cdo de
InS(t)

8.2 ESTIMATIVA DA VOLATILIDADE ¢ PARA OS DADOS DIARIOS

Na sec¢do 3, observou-se que a volatilidade o pode ser definida como o desvio
padrdo do retorno oferecido pela acdo em 1 ano quando o retorno € expresso
utilizando-se capitalizacdo continua.

No entanto, considerando o interesse na variacdo dos prec¢os intradiarios, é
razoavel, no ambito da presente pesquisa, que a volatilidade o seja expressa como o
desvio padréo do retorno oferecido dentro de um dia somente.

Frisa-se que a volatilidade diaria poderia ser obtida a partir da anual por meio
da relacéo o, = aA\/m, em que g, € g, Sao as respectivas volatilidades diaria e
anual e 252 é o valor considerado de dias Uteis no ano. A partir dai, seria utilizado
procedimento semelhante para calcular as volatilidades de cada periodo dentro do
mesmo dia.

Entretanto, essa metodologia néo traria resultados tdo proximos da realidade.
Por exemplo, a volatilidade para o periodo de 1 segundo seria, em ultima instancia,
aproximada a partir da volatilidade anual, ndo refletindo as movimentacdes mais
recentes do ativo.

Para estimar a volatilidade diaria, observaram-se os precos de fechamento do

ativo a cada 5 minutos nos r=20 dias anteriores. Considerando que, em cada dia, as
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operacdes foram efetuadas das 10h as 17h, tem-se um total de observacdes diarias
dado porn = 7.60/5 = 84.

Assim, definindo S, como o valor da primeira negociacdo do dia e §;, i =
1,2,..,n, como os precos medios a cada 5 minutos, calculou-se o log- retorno em
cada etapa por:

w; = In (8;/Si-1)

Assim, a estimativa normal da volatilidade de cada dia d sera dada por:

n

1
n—1

A

04 =

Z(uid — Uy)?,em que iy é amédia de u;y.
i=1
Finalmente, a volatilidade diaria para um dia j qualquer, sera estimada pela
média de 6,; nos r=20 anteriores, ou seja:
j-1
.1 Z N
o =— 0,
T - a

d=j-r
8.3 APLICAC}AO DO MODELO PARA OS DADOS REAIS

A aplicabilidade do modelo aos dados reais sera demonstrada pela estimacao
da movimentacao dos precos, considerando o intervalo de 5 segundos, para o 21° dia
do pregao do ano de 2018, dia 31/01/2018.

Primeiramente, serdo realizadas as estimacbes das probabilidades
condicionais, P(+|—) e P(+|+), e da volatilidade 6 do dia j=21, a partir dos dados dos
r=20 primeiros dias de negociacdo. Utilizou-se as seguintes formulagdes, ja

abordadas no decorrer desta secéo 8:

-1
, 1
=) == 1+ o-Chod)
d=j-r
-1
, 1 1
H+) == Z 1+ o-Coa+Fid)
d=j-r
j-1 n
1 1 ,
0=; n_lz(uid_ud)
d=j-r i=1
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Encontraram-se os seguintes resultados: P(+|—) = 82,83%, P(+|+) = 18,65%
e ¢ = 0,001249. Complementarmente, foi calculado a média das proporcbes de
movimentos positivos nos r=20 primeiros dias de negociacdo, chegando-se a um
resultado de P(+) = 50,46%.

Tem-se ainda que At=1/n , em que n = total de segundos diarios/
duracao do periodo. Para um intervalo de 5 segundos, n =7 * 60 * 60/5 = 5.040 e
At = 1,98 « 107%,

O valor de u é definido a partir da taxa de juros livre de risco capitalizada
continuamente [18]. Estimou-se esse parametro por meio da taxa SELIC vigente em
31/01/2018, que era de 7% ao ano [21]. Portanto, o valor de u, para o 21° dia, foi
estimado por u = 0,07/252 = 2,78 « 10~*, considerando o ano com 252 dias Uteis.
Assim, a = u — %02 =2.78%107*

Nota-se que, com esses parametros, a probabilidade de alta no movimento
Browniano geométrico, dada pela a probabilidade de E;~ N(a4t, c?At) ser maior do
que 0, sera de P(+) = 50,12%.

Para que P(Ep > 0) = P(+|—) e P(Ey > 0) = P(+]|+), 0s parametros u, € u,
estimados foram de 09442 e —0,8941, respectivamente. E finalmente S, foi
considerado como sendo o valor da primeira negociacédo do dia 31/01/2018, S, =
19,74.

O modelo de precificacdo do ativo para o dia 31/01/2018 sera entdo definido
por:

S;_1 exp(adt + 6YVAt), Y~N(0,1), i=1
S; =3 Si_1 exp(adt + 6DVAL),se S;_1 < S;_;, D~N(ug, 1), i>1
Si_1 exp(adt + 6UVAt),se S;_1 = S;_5, U~N(u,, 1), i>1

Em que S, = 19,74, a = 2.78 * 107%, uy; = 0,9442, u,, = —0,8941, 6 = 0,001249
e At = 1,98 1074,

Realizou-se um total de 40.000 simula¢gBes desse modelo. As médias das
probabilidades condicionais encontradas foram P(+|—)=182,83% e P(+|+) =
18,65%, exatamente iguais as esperadas.

A proporc¢ao de movimentos positivos gerados pelo novo modelo foide P(+) =
50,45%, valor também muito proximo dessa medida verificada nos r=20 primeiros dias

de negociagdo. Portanto, além de refletir bem as probabilidades condicionais, o
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modelo fornece uma probabilidade de alta condizente com a verificada nos ultimos
dias de negociacao.

Nota-se que essa probabilidade foi maior do que a do movimento Browniano
geomeétrico, dada por P(+) = 50,12%. Verifica-se ainda que P(+) foi maior do que 1/2
justamente em funcao da assimetria existente entre P(+|—) e P(+|+). Diferentemente
das probabilidades propostas nos exemplos hipotéticos, essas medidas ndo sao
complementares entre si, ou seja, P(+|—) > 1 —P(+|+) = P(—|+) e P(+|+) > 1 —
P(+|-) = P(—|-).

A Figura 46 mostra o histograma e a densidade aproximada dos precgos ao final
do dia (S,). O logaritmo natural de S,, possui uma média de 2,9844 e variancia de
9,31« 1077. A Figura 47 mostra a distribuicdo aproximada de log (S,,), em azul, e a
densidade exata de uma variavel normal com esses mesmos parametros, em preto.

A proximidade entre as curvas evidencia a log-normalidade de S,,.

197 1972 19.74 19.76 19.78 198 19.82 1984

Figura 46 - Histograma e densidade aproximada de 40.000 simulacdes para o dia 31/01/2018.

86



2988

Figura 47 - Densidade de log (S,,) e da curva normal ajustada pelos parametros da média a variancia
de log (S,)

A Figura 48 ilustra, para os mesmos parametros, a densidade log-normal de
um movimento Browniano geométrico em t =1 (curva em preto) e a densidade
aproximada dos pregos para 0 novo modelo (curva em vermelho). As linhas verticais
indicam as respectivas médias. Vé-se que a nova densidade € menos achatada, em
razao da maior probabilidade de reversdo dos movimentos anteriores.

A média dos precos finais no novo modelo foi igual a 19,775, superior a do
movimento Browniano geométrico, em t =1, dada por S(0)e#t = 19,745 . Esse
resultado foi condizente com o fato da probabilidade de alta ter sido maior do que a

do movimento Browniano geométrico.
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1965 197 1975 198 1985

Figura 48 - Densidade de S,, e a distribui¢cdo log-normal do movimento Browniano geométrico.

Por ultimo, a Figura 49 mostra a distribuicdo log-normal que ajustou S, , em
azul, e a distribuicdo log-normal de S;, em t=1, em preto, fornecida pelo movimento
Browniano geométrico. Ela é equivalente a Figura 48, substituindo a distribuicdo dos

precos finais pela distribuicdo log-normal exata, ajustada pela média e variancia de
log (S,).

20-

15-

1965 1975 1985

Figura 49 - Distribuigéo log-normal ajustada de S,, e a distribuicdo do movimento Browniano
geomeétrico.
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Foi verificado o comportamento do modelo em funcdo de diferentes de
intervalos analisados. A Tabela 14 mostra, para os intervalos de 10, 20, 30 e 45
segundos e para o intervalo de 3 minutos, as estimagdes das probabilidades
condicionais do dia j=21, a partir dos r=20 primeiros dias de negociagdo. Também
estdo sendo mostrados o valor de n = total de segundos diarios/
duracio do periodo, 0 At utilizado e os respectivos valores de u, € u,, hecessarios em

cada caso.

Tabela 14 - Intervalo, n, P(+|+),P(+|-), u4 € u, utilizados nas simulacdes

intervalo n At =1/n P(+|+)  P(+]-) Ug Uy
10s 2520 0,0003968 0,24 0,78 -0,7076 0,7625
20s 1260 0,0007937 0,32 0,71 -0,4786 0,5451

30s 840 0,0011905 0,35 0,68 -0,3808 0,4498
45s 560 0,0017857 0,39 0,64 -0,2792 0,3477
3m 140 0,0071429 0,45 0,60 -0,1505 0,2261

Foram realizadas, desta vez, 100.000 simula¢cdes de cada modelo. A Figura 50
mostra as distribuicdes log-normais que ajustaram S,,, para cada intervalo, e a
distribuicdo log-normal de S;, em t=1, fornecida pelo movimento Browniano
geométrico. A linha vertical indica a média deS;, dada por S(0)e#t = 19,745, t=1.

Como esperado, as distribuicbes que ajustaram S,, sdo menos achatadas que
a do movimento Browniano geométrico, em razao das maiores probabilidades de
reversao dadas por P(+|—) > 1/2 e P(+|+) < 1/2 em todos 0s casos.

No entanto, diferentemente do que se verificou no exemplo hipotético, em todos
0s casos, as médias dos precos finais simulados de S,, foram maiores do que a do
movimento Browniano geométrico (S(0)e#t = 19,745).

Isso ocorreu, pois as probabilidades condicionais dos modelos refletiram as
proporcdes de movimentos positivos nos r=20 primeiros dias de negocia¢do, que
foram maiores que a probabilidade de alta do movimento Browniano geométrico.

A Tabela 15 mostra as propor¢cdes de movimentos positivos observadas nos
r=20 primeiros dias de negociacgéo e a probabilidade de alta no movimento Browniano

geométrico, dada pela a probabilidade de E;~ N(aAt, c?At) se maior do que zero.
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Tabela 15 - P(+) - GBM e P(+) - 20 dias anteriores

intervalo P(+) - GBM P(+) - 20 dias anteriores
10s 0,5018 0,5065
20s 0,5025 0,5100
30s 0,5031 0,5119
45s 0,5037 0,5130
3m 0,5075 0,5209

Vé-se ainda uma aproximacdo gradual das distribuicbes em relacdo a
densidade do movimento Browniano geométrico, a medida que P(+|—) e P(+|+) se

aproximam do P(+) calculado para cada intervalo desse movimento.

1965 1967 1969 1971 1973 11975 1977 1979 1981 1983 1985

Figura 50 - Distribui¢cBes log-normais que ajustaram S,, em cada simulacéo e a distribuicdo de S(t)

8.4  UTILIZACAO DO NOVO MODELO PARA A PRECIFICACAO DE OPCOES

Viu-se, na sec¢éo 4, que as opcdes podem ser adequadamente precificadas a
partir da distribuicdo dos prec¢os dos ativos subjacentes na data de vencimento desses
derivativos.

Neste topico, a distribuicdo log-normal que ajustou a movimentacéo do ativo no
intervalo de 5 segundos, denominada f(S,,), sera utilizada para obter uma estimativa
mais precisa dos precos dessas op¢oes no final do dia.

Em toda analise, serdo consideradas hipoteticamente duas opc¢des, call e put,

com precos de exercicio ao final do dia de K.,; = 19,78 e K, = 19,74.
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Conforme abordado na sec¢éo 4, a probabilidade de execucédo de uma call ou
put sera dada pela probabilidade do preco do ativo, no exercicio, ser maior ou menor
do que os strikes respectivos.

A Figura 51 ilustra essas probabilidades por meio das areas sob as densidades
da nova distribuicdo e do movimento Browniano geométrico. A area em azul indica a
probabilidade de execucdo da opcdo de compra, enquanto a em vermelho indica a

probabilidade de execucao da opg¢éo de venda.

20~

197 i | i 19.8 19.85

Figura 51 - Densidade de S,, e a distribui¢cdo log-normal do movimento Browniano geométrico.

E possivel ver que as probabilidades de execuc&o da call e put no novo modelo
sao maior e menor, respectivamente, do que as fornecidas pelo movimento Browniano
geomeétrico.

A partir da curva de f(S,,), calculam-se essas probabilidades por:
0 K

P(S,>K) = f f(s)ds e P(S,<K)= f f(s)ds
K 0

Encontraram-se P (S, > Keq) = 39,45% € P(S, < Ky, ) = 3,36%, enquanto,
para 0 movimento Browniano geométrico, essas probabilidades, obtidas diretamente
da distribuicdo log-normal de S(t), em t=1, foram 8,09% e 41,22%, respectivamente.

Viu-se também que os payoffs ponderados pela probabilidade das opc¢des sdo
calculados a partir do produto dos payoffs pela densidade dos precos no vencimento.
A Figura 52 mostra, de forma consolidada, a densidade do novo modelo, a densidade
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do movimento Browniano geométrico, os payoffs e os payoffs ponderados pela
probabilidade de cada opcéo.
Nota-se que os payoffs ponderados da nova distribuicdo, em relagdo aos do

movimento Browniano geométrico, foram superiores para a call e inferiores para a put.

distribuicbes

payoff pond. call

015-

= =

payoff pond. put

=
1

19,65 19.7 19.75 198 19.85

Figura 52 - Densidades, payoffs e os payoffs ponderados pela probabilidade da call e da put.

Os valores esperados da call e da put, Vey; € Vyye, S€réo calculados pelos
valores esperados dos respectivos payoffs. Graficamente, eles serdo as areas sob 0s
payoffs ponderados pela probabilidade.

Pela Figura 52, vé-se que, em relacdo aos obtidos pelo movimento Browniano

geomeétrico, Ve, € Vyy Serdo superiores para a call e inferiores para a put. Eles seréo

calculados por:

Vean :f gcall(s)-f(s)ds :f Weau (s)ds

call

Kput
V,

put =J_ gput(s)-f(s)ds =.];) Wput(s)ds

Finalmente, descontando V,; e V. pelo retorno esperado u, capitalizado
continuamente, os precos das opgdes Py € Py, €m t = 0, serdo dados por:
Pean = e~HnAL, Veaw € Pput = e~Hndt, Vput

Para o novo modelo, foram encontrados P.q;; = 5,33 * 1073 € P,y = 2,52.107%,
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Para o movimento Browniano geomeétrico, 0os precos das opc¢des podem ser
obtidos de forma semelhante, integrando os payoffs ponderados pela probabilidade e
descontando o resultado pelo retorno esperado. Entretanto, conforme visto na secao
4, esses precos podem ser calculados diretamente pelas formulas de Black - Scholes
- Merton.

A aplicacdo dessas férmulas forneceu precos para a call e put de 0,9084 = 1073
e 73,36.107%, inferior e superior, respectivamente, aos do novo modelo. Portanto, o
modelo proposto, além de refletir melhor as movimentagdes mais recentes do ativo,
forneceu estimativas diferentes para os precos das op¢des de mercado.

Uma observacao importante a ser feita € que, a depender do intervalo utilizado,
0S precos obtidos para as opc¢des de mercado serao diferentes entre si. Entretanto, a
despeito disso, os precos da call e da put serdo sempre superiores e inferiores,
respectivamente, aos valores calculados a partir do movimento Browniano
geomeétrico.

O aumento gradual dos intervalos aproxima cada vez mais os pregos da call e
da put daqueles calculados pelas férmulas de Black - Scholes - Merton.
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9. CONCLUSAO

O presente trabalho estudou a teoria do passeio aleatorio e a eficiéncia do
mercado para dados intradiarios de ac¢des negociadas na B3. Viu-se que, se a
movimentacdo dos precos realmente seguisse um passeio aleatorio, a probabilidade
de um movimento para cima deveria ser semelhante a probabilidade de um
movimento para cima, dado as informacdes a priori.

Em todos os intervalos estudados, a estimativa de P(+) sempre foi préxima dos
50%. Entretanto, verificou-se que P(+|-), foi, em geral, maior do que 50%, sobretudo
para os menores intervalos. Para os dados tick a tick, por exemplo, a estimativa da
probabilidade de alta, dado um ultimo movimento negativo ficou acima dos 80%,
aproximando-se gradativamente dos 50% a medida que os intervalos foram sendo
incrementados.

Por sua vez, a estimativa da probabilidade de alta, dado um ultimo movimento
positivo, P(+|+), foi normalmente inferior aos 50%. Para os dados tick a tick, essa
estimativa ficou abaixo dos 20%, aproximando-se gradativamente dos 50% a medida
gue os intervalos foram sendo incrementados.

Foram entdo realizados testes estatisticos Z, para comparacao das proporcdes
de P(+) com as de P(+|-) e P(+|+). Para os intervalos tick a tick e de até 30 segundos,
os resultados rejeitaram a igualdade dessas proporcées na maioria dos dias. Repetiu-
se o0s testes para todos os dias conjuntamente, concluindo-se pela rejeicdo da
independéncia dos movimentos do ativo em todos os intervalos.

Concluiu-se gue o mercado € potencialmente ineficiente no curto prazo e que
informac@es a priori impactam a movimentacdo dos precos para intervalos de até 5
minutos. Deduziu-se ainda que, até esse intervalo, 0 mercado apresenta tendéncias
reversivas e a hipétese do passeio aleatdrio néo é satisfeita, ndo podendo ser utilizada
para descrever de forma fidedigna os movimentos do ativo.

A partir dessa verificagdo, foram propostos modelos de regresséo logisticos
para estimar a probabilidade de alta/baixa de cada movimento em fungcdo dos
movimentos passados. Em todos os modelos, confirmou-se a tendéncia de reversao
do sentido do ultimo movimento observado.

Verificou-se ainda a capacidade preditiva dos modelos regressivos. Para isso,

cada um deles foi utilizado para se prever os movimentos do ativo no dia seguinte. Os
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resultados obtidos foram muitos satisfatorios, pois eles foram capazes de antecipar o
sentido de cada movimentacdo com uma probabilidade de sucesso acima de 50%.

Prop6s-se entdo uma estratégia de operacao em alta frequéncia que buscasse
obter lucros financeiros a partir dos modelos para um movimento anterior somente.
Considerou-se que as operacdes foram realizadas pelos precos de fechamento de
cada intervalo. A estratégia mostrou-se muito eficaz ao se desconsiderar os custos
operacionais, chegando, por exemplo, a obter lucros diarios acima dos 100% para o
intervalo de 1 segundo.

Entretanto, ao inserir os custos operacionais, 0s lucros verificados foram
completamente absorvidos por eles, de forma que os resultados diarios se tornaram
negativos na maioria dos dias de negociacdo. Nota-se que 0s Unicos custos
considerados foram os cobrados obrigatoriamente pala B3, utilizados para remunerar
0S servicos prestados por ela.

Concluiu-se que esse resultado decorreu da necessidade de se ter uma
diferenca minima entre os precos de entrada e saida para a lucratividade dos negécios
e pelo fato dos custos operacionais incidirem, inclusive, sobre as operagdes que
tiveram prejuizo. Assim, apesar da movimentacao dos pre¢os nao seguir um processo
do tipo passeio aleatério, a estratégia proposta ndo foi suficiente para superar a
barreira do menor custo operacional existente atualmente.

Apés, apresentou-se um modelo de precificacdo de ativos que buscasse
incorporar os resultados da pesquisa. Para tanto, prop6s-se uma modificagdo na
versao em tempo discreto do movimento Browniano geométrico, de forma que ele
pudesse refletir as probabilidades condicionais verificadas nos 20 dias anteriores de
negociacao.

O novo modelo forneceu resultados computacionais bastantes coerentes,
incorporando, concomitantemente, a aleatoriedade observada no movimento
Browniano geométrico, as probabilidades condicionais fornecidas pelos modelos
logisticos de regressao, a propor¢cao de movimentos positivos verificadas nos 20 dias
anteriores de negociacao e a aproximacao gradual a um processo do tipo passeio
aleatério a medida que os intervalos foram sendo incrementados (e portanto o
mercado foi se tornando cada vez mais eficiente).

A partir dele, foram realizadas estima¢des mais precisas dos precos de opcoes

de compra e venda europeias, call e put, dentro de um mesmo dia. Viu-se que, a
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depender do intervalo utilizado, os precos obtidos para as op¢des de mercado serao
diferentes entre si. Entretanto, foi concluido que, em todos os intervalos considerados,
0s precos da call e put serdo sempre superiores e inferiores, respectivamente, a esses
valores calculados a partir do movimento Browniano geométrico.

Concluiu-se ainda que o aumento gradual dos intervalos aproxima cada vez
mais os precos das opcOes aqueles calculados pelas formulas de Black - Scholes —

Merton, que tém como pressuposto o comportamento eficiente do mercado de acdes.
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Figura A 2 - Boxplot de P(+) para diferentes periodos (BBDC4).
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Tabela A 1 - Resultado do Teste 1 para todos os dias agrupados (ABEV3)

Periodo z-valor __ p-valor

tick 557,81 0
1s 386,89 0
3s 280,72 0
5s 220,98 0

10s 145,66 0

15s 107,75 0

20s 84,43 0

30s 58,17 0

45s 39,26 0
Im 28,54 0
3m 8,29 0
5m 5,34  4,68E-08

Tabela A 2 - Resultado do Teste 1 para todos os dias agrupados (BBDC4)

Periodo  z-valor _ p-valor

Periodo 387,91 0
1s 252,31 0
3s 175,93 0
5s 135,16 0
10s 83,65 0
15s 58,30 0
20s 43,94 0
30s 27,78 0
45s 17,74 0
Im 11,96 0
3m 4,25 1,06E-05
5m 3,70 1,07E-04

Tabela A 3 - Resultado do Teste 1 para todos os dias agrupados (VALE3)

Periodo  z-valor _ p-valor

tick 376,99 0

1s 241,71 0

3s 167,48 0

5s 127,53 0
10s 75,60 0
15s 51,28 0
20s 36,75 0
30s 23,15 0
45s 14,05 0

Im 10,28 0

3m 4,17 1,50E-05
5m 2,20 1,39E-02
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Tabela A 4 - Resultado do Teste 2 para todos os dias agrupado (ABEV3).

Periodo _ z-valor p-valor

tick -558,37 0

1s -387,81 0

3s -281,20 0

5s -221,49 0
10s -146,05 0
15s -108,03 0
20s -84,64 0
30s -58,53 0
45s -39,51 0

im -28,81 8,76E-183
3m -8,49 1,06E-17
5m -5,53 1,58E-08

Tabela A 5 - Resultado do Teste 2 para todos os dias agrupado (BBDCA4).

Periodo  z-valor _ p-valor

tick -387,56 0
1s -252,16 0
3s -175,86 0
5s -135,13 0
10s -83,71 0
15s -58,26 0
20s -43,93 0
30s -27,81  1,5E-170
45s -17,80 3,31E-71
Im -12,02  1,42E-33
3m -4,49  3,64E-06
5m -3,83  6,40E-05

Tabela A 6 - Resultado do Teste 2 para todos os dias agrupado (VALES3).

Periodo  z-valor p-valor

tick -376,84 0
1s -240,69 0
3s -166,41 0
5s -126,43 0
10s -74,86 0
15s -50,69 0
20s -36,29 1,3E-288
30s -22,93  1,07E-116
45s -13,95 1,56E-44
Im -10,22 7,75E-25
3m -4,38 6,07E-06
5m -2,37 8,80E-03
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tick 1s 3s 55 10s 155 20s 30s 455 m 3m 5m

Figura A 13 - Probabilidade Condicional para até dois movimentos a priori (ABEV3).
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Figura A 14 - Probabilidade Condicional para até dois movimentos & priori (BBDC4).
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Figura A 15 - Probabilidade Condicional para até dois movimentos a priori (VALES3).
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Figura A 16 - Percentuais de acerto para cada modelo logistico (ABEV3).
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Figura A 17 - Percentuais de acerto para cada modelo logistico (BBDC4).
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Figura A 18 - Percentuais de acerto para cada modelo logistico (VALE3).
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Lucros Percentuais (%)
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Figura A 19 - Lucros Percentuais para os dados tick a tick e de até 15 segundos (ABEV3)
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Lucros Percentuais (%)
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Figura A 20 - Lucros Percentuais para os dados de 20 segundos até 5 minutos (ABEV3).

111



Lucros Percentuais (%)
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Figura A 21 - Lucros Percentuais para os dados tick a tick e de até 15 segundos (BBDC4)
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Lucros Percentuais (%)
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Figura A 22 - Lucros Percentuais para os dados de 20 segundos até 5 minutos (BBDC4).

455

113

Tm

3m

Sm




Lucros Percentuais (%)
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Figura A 23 - Lucros Percentuais para os dados tick a tick e de até 15 segundos (VALE3)
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Figura A 24 - Lucros Percentuais para os dados de 20 segundos até 5 minutos (VALE3).
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Resultados Percentuais (%)
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Figura A 25 - Resultados Percentuais para os dados tick a tick e de até 15 segundos (ABEV3)
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Resultados Percentuais (%)
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Figura A 26 - Resultados Percentuais para os dados de 20 segundos até 5 minutos (ABEV3)
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Figura A 27 - Resultados Percentuais para os dados tick a tick e de até 15 segundos (BBDC4)
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Resultados Percentuais (%)
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Figura A 28 - Resultados Percentuais para os dados de 20 segundos até 5 minutos (BBDC4)
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Figura A 29 - Resultados Percentuais para os dados tick a tick e de até 15 segundos (VALE3)
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Figura A 30 - Resultados Percentuais para os dados de 20 segundos até 5 minutos (VALE3)
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