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RESUMO

Seguros de carteiras proporcionam aos gestores limitar o risco de downside sem renun-
ciar a movimentos de upside. Nesta dissertacao, propomos um arcabouco de otimizacao de
seguro de carteira a partir de um modelo hibrido frequentista-Bayesiano com uso de deri-
vativos. Obtemos a distribuicao conjunta de retornos regulares através de uma abordagem
estatistica frequentista, uma vez removidos os outliers da amostra. A distribui¢do conjunta
dos retornos extremos, por sua vez, ¢ modelada através de Redes Bayesianas, cuja topologia
contempla os eventos que o gestor considera critico ao desempenho da carteira. Unindo as
distribuicoes de retornos regulares e extremos, simulamos cendrios futuros para a carteira.
O seguro é, entao, otimizado através do algoritmo Evolugao Diferencial. Mostramos uma
aplicacao passo a passo para uma carteira comprada em agoes do Ibovespa, utilizando dados

de mercado entre 2008 e 2012.

Palavras-chave: Seguro de carteira; Modelos hibridos; Modelos multivariados de retor-
nos; Identificacao de outliers; Minimum Covariance Determinant; Distribuicao Hiperbdlica

Generalizada; Redes Bayesianas; Simulagao; Otimizagao; Algoritmo Evolugao Diferencial.



ABSTRACT

Portfolio insurance allows a manager to limit downside risk while allowing participation
in upside markets. The purpose of this dissertation is to introduce a framework to portfolio
insurance optimization from a hybrid frequentist-Bayesian approach. We obtain the joint
distribution of regular returns from a frequentist statistical method, once the outliers have
been identified and removed from the data sample. The joint distribution of extreme re-
turns, in its turn, is modelled by a Bayesian network, whose topology reflects the events that
can significantly impact the portfolio performance. Once we link the regular and extreme
distributions of returns, we simulate future scenarios for the portfolio value. The insurance
subportfolio is then optimized by the Differential Evolution algorithm. We show the fra-
mework in a step by step example for a long portfolio including stocks participating in the

Bovespa Index (Ibovespa), using market data from 2008 to 2012.

Keywords: Portfolio insurance; Hybrid methods; Multivariate return models; Outlier
detection; Minimum Covariance Determinant; Generalized Hyperbolic Distribution; Bayesian

Nets; Simulation; Optimization; Differential Evolution Algorithm.
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1. Introducao

1.1 Resumo do problema

Ao longo das trés ultimas décadas, o mercado financeiro tem observado crashes de impacto
e frequéncia cada vez maiores (Sornette (2004), Pasquariello (2012)), o que fortalece nossa
intuicao de esperar que um individuo que toma decisoes de investimentos, e.g. um gestor de
carteiras, deseje minimizar a probabilidade de perda de valor dos ativos de risco aos quais
expoe suas carteiras. Intuitivamente, um gestor de uma carteira de agoes, por exemplo,
podera adquirir opgoes de venda dos ativos da carteira para assegurar um determinado nivel
maximo de perda de valor.

Ao adquirir um seguro para o automaével ou para a casa, por exemplo, o individuo expressa
o desejo de receber uma determinada compensagao material caso ocorra algum cenério que o
desfavoreca; em contrapartida, desembolsa algum valor financeiro, tao maior quanto maiores
sejam as recompensas que receberd em caso de sinistro e tanto maior quanto maior for a
probabilidade de sinistro. De maneira andloga, o gestor de uma carteira de investimentos
incrementard seus custos ao adquirir protecao contra cenarios desfavoraveis, o que contribui
negativamente para a performance da carteira.

Dessa maneira, com o constante aperfeicoamento e complexidade do mercado financeiro,
especialmente o de derivativos, o interesse em desenvolver estratégias eficazes e otimizadas de
seguro de carteiras se torna patente. Como limitar o risco de downside! e, pari passu, usufruir
de potenciais upsides? Como proteger a carteira contra cenarios pré-determinados e com o
menor custo financeiro possivel? Como estruturar um seguro que contemple as crengas do
gestor sobre potenciais eventos que podem impactar significativamente o valor da carteira?

As perguntas acima sao algumas das motivagoes para a criagao do arcabougo desta dis-
sertagdo. O trabalho se distingue da literatura classica de portfolio insurance (Leland e

Rubinstein (1976), Rubinstein e Leland (1981), Perold (1986), Black e Jones (1987)) pois se

1Risco de downside é aquele associado as perdas financeiras, e.g. no contexto de uma carteira é a diferenca,

quando negativa, entre o retorno realizado e o esperado.



13

aplica a um conjunto de ativos definidos, sem alterar o peso dos componentes da carteira.
Do melhor de nosso conhecimento, este é o primeiro trabalho de otimizacao de seguro de
carteira através de uma abordagem hibrida frequentista-Bayesiana.

Esquematicamente, dados: a) uma carteira de ativos; b) um determinado nivel de down-
side que se queira evitar; ¢) o mindset do gestor quanto a eventos que possam prejudicar
o desempenho da carteira; d) um conjunto de derivativos disponiveis, pergunta-se, qual é o
melhor subconjunto de derivativos e suas respectivas quantidades — em termos de efetividade
de protecao e custo financeiro — que deve-se adquirir para que o valor da carteira de ativos nao
seja menor que o nivel maximo de downside determinado pelo gestor ao fim de um horizonte
temporal?

Esta dissertacao enfrenta este problema decompondo-o em duas etapas. Primeiramente, é
essencial quantificar o risco dos ativos de maneira acurada, o que suscita o uso de ferramentas
estatisticas que vao além do paradigma gaussiano que sustenta o arcabougo classico da teoria
de finangas, como Bachelier (1900), Markowitz (1959) e Black e Scholes (1973). Em segundo
lugar, a existéncia de riscos extremos - cuja modelagem entendemos ir além da estatistica
classica ou frequentista - deve ser levado em conta no intento de quantificar os riscos dos
ativos (Sornette (2006)).

Modelos quantitativos, em geral, sao baseados em analises estatisticas das distribuicoes
dos retornos dos ativos, que, por sua vez, sao oriundos de séries historicas. Muitos artigos e
discussoes existem a respeito da descrigao adequada dos retornos dos ativos e qual distribuicao
estatistica melhor se ajusta aos dados. A premissa por tras desses modelos é que se espera que
as respostas sejam encontradas através dos dados. Porém, essa discussao se torna opaca ao
lidarmos com eventos de cauda, ou 'black swans’, i.e. eventos que podem criar consequéncias
de dimensao sistémica (Taleb (2010)).

Dessa maneira, seguindo a estrutura proposta por Rebonato e Denev (2011), propomos
um método de protecao de carteira que integra probabilidades subjetiva e frequentista, na
qual se assume a premissa de que em condigoes normais de mercado, i.e. removidos os
outliers do conjunto de dados, os retornos dos ativos sao bem comportados, de modo que
se possa usufruir de técnicas estatisticas frequentistas para descrever a distribuicao conjunta

dos retornos dos ativos.
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Em contrapartida, admite-se que retornos extremos sao provenientes de eventos especificos
(e.g. crises, do ponto de vista sistemdtico e quebras de empresas, ceteris paribus, do ponto
de vista especifico) e, assim, regularidades nesses eventos sao muito dificeis de se descrever
através de um modelo quantitativo baseado em dados histéricos, fazendo que, em condicoes
extremas de mercado, um approach frequentista nao seja sustentavel. Dessa forma, propomos
que a modelagem dos retornos extremos seja resultado do entendimento do gestor da carteira
de “como o mundo funciona”.

Assim, a modelagem dos retornos dos ativos serd decomposta em duas etapas: a dos
retornos extremos tera uma método mais subjetivo, valendo-se de uma abordagem bayesiana;
a dos retornos regulares, sera orientada pela estatistica classica ou frequentista, através de
uma distribuicao de probabilidade multivariada.

A modelagem dos retornos regulares (Segao 2) e a dos retornos extremos (Segao 3) sao,
entao, unidas para obtermos uma distribui¢ao hibrida frequentista-Bayesiana (Sec¢ao 4). Com
um processo gerador de retornos holistico, definimos o problema de seguro étimo de uma
carteira (Secao 5) e apresentamos a relevancia pratica da aplicagao através dos resultados de

um exemplo passo a passo (Segao 6) utilizando dados de mercado entre 2008 e 2012.

1.2 Dados utilizados

A base de dados utilizada consiste em uma amostra de precos didrios de agoes e opgoes
de empresas cotadas na Bolsa de Valores de Sao Paulo (BOVESPA) e do prego didrio do
Indice Ibovespa (IBOV), entre o periodo de Agosto de 2008 e Abril de 2012, englobando um
conjunto de 14 log-retornos de ativos ao longo de 905 dias. Os precos utilizados para as agoes
e o Indice sdo os de fechamento.

A amostra é composta pelos seguintes ativos (por tickers): AMBV4, BBAS3, BBDCA4,
BVMF3, CMIG4, GOAU4, GOLL4, IBOV, ITUB4, NATU3, PETR4, TRPL4, USIM5,
VALES5. As cotagoes livres de ajustes e as ajustadas para proventos (dividendos, bonificagoes,
direitos de subscricao, etc.) foram obtidas pelo sistema de informagcao ECONOMATICA.

A descricao dos tickers dos ativos estao no Apéndice A. As estatisticas descritivas dos

log-retornos didrios dos ativos para o periodo da amostra estao no Apéndice B.
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Os dados relativos as opgoes (preco, strike?, vencimento e ativo subjacente) foram obtidos
a partir das Cotacoes Histdricas do site da BOVESPA?. Os precos utilizados foram os precos
médios (MID)*. A amostra de dados das opcoes é composta por “opcoes de venda” (puts)®
de estilo Europeu® que tiveram ao menos 1 negécio no dia e que possuam ativo subjacente
pertecente ao conjunto de acoes supracitado, contemplando assim uma amostra de 31.586
observagoes (uma média de 35 opgoes disponiveis por dia).

O periodo utilizado inicia em 2008 devido ao fato que anteriormente o mercado de opcoes
de agoes brasileiro era considerado bem menos liquido, concentrando-se basicamente em dois
nomes: PETR4 e VALE5 (Mello (2009), Carvalho (2012)). A escolha dos nomes das agdes
que compoem a amostra de dados se deve ao fato de as opgoes destas empresas apresentarem,
para o periodo da amostra, continuidade de negociagao e estarem entre as mais negociadas
para o periodo da base de dados.

No Apéndice C encontra-se evidéncias de liquidez para o mercado de opcoes de agoes
da Bovespa: a Figura C.1 mostra a evolucao da diversidade de opgoes de agoes negociadas
na Bovespa para o periodo entre Agosto de 2008 e Abril de 2012 através da média didria
do nimero de opgoes distintas em que houve ao menos um negécio; a Tabela C.1 mostra o
nimero de negocios com opgoes por ativo subjacente da amostra de dados, que representa
93,6% do total do niimero de negécios com opcoes de acoes da Bovespa para o periodo da

base de dados.

2Preco de exercicio.
3http://www.bmfbovespa.com.br/. Acesso em 21 abril 2012.
4Escolhemos os precos médios para as opcdes com o intuito de mitigar a assimetria entre os horérios

de fechamento do mercado de opcoes e de agoes, bem como reduzir eventuais distorgoes que ocorrem no

fechamento do pregao (Almeida, Yoshino e Schirmer (2003), Mello (2009)).
®Nao utilizamos “opgdes de compra” (calls) pois a aplicacdo, por simplicidade, contempla apenas carteiras

com posigoes compradas (veja Segoes 5 e 6).
5De exercicio apenas na data de vencimento.
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2. Modelagem frequentista

A modelagem dos retornos! dos ativos serd decomposta em duas etapas: a dos retornos
extremos terda uma método mais subjetivo, valendo-se de uma abordagem bayesiana; a dos
retornos regulares, desenvolvida neste capitulo, sera orientada pela estatistica classica ou
frequentista, através de uma distribuicao de probabilidade multivariada. Assim, o primeiro

passo € isolar as observagoes regulares das extremas na amostra multivariada de retornos.

2.1 Identificacao dos retornos regulares

Uma proposta simples para separar os retornos regulares dos extremos seria definir, arbitra-
riamente, um numero de desvios-padrao sobre o qual se entenda que os retornos dos ativos,
sob condigoes normais de mercado, nao ultrapassem. Entao, eliminar-se-iam todos aqueles
retornos da amostra que estao além desse nivel, restando assim apenas aqueles que seriam
considerados regulares ou nao-extremos. Existe, entretanto, métodos mais objetivos e sofis-
ticados que nos permite remover os outliers da série de retornos.

A remocao de outliers de amostras de dados é um tema presente ha mais de 40 anos na
literatura académica, como se nota pelos artigos de Ferguson (1961) e Grubbs (1969). Ambos
os trabalhos apresentam procedimentos estatisticos formais para detectar observagoes que sao
extremas ao ponto de nao poderem ser explicadas por alguma distribuicao de probabilidade
sugerida. Dessa maneira, o éxito desses procedimentos esta condicionado a correta hipdtese
do processo gerador dos dados e, além disso, se concentram no caso unidimensional, o que
nao se adequa ao objetivo desta dissertagao, que exigird um método que possua tratamento
multidimensional.

Para tanto, seguimos o método Minimum Covariance Determinant (MCD), introduzido

por Leroy e Rousseeuw (1987), para encontrar os retornos extremos das séries. O MCD é

1Como considera Cappa e Valls (2010), a maioria dos estudos financeiros modelam retornos e nao os pregos
dos ativos pelas propriedades estatisticas interessantes que os retornos apresentam, i.e. estes sao, em geral,

estaciondrios, ergddicos e compreendem uma medida livre de escala.
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utilizado num amplo leque de ciéncias, tais como finangas, quimica, engenharia e medicina.
Para esta tltima, por exemplo, uma aplicagao recente é o trabalho de Prastawa et al. (2004),
que utiliza o MCD num processo de deteccao de tumores cerebrais. Para a aplicacao do
MCD, utilizamos o algoritmo de Rousseeuw e Van Driessen (1999).

O ponto de partida do MCD ¢ a possibilidade de se definir, a partir da média e covariancia

2 4.e. o menor

de uma amostra multivariada, o elipsoide que melhor se ajusta as observagoes
elipsoide dentre os que englobam todos pontos da amostra. No entanto, para amostras com
outliers, o elipsoide tendera a possuir estimadores de média e covariancia de acuracia mais
pobre devido ao esfor¢co de levar em conta as observagoes distantes do nicleo da amostra.
H4, ademais, outro resultado fundamental para a existéncia do MCD: o volume do elipsoide
é proporcional & raiz quadrada do determinante da matriz de covariancia da amostra3.

Dessa maneira, através do algoritmo que apresentamos a seguir, pode-se encontrar a
observagao que, se removida da amostra, produz a maior reducao do determinante e, logo,
do volume do elipsoide. Removido esse maior outlier? da amostra, repete-se o algoritmo e
se retira o segundo maior outlier. O procedimento deve ser repetido sob monitoramento da
evolucao da magnitude do determinante, com o intuito de aferir quantas observagoes sao
necessarias remover da amostra para que o determinante se estabilize. Isso feito, restara
na amostra apenas o nucleo das observagoes, que, para a aplicacao em tela, sao os retornos
regulares.

Entretanto, esse procedimento requer andlise e interagao humana, pois o ponto de parada
do algoritmo esta sujeito a avaliagdo (subjetiva) da estabilizagdo do determinante da matriz
de covariancia. Dessa maneira, para fundamentarmos o ponto de parada do algoritmo com
embasamento estatistico, aplicamos o método de Filzmoser (2004), que computa o ponto de
parada do MCD a partir da amostra multivariada de dados. O principio do método esta em
medir a dispersao da distribuicao nas caudas em relacao a uma Normal multivariada.

O método de Filzmoser se baseia em que, para uma amostra normal p-variada, os valores
dos quadrados das distancias de Mahalanobis (definido no Apéndice D) sao aproximadamente

distribuidos segundo uma distribuicao chi-quadrado com p graus de liberdade (Xz), possibili-

2Veja Meucci (2007, p. 54).
3Ver Meucci (ibid.) para a demonstragao.

4Utilizamos o termo “maior outlier” para nos referir ao ponto mais distante do centro do elipsoide.
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tando, assim, para fins de deteccao de outliers, a comparacao entre as caudas da distribuigao
da amostra e as caudas da distribuigao XZ-

Embora o método tenha a premissa de uma distribuicao multivariada normal nas caudas,
Filzmoser (2005) faz um estudo de desempenho para diversas distribuigoes e constata que o
método é “bastante estavel” (p. 136; tradugao nossa). Ademais, o método se mostra 1til para
diversos casos empiricos: amostras com caudas grossas, assimetria e de diferentes dimensoes.

Assim, seguindo a aplicagdo de Rebonato e Denev (2011) e o desenvolvimento tedrico de
Meucci (2007), apresentamos abaixo em passos esquemdticos como encontrar os outliers da

série multivariada de retornos.

k

1. Para cada ativo i pertencente & carteira, seu retorno (logaritmico)®, r¥, referente ao

k
rk =In < %—1)
%

na qual p¥ e pf’l representam o preco do ativo ¢ nos dias t e t;x_1, respectivamente.

dia tj, é definido como

2. Para uma amostra multivariada de retornos, de tamanho N {rq, s, ...,7n}, sendo cada

vetor de retornos ry1<n<n) de dimensao m, definimos a matriz N x m:

’l“l—’F

na qual 7, uma matriz 1 x m, é a média da amostra m-dimensional dos retornos r.

3. A matriz de covariancia pode, entao, ser calculada da seguinte maneira:

—_

1 /
Cov = NUU

na qual U’ denota a matriz U transposta.

50s termos “retorno” e “log-retorno” serao utilizados intercambiadamente ao longo da dissertagao.
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4. Devemos, agora, encontrar o retorno rn<n<n) tal que se removido do conjunto
{r1,72,...,7n} 0 determinante da matriz de covariancia, |Cov|, se reduza o maximo®.

Para isso, seguimos o seguinte resultado de Poston et al. (1997):
U Uem| = (1 =) [U'U]

na qual U,y ¢ a matriz U apds a remogao de sua n-ésima linha e A, representa o

n-ésimo elemento da diagonal da matriz N x N”:
Ao = (UW'U) ") (my.-

Logo, removendo a observacao correspondente ao maior valor de \,, retiramos o vetor
de retornos que corresponde ao maior outlier da série multivariada {ry,rs,...., TN}

Obviamente, isso corresponde em remover a n-ésima linha da matriz U.

5. Como ponto de parada do algoritmo, as sugestoes de Meucci (2007) e Denev (2011)
carecem de objetividade, apoiando-se basicamente na inspecao visual ou qualitativa
da evolugao do determinante. Dessa maneira utilizamos alternativamente o método de
Filzmoser (2004), que estima o ponto de separacao entre o niicleo dos dados e os outliers
a partir da distribui¢ao das distancias de Mahalanobis. Assim, itera-se o algoritmo (das
etapas 2 a 4) o numero de vezes correspondente & quantidade de outliers que o método

indicar®.

Um exemplo do resultado desse procedimento é mostrado nas Figuras 2.1 e 2.2. A Figura
2.1 mostra a evolucao da magnitude do determinante da matriz de covariancia em funcao do
nimero de pontos removidos. Percebemos que para as diversas amostras de 253 observagoes
da aplicacao-exemplo, a remocao de cerca de 30 observacoes é suficiente para estabilizar a

matriz de covariancia (veja Tabela 6.3).

6Utilizamos a notagao |M| para o determinante da matriz M.
"Utilizamos a notacio M;;y para designar o elemento da matriz M localizado na i-ésima linha e j-ésima

coluna.

80 método de Filzmoser (2004) ¢ executado através do pacote muvoutlier: Multivariate outlier detection
based on robust methods, executado no ambiente do software R (R Development Core Team (2005)). Veja
Filzmoser e Gschwandtner (2012) para a documentagao; http://cran.r-project.org/web/packages/mvoutlier /

para baixar o pacote (Acesso em 20 nov. 2012).
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Determinante da matriz de covariancia

-1

Determinante

o I I I I I

0 6] 10 15 20 25

Hamero de pontos removidos

Figura 2.1: Evolucao do determinante da matriz de covariancia em funcao do niimero de
pontos removidos.

Fonte: elaboragao propria.
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Figura 2.2: Um exemplo de aplicagao para 3 ativos (IBOV, BVMF3 e GOLL4). Em azul,
os retornos regulares (didrios), representando o nicleo da amostra; em vermelho os retornos
extremos detectados pelo MCD.

Fonte: elaboragao propria.
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2.2 Modelagem dos retornos regulares

Uma vez identificados os retornos regulares, sua estimagao sera realizada através de um
modelo paramétrico® que se ajuste a distribuicao empirica de seus retornos. Por se tratar de

um modelo multivariado, sua construcao pode ser realizada por dois métodos:

1. Ajustar as distribui¢oes paramétricas univariadas individualmente para cada ativo, sele-
clonar uma copula™ para representar a estrutura de dependencia entre as distribuigoes

marginais e, entao, obter a distribuicao conjunta; ou

2. Estimar diretamente uma distribuicao paramétrica multivariada, contemplando numa

sO estrutura a modelagem de todos os ativos e a estrutura de dependéncia entre eles.

No contexto de uma modelagem paramétrica, o primeiro método oferece a possibilidade de
estimar as distribui¢coes marginais com diferentes distribuicoes de probabilidade. Além disso,
a selecao da distribuicao da copula oferece a possibilidade de modelar diferentes padroes de
dependéncia entre os ativos. Entretanto, como destaca Fischer et al. (2009), é incipiente em
financas a comprovacao empirica de eficacia da aplicagao de cépulas de dimensoes grandes
(maior que 2) com distribuigao diferente da Normal ou t-student. Além disso, dado as diversas
formas funcionais possiveis, nao ha regras gerais para uma selecao 6tima no caso paramétrico
(Panchenko (2005)).

O segundo método, por sua vez, é baseado explicitamente em distribui¢oes multivariadas,
o que requer uma distribuicao suficientemente flexivel para ajustar as distribui¢oes marginais
de cada ativo e, ao mesmo tempo, capturar a estrutura de dependéncia entre eles.

Joe (1997) destaca algumas propriedades desejiveis em um modelo multivariado: a) ter

um formato (shape) apropriado de densidade para as distribui¢coes marginais; b) ter uma

90utras abordagens estatisticas na modelagem de séries de retornos financeiros, como a nao-paramétrica
e a semi-paramétrica, também sdo possiveis. Adotamos a abordagem paramétrica por sua parcimoénia ope-
racional e tratabilidade analitica. Para uma breve discussao sobre abordagens estatisticas na modelagem de

séries de retornos, veja Cont (2001).
10C6opulas sdo funcoes que permitem representar uma distribuicdo conjunta como uma funcio de distri-

buigbes marginais, conforme estabelece o teorema de Sklar (1959). Para uma referéncia abrangente sobre
copulas, veja Nelsen (1999). Para uma revisdo da literatura em aplicagoes de cpulas na modelagem de séries

financeiras, veja Patton (2009).
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estrutura de dependéncia adequada; c) ser o mais parcimonioso quanto possivel; d) ter
parametros que devem ser facilmente interpretveis; e) possuir representacao analitica (ou
computacionalmente calculdvel) das distribuigoes acumulada (CDF) e de densidade (PDF).
Joe expoe, ainda, que geralmente nao é possivel satisfazer todas essas propriedades, o que nos
leva a ponderar a importancia de cada propriedade para o problema em questao e abandonar
uma ou mais delas.

Outro ponto a ser levado em conta para a escolha do método e da distribuicao é que os
retornos regulares também podem apresentar caudas grossas (fat tails)''. Isso é consequéncia
de fenomenos que ocorrem regularmente nos mercados finaceiros, e.g. volatilidade estocéstica,
leptocurtose e jumps. Dessa maneira, a distribuicao de retornos diarios de ativos financeiros
exibirao, geralmente, caudas mais grossas e maior concentracao em torno da média em relacao
a uma distribuicao Normal, na qual estao baseados os modelos classicos de financas, tais
como CAPM, APT e Black e Scholes'?. Assim, a modelagem dos retornos didrios de ativos
financeiros seguindo uma distribuicao Normal nem sempre ¢ uma hipétese razodvel'®, como
mostram Ané e Kharoubi (2003) e Embrechts e Straumann (2002).

Considerando o exposto, uma distribuicao candidata a modelagem dos retornos regulares
¢ a hiperbdlica generalizada (DHG; discutida na préxima Segdo), que, além de demonstrar
evidéncias de contemplar esses fatos estilizados presentes nos retornos de ativos financeiros,
possui muitas das propriedades desejaveis para um modelo multivariado, o que a tornou uma
ferramenta bastante popular na modelagem de retornos de ativos (Borak, Misiorek e Weron
(2011)).

Dessa maneira, para a aplicacao em tela, optamos modelar os retornos regulares através
do segundo método exposto acima com o uso da DHG. A escolha de estimar diretamente uma

distribuicao paramétrica multivariada se deve basicamente a maior parcimonia e simplicidade

UE sutil porém importante ressaltar que a remocao dos outliers foi realizada em um espaco dimensional
especifico. Assim, alguns pontos considerados outliers pelo MCD em uma dimensao especifica podem nao

sé-lo em outras dimensdes, e vice-versa. Um exemplo grafico pode ser visto em Denev (2011, p. 22)
12Para uma revisao dos modelos cléssicos de finangas, veja Dimson e Mussavian (1999).
13Uma caracteristica empirica frequentemente discutida é que as distribuicdes de retornos de ativos fi-

nanceiros mais se aproximam da distribuicao gaussiana a medida que se incrementa o horizonte temporal

observado (e.g. semanal, mensal).
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operacional que a abordagem via cépulas. Nao obstante, o processo gerador de retornos

regulares pode ser modelado de maneira distinta sem prejuizo ao arcabouc¢o como um todo.

2.2.1 Distribuicao hiperbdlica generalizada multivariada

A classe das Distribui¢oes Hiperbdlicas Generalizadas (DHG)!* aparece pela primeira na
literatura em Barndorff-Nielsen (1977), ao aplicar a sub-classe Hiperbdlica no estudo da
distribuicao do tamanho de particulas de areia sujeitas a acao do vento. Um ano depois, em
Barndorff-Nielsen (1978), os conceitos foram generalizados para a classe DHG.

A primeira aplicacdo da DHG em financas é a de Eberlein e Keller (1995), que apre-
senta a modelagem de retornos de acoes alemas com bastante acurdcia em relagao a outras
distribuigoes!'®. Eberlein e Prause (2000) aplicam a DHG & derivativos e medidas de risco,
concluindo que “a flexibilidade da DHG permite descrever as distribuicoes de retornos de ma-
neira quase perfeita” (p. 24; traducdo nossa); Bauer (2000), por sua vez, aplicando a DHG a
mensuracao de riscos de mercado, também comprova o melhor ajuste desta distribuicao para
as séries de retornos em relagao a distribuicao normal.

Na ultima década foram desenvolvidas algumas aplicagoes para testar a aderéncia da
DHG aos retornos dos ativos do mercado brasileiro. Barbachan, Schuschny e Silva (2001)
apresentam evidéncias empiricas da aplicabilidade da distribuigao hiperbélica (uma sub-classe
da DHG) para modelar os retornos do indice Ibovespa, bem como para os retornos de outras
agoes brasileiras. Fajardo e Farias (2004) apresentam resultados semelhantes ao mostrar que
a DHG “se adequa muito bem” (p. 269; tradugao nossa) aos log-retornos dos ativos de maior
liquidez do indice Ibovespa. Barbachan e Ornelas (2003) propéem um modelo para precificar
opcoes de IDI e constata que a DHG se adequa melhor aos retornos dos titulos pré-fixados
do que a modelagem com a distribuicao Normal, que é a mais utilizada pelo mercado.

Por ser obtida como uma mistura na média e na variancia da Normal, uma vantagem da

140 nome da distribuicdo é oriundo do fato de sua log-densidade ser uma hipérbole. A log-densidade da
distribuigdo normal, por exemplo, é uma pardbola. Um exemplo grafico pode ser visto em Fonseca (2004) e

Borak, Misiorek e Weron (2011).
15Como curiosidade, segundo Eberlein e Keller (1995), o préprio Barndoff-Nielsen foi quem sugeriu pesso-

almente a ele a aplicagao da DHG em séries de retornos financeiros.
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familia DHG ¢ a de ser facilmente estendida a muitos casos particulares e distribuicoes limites.
Alguns exemplos sao a Hiperbdlica, Gama, Normal, Normal Inversa Gaussiana, t-Student,
Laplace Assimétrica e Variance Gamma. Outra vantagem é a capacidade de descrever as-
simetrias, caudas pesadas e fornecer, numa estrutura multivariada, dependéncia nao-linear.
Desenvolvemos a especificacao analitica da DHG no Apéndice D, indicando referéncias para
outras demonstragoes e mais detalhes sobre sua parametrizacao.

Em 2007 surgiu a primeira versao do pacote ghyp: A package on the generalized hyperbolic
distribution and its special cases'®, que prové diversas funcionalidades para as DHG uni e
multivariadas, contemplando grande parte de suas sub-classes de distribuicoes. As estimagoes
sao calculadas numericamente por maxima verossimilhanca, sendo McNeil, Frey e Embrechts

(2005) a principal referéncia tedrica.

VALES
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Log-retornos

Figura 2.3: Ajuste da DHG e da Normal a densidade dos log-retornos diarios de VALES5.

Fonte: elaboracao propria.

Assim, desenvolvemos a modelagem das séries dos retornos regulares desta dissertacao

através do pacote ghyp, executado no ambiente do software R (R Development Core Team

16Veja Breymann e Luthi (2011) para a documentacio; http://cran.r-project.org/web/packages/ghyp/

para baixar o pacote (Acesso em 9 set. 2012.).
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(2005)). As Figuras 2.3 e 2.4 mostram o ajuste executado a partir deste aplicativo para a

série de log-retornos de uma acao da base de dados.
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Figura 2.4: QQ-Plot dos log-retornos diarios de VALE5S: uma anélise quantilica para a DHG
e a distribuicao Normal. Por essa metodologia, os retornos empiricos melhor se ajustam a
distribuicao cuja linha apresenta menor desvio em relacao aos pontos da amostra.

Fonte: elaboragao propria.
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3. Modelagem bayesiana

Na Secao anterior identificamos os outliers da amostra e escolhemos uma distribuicao de
probabilidade flexivel para modelar a parte regular dos retornos, que, por construgao, descre-
vera o nucleo da distribuicao de retornos frequentista-Bayesiana. Todo o desenvolvimento,
até entao, foi realizado através de uma abordagem estatistica frequentista, i.e. um método
baseado em dados amostrais.

Para completar o arcabouco proposto, efetuamos neste capitulo a modelagem dos retor-
nos nao-regulares ou extremos. Tais retornos representarao respostas do mercado a eventos
incomuns (mas provaveis), cujas probabilidades de ocorréncia serdo definidas de maneira sub-
jetiva. Para tanto, a distribuicao conjunta dos retornos extremos, que, como se pode intuir,
constituird as caudas da distribui¢ao holistica, serd construida a partir de uma abordagem

Bayesiana, seguindo o desenvolvimento de Rebonato (2010) e Denev (2011).

3.1 Definicao e modelagem dos eventos extremos

Os eventos extremos devem ser uma proposta do gestor e representarao o esforco de seu
sistema cognitivo em qualificar as principais ameagas ao desempenho de sua carteira. A
definicao dos eventos devera nao s6 contemplar a experiéncia do gestor como também o
ambiente macroeconomico e as condigoes atuais do mercado, destacando-se provaveis acon-
tecimentos que possam causar fortes impactos na carteira, em termos de ganhos ou perdas.
Nesta abordagem, modelaremos os eventos como variaveis aleatorias booleanas, i.e. poderao
assumir os valores 16gicos ‘verdadeiro’ (V) ou ‘falso’ (F), indicando sua ocorréncia ou nao.
Rebonato (2010) sugere dois métodos (que podem ser combinados) para a selecao de

eventos a partir de uma determinada carteira:

1. Top-down: seleciona-se eventos que se baseiam em uma andlise macro, e.g. que
tenha relevancia a economia, ao cenario geopolitico ou, ainda, algum evento de carater
mais amplo, como uma catastrofe natural, por exemplo. Naturalmente, o gestor deve

selecionar eventos que acredite que tragam fortes consequéncias ao desempenho da
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carteira. Uma forte injecao de liquidez do governo para uma posicao em Indice de acoes
(e.g. Futuros de Ibovespa), forte alta do prego do petréleo para agdes de companhias
aéreas e casos de doenga como a da ‘vaca louca’ para acoes de empresas frigorificas

podem ser eventos escolhidos através do método top-down.

2. Bottom-up: a partir do conhecimento das idiossincrasias da composicao da carteira,
ataca-se diretamente suas vulnerabilidades de acordo com o grau de severidade desejado.
Por exemplo: concentragoes setoriais, posigoes de valor relativo (e.g. long-short) e

posicoes alavancadas.

A selecao dos eventos é o primeiro passo para a construcao da distribuicao conjunta dos
retornos extremos. Para uma discussao mais extensa e profunda sobre a analise e selecao de
eventos de stress para uma carteira de ativos, veja Rebonato (2010).

Para a aplicagdo em tela e seu conjunto de ativos da amostra de retornos (conforme a
Secao 1.2), utilizamos, por simplicidade, o menor niimero de eventos que englobassem, tanto
de maneira sistémica quanto especifica, movimentos expressivos de alta (retornos positivos)
e de baixa (retornos negativos) dos pregos dos ativos.

Dessa maneira, agrupamos os ativos de acordo com suas classificagoes setoriais, conforme

a Tabela 3.1, e definimos:

e Dois eventos genéricos que impactam fortemente todos os ativos, rotulados Forte alta

do mercado de acoes e Forte baiza do mercado de acoes; e

e Dois eventos genéricos para cada setor, denominados Forte alta das agoes do setor e

Forte baiza das agoes do setor.

Definidos os eventos marginais (ou elementares), a atengao deve voltar-se aos eventos
conjuntos. Uma vez que obtivermos os valores das probabilidades dos eventos conjuntos
(que comporao a distribuicdo multivariada de eventos extremos), poderemos, obviamente,
responder a qualquer consulta probabilistica sobre a ocorréncia dos eventos.

De maneira geral, para v variaveis aleatérias booleanas, representando os eventos margi-
nais Fi, Fs, ..., E,, um evento conjunto C; sera qualquer combinacao das realiza¢ées V ou F

para os v eventos individuais:
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Ci = {El = 61,E2 = €9, ---7Ev = 61}}

na qual ey, es, ..., e, assumem os valores V ou F, conforme composi¢ao do evento conjunto
C;. Dessa maneira, com v eventos marginais definidos, havera 2V eventos conjuntos, estando

cada um deles associado a uma probabilidade de ocorréncia p(i).

Tabela 3.1: Classificagao setorial para os ativos da amostra

Ativo Setor Ativo Setor

IBOV - BVMF3 Financeiro
GOLL4 Transporte VALES Materiais béasicos
NATU3 Consumo nao-ciclico USIM5 Materiais basicos
AMBVA4 Consumo nao-ciclico GOAU4 Materiais basicos
BBAS3 Financeiro PETRA4 Petroleo
BBDCA4 Financeiro CMIG4 Utilidade publica
ITUB4 Financeiro TRPL4 Utilidade publica

Fonte: Classificagoes setoriais obtidas do site da BM&FBOVESPA e trabalhadas pelo autor. Disponivel
em http://www.bmfbovespa.com.br (Acesso em 12 setembro 2012).

E importante enfatizar que dois ou mais eventos conjuntos nao podem ocorrer ao mesmo
tempo. Formalmente, os eventos conjuntos C; devem ser mutuamente exclusivos ou disjuntos.

Para isso, duas propriedades bésicas da teoria das probabilidades devem ser respeitadas:
i) p(i)>0,i=1,2,..2
.o 2’” .
i) > p(i) =1
i=1

Visualmente, com v = 3, pode-se adotar a seguinte notacao para a tabela de probabilida-

des conjuntas:
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[ FE, FE, FE; Probabilidade conjunta-
¢; 0 0 1 p(1)
C, 0 1 0 p(2)
C; 1 0 1 p(3)
¢, 0 1 1 p(4)
Cs 1 0 1 p(5)
Csé 1 1 0 p(6)
c; 11 1 p(7)
Cs 0 0 0 p(8) |

A primeira linha da tabela indica que para o evento conjunto C', cuja probabilidade de
ocorréncia é p(1), apenas o evento elementar Fj3 ocorre. O mesmo pode ser interpretado
para as demais linhas. Note que a pentltima linha indica que todos os 3 eventos elementares
ocorrem, enquanto a ultima linha, por sua vez, esta associada a nao-ocorréncia dos 3 eventos
elementares. Como, para nossa aplicacao, os eventos estao relacionados a situacoes extremas,
p(8) deverd estar préximo de 1 (de ocorréncia bastante provavel) e p(7), por sua vez, devera
ser muito proximo de zero.

Mesmo modelando as variaveis aleatorias num espaco discreto dicotomico, a tarefa de
determinar a distribuicao conjunta dos eventos extremos, i.e. o conjunto das probabilidades
[p(7)], serd tao complexa quanto maior o nimero de dimensoes e o consequente incremento
do numero de possiveis relacionamentos entre os eventos elementares. A complexidade com-
putacional e conceitual fica evidente ao considerar o tamanho da tabela de probabilidades
conjuntas que, para determind-la, precisariamos de 2 — 1 equagoes (considerando a proprie-
dade de que todas elas devem somar 1).

Assim, para chegarmos as probabilidades conjuntas (em geral, um exercicio nada trivial
para ser estimado por um ser humano, principalmente para eventos de rara ocorréncia), te-
remos de injetar no problema mais informagoes de como entendemos que o mundo funciona,
que, no contexto das distribuicoes de probabilidade, pode ser intuido como definir a inde-
pendéncia e condicionalidade entre as variaveis aleatdrias. Entretanto, como poderiamos
definir, esquematicamente, e sem perdermos o conforto intuitivo da aplicacao, a estrutura

causal entre os eventos elementares?
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Neste sentido, necessitamos de uma técnica para sistematizar nosso conhecimento causal
e traduzi-lo para a linguagem probabilistica, o que naturalmente nos direciona as Redes

Bayesianas como ferramenta para explorarmos o problema.

3.2 Redes Bayesianas

Rede Bayesiana (RB) é um modelo gréfico para representar relacionamentos probabilisticos
entre variaveis e realizar inferéncias entre elas. RBs possuem a vantagem de codificar o
conhecimento de um expert de uma maneira facil de construir e de interpretar, explicitando os
relacionamentos relevantes entre as variaveis e descrevendo, univocamente, uma distribuigao
conjunta de probabilidade.

De maneira mais precisa, para um dominio de varidaveis V = {Xj, ..., X, }, a distribuigao
de probabilidade conjunta V' é a distribuicao de probabilidade sobre todos os estados de V.
Uma RB para V representara a distribuicao de probabilidade conjunta de V' e consistira
de um conjunto local de distribuicoes de probabilidade condicionais combinado a um con-
junto de defini¢oes de independéncia condicional, que, por sua vez, permitirao a descricao da
distribuicao conjunta global a partir das distribuicgoes locais.

Uma RB pode ser definida como um grafo aciclico direcionado! (Directed Acyclic Graph;
DAG) no qual, para nossa aplicagao, cada vértice estard associado a uma varidvel aleatoria
booleana (um evento extremo) e uma tabela de probabilidades condicionais. Formalmente,

uma Rede Bayesiana B sobre um conjunto finito de variaveis V' possui dois componentes:

1. Um DAG G = (V, A), no qual V e A representam o conjunto de vértices e as arestas
direcionadas do grafo, respectivamente. Ao discutir relagdes entre variaveis, a seguinte
semantica é utilizada: se existe uma aresta de V; para V;, dizemos que V; é paide V; (e V;

é filho de V;); se existe um caminho direcionado de V; para V;, dizemos que V; é ancestral

'Um grafo G é um par ordenado G = (V, A), no qual V é um conjunto nao-vazio de nés (ou vértices) e
A é um conjunto de pares dos vértices de V', denominados arestas (que conectam um vértice ao outro). Se
as arestas sdo constituidas de pares ordenados de vértices, o grafo é direcionado. Se para qualquer vértice
Vi € V nao existe um caminho direcionado que comega e termina em V;, entao o grafo é aciclico direcionado.

O grafo da Figura 3.1 é um exemplo de grafo aciclico direcionado.
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de V; (e V; é descendente de V;). Desse modo, o grafo descreverd, qualitativamente, a

topologia da RB.

2. Uma tabela de probabilidades S. Para cada variavel V; € V uma tabela de probabili-
dades é especificada contendo a probabilidade condicional da variavel dado seus pais,
i.e. p(Vi|Pay;) (para os vértices sem pais?, haverd apenas probabilidades marginais).
Pode-se entender, assim, que a tabela S descrevera, quantitativamente, a forca das

relagoes entre os vértices.

O grafo G e a tabela de probabilidades S se vinculam através da condigao de Markov,
na qual todas varidveis da RB sao condicionalmente independentes de todos os seus nao-

descendentes dado o conjunto de todos os seus pais:

—-

P(El,EQ,...7EU) = P(EZ’P(IEZ)

=1

A condicao de Markov pode ser deduzida da composicao do conceito de independéncia

condicional® e a seguinte regra do cdlculo de probabilidades:
P(Ev, ...,El) = P(EU|EU_1, ...,El) * P(EU_1|EU_2, ceey El) * .0k P(El)

que, por sua vez, ¢ derivada diretamente da definicao de probabilidade condicional,

P(X,Y)

PXIY) = =5

Rebonato (2010) e Denev (2011) sugerem que as Redes Bayesianas com vértices que
possuam no maximo dois pais simplificam enormemente o problema sob a ética conceitual e
computacional, além de manter o problema mais proximo de nossas habilidades cognitivas.
Desse modo, para a aplicacao de nosso interesse, confeccionamos a RB conforme a Figura

3.1, na qual sintetizamos os termos Forte alta e Forte baiza através das palavras up e down,

20s vértices “Mercado de acoes up” e “Mercado de acdes down” sdo os tinicos vértices sem pais do grafo

presente na Figura 3.1.
3Dado um evento C, os eventos A e B sido condicionalmente independentes se P(A|B,C) = P(A|C) e

P(B|A,C) = P(B|C). Em palavras, dado o conhecimento da ocorréncia ou nao de C, conhecer a ocorréncia
ou nao do evento B nao adiciona informagao quanto & ocorréncia de A e vice-versa. Veja Dawid (1979) e

Pearl (2009).
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respectivamente. Por simplicidade, optamos, ainda, por uma composicao de Naive Bayesian
Networks (NBN), que consiste de uma RB com apenas um pai e diversos filhos (Hand e Yu

(2001)).

Eventos de forte alta dos pregos das agdes Eventos de forte baixa dos precos das acdes
1
i
Transporte ' Transporte
up | down
M I M ili
Petrdleo Utilidade : Petrdleo Utilidade
up Publica up ! down Publica
i down
Mercado ! Mercado
de acdes I de agdes
u | down
Consumao \ .. ' Consumao \ Materiais
. Materiais | I .
ndo-ciclico bisicos u ' ndo-ciclico basicos
up P | down down
Financeiro | Financeiro
up I down
i

Figura 3.1: Rede Bayesiana adotada para a aplicagao. Com excecao dos nés de mesmo
mercado ou setor, todos os eventos down sao independentes dos eventos up, e vice-versa.

Fonte: elaboragao propria.

O poder de uma RB esta no fato de podermos interpretar a existéncia de uma aresta entre
dois vértices como um vinculo causal entre as variaveis aleatorias relacionadas, deixando de
contar apenas com o contexto associativo das probabilidades. Com esse intuito, adicionamos
as informagoes de causalidade entre os eventos extremos e estamos mais préximos de obter
a distribuicao conjunta. O préximo passo, entao, é definirmos a intensidade dessas relacoes
causais, que serao atribuidas através das probabilidades condicionais dos eventos.

Para a estimacao de probabilidades marginais podemos e devemos aproveitar as in-
formagoes implicitas de mercado (quando disponiveis), capturando-as através, por exemplo,

4

de precos de opgoes® e spreads de crédito. Para as probabilidades condicionais, entretanto,

4Para uma breve revisao de modelos para extracdo de informacdes incorporadas aos precos de opcdes, veja

Jackwerth (1999).



34

dificilmente informagoes implicitas de mercado serao tuteis, o que nos remete a estimagoes
subjetivas (Denev (2011) e Rebonato (2010)).

Estimar subjetivamente probabilidades condicionais pode ser mais simples do que faze-
lo para as probabilidades marginais dos mesmos eventos (Rebonato (ibid.)), e.g. estimar a
probabilidade de ocorréncia de uma forte baixa do setor financeiro ou de uma forte baixa do
mercado de agoes (eventos “Financeiro down” e “Mercado de ac¢oes down” da RB da Figura
3.1, respectivamente) pode ser bastante dificil, ao passo que a probabilidade condicional da
ocorréncia de uma forte alta nas acoes do setor financeiro dado uma forte alta no mercado
de acoes é mais confortavel para se estimar de maneira subjetiva.

Denev (2011) cita, ainda, uma estratégia para se estimar as probabilidades condicionais
simples, i.e. P(A|B): comegar imaginando se a ocorréncia do evento B diminui ou aumenta a
chance de ocorréncia do evento A um pouco, muito, nao faz diferenca ou o faz quase certo de
ocorrer. Dessa maneira, pode-se alocar as probabilidades condicionais estimadas em blocos
de confianga, cada qual com uma determinada probabilidade de ocorréncia.

Todavia, devido a possivel dificuldade cognitiva para se atribuir as probabilidades con-
dicionais, é possivel que elas sejam incoerentes, o que significa nao existir uma distribuicao
conjunta a partir das quais as probabilidades condicionais possam ter sido extraidas. Para
assegurarmos que nossas estimativas sao coerentes, é salutar verifica-las junto a algumas

regras derivadas dos axiomas da teoria da probabilidade, como por exemplo®:

i) 0< P(A|B) <1

(A
(B

e

ii) P(A|B) <

e

Se as probabilidades condicionais estimadas sao coerentes, elas obedecerao as regras
acima; caso contrario, o gestor deverd revisi-las®. Para averiguar as probabilidades mar-
ginais, por sua vez, pode-se compara-las com informagoes histéricas, uma vez que a andlise
deve concentrar-se sobre a ordem de grandeza da frequéncia de ocorréncia do evento, e.g.

uma ocorréncia por ano, uma a cada 5 anos, uma a cada século.

®Veja Moskowitz e Sarin (1983) para mais regras de consisténcia para probabilidades condicionais estima-

das.
6Veja Denev (2011) e Rebonato (2010, cap. 9).
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Para nossa aplicacao, dada a simples estrutura da RB proposta, devemos estimar 12
probabilidades condicionais e 2 probabilidades marginais, sendo 6 condicionais e 1 marginal
para a parte de Alta (up) da RB e as demais para a parte de Baixa dos precos da RB

(down)”. As estimativas propostas estao nas Tabelas 3.2 e 3.3.

Tabela 3.2: Probabilidades marginais para os eventos Alta e Baiza do Mercado de ac¢oes

Mercado Probabilidade up Probabilidade down

Mercado de acoes 0,75% 1%

Fonte: Autor.

Para RBs mais sofisticadas (e.g., que possuam vértices com mais de dois pais), hé técnicas
avancadas para verificar a coeréncia das probabilidades marginais e condicionais estimadas,
bem como para estimar intervalos para probabilidades condicionais duplas ou de ordens
superiores, via, por exemplo, Programagao Linear. Veja Kwiatkowski e Rebonato (2011),

Moskowitz e Sarin (1983), Rebonato (2010) e Denev (2011).

Tabela 3.3: Probabilidades condicionais para as 12 arestas da RB

Setor P(Setor,, | Mercado,,) P(Setorouw, | Mercadooun)
Consumo nao-ciclico 45% 35%
Financeiro 55% 60%
Materiais basicos 50% 55%
Petréleo 55% 60%
Transporte 55% 60%
Utilidade piblica 45% 35%

Fonte: Autor.

Para uma introducao sobre RBs, veja Charniak (1991). Para uma abordagem teérica mais
extensa e uma discussao aprofundada sobre RBs e causalidade, sugerimos Pearl (1988, 2009)

e Williamson (2005).

"Dada a topologia da RB, a quantidade de estimacoes para se obter a distribuicdo conjunta pode ser

calculada utilizando-se a condigao de Markov.
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3.2.1 Distribuigcao multivariada dos retornos extremos

Uma vez que definimos a topologia da RB e estimamos as probabilidades marginais e con-

dicionais necessarias, a distribuicao conjunta pode ser facilmente obtida através da condicao

de Markov e de outras regras oriundas dos axiomas bésicos da probabilidade, tais como®

i) P(A|B) + P(A|B) =1
ii) P(A|B) + P(A|B) =1

Assim, primeiramente tratamos de calcular cada metade da RB individualmente, i.e. a
parte up e a parte down, uma vez que podemos considera-las independentes. Por meio de
histogramas, dispomos a distribuicao das magnitudes das probabilidades de ocorréncia dos

eventos conjuntos (um total de 128, 27, para cada parte da RB) na Figura 3.2.

Histograma das probabilidades conjuntas UP

Freguéncia

a0
0% 05% 1.0% 1.5% 20% 25% 30% 35% 40% 50% 55%

Histograma das probabilidades conjuntas DOWWN

Frequéncia

a0
0% 05% 1.0% 1.5% 20% 25% 30% 35% 40% 45% 50%

Figura 3.2: Distribuicao das magnitudes das probabilidades de ocorréncia dos eventos con-

juntos de cada parte da RB (up e down), cada qual contendo 128 eventos.

8Utilizamos a notacio A para denotar o complemento de A.
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Para obtermos, finalmente, a distribuicao completa de eventos extremos, teremos de con-
siderar toda a topologia da RB proposta. Para os 14 vértices que definimos, temos uma
tabela de probabilidades conjuntas de 2'4 = 16.384 eventos conjuntos possiveis. Entretanto,
como cada evento elementar possui duas configuragoes possiveis na RB (up e down), héd
diversos eventos conjuntos impossiveis de ocorrer, e.g. todas as combinagoes que possuam
Transporte up e Transporte down ocorrendo simultaneamente. Logo, se eliminamos essas
impossibilidades, obtemos uma tabela de probabilidades conjuntas com 2.187 eventos (con-
juntos) possiveis?.

Ao unirmos as duas distribui¢oes conjuntas, up e down, obtemos a distribuicao completa
ao multiplicar, para cada evento possivel, as probabilidades conjuntas de cada parte da RB,
uma vez que nao existem arestas entre seus vértices e, assim, nao sao influenciadas umas
pelas outras.

Dessa maneira, considerando todas as probabilidades estimadas até aqui e as etapas des-
critas nesta Se¢ao, temos que a distribuicao multivariada dos eventos extremos correspondera
a (1 —py) = 15,5% da densidade da distribuigao holistica frequentista-Bayesiana, aproxima-
damente. Seu complememento, py, que corresponde ao evento conjunto no qual nenhum
evento elementar ocorre, possuird retornos (regulares) modelados por uma distribuigao de
probabilidade ajustada através de dados histéricos, como exposto na Secao 2.

Caso o gestor possua convicgao de que as probabilidades condicionais e marginais estima-
das sejam razoaveis mas a probabilidade conjunta P(El, Fs, ..., E’v) = pp nao corresponda ao
esperado, pode-se rebalancear o peso da distribuigao extrema (de maneira uniforme) no con-
texto da distribuicao holistica, frequentista-Bayesiana, através de um fator k, como descrito

na proxima Secao.

9E f4cil ver que para esse tipo especifico de topologia (NBN), teremos um ntmero de eventos conjuntos
possiveis proporcionais ao cubo do nimero de setores/mercados: para 1 setor, teremos 3 eventos possiveis do
total de 4 combinagées (eliminamos o evento conjunto no qual os dois eventos elementares ocorrem); para 2
setores, teremos 9 eventos possiveis para as 16 combinacoes; para n setores, teremos 3" combinagoes possiveis

de eventos conjuntos.
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Definimos a realizagao de cada evento conjunto por um conjunto deterministico (fixo) de
retornos extremos, conforme Tabela 3.4'°. Por simplicidade, esses log-retornos correspondem
as maiores magnitudes de alta e baixa dos precos de cada ativo da base de dados, entre
os anos 2005 e 2011, Nao obstante, os retornos marginais extremos dos ativos podem ser
estocésticos, i.e. modelados através de uma distribuicao de probabilidade, sem qualquer

prejuizo a abordagem ou a aplicacao.

Tabela 3.4: Retornos diarios extremos, up e down, por ativo

Ativo Retorno up Retorno down
AMBV4 20% -12%
BBAS3 13% -15%
BBDC4 22% -24%
BVMF3 21% -13%
CMIG4 16% -14%
GOAU4 13% -16%
GOLL4 11% -13%
IBOV 16% -23%
ITUB4 13% -15%
NATU3 18% -16%
PETRA4 17% -16%
TRPLA4 14% -12%
USIMb 11% -12%
VALE5 19% -17%

Fonte: Autor.

10Para os eventos conjuntos nos quais os eventos elementares de um determinado setor/mercado assumam
o valor ‘falso’ (F), definimos, por simplicidade, os retornos dos ativos pertencentes a esse setor/mercado igual

a zero.
HEstendemos, excepcionalmente, o periodo da base de dados apresentada na Secdo 1.2 com o intuito de

contemplar uma amostra de retornos mais significativa.
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4. Modelagem hibrida frequentista-bayesiana

As duas segoes anteriores descrevem a modelagem de duas distribuigdes conjuntas: a) a
dos retornos regulares, modelada através de uma distribuicao multivariada da classe das hi-
perbdlicas. O ajuste da distribuicao se dé& pelos retornos histéricos dos ativos apés a remocao
dos outliers; b) a dos retornos extremos, modelada subjetivamente através de uma Rede
Bayesiana, cuja topologia contempla os eventos que o gestor considera critico ao desempenho
de sua carteira.

Para completar a modelagem hibrida frequentista-Bayesiana, o proximo passo é unir as

duas distribui¢oes conjuntas a um unico processo gerador de retornos.

4.1 Unindo retornos regulares e extremos

A fungao densidade de probabilidade n-variada dos retornos regulares, freguiares(71,72; .-, n);
é representada pela formulacao matematica da DHG apresentada no Apéndice D; a dos
retornos extremos, por sua vez, dado que definimos cada evento extremo conjunto como
uma realizacao de um conjunto de retornos pré-definidos, conforme a Tabela 3.4, podemos
associd-los a uma distribuicao multivariada Delta de Dirac!:

1 21

1 Z p(z)é(rl_Lﬁar2_L1277Tn_L;L7,)
— Do i=1

fextremos (rla T2, euy rn) =

Como a probabilidade P(Ey, E,, ..., E,) = po da distribuicéo discreta de eventos extremos

corresponde a realiza¢do de nenhum evento extremo, mas sim de um retorno regular (regidos

pela abordagem frequentista), o termo atua como um normalizador, estabelecendo

— Po
que a soma de todos os eventos extremos conjuntos possiveis seja igual a um.
O somatoério do lado direito da igualdade percorre cada um dos eventos extremos con-

juntos, cada qual ponderado por uma probabilidade p(i), que serd multiplicada pela fungao

'Em estatistica, a funcdo Delta de Dirac pode ser utilizada para representar uma funcdo densidade de
probabilidade discreta, e.g. a PDF de f(x) com os n elementos = {x1,...,z,} de probabilidades p1, ..., p,
n
pode ser descrita por f(z) = > p;0(xz — x;). Para mais aplicagbes em estatistica, veja Chakraborty (2008).
i=1



40

Delta de Dirac, i.e. por 1 quando as perdas associadas ao i-ésimo evento extremo e ao j-€ésimo
ativo, L;, coincidirem com os retornos 7, com j = 1,2, ..., n.
Logo, podemos combinar as duas distribuigoes através de um fator k para obter a distri-

buicao holistica, frequentista-Bayesiana:

o2l ‘ . ‘
f(ri,re, crn) = (1= K) frequiares(T1, T2y oy T0) —i——l P > p(i)d(ry — LY rg— LYy, oyry — L)
— Do i=1

Caso o gestor esteja suficientemente confiante de que a probabilidade (1—py) reflete o peso
da frequéncia dos retornos regulares no modelo completo (retornos regulares e extremos), o
fator k = (1 — po) deve ser utilizado. Dessa maneira, todas as probabilidades dos eventos
extremos conjuntos serao idénticas aquelas implicitas na topologia da RB utilizada.

Por outro lado, o gestor podera tratar o valor de k& como um parametro livre, fazendo
com que os retornos regulares possuam uma massa de probabilidade (1 — k) e os extremos,
renormalizados uniformemente, com massa de probabilidade total k.

A Figura 4.1 proporciona uma visdo da abordagem cldssica (utilizando apenas os re-
tornos regulares) versus a abordagem hibrida frequentista-Bayesiana (retornos regulares e

extremos). Os graficos contemplam 5.000 simulagoes de log-retornos diérios.

Retornos regulares Retornos regulares e extremos

GOALA

Figura 4.1: Scatterplots dos log-retornos de 3 ativos pela abordagem frequentista (esquerda)
e hibrida frequentista-Bayesiana (direita).

Fonte: elaboracao propria.
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5. Otimizacao do seguro

As se¢Oes anteriores descrevem a modelagem de retornos de ativos a partir de uma abordagem
hibrida frequentista-Bayesiana. O modelo, dessa forma, absorve dados historicos de mercado
e percepcoes de mundo do gestor da carteira. Com esse ferramental, é possivel estimar
retornos para a carteira de ativos para qualquer horizonte de tempo, permitindo, assim,
encontrar quais derivativos (e em quais quantidades) otimizam a protegao da carteira contra

cenarios de downside com o menor custo possivel.

5.1 Definicao do problema de seguro 6timo

Definimos um seguro étimo para uma carteira de ativos, de valor inicial V° como um ins-
trumento que tem o objetivo de mitigar as possibilidades do valor da carteira ao fim de um
horizonte temporal determinado ser menor que o nivel maximo de downside definido pelo
gestor. Nesse contexto, o problema é, entao, encontrar quais derivativos e suas quantidades
melhor suportam esse objetivo minimizando o custo relativo a aquisi¢ao desses instrumentos.

A subcarteira 6tima de derivativos sera aquela com o menor custo possivel que, no con-
texto do arcabougo modelado, tera resultados que contrabalancearao as perdas superiores ao
nivel méximo de downside da carteira de ativos, incrementando as possiblidades de que o
desempenho da carteira de ativos seja superior ao nivel méaximo de perda estabelecido pelo
gestor.

Por questao de simplicidade, serao tratadas apenas carteiras com posicoes compradas
em ativos e derivativos do tipo “opcao de venda” (puts). Logo, podemos assumir que as
quantidades a otimizar deverao possuir a restricao de serem maiores ou iguais a zero.

O principal insumo para a otimizagao sera o conjunto de valores da carteira, V!, ao fim do
horizonte de tempo desejado, T, obtido por meio de S simulagoes, i.e. V.I' paras =1,2,..., S.
O gestor, ao adotar o seguro, deseja proteger o valor da carteira contra um downside superior
a uma constante « (definido em termos porcentuais), ou seja, por meio do seguro deseja-se

mitigar as possibilidades do valor da carteira ao final do periodo (sem considerar o custo com
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as opgoes) ser menor que VL. = (1 —a)* VO,

Denotaremos por X! o valor de mercado da subcarteira de derivativos no instante ¢ para
a simulacao s. O vetor com as quantidades de cada put sera representado por ();, com
j=1,2,...,J, denotando as puts disponiveis para negociacao e selecionadas pelo gestor'; os
precos de mercado das puts serao representadas pela matriz P]t

Como o foco do problema é sobre os cendrios em que VI < VI ~denotamos o subconjunto

min’
de cendrios em que essa desigualdade ocorre como VI sendo d = 1,2, ..., D, com D (D < S)
representando o ntimero de cendarios em que ocorre um downside superior a constante «
determinada pelo gestor.

Com o intuito de fornecer mais uma possibilidade a aplicacao, sujeitaremos a otimizagao a
restrigao orgamentéria do custo do seguro, que denominaremos W (em unidades monetérias).
Dessa maneira, uma vez que ao adquirir opcoes de venda ocorre um dispéndio de caixa, o
gestor poderd limitar o valor monetério investido no seguro.

Assim, no instante de tempo ¢t = 0, o gestor possui uma determinada carteira comprada
em ativos, de valor V°, e quer evitar que seu valor apés um determinado periodo T, VT, seja
inferior a V,,;,. Para isso, ele dispoe no mercado de J puts, cada qual com um prego P]Q e
com strikes, vencimentos e ativos subjacentes distintos. Executa-se, entao, S simulagoes, cada
qual com T retornos diarios para cada ativo da carteira e para os demais ativos subjacentes
das J opgoes disponiveis. Com isso, podemos calcular o seguro 6timo, ();, através do conjunto
VEeXT,

O problema a resolver tem, assim, a seguinte formulacao:

D
Maximizar Y min(Xj + V" = VI ;0) = 32(Q; * P})

min)?
d=1 7=1

Sujeito a: Q; > 0, para j =1,2,...,J

S(Q* P < W
j=1

No primeiro somatorio, o minimo entre zero e o valor abaixo do nivel de downside de-

terminado limita o incremento da quantidade de puts a suportar apenas cenarios em que o

1O nimero de puts, J, pode ser maior que o ntimero de ativos, n, devido a existéncia de distintos strikes

e vencimentos.
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valor da carteira de ativos mais o valor da subcarteira de derivativos seja inferior ao valor de
J

downside méximo, lembrando que X = Y (Q; * PJT) O segundo somatério, por sua vez,

J=1
representa o custo do seguro, adquirido no momento ¢t = 0.

Assim como um grande ntmero de problemas em financas, a solucao 6tima para o pro-
blema acima é dificil de obter-se deterministicamente, sendo necesséria a aplicacao de outros
tipos de algoritmos, como nao deterministicos e probabilisticos. Isso ocorre devido a natu-
reza nao-linear e descontinua de sua funcao objetivo. Dessa maneira, uma alternativa é a
aplicagao de métodos heuristicos, como Algoritmos Genéticos e Evolutivos (Gilli e Schumann

(2009), Melo e Delbem (2009)).

5.2 O algoritmo Evolucao Diferencial

O algoritmo Evolucao Diferencial (ED) é um dos Algoritmos Evolutivos (Back, Fogel e Mi-
chalewicz (2000)) existentes mais eficientes para resolver problemas de otimizagao continua
global (Melo e Delbem (2009)). Introduzido por Storn e Price (1997), o algoritmo ¢ eficaz
para encontrar 6timos globais de fungoes objetivo descontinuas e nao-diferenciaveis. Desde
sua criacao, o ED tem apresentado bons resultados em diversos campos da ciéncia, como
finangas, fisica computacional e pesquisa operacional (Mullen et al. (2011)).

Pertencendo a classe dos Algoritmos Genéticos, o ED possui inspiracao bioldgica, apli-
cando operagoes de sele¢io, mutagao e recombinacdo (crossover) sobre uma populacdo, com
o intuito de minimizar? uma funcao objetivo ao longo de sucessivas geracoes. Para mais
detalhes sobre algoritmos genéticos e suas operagoes, veja Goldberg (1989).

Basicamente, o algoritmo inicia definindo a primeira geracao aleatoriamente, respeitando-
se um intervalo definido ou utilizando valores fornecidos. Cada nova geragao ¢ criada, entao, a
partir de mutacoes de membros da populacao atual. Isso é realizado através do parametro de
mutacao v, criado a partir de trés membros da populagao que sao escolhidos aleatoriamente,

x1, T9 € x3, sendo F' o fator de diferenciacao, tipicamente um valor entre 0 e 1:

2Grande parte da literatura de otimizacdo tem como convencdo o estudo de problemas de minimizacao.
Na pratica, para a otimizagao do seguro 6timo, formulado como uma maximizagao, basta invertermos o sinal

do retorno da funcao objetivo.
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v=x1+ F % (x9 — x3)

Cada membro da populacao sofre, entao, mutacao com probabilidade de recombinacao
CR € [0,1]. A probabilidade CR controla a fracao dos parametros que sao copiados do
mutante para cada possivel novo membro da populagao. Por fim, cada novo filho criado pelo
processo de mutagao é avaliado pela funcao objetivo e, caso possua valor menor ou igual ao
membro anterior, este é sobreposto pelo membro resultante da mutacao.

Para mais detalhes sobre o ED, veja Price, Storn e Lampinen (2006) e Storn e Price
(1997).

Em 2005 surgiu a primeira versao do pacote DFEoptim: Global optimization by Differential
Evolution®, que prové uma funcao para otimizacao global através do algoritmo ED. Através
dele, desenvolvemos todas as simulacoes e construgoes de seguro 6timo dessa dissertagao, exe-
cutado no ambiente do software R (R Development Core Team (2005)). A Figura 5.1 mostra
cinco exemplos da velocidade de convergéncia do algoritmo para otimizagoes de seguro, dado

uma média de 300 cenarios de downside e 15 opcoes disponiveis.

T Exemplo de convergéncia do algoritmo Evolugdo Diferencial

4] T T

“alor da fungdo ohjetiva

0 50 100 150
Mdmero de geragdes
Figura 5.1: Velocidade de convergéncia do algoritmo Evolugao Diferencial para otimizagoes
de seguro 6timo com uma média de 300 cenarios de downside e 15 opcoes disponiveis.

Fonte: elaboragao propria.

3Veja Ardia et al. (2012) para a documentagao técnica; http://cran.r-project.org/web/packages/DEoptim/

para baixar o pacote (Acesso em 18 nov. 2012).



45

6. Resultados

6.1 Um exemplo passo a passo da aplicagao

Para ilustrar os pontos fortes e fracos da aplicacao, apresentamos nesta Secao um exemplo
passo a passo, complementando partes do arcabougo com detalhes que aproximam o modelo
da pratica e sugerindo premissas que podem ser titeis em sua implementagcao.

A carteira de ativos utilizada (um dado exégeno ao modelo) é o conjunto equiponderado de
todos os ativos presentes na amostra de dados descrita na Secao 1.2, adquiridos pelos precos
de fechamento (ajustados para proventos) do dia 26/08/2009. Para aproximar o exemplo
da pratica de mercado de renda variavel brasileiro, as acoes sao compradas em quantidades
multiplas de 100. O Indice Ibovespa (IBOV) é comprado pelo valor financeiro equivalente
em pontos (R$ 1,00 por ponto de fndice) em uma quantidade!. Dessa maneira, obtemos a
carteira conforme a Tabela 6.2, sem considerar qualquer custo de transacao.

O exemplo sera desenvolvido utilizando-se todo o intervalo da amostra de dados disponivel
(conforme Segao 1.2) e se baseard em uma estratégia buy-and-hold, sendo o seguro da car-
teira (uma subcarteira de puts) rebalanceado a cada 30 dias (“perfodo”). Dessa maneira,
no instante inicial (26/08/2009) e a cada rebalanceamento do seguro realizamos as etapas
elencadas abaixo. A notagao utilizada é a mesma da Secao 5.1, “Definicao do problema de

seguro 6timo”.

1. Através do MCD, identificamos os outliers da amostra de retornos dos 253 dias imedi-

atamente anteriores. O procedimento adotado é o descrito na Secao 2.1.

2. Identificados os outliers da janela de retornos de 253 dias, os retornos regulares sao,
entao, utilizados para a calibracao da DHG multivariada, conforme Secao 2.2. Os
retornos extremos e a distribuigao conjunta de eventos extremos sao constantes por todo

o intervalo, conforme Secao 3.2.1. Definimos, subjetivamente, o fator k£ da distribuicao

Por simplicidade, assumimos que o IBOV é negociado como um Ezchange Traded Fund (ETF), que é

uma unidade negociavel em Bolsa que pode representar um Indice de Ac¢oes, entre outros.
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holistica frequentista-Bayesiana (Segao 4.1) igual a 1%.

3. Definimos a = 10%. Desse modo, a configuragao otimizada do seguro mitigard as
possibilidades do valor da carteira ao final do periodo de 30 dias (quando se chega ao
préximo rebalanceamento ou ao final do intervalo total) ser menor que 90% do valor

da carteira no instante do rebalanceamento ou ao inicio da estratégia.

4. Definimos W = 10%, i.e. o valor maximo do seguro é de 10% do valor da carteira no

instante do rebalanceamento ou no inicio da estratégia.

5. As opgoes selecionadas e que estarao disponiveis para a calibracao do seguro sao todas
as opgoes de venda da base de dados (puts) de estilo Europeu, conforme Segao 1.2, cuja
data de vencimento ¢é igual ou superior a 30 dias a partir do instante em que se otimiza
o seguro. Nao sao considerados os custos de transagao (corretagem, emolumentos, etc)

com as opcoes.

6. Definimos S = 5.000 simulacoes, sendo que em cada uma delas sao gerados os 30

2 correspondentes ao periodo, através do modelo de retornos multi-

retornos aleatérios
variado hibrido frequentista-Bayesiano. Com os retornos simulados dos ativos, obtemos

o conjunto de valores da carteira ao fim do perfodo, VI e, logo, o conjunto V.

7. Otimiza-se, entao, o seguro 6timo através do conjunto (); como descrito na Segao 5.1.
Por simplicidade, o valor de mercado das puts é calculado como seu valor intrinseco
(diferenga, se positiva, entre o strike e o pre¢o do ativo subjacente) mais uma apro-
ximacao linear de seu valor extrinseco (diferenca entre o preco de mercado da op¢ao
e seu valor intrinseco), estimado como o produto entre seu valor extrinseco inicial (no
momento da compra) e a fragdo entre o nimero de dias até o vencimento e o nimero

de dias entre o dia da compra e o vencimento.

8. A cada rebalanceamento, todas puts pertencentes ao seguro calibrado anteriormente
sao vendidas. Da mesma maneira que as agoes, as opgoes sao sempre adquiridas em

quantidades multiplas de 100.

2A geragao de ntimeros aleatérios foi executada através do pacote randtoolbox (Chalabi et al. (2009)) no

ambiente do software R (R Development Core Team (2005).
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Para os 21 rebalanceamentos realizados em todo o intervalo, uma média de 24 observacoes
(méximo de 44 e minimo de 13) outliers foram identificados, o que representa uma média
de 9,5% do tamanho das amostras de 253 dias de retornos. Com o parametro o = 10%,
realizou-se uma média de 250 cenérios de downside (méximo de 735 e minimo de 89), VI,
correspondendo a 5% dos 5.000 cendrios simulados em cada periodo de rebalanceamento. A
Tabela 6.3 descreve esses resultados para cada etapa de rebalanceamento do seguro.

A Tabela 6.4 sumariza o resultado da otimizagao a cada rebalanceamento, mostrando a
quantidade de opcoes distintas incorporadas ao seguro a partir do nimero de opcoes dis-
poniveis na data, bem como o custo total do seguro e a respectiva fragao do orcamento
méximo, W, utilizado. Ademais, pode-se ver o resultado de perdas ou ganhos (P&L) acu-
mulado dos seguros ao longo da trajetoria da estratégia em todo o intervalo.

Para o periodo da aplicacao e com todas as demais premissas e parametros adotados, o
resultado final realizado (com dados de mercado, conforme Segao 1.2) da carteira long-only
para a estratégia buy-and-hold com e sem seguro se dé, supondo valores iniciais normalizados

iguais a 100, como mostra a Tabela 6.1.

Tabela 6.1: Desempenho realizado das estratégias para o periodo e dados utilizados

Valor da carteira

Carteira Inicial Minimo Méximo Final Retorno
Sem seguro 100,00 92,30 136,95 136,75 36,75%
Com seguro 100,00 95,31 135,79 130,78 30,78%

IBOV 100,00 84,25 126,36 118,16 18,16%

Fonte: elaboragao proépria.

Percebe-se que o retorno final da carteira com seguro é inferior a carteira sem seguro,
porém, de maneira relevante, maior que um potencial benchmark, o Indice Ibovespa (IBOV).
Mais importante, a carteira com seguro fornece o maior valor minimo entre as 3 carteiras
analisadas. O desempenho completo das carteiras com e sem seguro durante todo o intervalo
do exemplo é apresentado na Figura 6.2.

Para reforco visual do modus operandi da otimizacao, a Figura 6.1 mostra, em seu primeiro

grafico, o histograma dos retornos da carteira de ativos resultantes das 5.000 simulacoes do re-
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balanceamento de 30/01/2012. A partir dessa distribuigao (simulada) de retornos obtivemos
o seguro, cuja distribuicao de retornos esta no terceiro histograma. Por fim, se incorporamos
o seguro a carteira de ativos, obtemos a distribuicao de retornos como mostrada no segundo
histograma. A distribuicao da carteira sem seguro, de retorno médio de -0,78%, passa a ter
um retorno médio de 5,11% com o seguro e, assim, nao exibe nenhum retorno inferior a 10%,

nivel maximo de downside de nosso exemplo.
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Histograma dos retornos da carteira sem segura

BO0
400 rédia; -0,78%
200
0 | L | |
-30% -20% -10% 0% 10% 20% 30% 40%
Histograma dos retornos da carteira com seguro (mostrando retormos até 40%%)
BO0
400 rédia: 5,11%
200
D | |
-30% -20% -10% 0% 10% 20% 30% 40%
Histograrma dos retornos do seguro
2000 -
1000 -
L 1 =L —t |
-100% A00% 1000% 1500% 2000% 2500% 3000%

Figura 6.1: Histogramas de retornos simulados da carteira sem seguro (primeiro grafico)
e com seguro (segundo grafico). O terceiro histograma corresponde ao seguro da carteira
isolado.

Fonte: elaboracao propria.
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Tabela 6.3: Numero de outliers e quantidade de downsides por rebalanceamento da aplicagao-

exemplo
Data Numero de outliers Quantidade de downsides
26/ago/09 41 735
08/out/09 44 353
24 /nov/09 38 251
11/jan/10 26 232
25 /fev/10 22 138
09/abr/10 23 89
24/mai/10 23 113
06/jul/10 25 201
18/ago/10 26 174
30/set/10 25 154
16/nov/10 24 136
29/dez/10 20 142
11/fev/11 20 200
29/mar/11 18 220
12/mai/11 16 229
24/jun/11 14 196
05/ago/11 13 270
19/set /11 22 307
01/nov/11 22 364
15/dez/11 23 369
30/jan/12 25 375

Fonte: elaboragao proépria.
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Tabela 6.4: Resumo do seguro para cada etapa do rebalanceamento da aplicacao-exemplo

Opcoes Custo do Orcamento P&L acumulado
Data Disponiveis Adquiridas Seguro (R$) utilizado dos seguros (R$)

26 /ago,/09 12 2 63.485 80% 0

08/out /09 8 1 80.136 92% -56.578
24 /nov,/09 12 9 72.208 78% -10.564
11/jan/10 11 4 30.785 32% -13.042
25 /fev /10 19 7 34.049 38% -1.470
09/abr/10 11 4 26.385 27% -15.313
24 /mai/10 15 6 30.240 36% 33.362
06/jul/10 16 8 43.748 50% 27.956
18/ago/10 16 10 46.103 48% 12.441
30/set /10 16 6 49.415 50% 97.634
16/nov/10 17 12 49.287 49% 67.832
29 /dez/10 15 10 45.005 45% -12.203
11/fev/11 10 3 92.901 97% -40.983
29 /mar/11 13 5 28.917 30% ~78.645
12/mai/11 12 6 43.580 46% -74.898
24 /jun/11 16 9 14.832 50% -57.305
05/ago/11 44 32 35.713 146% 68.862
19/set /11 26 18 40.261 47% 5.214
01/nov/11 25 19 42.667 49% 49.990
15/dez/11 31 18 43.868 49% 18.624
30/jan/12 32 31 A7.657 49% -64.302
14/mar/12 47.229

Fonte: elaboragao prépria.
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7. Conclusao

O obstaculo primario para o investimento em um downside hedge de uma carteira com diver-
sos ativos é o custo. Nesta dissertacao, formulamos o problema de seguro 6timo de maneira
a encontrar o subconjunto de opgoes de venda (puts) de menor custo que ofereca ganhos
que contrabalanceie as perdas da carteira de ativos em cenarios que seu valor seja inferior
ao nivel maximo de downside estabelecido pelo gestor. A otimizagao contempla, ainda, a
possibilidade de restricao orcamentaria ao custo total do seguro.

A aplicagao possui flexibilidade em grande parte de seus parametros, contribuindo com
a intuicdo do gestor sem trazer dificuldades operacionais: a) carteira de ativos é insumo da
aplicagao, sem qualquer restrigdo de nomes ou pesos dos ativos; b) nivel de downside méximo
é definido pelo gestor; ¢) horizonte de tempo para a calibracao do seguro é parametro livre do
modelo; d) conjunto de derivativos disponiveis ao seguro é parametro exégeno, de mercado,
possibilitando, por exemplo, considerar apenas os mais liquidos no momento do céalculo do
seguro; ) nao ha restrigdo para o modelo de apregamento das opgoes nos cendrios simulados.

Os cendrios prospectivos para os retornos da carteira sao gerados a partir de um arca-
bougo hibrido frequentista-Bayesiano, i.e. segregamos a modelagem de retornos de ativos
em regulares e extremos: para o primeiro, utilizamos a familia das distribui¢oes hiperbdlicas
generalizadas, que tem promissoramente descrito fatos estilizados de retornos financeiros em
diversos mercados e instrumentos financeiros ao longo das duas ultimas décadas; para o
ultimo, obtemos sua distribuicao conjunta de maneira parcimoniosa através de uma Rede
Bayesiana, cuja topologia e probabilidades marginais e condicionais dos nés (eventos extre-
mos) sdo atribuidas subjetivamente pelo gestor.

A abordagem hibrida para o modelo de retornos apresenta diversas vantagens: a) inde-
pendéncia no modus operandi dos retornos regulares e extremos (e.g. poder-se-ia modelar
a estrutura de dependéncia dos retornos regulares com cépulas, sem prejuizos ou alteracoes
a estrutura dos retornos extremos); b) tamanho da janela de retornos utilizada para a de-
tecgao de outliers e ajuste da distribuicdo dos retornos regulares é definido pelo gestor; c)

flexibilidade para definir os vinculos causais entre eventos extremos (arestas da rede baye-
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siana) e as probabilidades subjetivas através de uma perspectiva bottom-up ou top-down;
d) possibilidade de atribuir distribuigoes de probabilidades diversas aos eventos extremos;
e) flexibilidade para definir a fracao da distribui¢ao dos retornos extremos na distribuicao
holistica.

A modelagem Bayesiana, em especial, acrescenta significativa robustez a aplicacao a me-
dida que possibilita a construcao de uma estrutura complexa, i.e. a distribui¢ao multivariada
de retornos extremos, através de relacoes simples e estimagoes intuitivas. Para o exemplo
apresentado nesta dissertacao, a partir da topologia da Rede Bayesiana proposta e apenas
14 probabilidades estimadas (12 condicionais e 2 marginais), obtivemos uma distribuigao
multivariada com um total de 2.187 eventos conjuntos.

O problema de seguro 6timo é formulado de modo a contemplar apenas carteiras com
posi¢oes compradas em ativos e derivativos do tipo “opgoes de venda” (puts). Contudo, a
aplicacao pode ser facilmente expandida para considerar carteiras com posi¢oes vendidas em
ativos (posigoes short) ou até mesmo carteiras long-short. Para tanto, basta simplesmente
incluir opgoes de compra (calls) ao universo de derivativos disponiveis ao seguro. Além disso,
trabalhos futuros podem contemplar custos de transacao, principalmente em aplicagoes que
possuam diversos rebalanceamentos do seguro ao longo do tempo.

Devido a natureza nao-linear e descontinua da fungao objetivo da otimizacao, sua solugao
¢ dificil de obter-se deterministicamente, sendo necessaria a aplicacao de outros tipos de
algoritmos, como nao deterministicos e probabilisticos. Dessa maneira, aplicamos o algoritmo
Evolucao Diferencial através do pacote DEoptim (Ardia et al. (2012)), que possui um histérico
de bons resultados em diversos campos da ciéncia, como financas, fisica computacional e
pesquisa operacional.

O estudo de seguros de carteiras, sobretudo para dados do mercado brasileiro, ¢ um campo
com diversas possibilidades abertas de exploracao. Trabalhos futuros podem considerar, entre

outros:

e comparar a eficicia da aplicacao do seguro entre carteiras de ativos ponderadas por

valor, carteiras equiponderadas e carteiras dinamicamente rebalanceadas;

e monitoramento das “gregas” (derivadas dos pregos das opgdes em relagao ao prego do
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ativo subjacente, volatilidade implicita, tempo, taxa de juros, etc) a fim de administrar
dinamicamente os impactos de resultado da carteira de derivativos ao longo da vida do

seguro;

e comparar o desempenho do seguro com intervalos menores de calibracao da subcarteira
de derivativos, bem como para a identificacao dos outliers e ajuste da distribuicao de

retornos regulares;
e incorporar custos de transacao aos rebalanceamentos do seguro;

e modelar os parametros o, W e k (nivel maximo de downside, valor maximo do seguro
e fragdo dos retornos extremos na distribuicao holistica, respectivamente) em funcao
de um modelo de deteccao de regime de volatilidade, com o objetivo de aumentar a

eficiéncia do seguro, principalmente em momentos calmos de mercado; e

e testes mais robustos de efetividade do seguro, como critérios de dominancia estocastica
da carteira com seguro sobre a carteira sem seguro, como proposto em Annaert, Osselaer

e Verstraete (2009).
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A. Descricao dos tickers utilizados

Tabela A.1: Descricao dos tickers dos ativos utilizados
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Ativo Descricao Ativo Descrigao

IBOV Indice Ibovespa BVMF3 BMFBOVESPA ON NM
GOLL4 GOL PN VALE5H VALE R DOCE PNA
NATU3 NATURA ON NM USIMb5 USIMINAS PNA
AMBV4 AMBEV PN GOAU4 GERDAU MET PN
BBAS3 BRASIL ON PETRA4 PETROBRAS PN
BBDC4 BRADESCO PN CMIG4 CEMIG PN
ITUB4 ITAUUNIBANCO PN TRPLA4 TRAN PAULIST PN

Fonte: Descrigoes obtidas do site da BM&FBOVESPA. Disponivel em http://www.bmfbovespa.com.br

(Acesso em 12 setembro 2012).
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B. Estatisticas descritivas

Tabela B.1: Estatistica descritiva dos log-retornos didrios dos pregos (ajustados para proven-

tos) dos ativos da amostra de dados (%)

Ativo Média Mediana Maximo Minimo D.Padrao Assimetria Curtose

AMBV4  0,0080 0,0000 15,7686  -22,5895 3,4623 -0,1707 92,9809
BBAS3  0,0871 0,1066 10,9434 -12,9896 1,9529 -0,0385 4,9437
BBDC4 -0,0541  -0,0863 17,6704  -15,9603 3,0896 0,0774 3,5847
BVMF3  0,0370 0,0914 19,9889  -12,2123 2,4667 0,6797 8,2063
CMIG4  0,1069 0,0543 12,6041 -6,6226 2,1343 0,2929 1,8197
GOAU4 -0,0323  -0,0697 21,7723 -24,3600 3,6767 -0,2284 6,7800
GOLL4 -0,0343  0,0369 12,9750  -14,8035 2,5803 -0,2341 95,1678

IBOV  0,0237 0,0000 21,0039  -12,9425 2,7472 0,7156 7,9879
ITUB4 0,0334 0,0000 18,8256  -16,6832 2,7647 0,0764 7,1695
NATU3  0,1675 0,1030 10,9063  -11,9629 1,9131 0,0408 95,6002
PETR4 0,0283 0,0744 12,5657  -16,4432 2,6035 -0,0757 5,8127
TRPL4 -0,0869  -0,0991 16,6281  -15,9676 3,0946 0,1141 4,4216
USIM5  0,0719 0,0794 15,7629  -13,9651 1,8700 -0,2495 12,0057
VALE5 0,0124 0,0797 13,6794  -12,0961 2,1407 0,0567 7,1732

Fonte: elaboragao prépria a partir dos dados apresentados na segao 1.2.
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C. Evidéncias de liquidez

Evalugdo da diversidade de contratos de opgdes negociados na Bovespa
_,-_1_|:||:| It e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e
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Figura C.1: Evolucao da diversidade de opgoes de acoes negociadas na Bovespa para o
intervalo da amostra de dados.

Fonte: elaboragao propria.
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Tabela C.1: Representatividade de cada ativo subjacente da base de dados a partir do niimero

de negécios com opgoes para o periodo entre Agosto de 2008 e Abril de 2012

Ativo Subjacente Quantidade de negdcios % do total de negécios
VALEb5 39.108.920 50,345%
PETRA4 31.803.548 40,941%
BVMEF3 917.550 1,181%
ITUB4 568.415 0,732%
USIM5 123.569 0,159%
BBDCA4 101.994 0,131%
BBAS3 78.206 0,101%
AMBV4 4.698 0,006%
CMIG4 1.764 0,002%
GOAU4 1.751 0,002%
GOLIL4 866 0,001%
NATU3 808 0,001%
Outras 4.969.697 6,398%

Total 77.681.786 100,000%

Fonte: elaboracao prépria a partir dos dados apresentados na segao 1.2.
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D. Distribuicao Hiperbdlica Generalizada

A familia das distribuigdes hiperbdlicas generalizadas (DHG) é obtida através de uma mistura

na média e na variancia da Normal. O vetor aleatério X terd uma DHG multivariada se
X=p+W~y+VvWAZ
na qual

i) Z ~ N¢(0,I;), um vetor de varidveis aleatdrias (v.a.) iid com distribui¢ao normal padrao

(média zero e variancia um);
ii) A € R uma matriz de valores constantes;
iii) p,~v € RY, vetores de parametros;

iv) W >0, uma varidvel aleatéria independente de Z e com distribui¢ao Inversa Gaussiana

Generalizada (IGG), i.e. W ~ N~(\, x,%). A densidade de W é dada por
XMV,

fx) = 2 eap(—3(xa T + ), >0

- 2K\(VXY)

com K, representando a funcao de Bessel modificada de terceiro tipo; ver Abramowitz
e Stegun (1968) para mais detalhes sobre a fungao de Bessel. Para mais detalhes sobre

a IGG, ver Jorgensen (1982).

Os parametros da DHG definidos como acima permitem as seguintes interpretacoes:

A, x e ¥ determinam a forma da distribuigao ao alocar mais ou menos peso ao centro
ou a cauda. Em geral, quanto maiores esses parametros, mais préxima a distribuigao

serda da Normal.
e 1 ¢ o parametro de locagao.
e > = AA’ é a matriz de variancia-covariancia (dispersion-matriz).

e ~ é o parametro de assimetria. Se igual a zero, entao a distribuicao ¢ simétrica em

torno de pu.
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Uma vez que X|W = w ~ Ny4(p + wvy,wX), a densidade da DHG pode ser encontrada
pela mistura de X |IW em relagao a W,

Ix(@) = /0 " Fxw(@hw) fw(w) du

[T e _Q<w>_v'2-1v}
fX(w)_/o (21) 82w exp{ 2w 2w fw (w) dw

Ky a(v/(x+ Q@) (¥ +4Z 1)) elew/=""

I = d

O R Q@ s v )

Sendo:

e c= (VoW + 7/2717)5_/\, uma constante normalizadora; e

(27m)% [S]2 K (VD)

e Q(x) = (x — p)'S " (x — p) denotando a distancia de Mahalanobis.

Assim, considerando a notagao exposta, a DHG multivariada é parametrizada como X ~

DHG (N, x, v, p, 3, 7). Ha outras parametrizagoes possiveis, veja Eberlein e Prause (2000)
e Paolella (2007).

Para um referencial teérico abrangente, veja McNeil, Frey e Embrechts (2005). Para uma

revisao teédrica em portugues, veja Fonseca (2004).



