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Resumo

O principal objetivo da maioria dos investidores é obter lucro. Entretanto, frequentemente ha
muita incerteza em relagao ao retorno que sera alcancado. Surge, entdo, o segundo aspecto que
desperta a preocupacao do investidor: o risco. Para avaliar quantitativamente o real nivel de
risco que estd em jogo sao necessarias medidas de risco. O tema deste trabalho é apresentar e
discutir o Mazimum Drawdown at Risk (MDaR), uma medida de risco que indica, dada uma
probabilidade, a perda maxima possivel que o investimento pode sofrer em determinado periodo
de tempo. Apesar de suas inimeras vantagens, o Mazimum Drawdoun at Risk ainda nao é
amplamente conhecido e aplicado e, portanto, nao ha na literatura informagoes claras de como
se deve estimar e avaliar essa medida. Neste trabalho propomos uma metodologia completa
para realizar a estimativa dessa medida de risco. Apo6s implementar e analisar diversos modelos
para simulacoes de trajetorias dos retornos, foi escolhido o GJIR-GARCH(1,1). O céalculo da
medida de risco é entao feito através do método de simulacao de Monte Carlo. Por fim, para
validar o modelo proposto, foram escolhidos os principais indices de a¢des globais e aplicado o
procedimento de backtest, onde sao realizadas estimativas para diversas datas e, em seguida, é

avaliado se o percentual de violactes condiz com a probabilidade indicada pelo modelo.

Palavras chave: Maximum Drawdown at Risk, Medida de Risco, Modelos de Risco, Simula-
coes.
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Introducao

Grandes perdas ¢ uma das maiores preocupacoes de fundos de investimento e de gestores de
recursos pois, além de destruir a rentabilidade acumulada, podem gerar resgates em massa
e prejudicar a continuidade do negocio. A célebre frase de Warren Buffett, um renomado
investidor, retrata bem essa preocupagao.

Regra numero 1: Nunca perca dinheiro. Regra niimero 2: Nao esquega a regra
nimero 1

Crises financeiras, como a de 2008, mostraram a severidade que essas perdas podem alcan-
¢ar. Muitos fundos de investimentos de ag¢oes sofreram quedas maiores do que 50%, e os que
sobrevieram passaram os anos seguintes tentando recuperar esse prejuizo. O exemplo classico
nesse aspecto é que se um ativo cai 50%, precisa subir 100% para recuperar o seu valor inicial.

Portanto, os investidores estdao cada vez mais atentos e preocupados em suavizar grandes
variagoes negativas em seus portfolios.

E nesse contexto que entra o controle de risco na gestdo de investimentos. Sua principal
funcdo é mensurar o real risco que o portfélio estid correndo e evitar perdas nao esperadas.
Para isso, existem diversas medidas de risco, sendo a mais conhecida e utilizada pelo mercado
o Value at Risk (VaR,) .

O tema deste projeto ¢ discutir o Mazimum Drawdown at Risk (MDaR,), outra medida de
risco que vem ganhando espaco na gestao de risco de investimentos, mas ainda nao ¢ muito
difundida.

O méaximo drawdown (MDD) é definido como a maior perda percentual do ltimo maximo
local para o proximo minimo local em um determinado periodo de tempo. Em outras palavras,
¢ a perda maxima que um investimento pode sofrer em um certo periodo de tempo. Portanto,
para o investidor é uma medida menos abstrata que a volatilidade e o proprio VaR,,.

Por exemplo, fica mais tangivel e concreta a indicacdo de que determinado investimento
tem certa probabilidade de sofrer um maximo drawdown de 20% em um determinado perfodo
de tempo, do que informar que a volatilidade é de 12% ou, até mesmo, que o VaR,, diario é
igual a 2%. Um gestor pode suportar uma perda diaria de 2%, mas ao saber que seu portfolio
atual, dada uma probabilidade, pode sofrer uma perda maxima acumulada de 20% em até um

més, isso pode querer rever suas posigoes.



2 Introduction

Uma das motivacoes deste trabalho ¢ o fato de que apesar das vantagens apresentadas,
essa medida nao é ainda muito aplicada e conhecida. Uma simples busca mostrard a pouca
quantidade de trabalhos e artigos sobre o tema. Desta forma, o objetivo é propor uma meto-
dologia simples e de facil aplicagio para estimar o MDaR,, e em seguida, validar a eficiéncia

das estimativas.

Estrutura

O trabalho esta estruturado da seguinte forma:

e O Capitulo 1 apresenta o conceito de risco e medidas de risco. E também definimos for-
malmente o Mazimum Drawdown e a medida de risco estudada nesse projeto o Mazimum

Drawdoun at Risk.

e O Capitulo 2 descreve as diferentes metodologias para estimar as medidas de risco, e
definimos a metodologia que sera utilizada neste trabalho, o método de Monte Carlo.

e No Capitulo 3 fazemos uma revisao tedrica de todo os conceitos que serao aplicados na
estimagao do MDaR,,. Estudamos as principais caracteristicas dos retornos financeiros, e
os principias modelos econométricos para simulagao de trajetéria.

e No Capitulo 4 implementamos a estimativa do MDaR,, e avaliamos os resultados obtidos.

e O Capitulo 5 conclui o trabalho.



Capitulo 1

Definicoes Basicas

1.1 Risco

O principal objetivo da maioria dos investidores ¢ obter lucro. Entretanto, na maioria dos
casos, ha muita incerteza em relacao ao retorno esperado. Logo, entra o segundo aspecto que
com o qual o investidor estd preocupado, o risco.

Podemos considerar risco uma probabilidade de ocorrer uma determinada perda. No mer-
cado financeiro ha 4 categorias principais de risco.

. Risco de Crédito.

—

2. Risco de Liquidez
3. Risco Operacional
4. Risco de Mercado.

O Risco de crédito esta relacionado a possibilidade do ndo recebimento do pagamento da
contraparte em uma relacao de crédito. Por exemplo, se um investidor compra um CDB de um
banco de investimento, o risco nessa situacao estd em o banco ndo ser capaz de lhe pagar ao
final do contrato. Se o banco declarar a faléncia, o investidor perdera todo seu capital investido.

J4 o risco de Liquidez esta relacionado a incapacidade de desembolso financeiro por falta
de recursos disponiveis. Podemos ilustrar esse risco no caso de um fundo de investimento nao
ter recursos disponiveis para realizar algum tipo de pagamento, o que levara a necessidade de
vender alguns ativos para levantar caixa. No entanto, se o portfolio for composto por ativos
iliquidos, o gestor acabara sendo forcado a vender por um preco abaixo do valor de mercado,
resultando em grandes perdas para o portfolio como um todo.

O risco operacional estd associado a perdas resultantes de erros operacionais, que podem
ser erros humanos, de processo, fraudes ou até mesmo de sistemas.

Por fim, o risco de mercado é o risco associado a perdas derivadas das variagoes dos pregos

dos ativos. Este tipo de risco sera o foco desse trabalho.

3
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1.2 Medidas de Risco

A gestao de risco pode ser entendida como o processo de avaliar e controlar todos os tipos de
riscos citados anteriormente. Neste contexto, sdo necessiarias medidas de risco, que podem ser
definidas como uma funcao que expressa o nivel de risco de um ativo ou portfolio através de

apenas um nimero real.

1.2.1 Value at Risk

O Value at Risk (VaR,) ¢ a medida de risco amplamente utilizada no mercado financeiro. O
VaR, indica uma perda maxima dada uma probabilidade e um periodo de tempo. Por exemplo,
se 0 VaR, 5 dias e 1% de confian¢a do IBOVESPA for igual a 5%, podemos afirmar com uma
probabilidade de 99% que o IBOVESPA néo caird mais que de 5% ap6s 5 dias.

Dada uma variavel aleatéria X que representa a distribuigao dos retornos no horizonte de
tempo desejado, o VaR,, é definido a-quantil (q,) de X:

VaRa(X) = o X) = inf{z : Pr(X <zx) > a} (1.2.1)

1.2.2 Expected Shortfall

Uma das principais criticas ao VaR, é que ele indica somente o limite da perda, dada uma
I 1 1 I
probabilidade 1 — «. Entretanto nio é informado o valor esperado das perdas nos casos com
probabilidade «. Isso significa que se o ativo apresentar retornos muito extremos na cauda da
istribuicao, o VaR, ndo indicara corretamente esse risco de cauda.
distribuicdo, o VaR, 1 orreta t o de cauda
Para confornar esta limitagao, foi desenvolvido o Expected Shortfall (S) também conhecido

como Conditional Value at Risk(CVaR). O S de risco « é dado por:

Sa(X) = B (X |X < qa(X)) (1.22)

Logo, o S, indica a média dos retornos que estao abaixo do valor indicado pelo VaR,. A
Figura 1 ilustra bem a diferenca das medidas.

ES

Retors

Figura 1.1: VaR vs ES.



1.3. MAXIMUM DRAWDOWN AT RISK

on

1.3 Maximum Drawdown at Risk

O tema desse trabalho é o estudo da medida de risco de Marimum Drawdown at Risk (MDaR,).
Apesar dessa medida ainda nao ser amplamente utilizada, julgamos que sua correta utilizacéo
pode propiciar melhores controles no risco de mercado. Antes de apresentar a definigio dessa

medida, vamos a seguir explorar o conceito de méaximo drawdoun.

1.3.1 Definicao de Drawdown

O conceito de maximo drawdown é utilizado no mercado financeiro para indicar uma perda
relevante no investimento. Na literatura existem duas definicoes formais.

A primeira defini¢do [10] considera o maximo drawdown como a soma de uma sequéncia
ininterrupta de retornos negativos. No entanto, no mercado financeiro frequentemente obser-
vamos, durante movimentos de queda, retornos positivos que foram meramente frutos de uma
especulacdo didria. Desta forma, estes retornos positivos quebrariam a sequéncia negativa e
consequentemente descaracterizariam erradamente um movimento de perda.

Portanto, neste trabalho, adotaremos a definicdo do maximo drawdown como uma perda %
de um maximo local ao proximo minimo local em um determinado periodo de tempo H [22].

Definicao 1.3.1. Seja P; o preco do atiwo no tempo t e considere considere 0 <t < H . O
mdzrimo drawdown (MDD) durante o periodo H € definido como:

; P — P
Apesar de o MDD indicar uma perda, adotamos nesse trabalho a definicao do méaximo

drawdown como um valor positivo. Para o valor negativo, devemos tomar o minimo de Z=2%
I 1 Py

De qualquer forma, os valores em médulo serao iguais.
O pseudo codigo a seguir demonstra a simplicidade algoritmica do calculo do maximo draw-

down dada uma série de precos.

Exemplos

Para ilustrar o calculo do maximo drawdown, a Figura 1.2 mostra um exemplo hipotético de
variacao do preco (cota) de um fundo de investimento.

Neste caso, 0 MDD seria a queda no dia 3 até o dia 8, ou seja, MDD=9.5%. E interessante
observar que o fundo subiu no periodo. Entretanto, devemos levar em consideragao que novos
cotistas entram diariamente em fundos de investimento. Portanto, nao é impossivel que um
mvestidor mais "azarado"tenha entrado justamente no dia 3 e saido no dia 8.

Essa é uma das razoes pela qual o MDD é utilizado para comparar dois investimentos. Um
aviso classico é que a "performance passada nao é garantia de resultados futuros”. Portanto,
nada garante que o novo investidor alcangari o resultado histérico e o MDD torna-se mais uma

indicagao do risco que o fundo correu durante o periodo avaliado.
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Algorithm 1 Algoritmo para calcular o Maximo Drawdown
function CALCMDD(precos)
2: maxPreco =0, DDAtual =0, MDD =0
for i do length(precos)

4: if precoli| > max Preco then
max Preco = precoli
6: else
DD Atual = (maxPreco — precoli]) /maz Preco
8&: end if
if DDAtual > MDD then
10: MDD = DDAtual
end if
12: end for

return MDD
14: end function

105

Tempa

Figura 1.2: Exemplo do maximo drawdown de um fundo de investimento.

Por exemplo, se em um ano o Fundo A teve um retorno de 5% ¢ um MDD de 20% e o Fundo
B subiu os mesmos 5% mas com um MDD de 2%, é bem provével que um alocador de recursos
escolha o Fundo B para investir.

De fato, existe uma medida analoga ao indice Sharpe (relagao volatilidade com retorno) que

relaciona 0 MDD com o retorno do investimento. O Calmar Ratio 23]

Retorno

MDD (1.3.2)

Calmar Ratio =

Exemplos reais

Uma das dificuldades ao realizar analises de maximos drawdownsé a definicdo do periodo H.
Podemos ilustrar esse aspecto utilizando dados reais. A tabela a seguir mostra os 10 maiores
maximos drawdowns do IBOVESPA nos tltimos 20 anos, para varios em périodos de tempo H
longos, de até 1500 dias.

Como pode ser observado na Tabela 1.1, existem maximos drawdowns com dura¢oes muito
longas e que nao necessariamente estao conectados ao mesmo tema de risco. Por exemplo, no
sexto maior drawdown, que ocorreu de novembro de 2010 a margo de 2014 com uma duragio de

mais de 1000 dias, estao contidos varios outros drawdowns relevantes que ajudariam a modelar



1.3. MAXIMUM DRAWDOWN AT RISK

Drawdown Inicio Fim #dias

1 65.0% 08-Jul-97  10-Sep-98 429
2 61.0% 30-Sep-94  09-Mar-95 160
3 60.0% 20-May-08  27-Oct-08 160
1 55.8% 27-Mar-00  16-Oct-02 933
5 44.4% 27-Nov-98  14-Jan-99 48
6 38.4% 04-Nov-10 14-Mar-14 1226
7 27.7% 26-Jan-04  10-May-04 105
8 22.4% 04-Nov-08  21-Nov-08 17
9 22.2% 13-May-99 18-Aug-99 97
10 22.1% 19-Sep-95  13-Nov-95 55

Tabela 1.1: 10 maiores drawdowns do IBOVESPA.

melhor o risco do ativo conforme pode ser observado na Figura 1.3

; VO &
R 3

— IBOVESPA

Figura 1.3: Drawdowns relevantes dentro de periodo longo de drawdowns.

Portanto, para analises de risco envolvendo maximos drawdowns é interessante impor limites
de tempo para computar as quedas. Por exemplo, a Tabela 1.2 mostra os 10 maiores drawdoums

do S&P 500 ocorridos em no méaximo 1 més (22 dias uteis) nos ultimos 20 anos.

Tabela 1.2: 10 maiores drawdouns do S&P500 como dura¢ao maxima de 1 més.

Motivacao

Para concluir a importancia do controle de drawdowns, consideremos uma estratégia hipotética

de se ter investido no S&P 500 em setembro de 1994, tendo o investidor movido todo o dinheiro

drawdoun Inicio Fim H#dias

1 28.2% 18-Sep-08  09-Oct-08 21
2 25.0% 03-Nov-08 19-Nov-08 16
3 22.0% 06-Feb-09  06-Mar-09 28
4 20.6% 19-Jun-02  22-Jul-02 30
3] 17.2% 06-Jul-11  05-Aug-11 30
6 15.4% 10-Oct-08  24-Oct-08 14
T 14.8% 21-Aug-02  23-Sep-02 30
8 13.8% 05-Jan-09  16-Jan-09 11
9  12.8% 18-Aug-98 28-Aug-98 10
10 121%  07-Mar-01  03-Apr-01 27
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para renda fixa justamente nos periodos de drawdouwns da Tabela 1.2. A Tabela 1.3 mostra os
resultados até setembro de 2014.

Retorno Acumulado %S&P 500

S&P 500 Buy & Hold 533% 100%
Evitando 1 drawdowns T03% 132%
Evitando 3 drawdowns 1087% 204%
Evitando 3 drawdowns 1570% 294%
Evitando 10 drawdowns 2443% 458%

Tabela 1.3: Resultados da estratégia hipotética de controle de drawdowns.

Com certeza, é praticamente impossivel um investidor replicar essa estratégia e acertar esse
timing perfeitamente. Entretanto, os resultados sao impressionantes. De 7300 dias, ter ficado
de fora em apenas 220, geraria um retorno acumulado 460% maior. Esse exemplo reforca a
motivagao do trabalho em estudar medidas para controle de drawdowns. Minimizar e suavizar
grandes variacoes negativas, de fato, fazem grande diferenca no retorno acumulado de longo
prazo.

No Capitulo 4 iremos sugerir uma estratégia mais plausivel de como utilizar a medida de
risco proposta neste trabalho em uma estratégia de investimento, com o objetivo de maximizar

o retorno e ao mesmo tempo minimizar o maximo drawdoun.

1.3.2 Definicao de Mazimum Drawdown at Risk

Agora iremos apresentar o tema do trabalho, o0 Mazimum Drawdown at Risk (MDaR,,). A ideia
é similar ao VAR., pois o MDaR,, representa o maximo drawdown dada uma probabilidade
1 — @ e um horizonte de tempo.

Seja D a variavel aleatoria que representa os méaximos drawdowns do ativo no periodo

desejado H. O MDaR,, é o a-quantil da distribuigao de D, isto é:

MDaRa (D) = ga(D) = inf{d : Pr(D < d) > a} (1.3.3)

Se o MDaR,, do IBOVESPA para um periodo de 10 dias com a = 1% de confianca for igual
a 10%, podemos afirmar que com uma probabilidade de 99% o IBOVESPA néo sofrera uma

queda superior a 10% em um periodo de até 10 dias.

Mazimum Drawdown at Risk versus Value at Risk

E importante ressaltar que o VaR,, indica o limite da perda do inicio ao fim do periodo desejado.
Nessa medida nao importa o que aconteceu no meio do caminho. Ja o MDaR, é a perda
maxima considerando o caminho todo. No exemplo dos 10 dias, a perda pode ocorrer tanto
entre o primeiro e ultimo dia, quanto entre o primeiro e segundo. Portanto, o MDaR,, é uma

medida mais conservadora de risco.
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Distribuicio Retormos Distribuicko Maximp Drawdowns

= =

& £

s R il

o a 2

]
3
——y it . - -
410 005 000 005 (31} .00 0o 01 ot 020 025 (&
Retomos Didrios MDD 22 Dias

Figura 1.4: Distribui¢ido empirica dos retornos  Figura 1.5: Distribuigio empirica dos draw-
diarios do S&P 500. downs mensais do S&P 500

O VaR, & normalmente aplicado em periodos curtos, sendo o padrao do mercado de 1 a 5
dias. Porém nada impede de ser usado em periodos longos. Ja o MDaR,,, idealmente, & para
ser usado em periodos mais longos, de pelo menos 10 dias. Até porque quanto mais curto o
periodo mais seu valor se aproximara ao Value at Risk.

A metodologia de céalculo sera descrita no proximo capitulo, mas a Figura 1.6 exemplifica
a diferenca do VaR,¢ contra o MDaR,y dado um periodo de tempo calculado para o indice
IBOVESPA. O eixo x indica o periodo de tempo (H) do calculo do MDaR,¢, e VaR;y e 0 eixo y
o valor cilculado pela medida de risco. Podemos observar que o MDaR,, sempre indica valores
menores que o VaR, e quanto maior o periodo (H) mais conservadora o MDaR,, se torna.

A demanda por controles de drawdowns em fundos de investimento vem aumentando. Além
de destruir o patriménio acumulado, alguns gestores tém consciéncia que grandes drawdouwns,
independente dos retornos anteriores, podem acionar uma onda de resgates de seus clientes,
comprometendo, assim, todo o funcionamento da empresa no futuro. Logo, o MDaR,, deve ser
usado como uma medida complementar e mais conservadora de risco que o VaR,. No proximo

capitulo detalharemos as metodologias de calculo dessa medida.

43 45 47 49 51 51 55 57 59 &1 &3

Figura 1.6: Comparacao do VaR,y versus MDaR;y no mesmo periodo de tempo.
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Capitulo 2

Metodologia

2.1 Modelos de Risco

O conceito de medidas de risco é relativamente simples visto que elas se baseiam em quantis da
distribuicdo de retornos ou, no caso desse trabalho, da distribuiciao dos drewdowns dos ativos.
No entanto, o maior desafio estd em estimar essa distribui¢io no futuro, visto que nao ha
qualquer garantia de repetigdo do mesmo comportamento do passado. Logo, devemos estimar
a seguinte distribuicao de probabilidade

F (Yiyr ), (2.1.1)

onde €2, é o conjunto de informaciao disponiveis até o tempo t, e Y, p representa uma variavel
aleatoria para um periodo de T dias. Logo, sdo necessirios modelos de risco para a estimacao
dessa distribui¢ao de probabilidade futura, utilizando-se somente dados passados. Vamos rever
os trés principais tipos de modelos de risco: o paramétrico, a simulagao historica e a simulacao
de Monte Carlo.

2.1.1 Modelos Paramétricos

Também conhecidos como analiticos, sdo caracterizados por ajustar uma distribuigao conhe-
cida aos retornos passados. Por motivos de simplicidade nos célculos, a mais empregada é a
distribuicao Normal.

Exemplo 1. Calcular o VaR, de 1 dia do IBOVESPA com a=5% aplicando um
modelo analitico.

No caso da distribuicao Normal, precisamos estimar apenas dois parametros, a média (u)
e o desvio padrao (o) . Os meétodos de estimacao da meédia e da volatilidade estao fora do
escopo desse exemplo, mas com esses parametros devidamente estimados o VAR de 1 dia é

simplesmente:

11
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VaRa = i+ Zoi (2.1.2)
Onde Z representa uma variavel aleatéria AV(0,1), e Z, é tal que Pr(Z < Z,) = a.

Notemos que os parametros (i, o) podem ser estimados através de modelos nao condicionais
ou condicionais, dando origem assim ao VaR, nao condicional ou condicional, respectivamente.

Entretanto, existem véarias evidencias de que os retornos dos ativos nao seguem uma dis-
tribuicado Normal [2]. A Figura 2.1 mostra o histograma da distribui¢io empirica dos retornos
diarios do IBOVESPA junto com a distribuicao Normal que melhor modela os dados. Quando
focamos na cauda da distribuicdo com um zoom(Figura 2.2), podemos notar claramente que
a distribuicao Normal nao consegue modelar adequadamente os extremos. Como as medidas
de risco dependem justamente da cauda da distribuicao, se assumirmos a distribui¢ao Normal,

poderemos subestimar o verdadeiro risco.

IBOVESPA IBOVESPA

5
20

Densidade de Probabilidade
Densicase de Probabilidade
0
|

o = 1 = o]
a

T T T T T i T T T T T 1
-010 -0.05 0.00 0035 010 0.15 -0 -005 0.00 005 o0 015

Retomos Didnos Retomos Dianos

Figura 2.1: Distribuicdo empirica dos Figura 2.2: Foco na cauda da distri-
retornos diarios do IBOVESPA. bui¢io

Existem algumas solu¢oes para minimizar esse problema. Uma delas pode ser substituir a
distribui¢io Normal por uma t-student que, que com um nimero pequeno degraus de liberdade,
aplica um peso maior na cauda da distribuigao. Outra solucao pode ser a aplicacao da Teoria de
Valores Extremos [9], onde o foco esta na estimacao de distribuicoes especificas para os valores

extremos, como por exemplo, a Generalized Pareto Distribution(GPD).

2.1.2 Simulacao Historica

O conceito ¢ bem simples, o método historico nao requer qualquer hipdtese sobre a distribuicao
dos ativos, pois assume que a distribuicao futura sera a mesma do passado. Logo, o quantil
desejado é estimado como o percentil da distribui¢ao empirica.

Exemplo 2. Calcular o VaR,, de 1 dia do IBOVESPA com a=5% por simulacao de
histérica.
Se utilizarmos, por exemplo, 5 anos de dados, teremos uma série de aproximadamente 1260



2.2, MODELOS PARA O MAXIMUM DRAWDOWN AT RISK 13

retornos diarios. Devemos apenas ordenar esta série do menor para o maior retorno, e para o
a=5%, o VaRsy, sera a posicao 1260*5% —63.

A simulacao histérica é o método mais simples de ser compreendido e o mais facil de ser
implementado. No entanto, ele assume que a distribuicao do passado é uma boa estimativa
para a distribuicao futura. Com isso, a escolha equivocada do periodo amostral pode levar a

resultados nao confiaveis.

2.1.3 Simulagao de Monte Carlo

O método consiste em gerar simulacoes sobre possiveis retornos dos ativos no horizonte de
tempo desejado. O exemplo a seguir torna clara esta metodologia:

Exemplo 3. Calcular o VaR, de 1 dia do IBOVESPA com a=5% por simulagio de
Monte Carlo

Na simulagao de Monte Carlo sdo necessarios trés passos:

1. Definir um modelo analitico para descrever o comportamento futuro do ativo.

2. Utilizando-se do modelo escolhido, simular M retornos didrios futuros possiveis para o

ativo.

3. Ordenar esta série de retornos simulados do menor para o maior retorno, e como desejamos
o a=5%, o VaRsy, sera a posicao N * 5%.

Além de maior custo computacional por realizar grande nimero de simulacoes, o grande
desafio do método de Monte Carlo estd em encontrar uma forma eficiente de gerar retornos
que melhor possam se aproximar aos retornos futuros dos ativos. No proximo capitulo, iremos
detalhar os principais métodos analiticos para gerar simulacoes.

2.2 Modelos para o Maximum Drawdown at Risk

Asgsim como no caso do Value af Risk, podemos aplicar esses 3 modelos para calcular o Mazimum
Drawdown at Risk. No entanto, ao invés da distribuicao dos retornos. desejamos estimar a

distribui¢ao de maximos drawdowns.

2.2.1 MDaR por um modelo paramétrico

No caso paramétrico, precisamos encontrar uma distribuigao que melhor modele ou represente a
distribuicao empirica dos maximos drawdowns do ativo. Como ja pode ser observada nos exem-
plos desse trabalho, a distribuicio de maximos drawdowns nao é uma distribuigao simétrica.

Logo, as distribui¢des mais conhecidas como a Normal ou a t-student ndo se aplicariam.
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Néo ha na literatura muitos trabalhos sobre o tema. Entretanto, [18] e [10] demonstraram
empiricamente que a Modified Generalized Pareto Distribution (MGPD) consegue representar
bem a distribuicio dos drawdowns.

A Generalized Pareto Distribution (GPD) é uma das distribuigoes aplicadas na Teoria de
Valores Extremos com o intuito de modelar os extremos da distribuicao. A MGPD, uma
extensao mais flexivel da GPD, também é utilizada para modelar eventos de cauda. A MGPD
foi proposta por Anderson e Dancy (1992) e tem a sua fungao de distribui¢ao acumulada dada

por:
{ = i Gepmry e 0

Ge(m) = (m &%) £F

1—ev, £E=0

Onde 7 é justamente o parametro modificador. Ou seja,y=1 temos exatamente uma GPD, e
< 0 torna a funcao estritamente decrescente e com caudas mais pesadas.

Como o maximo drawdown pode ser considerado um evento de cauda, torna-se possivel a
aplicacao da MGPD para modelar a distribuicao dos drawdowns e dos méaximos drewdown dos
ativos.

2.2.2 MDaR por simulacao historica

Para o calculo do MDaR,,, através do método historico, para um periodo de H dias, precisamos
coletar o historico de drawdowns ocorridos em, no maximo, H dias.

A Figura 2.3 ilustra a distribuicao de méaximos drawdowns do IBOVESPA em uma janela
(H) de 22 dias. O MDaRgy é o percentil 5% dessa distribuigao.

Distribuigae do Maximo Drawdoewn do IBOVESPA

12

Dersity

[ 1] o1 02 03 04 0%
MDD 22 Dins

Figura 2.3: Calculo do maximo drawdown at Risk por simulacao historica.

2.2.3 MDaR por Simulacao de Monte Carlo

A metodologia para o cilculo do MDaR,, utilizada neste trabalho sera por simulagio de Monte

Carlo. Sao dois os principais motivos por essa escolha:
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e Nao foi encontrado na literatura qualquer trabalho que aplica esse método diretamente
para o calculo do MDaR,,.

e Estamos interessados, também, em calcular MDaR,, para portfolios contendo instrumen-
tos nao lineares, visto que as simulacoes de Monte Carlo trazem resultados mais precisos
nessa situacao.

E importante ressaltar que o cilculo do MDaR,, por simulaciio de Monte Carlo é totalmente
dependente da trajetoria completa do ativo. Logo, se desejarmos, um periodo de 22 dias,
precisamos simular dia a dia essa trajetoria.

Portanto, a metodologia que iremos adotar serda implementada em quatro etapas:

1. Define um modelo analitico para descrever o comportamento futuro do ativo.

2. Utilizando-se do modelo analitico, simula o comportamento da trajetoria do ativo ou do
portfolio no periodo de tempo desejado M vezes.

3. Para cada uma das trajetérias simuladas calcula o maximo drawdown.

4. Com a distribuicao empirica de M maximos drawdowns, consultamos o percentil desejado
para o MDaR,,.

A Figura 2.4 ilustra bem essa metodologia. No passo (a) sao simuladas 1000 possiveis
trajetorias para o ativo em um periodo de 22 dias. Em (b) para cada uma das 1000 simulagoes,
utilizando o Algoritmo 1, calculamos o MDD da trajetoria simulada. E por altimo (¢) com a
distribui¢ao empirica de 1000 MDDs, obtemos o quantil desejado para o MDaR,,. No préximo

capitulo, iremos entrar em detalhes nos principais métodos para realizar o passo (a).

Algorithm 2 Algoritmo para calcular o Marimum Drawdown at Risk
function MDAR(Precolnicial,Nsim,NDias,c)

2 for i in 1:Nsim do
PrecoSim|[1,i] = Precolnicial
4: for j in 2:NDias do
PrecoSimlj,i| = SimulaPreco;
6: end for
DDArrayli] = CaleMDD(PrecoSiml|, 1))
8: end for

MDaR = quantile(DD Array, o)
10: return M DaR
end function
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(c) Célculo do MDaR na distribuigio simulada

Figura 2.4: MDaR por simulacao de Monte Carlo.



Capitulo 3
Modelagem para a simulacao

No Capitulo anterior apresentamos a metodologia que serd aplicada neste trabalho para o cal-
culo do MDaR,, o método de Monte Carlo que se baseia em simulagoes aleatorias de trajetorias
de ativos. Portanto, agora precisamos definir o processo gerador dos dados (DGP - data ge-
nerating process) a partir do qual iremos realizar essas de simulagoes. O grande desafio nas
simulagoes de Monte Carlo é justamente encontrar esse DGP para tornar as simulagoes de
trajetorias as mais proximas da realidade possivel.

Primeiramente vamos fazer uma breve revisao sobre os retornos financeiros que siao a base de
qualquer modelo de finangas. E em seguida apresentaremos opgoes de modelagem da dinamica

de retornos e consequentemente do pre¢o dos ativos.

3.1 Retornos Financeiros

Grande parte dos modelos econométricos financeiros envolve as séries de retornos ao invés da
serie de precos. Sao dois os principais motivos para usar os retornos [6]. Primeiro, para o
investidor o retorno do ativo & uma medida sem unidade que facilita a comparacao das opor-
tunidades de investimento. E segundo, as séries de retornos possuem propriedades estatisticas

que as tornam mais faceis de serem trabalhadas.

Seja P, o preco do ativo no tempo t, definimos o retorno composto continuamente ou log-

P,
re=In - 311
T W(Pt_l) (3 )

E considerando esses retornos como uma colegio de variaveis aleatorias ao longo do tempo,

retorno diario como:

temos a série temporal {r;}] = 1.
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3.1.1 Fatos Estilizados

Antes de iniciarmos a explanacao sobre modelos econométricos especificos para a série temporal
{r:}, faz-se necessaria breve revisio das principais caracteristicas dos retornos financeiros a fim
de entendermos a motivacao que se encontra por tras de cada modelo.

A partir da década de 90, com o aumento de informacoes disponiveis, surgiram muitos
estudos empiricos sobre o comportamento dos ativos, dentre eles podemos destacar [7], [11]
e [8]. O objetivo principal em todos eles era encontrar evidéncias estatisticas nao triviais
observadas em todo o mercado, que foram classificadas como fatos estilizados. Podemos apontar
os principais fatos estilizados dos retornos financeiros

1. Estacionaridade.

2. Auséncia de autocorrelacio linear

3. Distribuicdo possuindo caudas pesadas
4. Existéncia de clusters de volatilidade
5. Efeitos de alavancagem

6. Simetria

Estacionaridade

Um série temporal {r,} ¢ dita estritamente estacionaria se o comportamento probabilistico de
cada colecao de observagoes (ry,, ...ry, ) nao variar quando avan¢amos o tempo (7', 14, ...Te 1t -
Em outras palavras, as propriedades estatisticas da série sao invariantes ao longo do tempo.
Esta condicao é bem dificil de ser verificada empiricamente. Logo, para dados reais, utiliza-
se uma versao mais fraca da estacionariedade, denominada estacionariedade de segunda ordem.
{r:} é estacioniria de segunda ordem se a média de {r,} e a covariancia entre r, e r,_; forem

invariantes no tempo. Mais especificamente r; é estacionaria de segunda ordem se:

E(r)=np Vit
Cov(ry,ry) = Y Vit , [ fixo . b=,

onde v somente depende da defasagem [, uma constante arbitraria.

A estacionariedade de segunda ordem é o que nos permite fazer inferéncias sobre as futuras
observagoes.

E possivel verificar empiricamente essa estacionariedade de segunda ordem. Por exemplo,
podemos dividir os dados aleatoriamente em amostras menores, e verificar a consisténcia nos

resultados entre as amostras.
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Auséncia de autocorrelagado linear

Os retornos no tempo t possuem pouca ou nenhuma correlagao com os retornos em t—1, ..., t —L.
Logo, se r;_; foil um retorno negativo, nada podemos afirmar sobre a dire¢ao de r;. Em outras
palavras, podemos dizer que os retornos financeiros nao sao previsiveis.

Os coeficientes de autocorrelagao linear p; medem como uma variavel em um dia esta corre-
lacionada com ela mesma nos dias anteriores. Se as correlagoes forem significativas verificamos
forte evidéncia dessa previsibilidade. A Figura 3.1 mostra a Funcao de Autocorrela¢io (FAC)
para o IBOVESPA, a FAC plota os valores p, versus as defasagens I. Conforme pode ser obser-
vado sdo pequenas e nao significativas as correlacdes entre os retornos e os retornos defasados,

comprovando a hipétese anterior.

Series Returns

ACF
04

02

00

Figura 3.1: FAC para retornos do IBOVESPA.

Distribuicao com caudas pesadas

A frequéncia de valores extremos observada em uma série de retornos ¢ maior do que uma
distribui¢do normal sugeriria. Ou seja, a distribuicdo nao condicional dos retornos apresenta
caudas pesadas (“fat tails”).

Existem alguns testes estatisticos utilizados para testar a normalidade de uma série tem-
poral, como por exemplo o teste de Jarque-Bera. Entretanto, em certos casos, podemos sim-
plesmente utilizar visualmente o Q-Q plot para uma verificagio inicial de normalidade. O
procedimento empregado consiste na comparacao grafica dos quantis teéricos da distribuicao
normal com os quantis dos dados amostrais.

A Figura 3.2 mostra o Q-Q) plot para os retornos diarios do IBOVESPA. Podemos observar,
principalmente nos exfremos, uma relacao nao linear entre os quantis tebricos e empiricos,
sugerindo nao normalidade.

Consideremos o seguinte cenario: 10 anos de retornos diarios do IBOVESPA, 2004 a 2014
com média amostral de = 0.03% e o desvio padrao amostral o= 1.8%. Uma andlise intuitiva

sugeriria que, se os retornos seguissem uma distribui¢do normal com esses parametros, um
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Figura 3.2: Q-Q Plot IBOVESPA.

evento de -4o (p - 40= -7.2%) ocorreria uma vez a cada 43 anos. No entanto, nesta série de
10 anos, ocorreram 7 retornos abaixo deste limiar. Mais uma constatacio empirica das caudas

pesadas.

Existéncia de Clusters de Volatilidade

Clusters ou conglomerados de volatilidade ocorrem quando grandes variagoes em maodulo nos
precos sdo seguidas por outras grandes variagoes. Podemos visualizar claramente o conceito
desses clusters na Figura 3.3 que mostra graficamente os retornos diarios do IBOVEPA ao longo
do tempo. Podemos observar momentos mais turbulentos do mercado marcados em vermelho
(alta volatilidade) e momentos mais calmos do mercado (baixa volatilidade).

Retornos Didries  IBOVESPA

tetamos didics

T

Figura 3.3: Grandes variagoes seguidas por grandes variagoes.

A volatilidade dos retornos é, entao, serialmente correlacionada. Portanto, ao contrario dos
retornos, conseguimos afirmar que ha uma certa previsibilidade na volatilidade.

A volatilidade nao & uma medida observavel. Portanto, para testar a hipotese de clusters de
volatilidade, podemos considerar os retornos ao quadrado como uma boa aproximacgao para a
volatilidade. De fato, como veremos a diante, a maioria dos modelos para a volatilidade tem o
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(a) Retornos Diérios ao quadrado IBOVESPA. (b) FAC para os retornos ao quadrado.

Figura 3.4: Observacao dos clusters de volatilidade nos retornos.

retorno ao quadrado como principal parametro de entrada. Assim, plotando a FAC dos retornos
ao quadrado (Figura 3.4), podemos notar claramente uma alta autocorrelacdo nas primeiras

defasagens, confirmando a hipotese de autocorrelacao serial nas observacoes recentes.

Efeitos de Alavancagem

O efeito de alavancagem se refere ao fato da volatilidade ser negativamente correlacionada com
os retornos [20] [4]. Portanto, a volatilidade tende a aumentar apos retornos negativos, efeito
de “Bad News”, e diminuir apés retornos positivos.

No entanto, é observada uma assimetria nesse efeito. Retornos negativos tendem a aumentar

mais a volatilidade do que retornos positivos tendem a diminui-la.

Simetria

Muitos trabalhos [21] consideram como simétrica a distribui¢do nao condicional dos retornos
de ativos. No entanto, muitas vezes pode ser observado uma assimetria levemente negativa, ou
seja, uma cauda mais longa para a esquerda. Uma justificativa pode ser a aversio ao risco do

investidor, que reage mais fortemente a noticias negativas do que positivas.

3.2 Movimento Browniano Geométrico

A primeira alternativa que apresentamos para a simulacdo univariada considera a dinamica do
preco do ativo seguindo um Movimento Browniano Geométrico (MBG).

MBG é um processo estocéstico continuo, amplamente aplicado em finangas. Por exemplo,
a conhecida formula de Black & Scholes para precificar opgoes utiliza esse modelo.

Tniciamos com uma defini¢ao:

Definicao 3.2.1. Chamamos de movimento Browniano unidimensional ao processo estocdstico

{W: =0 que satisfaz as sequintes propriedades:
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1. Os incrementos de {W,}i>0 sao varidveis aleatorias independentes.
2. Se0<s<tentio W,— W, ~ N(0,t—s)

3. Wy = 0 quase certamente.

Seja P, o prego do ativo no tempo t ¢ AP sua variagdo. Agora vamos considerar que a

AP

dinamica do retorno do ativo <;- segue uma equacao diferencial estocastica (EDE):

F 5 :
B parte deterministica + parte estocistica

Onde AP é a variacao do preco do ativo e P é o preco do ativo. A parte deterministica é
fungdo de uma constante e do tempo (At) e a parte estocastica segue c AW, onde W é um
movimento browniano. Logo, o retorno do ativo possui uma tendéncia p (média ou drift) e a
o (volatilidade) controla o efeito dos choques aleatérios de W.

% = ulAt + c AW (3.2.1)

Podemos reescrever 3.2.1 para a variacao no tempo t como:

% = pdt + odW, (3.2:2)

i

Multiplicando-se os dois lados de 3.2.2 por B, chegamos na EDE do movimento Browniano
Geométrico.
dP, = pPydt + o P, dW, (3.2.3)

Agora, precisamos achar a solugao dessa equagao. Em 3.2.2, % se refere ao derivativo de

In(P,). Logo, podemos fazer uso da integral de Tt6 em din(P,)

1 11
dinP, = EdPt — §FfdPr2 (3.2.4)
1 ; 7 L1 o g0 =
= Epg[ﬂdt -+ wa-'f] — 5@5} [U (H-"ftl (320)
dinP, = pdt + odW, — %azdt (3.2.6)

Integrando e aplicando o teorema fundamental do calculo chegamos em:

InP, — InP(0) = (4 — %O’z)t + oW, (3.2.7)
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Aplicando a exponencial nos dois lados chegamos a:
P = Pﬂe(#—%ﬁz)f"‘f’wf (3.2.8)

Entao, com a equagao 3.2.8 podemos modelar a evolugao do prego do ativo ao longo do
tempo, onde P, é o preco inicial do ativo e P, é o preco no tempo t. E importante notar que nesse
modelo a distribuicao dos retornos segue uma distribuigao Normal, enquanto a distribuigao dos
precos segue uma Log-Normal.

Como W, segue uma distribuicao N(0,t), é facil observar que f,-n.(%) ¢ uma variavel aleatdria
com média (p — 30%) e variancia o®. Portanto, para simular a trajetoria do ativo, precisamos

seguir os seguintes passos:
1. Estimar os parametros g ¢ o
2. Gerar aleatoriamente Z ~ N(0,1)
3. Aplicar S, = Syeln—27%)t+oz

Como podemos ver, os parametros 4 e ¢ nao dependem do tempo t, ou seja, eles permane-
cem constantes ao longo da trajetoria. Desta forma, alguns dos fatos estilizados apresentados
anteriormente nao sao capturados pelo modelo, como por exemplo, os clusters de volatilidade.

Agora, como alternativa ao MBG iremos apresentar modelos condicionais.

3.3 Modelagem Condicional de Retornos Financeiros

Vamos agora decompor um retorno financeiro {r;} em duas partes, {i;} e {e:}:

Ty =y + € (3.3.1)

1. {u;} é a parte previsivel e deterministica, ou seja, é o retorno esperado ou a tendéncia do

ativo para o retorno no horizonte de tempo.

2. {e;} é a parte estocéstica do retorno, que reflete mudancas aleatorias no preco do ativo.
a; representa os choques aleatoérios que nao podemos prever.

Percebemos agora que tanto g, como a; dependem do tempo t. Vamos, entdao, modelar esses

dois fatores do retorno financeiro r; separadamente.

3.3.1 Modelos para Média Condicional

Podemos descrever a equacao da média de uma série temporal como o processo:

re = E(ry

'Qt—l ) + €4 (3-3.2)
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Onde E indica a esperanca condicional, €2, o conjunto de informagoes disponiveis até o
tempo t — 1, e ¢ sao as inovagoes nao correlacionadas com média zero, Ruido Branco (RB), e

representa justamente a parte imprevisivel da série de retornos.

Processos Autorregressivos AR(p)

Um processo autoregressivo de primeira ordem AR(1) é dado por:

Ty = (,-'ju + @I]'T’r__l + € (333)

onde e é um RB(0, 02 ). E facil verificar que:

E (r¢|rie1) = ¢o + 1111

var (¢ [re—1 ) = var(e,) = o2

Portanto, dado o retorno anterior r,—;, a distribui¢do do retorno no tempo t é centrada em
¢y + @111 e possui um desvio padrao igual a o..

Em alguns casos, somente o retorno 7;_; ndo consegue determinar a esperanca condicional
de r; . Podemos, entdo, estender o modelo para torna-lo mais flexivel. Definimos o AR(p)

COMmo:

Ty = o+ O174—1 + dari—2 + ... + Gpli_p + €& (3.3.4)

onde ¢, ¢ um RB(0, o2 ).
Percebe-se que o modelo AR(p) estd na mesma forma que uma regressao linear miltipla,

onde os retornos defasados funcionam como variaveis explicativas.

Processos Médias Méveis MA(q)
Uma outra classe de modelos lineares sao os modelos de média-mével, MA(). Considere um
modelo AR() de ordem infinita

(e CDO + M1+ (;,"I)-z?"t_-z e i =7 (335)

Tal modelo nao é realista devido ao nimero infinito de parametros. Uma, solucao seria assu-
mir que os coeficientes ¢;’s satisfazem certas restricoes, de forma que possam ser determinados
por um numero finito de parametros. Seja
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onde ha apenas um unico parametro para ser estimado, o ;.

Tt = (?U = 9]_?"(_1 == 9%?"1_2 == 9%?‘;_3 L, {336)

Podemos escrever o modelo (3.3.6) no tempo ¢ como

T+ O+ o+ BT s+ = G+ € (3.3.7)

E no tempo t — 1 como

Tt—1 -+ 91?‘t—2 -+ 9%?}_3 -+ 9??'{-__,1 + ... = an -+ €1 (338)

Multiplicando (3.3.8) por #; e subtraindo o resultado de (3.3.7) obtemos

re = @o(l — 1) + € — Oy

Podemos observar que a menos da constante ¢o(1 — #4), a série r; é uma soma ponderada
dos choques nos tempos t e t-1. Logo, o processo ¢ chamado de MA(1), média movel de ordem
1.

O MA(1) é geralmente escrito como:
Ty =Cy+ €& — 0161 (3.3.9)
onde ¢y ¢ uma constante e ¢ ¢ um RB (0, 02 ).
Generalizando, o modelo MA(q) é dado por
ry = Cg+ € — 9161__]_ = 8265_2 — e lqug_q. (3310)
Obter estimativas para os parametros de um modelo MA() é mais complicado do que para
um modelo AR(), visto que os erros ¢; sao nao observaveis. Isto significa que um procedimento
interativo nao linear é necessério ao invés de um método dos minimos quadrados.

Processos ARMA(p, q)

O modelo ARMA(p, g) combina as ideias dos modelos AR(p) e MA(g) em uma forma com-
pacta para manter baixo o nimero de parametros utilizados. Logo, o modelo ARMA(p, g) é
representado por

P q
ry= (_bg L Z @i?‘t—i _ Z giﬁt—i (3311)
i=1 i=1

Por exemplo, 0o ARMA(1,1) é dado por
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e =@y + G1re_1 — the1. (3312)

Logo, o valor atual da série temporal r; somente depende do seu valor passado r;,_; e se

corrigird com o residuo €1 ocorrido no tltimo periodo.

3.3.2 Modelos para a variancia condicional

Como visto anteriormente, séries de retornos normalmente apresentam clusters de volatilidade,
onde observamos periodos mais turbulentos de alta volatilidade e periodos mais calmos de baixa
volatilidade.

Notemos que o modelo ARMA modela apenas a média condicional dos retornos e considera
que a volatilidade serd constante ao longo do tempo. Entretanto, é fato estilizado que se
acabamos de observar retornos mais volateis que o comum, é de se esperar, entao, que os
retornos de amanha também serao mais volateis do que o comum.

Desta forma, com o objetivo de tornar mais realistas as nossas simulagoes, precisamos de
um modelo que consiga levar em consideragao a hipétese de volatilidade nao constante.
Um modelo econométrico que incorpore a possibilidade da varidncia das inovagoes nio ser

constante designa-se modelo heteroscedastico. Considere de novo o retorno como:

Ty = E (Tt |Qt71) + 1y (33.13)

No entanto, agora o termo das inovacoes a; serd um processo da forma

a; = €0y

€p F(Olj

onde €; é um processo de média zero e variancia unitaria e (0, 1) é sua cdf.

Desta forma, o objetivo dos modelos heterocedastico é justamente modelar a dinamica da
variancia o7 da série temporal.

Para compreender melhor esses modelos, precisamos entender o coneceito de variancia nao
condicional e variancia condicional de uma série temporal. A variancia nao condicional é
simplesmente a varidncia de toda a distribuicao de retornos, que se assume ser constante durante
o tempo. Podemos considera-la como a variancia média de longo prazo ao longo do periodo.
Por outro lado, a variancia condicional se modifica a cada ponto no tempo, pois depende de

toda a historia dos retornos até o ponto.
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ARCH

O primeiro modelo especifico para modelar a volatilidade foi o modelo Autoregressive Conditio-
nal Heteroskedasticity (ARCH) proposto por Engle (1982)[12]. No modelo ARCH, o choque a;
de um retorno financeiro é serialmente nao correlacionado, mas dependente. E a dependéncia

de a; pode ser descrita como uma fun¢ao quadratica de seus valores defasados.

Um modelo ARCH(m) assume que:

Ty = oy
ay = €E47¢

2 _ , e ) 2
o, = oyt ma; 1+ ... +oane,,

onde {¢} i.i.d F(0,1). Para a; podemos assumir qualquer distribuigdo F, entretanto a distri-
buicao Normal padrao e a t-Student sao as mais utilizadas.

Para garantir que a volatilidade seja positiva precisamos impor que ag > 0 ¢ a; > 0 para

t=1,...,m. E a soma dos parametros o;—,__,, deve ser menor do que um para assegurar que

a variancia nao condicional de 7; seja finita.
Podemos observar no modelo que um choque passado a? | grande resultard em um aumento

da variancia atual. Consequentemente, aumentara as chances do retorno em ¢ assumir valores

maiores (em modulo). Logo, o ARCH foi o primeiro modelo a capturar o conceito de clusters

de volatilidade.

Para entender as propriedades do modelo consideramos o ARCH(1) definido como

07 = ap+ a; (3.3.14)

Onde ag > 0 a; > 0. A média nao condicional desse processo continua zero pois

E(ay) = E[E[a, |Qs_1]] = E 604 |[E(4-1)] = 0 (3.3.15)

E a variancia nao condicional de a; pode ser obtida por:

E(a;) = E[E [a; [Q1]]
E(ag + aai_y) = ap + o1 E(ai_,)

I

var(ay)

I

Como {a;} é um processo estacionario, um RB, temos que



28 CAPITULO 3. MODELAGEM PARA A SIMULACAO

var(a;) = o+ arvar(a:)
( ) Qg
var(a;) =
. 1— (841

Como a varidncia deve ser positiva, temos que 0 < oy < 1

GARCH

Apesar do modelo ARCH ser relativamente simples de se determinar, foi comprovado empi-
ricamente que um ARCH(m) ndo ajusta bem as séries de retornos financeiros a menos que
m seja grande. Uma alternativa é o modelo GARCH (Generalized Autoregressive Conditio-
nal Heteroskedasticity), proposto por Bollerslev, T. (1986) [5] que expressa de maneira mais
parcimoniosa a estrutura de dependéncia da variancia condicional. Nesse modelo, a variancia
condicional, além de depender dos quadrados dos retornos passados como no modelo ARCH,
depende também das proprias variancias condicionais passadas.

Para uma série de log-retornos r, , seja a; = r, — p; a inovagao no tempo t, a, segue um
modelo GARCH(m, s) se

a-.{ —_— ﬁEJE

m 5
2 2 2
g; = og+ E oy ; + E Bjioi_;
i=1 =1

Em particular, o modelo mais simples GARCII(1,1) tem a forma

0} = o+ a;_, + oy, (3.3.16)

Analogamente ao ARCH(1), podemos achar que a varidncia nao condicional é dada por

2 p

g = —-—
1-— ] — 161

(3.3.17)
Claramente para garantir que a volatilidade seja positiva e finita temos que: ag > 0,01, 51 >
Oea; + 5 <1.

Podemos interpretar os parametros como:

e O parametro o; mede a reacao da volatilidade condicional aos choques de mercado.
Quando o parametro é relativamente alto ([1] considera maior que 0.1), a volatilidade

¢ bem sensivel aos movimentos de mercado.
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e O parametro #; mede a persisténcia da volatilidade condicional em relacao ao mercado.
Se o /3; for alto (maior que 0.9), apés uma crise, a volatilidade permenecera alta por um
bom tempo.

e Ji a soma a; + f3; determina a taxa de convergéncia da volatilidade condicional para o
nivel de sua volatilidade média de longo prazo. Quando o+ 3; for alto (maior que 0.99),
a estrutura a termo da previsao de volatilidade do modelo sera relativamente constante.

e [ o parametro ap junto com a soma a; + 3, , determinam o nivel da volatilidade nao
condicional o do processo.

EGARCH

Um dos pontos fracos do modelo GARCH ¢é que ele responde da mesma forma a choques posi-
tivos e negativos. Uma alternativa foi o modelo proposto por Nelson (1991) [19], o exponencial
GARCH (EGARCH). O objetivo do modelo é justamente permitir o efeito de assimetria na
volatilidade devido aos retornos positivos e negativos.

O modelo considerou a inovacao ponderada

gler) = Oer +y(|eel| — E(lex])) (3.3.18)

Onde 0 e 7 sao constantes reais. € e (|e/|| — E(|e;])) sao sequencias iid com média zero e
distribui¢do continua. Portanto, E[g(e;)] = 0.
Podemos claramente observar o efeito de assimetria de g(¢;) reescrevendo-o como

(0 +v)ee —vE(le])], see >0
(@ —v)ee —vE(le&t|)], se e <0

gle) =

E o modelo EGARCH(m,s) pode ser escrito como

14 BB+ ... + o1 B*
T =B = =i B g(et-1)

In(o?) = ag + (3.3.19)
B é o operador de defasagens tal que Bg(e,) = g(e_1), e 1+ 3B+ ...+ 8,1B"1ee

1— B — ...~ a,B"g(e;-1) sao polinémios que nao possuem fatores comuns e cujas raizes se

encontram fora do circulo unitario, ou seja, o modulo de suas raizes é maior do que 1.

[21] aponta que principais diferencas para o modelo GARCH sao:

1. O EGARCH usa o In da variancia condicional, assim o modelo nao se preocupa com a
condicao de que os coeficientes do modelo devam ser positivos.

2. Mas a principal motivacao do modelo foi incorporar o efeito de assimetria, entdao a utli-
zacao da funcao g(¢;) permitiu que o modelo respondesse de forma diferente a variacoes
positivas e negativas.
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GJR-GARCH

Outro modelo para incorporar o efeito de alavancagem é o GJR-GARCH, desenvolvido por
Glosten et al. (1993) [L3]. Ele assume que

m 2
2 Z 2 E: Q9 2 .
o, = Qg -+ (“,-’-g.lrf_@ + va)a'z—;. -+ »'3.90}—_; (3320)
i=1 j=1
onde /;,_; é uma funcao indicadora para um a,_;,

1, sea;_; <0
L=
0, sea; ;>0
O parametro «; é o que justamente adiciona ao modelo o efeito de alavancagem, ou seja,
retornos negativos aumentam a volatilidade. Um a,_; positivo contribui com a,a? , para o2,
enquanto um a,_; negativo contribui com um impacto maior de (o; +~;)a?_; com v; > 0.
Neste caso, estamos utilizando a funcao indicadora I com o limiar 0. Entretanto, se por
exemplo, julgarmos que o efeito de alavancagem so ocorre para retornos abaixo de -0.5%,
podemos modificar esse limiar. De fato, esse modelo também é conhecido como threshold
GARCH (TGARCH), limiar GARCH em tradugao livre.
No modelo GARCH o impacto do retorno passado na volatilidade futura é simétrico, ou seja,
o impacto de um retorno de -1% é exatamente igual ao de um retorno de +1%. Ja no GJR-
GARCH ¢é assimétrico no qual retornos negativos tem maior impacto na volatilidade futura
do que retornos positivos. Portanto, o GJR-GARCH consegue se aproximar mais a realidade

observada empiricamente no mercado.

3.3.3 Estimacao dos Parametros

A estimacao dos pardmetros é, em geral, feita pelo método da maxima verossimilhanca. Desta
forma, é necessario especificar a distribui¢ao condicional dos termos de erro €. A literatura
emprega, usualmente, a distribuicao Normal, entretanto se desejarmos capturar caudas mais
pesadas dos retornos financeiros, podemos utilizar também inovacgoes t-student.

Para estimacao, idealmente sao utilizados dados diarios ou semanais. O principal motivo
refere-se ao efeito dos clusters de volatilidade desaparecerem quando os retornos sao medidos

em horizontes mais longos. Logo, ndo faria sentido utilizar dados mensais para a estimacao.

Escolha do Melhor Maodelo

Existem alguns métodos para escolha do melhor modelo, para escolher entre um GARCH(1,1)
ou um GARCH(2,1), por exemplo. Essa decisao pode ser feita através do critério de Akaike(AIC).
Para o modelo GARCH, o AIC é dado por:
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AIC = = L— 2(m +5) (3.3.21)

4 o

Onde m + s é o numero de parametros do modelo; . & o valor da funcio da maxima
verossimilhanca avaliada nas estimativas 6timas; e 7' o tamanho da amostra.

O primeiro termo mede a qualidade do ajustamento e o segundo é a fungao de penalidade
do critério, pois penaliza 0o modelo com maior nimero de parametros, valorizando, assim, sua
simplicidade.

Idealmente, para cada ativo devemos testar qual é o melhor modelo e se todos os parametros
sao significativos. Entretanto, o objetivo do trabalho é encontrar uma metodologia pratica e
abrangente para todos os ativos. Ha varios estudos empiricos que afirmam que os modelos
GARCH e ARMA de ordens baixas fazem um bom trabalho na modelagem [15]. Portanto,
nesse projeto, utilizaremos o0 ARMA(1,1) para modelar a média condicional e 0 GARCH(1,1)
e suas variacoes para a volatihidade condicional.
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Capitulo 4
Implementacao e Resultados

No Capitulo 2, definimos a metodologia que serd aplicada, o método de Monte Carlo o qual
depende do modelo econométrico estimado. No Capitulo 3 apresentamos os modelos econo-
métricos que podem ser utilizados para simulacoes de trajetorias de ativos. Agora vamos

implementar as simulagoes com os seguintes modelos.

1. Movimento Browniano Geométrico

2. ARMA(1,1) para a média condicional + GARCH(1,1) para a variancia condicional com
movacoes Normais.

3. ARMA(1,1) para a a média condicional - GARCH(1,1) para a variancia condicional com
inovacoes t-student.

4. ARMA(1,1) para a média condicional + EGARCH(1,1) para a variancia condicional com

inovagoes t-student.

5. ARMA(1,1) para a média condicional + GJR-GARCH(1,1) para a variancia condicional
com inovagoes t-student.

O ultimo passo, entao, é utilizar as simulacoes de trajetorias de cada modelo para o calculo
do MDaR,. Em seguida com o procedimento conhecido como backtest iremos avaliar qual
modelo de simulagao produz estimativas mais satisfatorias e confidveis para o MDaR,,.

Neste capitulo iremos implementar e testar o caso univariado. Na pratica, dificilmente um
investidor aplicard todos os seus recursos em somente uma acao (empresa). Portanto, para
tornar o caso univariado mais proximo da realidade, todos os testes seriao aplicados a ETFs
(exchange traded funds). Os ETFs sido fundos de investimentos negociados em bolsa que, na
maioria dos casos, busca replicar exatamente um indice ou uma estratégia.

Um indice de acoes como o IBOVESPA, por exemplo, representa uma cesta de ativos es-
colhidos por um critério definido previamente. Entretanto, o investidor nao consegue comprar

o "IBOVESPA"diretamente. Ha, portanto duas opgoes: comprar individualmente todas as

33
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agoes do indice nas suas devidas propor¢oes ou investir em um ETF, no caso do IBOVESPA
o BOVAL1l. Entao, o investidor estaria comprando um ativo, o BOVA1l no exemplo, mas

indiretamente seria como se estivesse aplicando nos papéis do IBOVESPA.

4.1 Implementacao

Como ja dissemos, para a simulacao das trajetorias, temos duas familias de modelos, o Movi-
mento Browniano Geométrico e modelos condicionais derivados dos modelos ARMA-GARCH.

No caso do MBG , primeiramente devemos, com os dados histéricos, estimar a volatilidade
e a média (drift) do ativo utilizamos o método de maxima verossimilhanca assumindo uma
distribui¢io Normal. Neste caso, 1 e 02 siio a média e a variancia amostrais. De acordo com
o modelo, a média e a volatilidade serao constantes, logo para a simulacao de trajetérias so
precisamos seguir os passos da se¢ao (3.2).

Jé& nos modelos ARMA-GARCH, cuja média e volatilidade variam ao longo da trajetoria,
observareros os seguintes passos:

Primeiramente, com os retornos historicos diarios, ajustamos um ARMA(1,1) para modelar
a média condicional. Em seguida, com os residuos padronizados do ARMA(1,1), ajustaremos
as especificagoes escolhidas para o modelo GARCH(1,1) Devemos notar que o modelo final
estimado deveré ter todas as estimativas dos parametros significativas a 5%. Com os parametros
ajustados, o seguinte procedimento devera ser implementados.

Seja P, um valor inicial fixado e &, e ji; a previsao 1-passo-a-frente da variancia condicional
e da média condicional a partir dos modelos estimados. Para t =1, ..., M faca:

1. Gere um numero aleatorio €, de acordo com a distribui¢ao do modelo Normal ou t-student.
2. Multiplique € pela volatilidade g; e ache a parte estocastica do retorno d; = d;€;.

3. O retorno do ativo em t serd, entio, r = fir + ay

4. Consequentemente, o preco serd F; = Pi_e’™

5. Atualize o1 = dy + a1af + {5;103 (no caso GARCH(1,1))

6. Atualize p1441 de acordo com o modelo ARMA(1,1)

Por questoes de simplicidade de implementacao e visto que a média condicional didria de
retornos financeiro é na maioria dos casos muito proxima de zero, optamos por fixar p; ao longo
do tempo. Desta forma, a média condicional é a primeira previsdo do modelo ARMA para toda

a trajetoria.
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4.2 Backtest

A avaliacao de um modelo de risco é, geralmente, feita através de um procedimento chamado
de backtest, que consiste em comparar previsdes de perdas feitas pelo modelo com as perdas
que de fato ocorreram.

Antes de entrarmos em teste estatisticos especificos para essa avaliacao, podemos seguir
o seguinte raciocinio: Se por exemplo, o modelo estipular, com uma probabilidade de 99%,
um valor do maximo drawdown para os proximos H dias, é de se esperar que se fizermos
1.000 medidas em tempos diferentes, o modelo erre aproximadamente 10 vezes. Portanto, a
primeira avaliacao do modelo comparara se o percentual de violagoes do modelo condiz com a
probabilidade que ele indica.

Os testes serao sempre feitos fora da amostra, ou seja, estaremos assumindo que nao temos
qualquer informacao disponivel do "futuro"para realizar a medicio. A Figura 4.1 ilustra como
serd aplicado o backtest.

Al M i
Ca culi) DaR Simulado Primeira Estimacio

Set-14

Jan-95 f —
Periodo de estimacdo MDD Observado

CalculT MDaR Simulado Segunda Estimacao

I [ ]
Jan-95 r ———— Set-14
Passo  Periodo de estimacdao MDD Observado

Calculti MDaR Simulado Ultima Estimacsio

JanB T e e e = Y e set-14
Passo

Periodo de estimacdo MDD Observado

Figura 4.1: Backtest do modelo.

O periodo de estimacao compreende o periodo no qual utilizaremos os dados historicos para
estimar os parametros de cada modelo. Neste projeto, adotamos o perfodo de 5 anos para a
estimacao, aproximadamente 1.260 dias tteis. Assim, os primeiros 5 anos dos dados nao serdo
avaliados.

Precisamos definir também o periodo H para o qual queremos estimar o MDaR,,. Vamos
primeiramente testar para 22 e 66 dias.

Por fim, é necessario definir a diferenca de tempo entre duas medidas consecutivas, que
chamaremos de passo. Avaliando o MDaR,, para 22 dias, se escolhermos passos de um em
um dia, estaremos coletando muita informacao redundante. Em contrapartida, se escolhermos
passos de 22 dias exatos, poderemos também estar cortando drawdowns relevantes no periodo.
Para este trabalho, escolheremos passos de 5 dias.
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Vamos comecar os testes com o ETF do S&P 500, o SPY US. Foram coletados dados diarios
no Yahoo Finance de janeiro de 1995 a setembro de 2014. Considerando a janela de estimacao
de 1.260 dias, o periodo de 22 dias e o passo de 5 dias, podemos resumir a metodologia do
backtest como:

Seja T o tamanho da série:

1. Paraj em {1261,1261 + 5,1261 + 10,1261 + 10, ..., T

2. Com os dados de retorno diarios entre [j — 1260, j], estimamos os parametros do modelo.
3. Simulamos as possiveis trajetorias e estimamos o MDaR,, para 22 dias e o de probabilidade
4. Caleulamos o maximo drawdown observado entre [7 , 7 + 22].

Ao final do backtest, teremos disponivel uma série de MDaR,, estimada e uma série de ma-
ximos drawdowns observado. Em seguida, avaliaremos o niimero de violacoes de cada método,
ou seja, o namero de vezes que o maximo drawdewn observado foi maior do que o MDaR,,
simulado.

Foram 678 estimativas do MDaR,, , no periodo de janeiro de 2000 a setembro de 2014. Nas
tabelas a seguir, podemos observar os resultados para periodos de 1 més (22 dias) e 3 meses
(66 dias). Além do percentual de violacoes, a tabela apresenta o erro médio que é a média das
diferencas entre MDaR,, observado e simulado quando ocorreram as violagoes. Essa métrica

pode servir como desempate entre modelos com resultados proximos.

a=1% I a=2.5% a—5%
Yviolagoes Erro Médio | %violacoes [Erro Médio | %violagoes Erro Médio
MBG 4.8% 5.2% 5.8% 5.7% 7.4% 6.4%
GARCH-Normal 2.4% 4.3% 4.4% 3.9% 7.1% 4.1%
GARCH-t 2.3% 3.6% 4.2% 3.8% 6.9% 3.8%
EGARCH-t 1.5% 2.9% 2.8% 3.5% 5.9% 3.4%
GJR-GARCH-t 1.3% 2.1% 2.5% 3.0% 5.1% 3.1%

Tabela 4.1: Resultados peridos de 22 dias

alpha=1% alpha=2.5% alpha=5%
%violagoes  Erro Médio | %violagoes Erro Médio | %violagoes Erro Médio
MBG 5.1% 5.5% 5.3% 6.7% 9.1% 7.2%
GARCH-Normal 2.8% 4.3% 4.5% 4.5% 7.9% 4.3%
GARCH-t 2.7% 4.0% 4.3% 4.3% 7.5% 4.2%
EGARCH-t 2.0% 3.1% 3.5% 3.9% 7.0% 3.9%
GIR-GARCH-t 1.7% 2.5% 3.1% 3.1% 6.5% 3.9%

Tabela 4.2: Resultados periodos de 66 dias

Em uma primeira analise, jA conseguimos observar que o Movimento Browniano Geomé-

trico apresentou o pior resultado. As violacoes foram bem maiores do que as probabilidades
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sugeririam. Por exemplo, com o a = 1% ¢ de se esperar violagoes perto de 1%. No entanto,
observamos 4.8% de violacoes, valor muito acima do aceitavel.

A figura 4.2 mostra de forma grafica os resultados. A linha em preto indica a estimativa do
MDaR,, com 1% de confianca e os pontos o valor do MDD observado. Logo, os pontos em verde
contidos na drea em cinza foram previsoes acertadas, e os pontos fora da area (indicados em
vermelho) foram as violacoes do modelo. Por néao se tratar de um modelo condicional, podemos
observar que a previsio do modelo foi praticamente constante em quase todo o periodo. Desta
forma. em periodos de maior stress de mercado, o modelo ndo conseguiu se adaptar e fornecer

estimativas mais precisas.

Perda

— M~ O NI~ mMmun~o M~ g
—RMybrmoSaMYREkag
i

Medida
DOMDaR 5% Calculado « Drawdown Observado B Violagoes

Figura 4.2: Resultados do Backtest do modelo MBG.

Por outro lado, utilizando os modelos GARCH, podemos observar que a utilizacdo de ino-
vacoes t-student ao invés da Normal melhorou ligeiramente os resultados do modelo. J4 era
de se esperar, pois como ja foi discutido anteriormente, a distribui¢io Normal subestima as
caudas da distribuicdo. No entanto, os modelos GARCH ainda nao apresentaram resultados
satisfatorios.

Comecamos a encontrar resultados mais precisos nos modelos EGARCH e GJR-GARCH,
que consideram o efeito da assimetria dos retornos e de alavancagem. Para a janela de 22
dias, podemos dizer que o modelo GJIR-GARCH com inovagoes t-student apresentou resultados
aceitaveis. J&, para uma janela de 66 dias, o GJR-GARCH apresentou os melhores resultados,
entretanto um pouco mais distante do percentual de violacoes ideal.

De fato, fazer previsdes para 66 dias se torna mais complicado, pois ha maior chance de
uma mudanca de regime nesse periodo. Assim, daqui para a frente iremos focar no MDaR,, de
H=22.

A Figura 4.5 mostra o resultado para o GJR-GARCH. Podemos observar que o modelo
reage melhor as condicoes de mercado. Desta forma, observamos que a magnitude e frequéncia
dos erros sao menores em relacao aos outros modelos.

Fica definido, entao, o GJR-GARCH como o modelo para simular a trajetoria dos ativos. Na
proxima sessao, vamos estender as simulagoes para outros indices e avaliar mais profundamente

os resultados através de testes formais.
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Figura 4.3: Resultados do Backtest do modelo MBG.

4.2.1 Teste de Kupiec

O percentual de violacoes consegue passar uma ideia geral sobre a eficicia do modelo. Entre-
tanto, sdo raros os casos que conseguiremos o % de violacoes idéntico ao nivel de confianga do
modelo. Desta forma, precisamos de um teste estatistico para nos indicar se com o nimero de
violagoes observados podemos aceitar ou rejeitar o modelo de risco.

O teste baseado em taxas de exce¢oes mais amplamente conhecido foi desenvolvido por
Kupiee (1995), ¢ mede mede se o nimero de violagoes ¢ consistente com o grau de confianga.

Seja {D;} a série de maximos drawdowns observados e { M DaR,;} a série de estimativas do
MDaR,, simulado, ambas de tamanho T . Considere a funcao indicadora:

1, se Dy > MDaR,

s
Il

0, caso contrario

Podemos observar que /; é ignal a 1 quando o valor observado do maximo drawdown supera
a estimativa do MDaR,, no tempo t. Logo, teremos a série {I;}, como a série de violagoes do
modelo.

Seja p o nivel de confianca do modelo, o teste de hipotese é dado por:

Hy : p=a
H  p#a«

Sejam T o nimero de amostras e V é o nimero total de violagoes V' = Z?:l I . Sob
a hipotese nula {;} tem distribui¢io de Bernoulli(er). Desta forma V tem uma distribuicao
binomial, com média igual a T e variancia igual a Ta(l — a).

A estatistica de teste é (-2) vezes a razao de log-verossimilhanca, que possui distribuicao

assintotica qui-quadrado com um grau de liberdade.




4.2. BACKTEST 39

LR = =2in[(1 - p)TVp"] + 2n[1 — (V/T)" (v/T)"]

Se o valor da estatistica LR sob H, exceder o valor critico da distribuicao qui-quadrado, a
hipétese nula é rejeitada e o modelo considerado inadequado.

4.2.2 Resultados

Nesta se¢ao utilizaremos o modelo ARMA(1,1) + GJR-GARCH(1,1) que funcionou satisfato-
riamente ETFE do S&P 500, em 8 dos principais indices de agoes do mundo. S6 que desta vez,
vamos utilizar o teste de Kupiec apresentado anteriormente.

Os dados também foram coletados pelo Yahoo Finance de janeiro de 1995 a setembro de
2014. As tabelas a seguir indicam o resultado do backtest. A coluna "#V esperada"mostra
o numero de violagoes esperada de acordo com o nivel de risco @ do modelo ¢ 0 nimero de
observacoes. Por exemplo, se fizermos 100 estimativas com o modelo a um nivel de risco de
5%, ¢ de se esperar que o modelo tenha 5 violagoes.

A coluna "#V observadas"mostra o numero de violagoes que te fato foram observadas no
backtest.

a—=5%
Pais Indice #Observacoes | # V esperada  # V observadas p-valor
EUA S&P 500 678 33 35 0.8470
Brazil IBOVESPA 678 33 29 0.4147
Japao NIKKEI 225 680 34 41 0.1796
Furopa STOXX 600 681 34 40 0.2953
Alemanha DAX 30 679 33 39 0.4151
Franca CAC 40 690 34 42 0.1681
Inglaterra FTSE 100 696 34 n6 0.0009
Suica SMI 20 675 33 47 0.0287

Tabela 4.3: Resultados do backtest para o nivel de risco a =5%.

Pelo teste de Kupiec com nivel de significancia de 5% nao rejeitamos a hipétese nula para
maioria dos indices, 6 de 8 testados, em 3 niveis de risco a (5%, 2.5% e 1%). Portanto, podemos
afirmar que o modelo para o calculo de MDaR funcionou satisfatoriamente.

Em negrito observamos as excecoes, FTSE 100 da Inglaterra e o SMI da Suica. Para esses
dois indices um p-valor inferior a 5% nos obriga a rejeitar a hipotese nula e consequentemente
afirmar que o modelo nao é adequado.

Ao contrario da Figura 4.4 onde o modelo errou grosseiramente algumas estimativas, no caso
do FTSE, por mais que o niimero de violagoes foi elevado, o modelo se adaptou as mudancas

de regime e errou em uma magnitude aceitavel, como pode ser observado na Figura 4.4.
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a=2.5%
Pais Indice #Observacoes | # V esperada # V observadas p-valor
EUA S&P 500 678 16 17 0.9901
Brazil IBOVESPA 678 16 14 0.4545
Japao NIKKEI 225 680 17 25 0.0561
Europa STOXX 600 681 17 24 0.1023
Alemanha DAX 30 679 16 21 0.3365
Franca CAC 40 690 17 20 0.4012
Inglaterra  FTSE 100 696 17 30 0.0037
Suiga SMI 20 675 16 26 0.0640

Tabela 4.4: Resultados do backtest para o nivel de risco o =2.5%

a=1%
Pais Indice #Observacoes | # V esperada + V observadas p-valor
EUA S&P 500 678 6 8 0.6470
Brazil IBOVESPA 678 6 4 0.2452
Japao NIKKEI 225 680 6 10 0.2456
Europa STOXX 600 681 6 13 0.0691
Alemanha DAX 30 679 6 10 0.2456
Franca CAC 40 690 6 9 0.4145
Inglaterra FTSE 100 696 6 15 0.0062
Suiga SMI 20 675 6 13 0.0330

Tabela 4.5: Resultados do backtest para o nivel de risco a =1%

Perda

Medida
OMDaR 5% Calculado  « Drawdown Observado  ® Violacoes

Figura 4.4: Resultados do Backtest para o FTSE.

Portanto, pelos testes podemos afirmar que a metodologia de calculo do MDaR. foi bem
sucedida e pode ser aplicada.

A seguir vamos desenvolver um outro aspecto a ser testado de um modelo de risco.

4.3 Estratégia de Investimento

A simulagido de uma estratégia de investimento através do modelo de risco é uma forma de

teste nao muito explorada pelos artigos académicos. Essa simulagao complementa a avaliacio
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realizada através do backtest por violagoes.

O principal objetivo de um modelo de risco nao é somente acertar o niimero de violacoes,
mas sim indicar corretamente o nivel de risco que o investidor estd correndo.

Em um exemplo hipotético, poderfamos criar um modelo que sempre indica que o MDaR% é
igual -99.9% com uma probabilidade de 100%. Acertariamos o nimero de violagdes. No entanto,
nao se poderia dizer que desenvolvemos um hom modelo pois superestimamos o verdadeiro risco.

Para inserir o modelo de risco dentro de uma estratégia de investimento, podemos considerar
o seguinte exemplo:

O investidor pode somente investir no ETE do S&P 500, o SPY. No entanto, a cada 5 dias
ele rebalanceia sua exposicao de forma a manter o MDaRse, de 22 dias em -8%.

Logo, se 0 MDaRsy indica um valor de -8% , o investidor ficara 100% investido, ja se o
MDaR;y indicar -16%, ele devera reduzir a sua exposiciao para 50%, para conseguir voltar ao
alvo de MDaRsy de -8%. E no caso em que o MDaRsy indicasse -4%, ele poderia correr mais

. . -~ P — R
risco e se alavancar ficando 200% comprado. Portanto a sua exposicao sera igual a Mgfﬂ.

A figura 4.5 ¢ a tabela 4.6 mostram o resultado dessa estratégia.

Patrimonio

M%Wwf” "

—100% SPY - Estrategia Dinamica

Figura 4.5: Resultado da estratégia.

Estratégia Dinamica 100% Investido SPY

Retorno 220% 190%
Exposicao Média 100% 100%
Exposicao Maxima 185% 100%
Exposicao Minima 20% 100%
Volatilidade Anualizada 14% 21%
Maximo Drawdown -35% -55%
Segundo Maior Drawdown -33% -42%
Terceiro Maior Drawdown -15% -19%
Quarto Maior Drawdown -13% -16%
Quinto Maior Drawdown -11% -14%

Tabela 4.6: Resultados da estratégia

A estratégia conseguiu um desempenho superior com menos risco (volatilidade) e sofrendo
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drawdowns menores. Notamos também, que por mais que a exposicao meédia das duas estra-
tégias tenha sido igual a 100%, a estratégia dinamica variou bastante a exposicao ao longo do

tempo. A Figura 4.5 mostra como variou a exposi¢ao em a¢ées durante o perfodo.
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Figura 4.6: Backtest do modelo.

Logo, o modelo de risco se portou como o esperado. Com isso, o fundo esteve mais exposto
em momentos mais calmos do mercado e menos exposto em momentos de crise. Desta forma,
a estratégia conseguiu ter melhor desempenho, correndo menos risco.

4.4 Observacoes Sobre os Resultados

Idealmente, deveriamos testar qual o melhor modelo de simulacao se adapta melhor em cada
caso de ativo. No entanto, o objetivo desse projeto é apresentar uma metodologia simples e
tnica para o caleulo do MDaR,,.

Neste capitulo conseguimos fechar uma metodologia geral para o calculo do MDaR no
caso univaridado. O metodo de Monte Carlo utilizando com modelo ARMA(1,1) para média
condicional e o GJR-GARCH(1,1) para variancia condicional para realizar as simulagoes de

trajetorias apresentou resultados satisfatérios para a maioria dos indices.
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Conclusao

Sao poucos os trabalhos sobre o tema desse projeto e por isso nao ha um padrao claro na
literatura de como esta medida de risco deve ser estimada e avaliada. Desta forma, neste tra-
balho primeiramente propomos uma definicao para o MDaR,, e, em seguida, uma metodologia
completa para sua estimativa.

Escolhemos o método de Monte Carlo para realizar a estimativa da medida. Desta forma,
devemos também escolher um modelo econométrico para realizar as simulagoes de trajetorias.
Estudamos diversos modelos para simular as trajetorias dos ativos e implementamos no software

R, com auxilio dos pacotes rugarch, fGarch e forecast, os seguintes (codigos em anexo):

1. Movimento Browniano Geométrico

2. ARMA(1,1) para a média condicional + GARCH(1,1) para a variancia condicional com

inovacoes Normais.

3. ARMA(1,1) para a média condicional + GARCH(1,1) para a variancia condicional com
inovagoes t-student.

4. ARMA(1,1) para a média condicional + EGARCH(1,1) para a variancia condicional com
inovacoes t-student.

5. ARMA(1,1) para a média condicional + GJR-GARCH(1,1) para a variancia condicional

com inovacgoes t-student.

Implementamos, também, o calculo da estimativa do MDaR,,, utilizando cada um dos mo-
delos e, em seguida, avaliamos os resultados com o procedimento de backtest, onde realizamos
as estimativas para diversas datas e, em seguida, avaliamos se o percentual de violacoes condiz
com a probabilidade (1 — «) que ele indica.

Primeiramente, realizamos o backtest para ETF do S&P 500 em um periodo consideravel-
mente grande, de janeiro de 2000 a setembro de 2014, totalizando 678 medigoes. Testamos para

dois periodos de tempo (H) para o MDaR,, 1 e 3 meses.

43
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O GJR-GARCH(1,1) com inovagoes t-student foi o modelo que produziu melhores esti-
mativas para os dois periodos de tempo, fornecendo um percentual de violacdes que mais se
aproximou do nivel de risco (1 — ) estipulado.

No entanto, para estimativas de 3 meses a frente, consideramos que os resultados nao foram
satisfatorios. Aplicamos o teste estatistico de Kupiec e, para o periodo de 3 meses, nao pode-
mos aceitar o modelo. Ja esperavamos este resultado, pois julgamos que ¢ muito dificil fazer
previsoes para um perfodo tdo longo visto que podem ocorrer muitas mudancgas de mercado
que dificultam, assim, as estimativas.

Em contrapartida, para o periodo de um més a frente, os resultados utilizando o GJR-
GARCH(1,1) foram expressivos e o teste de Kupiec validou o modelo. Embora que o periodo
de 1 més nao seja tao longo, ficamos satisfeitos com os resultados, pois uma medida de risco
para esse periodo ja apresenta vantagens em relacao as medidas tradicionais, que normalmente
sao aplicadas para periodos de um a cinco dias a frente.

O objetivo do trabalho era achar uma metodologia simples que pudesse ser aplicada para
qualquer ativo. Como o modelo funcionou bem para o ETF S&P 500, aplicamos os procedimen-
tos para ETFs de outros 8 paises. O modelo apresentou bons resultados para 6 dos 8 indices. E,
quando analisamos graficamente os resultados para os dois indices no qual nao pudemos aceitar
o modelo pelo teste de Kupiec, notamos que o modelo nao produziu violacoes muito distante
dos valores de maximo drawdown observado.

Portanto, concluimos que o modelo proposto para a estimativa do MDaR,, foi validado
e pode ser aplicado no caso univariado. Conseguimos, entao, propor um modelo simples e
eficiente para estimar o MDaR,. De fato, esta foi outra contribui¢ao deste projeto. Nao foi
encontrado na literatura qualquer outro trabalho que tenha testado e validado as estimativas
de um modelo para o MDaR,,.

Os resultados positivos desse trabalho abrem o horizonte para que esta medida de risco seja
mais explorada e torne-se mais popular. Julgamos que ela apresenta diversas vantagens em
relagoes as medidas de risco mais tradicionais. Dentre essas vantagens, podemos destacar o fato
de ela ser ideal para horizontes mais longos, o que a torna menos abstrata para o investidor final
de longo prazo, além de ser uma medida de risco mais conservadora, o que ajuda o investidor
a ter perdas menores.

No entanto, ainda h&d muito a se explorar sobre o MDaR,,. Apresentamos a seguir apresentar
algumas extensoes possiveis sobre o tema.

5.1 Trabalhos Futuros

A medida de risco Mazimum Drawdown at Risk ainda nao foi bastante explorada tanto no meio
académico quanto em instituicoes financeiras. Desta forma, ainda ha muitos trabalhos a serem
desenvolvidos sobre o tema. Por exemplo, podemos investigar separadamente diferentes classes

de ativos no caso univariado ou, também, estender o procedimento para o caso multivariado.
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No caso de uma carteira com M ativos, uma forma simples de se aplicar a metodologia desse
projeto ao caso multivariado seria trabalhar com a série historica da carteira e, em seguida,
tratd-la como o caso univariado. No entanto, esta aproximacdo nao consegue capturar todos
os aspectos do comportamento conjunto dos ativos. E uma modelagem mais complicada, pois
além do comportamento de cada ativo isoladamente, devemos modelar suas interdependéncias.
Todas as formas de dependéncias entre os ativos devem ser consideradas ao realizar simula-
¢oes de trajetorias. Caso contrario, estarfamos as considerando totalmente independentes e,
consequentemente, iriamos subestimar o verdadeiro risco.

Portanto, um possivel trabalho seria estudar qual o melhor método de simulacao multivari-
ada poderia ser usado para estimar o MDaR,. Neste contexto, o0 GARCH multivariado [3] e a
aplicacio da teoria de copulas [16]| sdo opgoes bastante aplicadas em finangas.

Uma outra possibilidade de trabalho futuro que julgamos poder contribuir com este projeto
é um aprimoramento do modelo, introduzindo a possibilidade de mudancas de regimes de
volatilidade. Este aprimoramento pode ajudar a melhorar as previsoes para periodos maiores
do que um més, no qual o nosso modelo ndo apresentou resultados satisfatorios.

Logo, antes de finalizar esse trabalho vamos desenvolver o conceito geral dos modelos de

mudanca de regime.

5.1.1 Modelos de Mudanga de Regime

No Capitulo 4 conseguimos bons resultados para a estimativa do MDaR,, no periodo de um més,
utilizando o modelo GJR-GARCH para realizar simulacoes. O modelo incorpora o conceito de
clusters de volatilidade e alavancagem em suas simulagoes, conforme j& discutido anteriormente.

No entanto, o objetivo de MDaR,, é fornecer uma medida de risco para horizontes mais
longos. Um aspecto que o modelo nao incorpora é a possibilidade de nma mudanca total de
regime durante o periodo (H) da previsao.

No mercado hi sempre chances de ocorrer uma noticia totalmente inesperada, como por
exemplo faléncias de grandes instituicoes, guerras, protestos, epidemias e etc. E apds um
evento dessa magnitude, em um apenas um dia, o mercado pode mudar de um regime de baixa
volatilidade para um regime de crise.

Exemplo Real

No Capitulo 4 realizamos o backtest do modelo para o ETF do S&P 500. Uma das violacoes
do backtest, quando o méaximo drawdown observado foi maior do que o MDaR, estimado,
exemplifica bem essas possiveis mudancas de regime.

No dia 21 de julho de 2011, o modelo estimou um MDaR;%—=13% para o horizonte de um
més a frente. A Figura 5.2 mostra a variacao do prego do S&P 500 em conjunto com os

retornos diarios ao quadrado (indicacao da volatilidade) e o momento da medida esté indicado
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no grafico de precos. Conforme pode ser observado, antes do momento da medida, o mercado
estava em um regime sem tendéncia e de baixa volatilidade.

No entanto, no dia 5 de agosto, a agéncia de avalia¢ao de risco financeiro Standard and Poor’s
reduziu a nota da divida pablica dos Estados Unidos pela primeira vez na histéria, gerando
panico no mercado sobre os possiveis impactos para a economia mundial. Consequentemente, o
mercado rapidamente mudou para um regime de crise (alta volatilidade). O maximo drawdoun
observado no periodo avaliado foi de 16%, violando a estimativa.
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Figura 5.1: Exemplo de violacdo no backtest.

Modelos com Mudanga de Regime Markoviana.

Um dos primeiros modelos a propor a possibilidade de mudanca de regime foi o modelo GARCH
de mudanga de regime markoviana (MRS-GARCH). A transi¢do entre regimes ¢é feita através
de uma variavel aleatoria nao observada, seguindo um processo de Markov.

A varigvel de estado (regime) segue uma cadeia de markov de primeira ordem, com a
probabilidade de transicao dada:

Bl = (sa—=X) =" (5.1.1)

que indica a probabilidade de mudar do regime 2 no tempo t-1 para o regime y no tempo t.
O ntimero de regimes pode ser definido. No entanto. quanto maior o niimero de regimes
maior serd a complexidade de estimacdo no modelo, pois também se deve estimar um modelo

GARCH associado a cada regime i.

x 2 2
oy = o+ ouar g+ Baoi
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Para o caso de somente dois estados, essas probabilidades podem ser indicadas pela seguinte
matriz de transi¢ao.

p— M1 Tz| _ T (1—mn)
o1 22 (1 —mg2) o
E dois modelos GARCHS
C'r%f. = Qg+ (1’11(1?_1 -+ .3110'3_1
0%{ = (g + ﬂ'glﬂ.f_l -+ ,3210'?_1

Usualmente, é adotado um regime de baixa volatilidade (i=1) e outro regime de alta vola-
tilidade (i=2).

No MRS-GARCH, a probabilidade de estar em cada regime nao é fixada, no entanto o
que ¢ fixada é a probabilidade de mudanca de regimes a qualquer momento (probabilidade de
transicao). Essas probabilidades sio mais um dos parametros a serem estimados pelo modelos,
711 indica a probabilidade, dado que o ativo esteja no regime 1, que ele continue no regime 1
e 72 seria a probabilidade do ativo passar do regime 1 para o regime 2. Analogamente, 7y €
i1 funcionam com a mesma logica,, partindo do regime 2.

Desta forma, a probabilidade de ficar no regime 1 é 7;; = 1 — 715 e a probabilidade de ficar
no regime 2 é 9y = 1 — 791. E a probabilidade nao condicional de estar no regime 1 é dada
por:

A ﬁ—ZI
=

Mo + T

(5.1.2)

No caso do MRS-GARCH, as probabilidades de transi¢cao nao sao necessariamente simétri-
cas. A probabilidade do mercado mudar de um regime de alta volatilidade para baixa pode ser
diferente da mudanga de um regime de baixa para alta. Desta forma, conseguimos aproximar o
modelo a realidade, simulando o fato de periodos de crise serem mais curtos e intensos do que
periodos de baixa volatilidade.

Para simulagoes de trajetorias utilizando o modelo MRS-GARCH, precisamos seguir os
seguintes passos:

Seja By um valor inicial fixado e ¢} a previsao 1-passo-a-frente da variancia condicional e
da média condicional do estado atual a partir dos modelos estimados, e i o estado atual do
modelo. Parat=1,..., N faca:

1. Gera um niimero aleatorio €; de acordo com a distribui¢ao do modelo normal ou t-student.

2. Multiplica €, pela volatilidade o;; e acha parte estocastica do retorno d, = aj€;.
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3. O retorno do ativo em t sera, entao, r; = a;

4. Consequentemente, o preco serd P, = P_1e™

(w43

. Gera um numero aleatorio u entre [0, 1].
6. Se u < 7y, 1 =regime atual. Senao, ¢ = outro regime.

7. Acha ;341 com os valores de g e d; usando os parametros do modelo GARCH.

Exemplo da Implementacido do Modelo

Uma das desvantagens do MRS-GARCH é a dificuldade de estimagao dos parametros. Néo é
trivial a defini¢ao de cada regime de volatilidade e também ¢é necessaria a estimacao da matriz
de transi¢an. Para maiores detalhes, ha hons trabalhados sobre a implementagio desses modelos
[14] [17]

Como o intuito desse capitulo é somente apresentar o conceito do MRS-GARCH, vamos
ilustrar o calculo do MDaR,, com MRS-GARCH, estimando os parametros empiricamente.

Agora voltemos para o exemplo da violacao do modelo: Estimar o MDaR, no dia 21 de
julho de 2011 para um més para frente.

Como "estamos"em julho de 2011, s6 podemos utilizar dados anteriores a esta data. Logo,
vamos usar o periodo de janeiro de 2010 a junho 2011 para estimagio do regime de baixa
volatilidade e o ano de crise de 2008 para estimar o regime alta volatilidade. Estimando um
GARCH(1,1) para cada regime temos:

Parametros Regime Baixa Vol Regime Alta Vol
ap 7.6E-6 2.92E-5
g 0.070 0.150
51 0.802 0.820
Volatidade Condicional t—1 13% 34%

Tabela 5.1: Parametros do modelo

As probabilidades de transicdo também serdo definidas intuitivamente 717 =0.95 e 79,=0.85,
ou seja, a probabilidade de mudar de um regime de baixa volatilidade para alta é de 5% e a pro-
babilidade de mudang¢a de um regime de alta volatilidade para baixa é de 15% Usando esse mo-
delo e aplicando os passos de simulagio descritos anteriormente e estimamos o MDaR,¢,=16.8%
nao ocorrendo assim uma violacao.

A Figura 5.2 mostra o exemplo de uma das 1000 simula¢es de trajetoria. Ela ilustra o
preco simulado em conjunto com o estado da simulacao. Nota-se que no dia 8 da simulacao,
o modelo muda para um regime de alta volatilidade, produzindo um MDD simulado de 20%.

Portanto, quando a simulacao parte de um regime de baixa volatilidade, o modelo produzira
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estimativas mais conservadoras, pois considerara a probabilidade de uma mudanca para um

regime de alta volatilidade.
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Figura 5.2: Resultados do Backtest para o FTSE.

Notamos também nos resultados do backtest, que ap6s um periodo de erise, o modelo conti-
nua por um tempo estimando altos valores para o MDaR,,. Logo, quando a estimativa parte de
um regime de alta volatilidade, o modelo com o0 MRS-GARCH também pode contribuir a ndo
superestimar o risco, pois ele levara em consideracao a possibilidade de uma volta ao regime de

baixa volatilidade.



CAPITULO 5. CONCLUSAO



Apéndice A

Codigos

s Caleula MDGA

i#Funcao para calcular o Maximo Drawdown dado uma serie

de Precosi

s cale MDD <— funection (precos_array)

¢ DD_Atual=0
w| DD Maximo—=0

11| Maximo_ Cota=0

3| for (i in 1:length(precos_array))

14 {

6 cota=precos_array|i]

17 if (cota > Maximo_Cota){

18 Maximo_Cota = cota

19 } else {

a0 DD Atual — (cota / Maximo Cota — 1)

29 if (DD_Atual = DD Maximo) {
24 DD_Maximo = DD_Atual

# ]
22| result <— list (MDD=DD_Maximo)

2a|  return(result)

51
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#Funcao para transformar t—stundet#

e o 2o

s7|pp.rt <— function(n, df)

{

sqrt ((df — 2)/df) * rt(n, df)

B e S S

sHipath simulationgf

#Funcao ara simular os caminhos de um ativof

path _simulation <— function(Returns,Preco_inical acao ,N_dias ,N sim,dist_inov) {

s2|#dist_inov t for t—student N for Normal

fit .arma <— Arima(coredata(Returns) order=c(1,0,1)) #modelo para media

fit.res <— resid(fit.arma) #residuos do modelo

if (dist_inov="1"){

fit .garch <— garchFit (“garch(1,1), fit.res, cond.dist="s1d", trace=FALSE)
} else {

fit .garch <— garchFit( garch(1,1), fit.res, trace—FALSE)

media_hat_inicio <— forecast.Arima(fit.arma)$mean|[1]

desvio_hat_inicio <— predict (fit.garch, n.ahead=1)[["standardDeviation"]]
n_ativas—1
GARCH_Parameters=matrix (0,n_ativos ,6)

GARCH Parameters|1,2|=coef (fit.garch) [["omega"]]
GARCH Parameters|1.3|=coef (fit.garch) [["alphal]]
GARCH Parameters|[1,4]=coef (fit.garch)|[["betal"]]
GARCH Parameters|1,6]=desvio_hat_inicio

mu=GARCH_Parameters|[1,1]
alpha_0=GARCH_Parameters[1,2]
alpha 1-GARCH Parameters|[1,3]
beta 1=GARCH Parameters|1,4]|




if (dist_inov="1"){
df < coef(fit.garch) [["shape"]]

#Parametros

Precos=matrix (Preco_inical_acao ,N_dias+1,N_sim)
Volatilidade—matrix (100 ,N_dias+1,N _«im)
Retornos_sim—matrix (0 ,N_dias ,N_sim)
Drawdown_sim=matrix (0 ,N_sim,2)

Volatilidade[1,]=desvio_hat_inicioxsqrt (252) %100

for (i in 1:N_sim)

{

desvio hat=desvio hat_inicio

ht_ant=desvio_hat_inicio "2

media_hat=media_hat_inicio

price=Preco_inical_acao

for (j in 1:N _dias)

{

if (dist_inov=—"1"){
inov=pp.rt(1,df)
} else {
inov=rnorm (1.,0,1)
simulate return=inovsdesvio hat fmedia_hat

ht=alpha_0+((simulate_return—media_hat)~2)«alpha_1 + ht_ant+beta_1

desvio_hat=sqrt (ht)
ht ant=ht

price=pricesexp(simulate_return)
Precos|j+1,i]=price

Volatilidade [ j+1,i]=round(desvio_hat*sqrt (252)=100,2)
Retornos_sim[j,i]=round(simulate_return*100,2)
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Drawdown_sim|[i,1]=calc_MDD( Precos|[,i]) $MDD

result <— list (drawdowns_array=Drawdown_sim|[ ,1],drawdowns_array_lenght=
Drawdown_sim [ ,2], precos_sim—Precos , volatilidades_sim—Volatilidade)

return(result j

i - .'I' J'IJ. ._:.' ;'IJ'F‘]'_\(..]'..‘I.'

E

L H i ath simulation GBVES

Funcao ara simular os caminhos de um ativo com o GBM
path_simulation GBM <— function (Returns  Preco_inical acao \N_dias N _sim) {
#estimacao dos parametros

mu—mean ( Returns)

sigma<—stdev ( Returns)

itParametros
Precos=matrix (0,N_dias+1,N_sim)
Retornos_sim—matrix (0 ,N_dias ,N_sim )

Drawdown_sim=matrix (0 ,N_sim,2)

for (i in 1:N_sim)

{

Precos[1,i|=Preco_inical_acao
for (j in 1:N_dias+1)

{

Precos|j,i]=Precos|j—1,i]|+exp((mu—(sigma~2)/2)+sigma=rnorm(1))

Drawdown_sim [i,1]=cale_MDD( Precos|,i]) $MDD

result <— list (drawdowns array=Drawdown sim]| 1] ,drawdowns array lenght—

Drawdown_sim|,2], precos _sim=Precos)

return (result )
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FEH S et i ath simulation _GIREHSHEHEHEH

##Funcao para simular os caminhos de um ativo com o GIR GARCH#

path_simulation_GJR <— function (Returns,Preco_inical_acao ,N_dias ,N_sim) {

#Parametros

Precos=matrix (Preco_inical acao N dias+1,N sim)
Volatilidade=matrix (100 ,N_dias+1,N_sim)
Retornos sim=matrix (0 ,N_dias ,N sim)

Drawdown_sim=matrix (0 ,N_sim ,2)

#dist_inov t for t—student N for Normal

spec.girGARCH = ugarchspec(variance.model=list (model="giGARCI", garchOrder—=c
(1,1)), mean.model=list (armaOrder=c(1,1), include.mean=TRUE) , distribution .
model="std")

fit.garch=c(0,0)

options (show. error . messages = FALSE)

try (
fit .garch <— ugarchfit (Returns2, spec=spec.gjrGARCH)

if (length(fit .garch)>1){
result <— list (drawdowns_array=Drawdown_sim|[,1],drawdowns_array lenght=
Drawdown_sim |, 2], precos_sim=Precos , volatilidades_sim=Volatilidade)

return (result)
options (show.error.messages = TRUE)
alpha_O=coef(fit .garch) [["omega”]]

if (is.null (alpha_0)){
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result <— list (drawdowns_array=Drawdown_sim|[,1],drawdowns_array lenght=

Drawdown_sim |, 2], precos_sim=Precos , valatilidades_sim=Volatilidade)

return (result)

forecast garch—ugarchforecast (fit.garch ;n.ahead—1)

media_hat inicio <— fitted (forecast_ garch)

desvio hat inicio =— sigma(forecast garch)
n_ativos=1

GARCH Parameters=matrix(0.n_ativos .6)
alpha_O=coef (fit .garch) [["omega"]]
alpha_l=coef(fit .garch) [|"alphal"]|
beta_l=coef (fit .garch) [["betal"]]

gammal—coef (fit . garch) [["gammal"]]

df <— coef(fit.garch) [["shape"]]

Volatilidade[1,]=desvio_hat_inicioxsqrt (252)%100

for (i in 1:N_sim)

{

desvio_hat—desvio_hat_inicio

ht ant—desvio _hat_inicio "2

media_hat=media_hat_inicio

price=Preco_inical acao
for (j in 1:N_dias)
{

inov=pp.rt(1,df)

simulate_return=inovsdesvio_hat +media_hat

if (simulate return <0){

lev_efect=gammal+ (simulate_return—media_hat) "2




} else {

lev_efect=0
ht=alpha_0+((simulate_return—media_hat) ~2)«alpha_1 + ht_antsbeta_l+lev_
efect

desvio_hat=sqrt (ht)
ht _ant=ht

price=pricexexp(simulate return)
Precos[j+1,i]=price

Volatilidade [j+1,i]=round (desvio_hatxsqrt (252)=100,2)

Retornos_sim|[j,i|=round(simulate_return+100,2)

Drawdown_sim|[i,1]=calc MDD(Precos|[,i]) $MDD

result <— list (drawdowns_array=Drawdown_sim|[,1]|,drawdowns_array_lenght=

Drawdown_sim [ ,2], precos_sim—Precos , volatilidades sim—Volatilidade)

return(result )

WAL

M b acktest _modelsi#

#Realiza o Backtest dos modelosfHiHH

backteste_models < function(ticker ,data_inicio ,data_fim ,alpha_list .n_dias ,N_sim
,step ,inicio ,print_evolution){

stockData <— new.env() #Make a new environment for guantmod to store data in
startDate = as.Date(data_inicio) #Specify period of time we are interested in
endDate = as.Date(data_fim)

tickers <— c(ticker) #Define the tickers we are interested in




S0

anT

319

320

58 APENDICE A. CODIGOS

#Download the stock history (for all tickers)
suppress Warnings (getSymbols( tickers , env = stockData, src = "vahoo!
startDate, to = endDate))

, from =

#Coloca retornos em uma matrix
Returns <— eapply(stockData, function(s) ROC(Ad(s), type="continuous™)) +

retornos nos log returns ajustados

ticker=ggub ("\\ " " ticker.)

ReturnsDF <— as.data.frame(do. call (merge, Returns)) #concatena em nma matrix
colnames (ReturnsDF) <— gsub(".Adjnusted”,"" colnames(ReturnsDF)) #tira ajusted
das linhas

ReturnsDF [ is .na(ReturnsDF) | <— 0

preco_real=data. matrix (Ad(eval (parse(text=paste ("stockData§" """ sep = ticker))
)))
preco_real zoo=(Ad(eval (parse (text=paste("stockData$§","" sep = ticker)))))

Returns= eval (parse(text=paste("ReturnsDF$" "" gsep = ticker)))

DD Array=matrix(0,1000,14)

i=1

i—inicio

while (i<(length(Returns)—n_dias))

S Returns=Returns[1:1i ]
S_Returns=ReturnsDFSSPY|(i—inicio+1):1]

DD Array|[j,1]=1
DD_Array|j,2]=calec_MDD(preco_real[i:(i+n_dias+1)])SMDD #Drawdown Observado

x=path simulation(Returns=S Returns, Preco inical acao=100,N dias=n dias N _

sim=N_sim , dist_inov="1")

DD Array|[],3]=quantile (x$drawdowns_array ,probs=alpha_list [1])
DD_Array[j,4]|=quantile (x$drawdowns_array ,probs=alpha_list [2])
DD _Array|[j,5]=quantile (x$drawdowns_array ,probs=alpha_list [3])

x—path simulation (Returns=S Returns,Preco inical acao—=100,N dias—n dias ,N_

sim=N_sim , dist_inov="n")




i[#4Rotina para

DD _Array|j,6]=quantile (x$drawdowns_array ,probs=alpha_list [1])
DD _Array[j,7]=quantile (x§drawdowns_array ,probs=alpha_list [2])
DD_Array|j.8|=quantile (x$drawdowns_array ,probs=alpha_list [3])

x—path_simulation GBM(Returns—S_Returns,Preco_inical _acao—100,N_dias—n_dias ,

N_sim=N_sim)

DD Array|j,9]=quantile (x$drawdowns array ,probs=alpha list [1])
DD Array[j,10]=quantile (x$drawdowns_array ,probs=alpha_list [2])
DD Array|j,11]=quantile(x$drawdowns array ,probs=alpha list [3])

x=path_simulation_GJR(Returns=S_Returns ,Preco_inical_acao=100,N_dias=n_dias ,
N sim=N_sim)

DD _Array|j.12|=quantile(x$drawdowns_array , probs—alpha_list [1])

DD Array|[j,13]=qguantile (x$drawdowns_array , probs=alpha_list [2])

DD_Array|j,14]=quantile (x$drawdowns_array , probs—alpha_list [3])

i=itstep
=i+t

if (print_evolution=—TRUE){
print (i)

DD Array=DD _Array[1:]—1,]

result <— list (drawdowns_backtest=DD_Array,precos—preco_real zoo)

resultado=backteste_models(ticker="SPY" ,data_inicio="1995-01-01" data_fim="
2014-00-01" ;alpha list=c(0.01.0.025,0.05) ,n_dias=22N sim=10000,step=>5.inicio
=1500,print_evolution=TRUE)

se| write . csv (x$drawdowns_backtest , file = "IBOV.csv")
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Funcoes  PFC.R



Referéncias Bibliograficas

[1]

2]

3]

[4]
[5]

(6]

18]

9]
[10]

[11]

[12]

[13]

Carol Alexander, Risk management and analysis: Measuring and modelling financial risk,
vol. 1, John Wiley & Sons Inc, 1998.

Torben G Andersen, Tim Bollerslev, Francis X Diebold, and Heiko Ebens, The distribution

of realized stock return volatility, Journal of Financial Economics 61 (2001), no. 1, 43-76.

Luce Bauwens, Sébastien Laurent, and Jeroen VK Rombouts, Multivariate garch models:
a survey, Journal of applied econometrics 21 (2006), no. 1, 79-109.

Fischer Black, {Stuedies of stock price volatility changes}, (1976).

Tim Bollerslev, Generalized autoregressive conditional heteroskedasticity, Journal of eco-
nometrics 31 (1986), no. 3, 307-327.

John Y Campbell, The econometrics of financial markets, princeton University press, 1997.

Rama Cont, Fmpirical properties of asset returns: stylized facts and statistical issues,
(2001).

Jon Danielsson, Financial risk forecasting: The theory and practice of forecasting markel
risk with implementation in r and matlab, vol. 587, John Wiley & Sons, 2011.

Beatriz Vaz de Melo Mendes, Introducio @ andlise de eventos extremos, Editora E-papers.

Beatriz Vaz de Melo Mendes and Vinicius Ratton Brandi, Modeling drawdowns and
drawups in financial markets, Journal of Risk 6 (2004), 53-70.

Asli Demirglic-Kunt and Ross Levine, Stock market development and financial intermedi-
aries: stylized facts, The World Bank Economic Review 10 (1996), no. 2, 291-321.

Robert F Engle, Autoregressive conditional heteroscedasticity with estimates of the variance
of united kingdom inflation, Econometrica: Journal of the Econometric Society (1982),
987-1007.

Lawrence R Glosten, Ravi Jagannathan, and David E Runkle, On the relation between
the expected value and the volatility of the nominal excess return on stocks, The journal of
finance 48 (1993), no. 5, 1779-1801.

61



62 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

[14] Markus Haas, Stefan Mittnik, and Marc S Paolella, A new approach to markov-switching
garch models, Journal of Financial Econometries 2 (2004), no. 4, 493-530.

[15] Peter R Hansen and Asger Lunde, A forecast comparison of volatility models: does anything
beat a garch (1, 1)%, Journal of applied econometrics 20 (2005), no. 7, 873-889.

[16] Eric Jondeau and Michael Rockinger, The copula-garch model of conditional dependencies:
An international stock market application, Journal of international money and finance 25
(2006), no. 5, 827-853.

[17] Franc Klaassen, Improving garch volatility forecasts with regime-switching garch, Advances

in Markov-Switching Models, Springer, 2002, pp. 223 254.

[18] Ricardo Pereira Camara Leal and Beatriz Vaz de Melo Mendes, Mazimum drawdown:
Models and applications, The Journal of Alternative Investments 7 (2005), no. 4, 83-91.

[19] Daniel B Nelson, Conditional heteroskedasticity in asset returns: A new approach, Econo-
metrica: Journal of the Econometric Society (1991), 347-370.

[20] Wim Schoutens, Book tools, (2003).
[21] Ruey S Tsay, Analysis of financial time series, vol. 543, John Wiley & Sons, 2005.

[22] Jan Vecer, Preventing portfolio losses by hedging mazimum drawdown, Wilmott 5 (2007),
no. 4, 1-8.

[23] T Young, Calmar ratio: A smoother tool, Future Magazine (1 October) (1991).



