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Modelo Proposto

5.1

Modelo de Previsdo da Volatilidade por Redes Neurais Artificiais

Na literatura sdo propostos varios modelos para previsdo da volatilidade
entre paramétricos e ndo paramétricos, considerando inclusive caracteristicas
estocasticas (ex. modelos de suavizagdo exponencial EWMA, volatilidade
condicional: ARCH, GARCH, EGARCH ¢ modelos de volatilidade estocastica).
O EWMA e o0 GARCH sao os métodos mais utilizados por investidores (Sinclair,
2008).

Este trabalho se propds explorar as caracteristicas de uma rede neural, como
a sua capacidade de observar dependéncias e relagdes ndo lineares entre as
variaveis de entrada, para identificar uma melhor relagdo entre a volatilidade
ocorrida no passado e a expectativa de volatilidade futura.

Redes neurais sdo aproximadoras universais de funcdes e, se bem treinadas,
com uma configuragdo de neurdnios satisfatéria e dada uma quantidade suficiente
de dados, teoricamente, podem resolver qualquer problema complexo de
aproximacao ndo linear. Essa habilidade, a imensidade de dados para treinamento
existente, em um histérico de anos de cotagdo de agdes, e a complexidade de se
desenvolver uma formulacdo matematica direta que simule o comportamento dos
precos do mercado torna a rede neural, com aprendizado supervisionado, um
modelo mais que apropriado para resolver tal problema. Os modelos utilizados
atualmente ndo modelam tdo bem o comportamento dos precos dos ativos.

Foi verificado na se¢do anterior que a volatilidade tem uma tendéncia a
reverter a media e que ela € melhor explicada pelo historico mais recente de
volatilidades do que por um mais longo, porém a utilizacdo de uma volatilidade
historica longa e outra curta conseguem melhor descrever a volatilidade futura do
que cada uma delas separadamente. Todas essas observacdes foram levadas em

conta na escolha das variaveis de entrada.
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Apds diversos testes e exaustivas simulagdes, testando diversas
configuracdes diferentes de entradas e estruturas de neuronios em uma e duas
camadas escondidas, foram escolhidas 23 variaveis de entrada, destas, 12
correspondendo ao cone de volatilidade anualizado (Apéndice 3), formado com o
historico dos ultimos seis meses da volatilidade realizada no mercado para o ativo
analisado, sendo o cone formado pelas volatilidades calculadas para 15 dias, 30
dias, 45 dias e 60 dias. Para a formagdo do cone foi utilizada a volatilidade
maxima, minima e a média realizada nos ultimos seis meses para cada periodo de
calculo acima. Os outros valores utilizados como entrada para a rede foram: as
volatilidades dos ultimos oito dias (sdo oito variaveis com uma base de célculo de
dias para tras, igual ao periodo de calculo pra frente da previsao futura desejada);
o numero de dias uteis dividido por 252" (DiasUteis/252); a previsio da
volatilidade calculada por GARCH; e a previsdao da volatilidade calculada por
EWMA. A rede possui uma Unica saida que é a previsdo de volatilidade futura
anualizada do ativo (Figura 25).

O cone de volatilidade nos mostra a média para diferentes periodos de
calculo da volatilidade, tanto mais curtos quanto mais longos, bem como nos
define limites maximos esperados de oscilagdo. As volatilidades realizadas nos
ultimos dias nos ddo uma base de como ela tem se comportado recentemente e a
previsdao por EWMA e GARCH sao os benchmarks da rede de como o mercado
pode estar precificando essa volatilidade, pois a mesma pode ser influenciada
pelos interesses de grandes investidores.

Uma RNA foi desenvolvida para previsao da volatilidade futura do periodo
de 10/03/2009 a 30/07/2010 para todos os ativos listados no capitulo anterior.
Chamaremos essa rede de RNA Multiplos Ativos. A melhor configuragdo de rede
encontrada no periodo de treinamento (01/01/2005 a 09/03/2009), apds uma busca
exaustiva, foi com uma camada intermedidria/oculta de dez neurdnios, Levenberg-
Marquardt Backpropagation como algoritmo de aprendizado, Tangente Sigmoide
como fungdo de ativagdo dos neurdnios ¢ EQM (Erro Quadratico Médio) e o
MAPE (Mean Absolut Percentage Error) como fung¢des de desempenho das

saidas.

14252 representa o nimero de dias Gteis em 1 ano.
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Uma segunda rede com as mesmas caracteristicas da RNA anterior foi
desenvolvida, treinada e testada para um ativo especifico, sendo este VALES",
ativo com maior volume de operagdes na BOVESPA e que tem maior liquidez no
mercado de opgdes, para testar se a RNA aprenderia melhor as caracteristicas de
um ativo especifico ao invés de uma média do mercado. Chamaremos esta rede de

RNA de VALES

Entradas

Entradas 1 a 12: Cone de
volatilidade RNA

Entradas 13 a 20: Histérico de

volatilidade dos dltimos 8 dias .
23 entradas

Saida
Entrada 21: Previsdo de —
Volatilidade por EWMA. 10 neurdnios em 1 Previsdo da
camada oculta volatilidade
Entrada 22: Previsdo de anualizada

Volatilidade por GARCH. 1 neurdnio de saida

Entrada 23: DU/252 (Dias Uteis
Divididos por 252).

Figura 25 — Esquema da Rede Neural Artificial Utilizada neste Trabalho

5.2
Modelo de Otimizacdo de Carteiras/Estratégias com Opcdes

Financeiras por Algoritmos Genéticos

O problema que este modelo objetiva ¢ a de um investidor que com um
ativo e n opgdes, calls e puts, sobre este ativo, deve decidir como alocar o seu
capital, de tal forma a maximizar seus objetivos em um periodo pré-definido, com
data de vencimento.

No instante inicial, o investidor ndo dispde de nenhuma aplicacdo de risco,
tendo todo o seu capital disponivel rendendo CDI (aplicagdo livre de risco com

rentabilidade garantida) e por meio de um modelo matematico e probabilistico de

"> VALES ¢ o codigo de negociacio das agdes preferenciais da Companhia Vale do Rio Doce.
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tomada de decisdo ele montard uma carteira com o objetivo de obter
rentabilidades maiores que o CDI com o menor risco possivel.

A escolha e andlise de diferentes combinagdes de carteiras com opgdes €
ativo, torna-se um problema complexo quanto ao tamanho do espaco de busca,
devido ao grande numero de opg¢des de diferentes tipos (call ou put), possibilidade
de assumir uma posi¢do comprada ou vendida, a quantidade negociada de cada
op¢ao, o numero de opgdes a serem utilizadas e os diferentes Precos de Exercicio
(strikes) que podem ser utilizados na estratégia. Tendo em vista que no mercado
real ndo ha limites para o numero de op¢des a serem utilizadas na carteira, pode-se
solicitar junto a bolsa de valores a criacdo de opgdes com novos pregos de
exercicio e as quantidades “operadas” poderem ser numeros reais. Existem
infinitas soluc¢des possiveis, necessitando entdo da utilizagdo de um método de
busca e otimizagao para resolver o problema de forma eficiente.

Tem-se como proposta a utilizagdo de algoritmos genéticos na Otimizacao
de carteiras com opg¢des no mercado acionario brasileiro, a fim de aumentar o
potencial de retorno de um investimento, minimizando seus riscos ¢ aumentando a
probabilidade de lucro.

O aprecamento das opgdes na data inicial foi realizado seguindo o modelo
de BLACK-SCHOLES (1973), que depende dos fatores: preco de exercicio, preco
do ativo, taxa livre de risco, volatilidade do ativo e tempo até o vencimento. A
volatilidade do ativo foi o resultado da previsdo realizada pela RNA, descrita no
topico anterior. Foi considerado que a taxa CDI representa a taxa livre de risco do
mercado e qualquer resultado abaixo dessa taxa ¢ considerado negativo e abaixo
do RMA (Retorno minimo aceitavel), essa taxa ¢ uma interpolacao da taxa media
esperada do CDI no periodo e ¢ assumida como constante durante o periodo de
investimento.

Na Tabela 1 tem-se um exemplo de cenario de mercado definido com o
valor atual do ativo, o nimero de dias uteis para o vencimento da estratégia, a taxa
CDI média do periodo e a volatilidade anualizada prevista para o periodo de 15
dias. Com esse cenario utilizou-se o0 modelo de BLACK-SCHOLES (1973) para
precificar uma série de opgdes, conforme demonstrado na Tabela 1. Para o caso de
opcdes precificadas em R$ 0,00 (conforme alguns casos da Tabela 1) considerou-
se que elas valem R$0,01 para compra, j4 que nenhuma contraparte no mercado

venderia uma opg¢ao por R$0,00.
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Tabela 1 — Tabela com cenério de mercado e precificacdo das opc¢des disponiveis nesse
cenario.

Cendrio de Mercado Lista de opgbes Disponiveis para a elaboragdo da carteira

Preco do Ativo 43,00 Tipo Strike | Prego Justo Tipo Strike | Prego Justo

Dias Uteis da Estratégia 15 CALL 34,00 9,23 PUT 34,00 0,00

Taxa CDl a0 ano 12,00% CALL 35,00 8,24 PUT 35,00 0,00

Volatilidade Prevista 20,00% CALL 36,00 7,24 PUT 36,00 0,00
CALL 37,00 6,25 PUT 37,00 0,00
CALL 38,00 5,26 PUT 38,00 0,00
CALL 39,00 4,27 PUT 39,00 0,01
CALL 40,00 3,31 PUT 40,00 0,04
CALL 41,00 2,41 PUT 41,00 0,14
CALL 42,00 1,62 PUT 42,00 0,34
CALL 43,00 0,99 PUT 43,00 0,70
CALL 44,00 0,54 PUT 44,00 1,24
CALL 45,00 0,26 PUT 45,00 1,96
CALL 46,00 0,11 PUT 46,00 2,80
CALL 47,00 0,04 PUT 47,00 3,73
CALL 48,00 0,01 PUT 48,00 4,69
CALL 49,00 0,00 PUT 49,00 5,67
CALL 50,00 0,00 PUT 50,00 6,66
CALL 51,00 0,00 PUT 51,00 7,66
CALL 52,00 0,00 PUT 52,00 8,65

Com finalidade de exemplificar a constru¢do de uma carteira, utilizando-se
do cenario da Tabela 1, montou-se uma carteira aleatoria com seis opgdes de
strikes diferentes, todas do tipo Call e o ativo-objeto dessas opgdes. Os possiveis
resultados financeiros (payoffs) da carteira na data de horizonte (data de
vencimento das opg¢des) j4 sdo conhecidos de antemdo e sdo fun¢do Unica e
exclusiva do valor do ativo nesta data. A probabilidade do ativo se encontrar em
determinado patamar de pre¢o na data do vencimento ¢ definido pela funcao
densidade acumulada da distribuicdo normal (Figura 27). Na Tabela 2 pode-se ver
a composi¢do desta carteira de exemplo, com suas opgdes e ativo e o grafico de
payoff na data de vencimento (Figura 26), que varia de acordo com o pre¢o que o
ativo se encontrar nessa data. Observa-se que a carteira tera resultado positivo,
acima do RMA, entre os valores de R$41,00 e R$47,00 para o ativo na data de
vencimento. Cabe destacar que a probabilidade do ativo se encontrar nessa faixa

de pregos onde a carteira obtém resultado satisfatorio ¢ muito alta.
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Tabela 2 — Exemplo de carteira com opcdes e ativo

Exemplo de Carteira

TIPO Strike Posicdo | Quantidade
CALL 40,00 Vendido 3
CALL 41,00 Vendido 2
CALL 42,00 vendido 1
CALL 46,00 vendido 1
CALL 47,00 Vendido 2
CALL 48,00 Vendido 3
ATIVO | Comprado 6
Grafico de Resultado no Vencimento:
Ewoy= |
Resultado
Financeiro no - ~— o
Vencimento :

I R T R I ) U T TS T A S I 6 ph oav e B _ah gl
.,,q,j 51 .,,1.‘3 A .,:5.‘3 9} ,,c;.b o P @ f P bk b a8 a9 knP'bs:\ﬁ OO R S L S

Eixo X =Preco do
Ativong
Vencimento

-15

Figura 26 — Payoff da carteira exemplo no vencimento.

A curva de payoff da Figura 26, como se pode observar, poderia ser avaliada
até o valor R$0,00 para a esquerda do eixo X e até infinito para a direita do eixo
X, mas como ndo se pode precificar a carteira até o infinito, precisa-se definir um
limitador para ambos os lados de oscilagdo méxima do ativo. Assim, definiu-se 3
desvios padrdes como limites maximos de oscilagdo da média'®, para ambos os
lados, como o espaco onde a carteira ¢ avaliada. De acordo com a curva da
distribui¢io normal'’, ha em torno de 99,7% de probabilidade de que o ativo

permanega dentro dessa faixa de oscilacao.

'® A média da distribui¢io de retornos ¢ o prego atual do ativo levado até a data do vencimento
pela taxa do CDI no periodo.
'7 Este trabalho considera que os ativos analisados seguem uma distribui¢io normal nos retornos.
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Figura 27 — Curva da Distribuicdo Normal, com suas probabilidades.

Para otimizar uma carteira com formato descrito nesta se¢ao, precisa-se de
uma representacdo matematica para a mesma, para isso desenvolveu-se um

cromossoma que possa ser geneticamente evoluido

5.2.1

Cromossoma

Devido a impossibilidade de se calcular um ntimero infinito de op¢des, este
trabalho considera um maximo de 10 opg¢des diferentes e um ativo para a
constru¢do da carteira. Trabalhar com um méaximo de dez opg¢des nao ¢ uma
limitacdo do modelo e sim um valor maximo escolhido para os estudos realizados
neste trabalho.

Para a otimizacdo por Algoritmos Genéticos desenvolveu-se um
cromossoma (Figura 28) que representasse a carteira, constituido de 42 variaveis.
Para cada uma das 10 opcdes tem-se o Preco de Exercicio, o tipo (call ou put), a
posicdo (comprado ou vendido) e a quantidade'®; para o ativo tem-se a posicdo ¢ a
quantidade. Um total de 19 strikes foram disponibilizados para elaboracdo do
cromossoma. Por andlise combinatdria chegou-se a um total de 7,71° ~ 4 * 264
combinagdes possiveis de carteiras, com as restricdes impostas, o que justifica a
utilizagdo dessa técnica de computacdo evoluciondria para auxiliar na resolugao

do problema.

'® A quantidade é representada por um niimero inteiro de zero a dez q significa a proporgdo entre
cada uma das opgdes e ndo a quantidade absoluta.
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—> Quantidade

> Posicdo (1=compra; -1=venda)

“Tipo (O=call ; 1=put)

= Preco de Exercicio

Quantidade

\ Posicdo (1=compra; -1 =vew

Figura 28 — Representag&o do Modelo de Cromossoma Utilizado

5.2.2

Funcédo Objetivo

O estudo do problema de alocagdo Otima de ativos em uma carteira de
investimentos ¢ um tema muito frequente de estudos nas areas de finangas. Como
elaborado na secdo 2.8 deste trabalho, varias métricas foram desenvolvidas ao
longo dos anos de tal forma que grandes avancos foram alcancados desde o
trabalho publicado por Markowitz, descrito na bibliografia (Markowitz, 2001).

Para avaliar uma carteira, como ¢ a proposta neste trabalho, precisa-se
analisar o conjunto formado pelas op¢des com o ativo. A teoria de Markowitz leva
em consideracdo somente ativos financeiros com um longo historico de retornos,
nao podendo ser calculada para derivativos e op¢des financeiras com um curto
periodo de vida. Nao faz sentido também se calcular as correlagdes entre as
opgdes e o ativo devido as caracteristicas implicitas de cada op¢ao que faz com
que as correlagdes mudem com o passar do tempo € com a variagdo do prego do
ativo e da percepcao de risco do mercado

O Indice de Sharpe, bem como os outros indices'” enunciados na segio 2.8
sdo baseados em valores historicos e s6 podem ser utilizados para avaliar carteiras
com um razoavel historico de rentabilidade, ndo permitindo uma analise de uma
carteira com derivativos recém “criados” como a proposta deste trabalho.

Desenvolveu-se entdo trés diferentes Fungdes-Objetivo com o intuito de

maximizar o “espago” de ganho, aumentando a probabilidade de lucro.

' indice de Sortino, indice de Calmar e indice de Sterling.
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5.2.3

Funcéo Probabilidade Maxima

Esta funcdo objetivo visa somente obter a maior probabilidade de lucro, sem
levar em consideragdo medidas de risco, Eq. (36). Na Figura 29 pode-se ver uma

representacao grafica da fungio.

F = Probabilidade de Lucro Eq. (36)

Onde a probabilidade de lucro ¢ calculada pela fun¢do densidade da
distribui¢cdo normal.

No exemplo da Figura 29 o resultado da funcdo ¢ a probabilidade do ativo
se encontrar entre X1 ¢ X2; Prob de Lucro Total = P(X1<x<X2); onde x ¢ o preco
do ativo no vencimento. Considera-se Lucro quando o resultado ¢ acima do RMA
(Retorno Minimo Aceitavel). L1 e L2 sdo os limites extremos de oscilagdo do

ativo, que definem trés desvios padrao de oscilacdo, até onde a carteira ¢ avaliada.

EixoY = T 15

Resultado
Financeirono
Vencimento

05 +

Ativo no
Yencimento

-05

a4

Figura 29 — Representacao Gréfica da “Fungédo Probabilidade Maxima” no
Vencimento da carteira

524
Funcéo Area Total

Esta fung¢@o objetivo analisa a area total de lucro (no grafico de payoff)
multiplicado pela probabilidade total de se obter lucro dividido pela area total de
prejuizo multiplicado pela probabilidade total de se obter um prejuizo, como

demonstrado na Eq. (37). Pode-se melhor entender este conceito pela Figura 30.

EixoX = Prego do
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Onde a probabilidade ¢ calculada pela fun¢do densidade da distribuicao
normal. L1 e L2 s3o os limites extremos de oscilagdo do ativo, que definem trés

desvios padrao de oscilagdo, até onde a carteira ¢ avaliada.

Probabilidade de Lucro Total * Area com Lucro

~ Probabilidade de Prejuizo Total * Area com Prejuizo Eq. 37)

EixoY= T 15

Resultado
Financeiro no
Yencimento

Ativo no
Yencimento

Figura 30 — Representacgao Gréfica da “Fungédo Area Total” no Vencimento da carteira

Onde A2 ¢ a area com lucro e a area com prejuizo é a soma de Al com A3.
A Probabilidade de Lucro Total ¢ a probabilidade do ativo se encontrar entre X1 e
X2 no vencimento. A Probabilidade de Prejuizo Total ¢ a probabilidade do ativo
se encontrar entre L1 e X1 no vencimento mais a probabilidade do ativo se
encontrar entre X2 e L2 no vencimento. Tem-se entdo a Eq. (38) para o exemplo

da Figura 30

F= P(X1<x<X2)+A2
T [P(L1sx<X1)+P(X2<x<L2)]*(A1+43) Eq. (38)

525

Funcdo Omega

A funcdo Omega, ja descrita neste trabalho na secdo 2.8.3, foi a terceira
funcdo objetivo selecionada para avaliar carteiras com opgdes financeiras e ativo-

objeto. Como o objetivo ¢ avaliar carteiras ‘“novas”, sem historico de

EixoX = Pregodo
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rentabilidades, ndo se tem uma distribuicdo de retornos historicos para utilizar,
porém como se sabe a distribui¢do de probabilidade dos retornos do ativo,
conseguimos mensurar de antemdo exatamente o retorno da carteira em cada
patamar de pre¢o do ativo. Considera-se esta, de todas descritas na se¢do 2.8, a
funcao que melhor se encaixa no objetivo proposto. A Eq. (39) descreve de forma

mais simples 0 modo de célculo desta fungao.

F= i(Ri * P)
Yisi(R; = Py) Eq. (39)

Onde:

R ¢ um resultado financeiro da carteira.

P ¢ a probabilidade do ativo alcangar um patamar de prego no vencimento.

i ¢ valor do ativo no vencimento, tal que Ri ‘¢ um resultado positivo (acima do
RMA).

N ¢ o conjunto de valores do ativo no vencimento, tal que Ri ¢ um resultado
positivo (acima do RMA).

j € valor do ativo no vencimento, tal que Rj ¢ um resultado negativo (abaixo do
RMA).

M ¢ o conjunto de valores do ativo no vencimento, tal que Rj ¢ um resultado
negativo (abaixo do RMA).

Onde a probabilidade ¢ calculada pela fungdo densidade da distribuicao
normal. L1 e L2 sdo os limites extremos de oscilagdo do ativo, que definem trés
desvios padrao de oscilagdo, até onde a carteira ¢ avaliada.

Na Figura 31 pode-se ver um exemplo grafico do resultado de uma carteira

no vencimento. Tem-se entdo Eq. (40) abaixo para o calculo deste exemplo.

LR *Plx=1x))

P S RPa=x))+ LE, R, Plr=x)) Eq. (40)
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Resultado
Financeiro no
Vencimento

Figura 31 — Representagéo Gréfica da “Fungdo Omega” no Vencimento da carteira

o xn

X2 X

-
.y
X4 XI5 %16 %17 e i

—> EixoX=Precodo
Ativo no
Vencimento
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