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RESUMO

Cada vez mais tem surgido no mercado de investimento fundos de retorno absoluto
(Hedge Funds) que tém como objetivo principal melhorar seus desempenhos através de es-
tratégias de arbitragem, como é o caso das estratégias long-short. E o comportamento
desproporcional e até mesmo antagonico dos precos dos ativos que permite aos players es-
truturar estratégias para gerar retornos adicionais, superiores aos custos de oportunidade
e independentes ao movimento do mercado. Neste trabalho foi utilizada a Teoria de Val-
ores Extremos (TVE), um importante ramo da probabilidade, para que fossem modeladas as
séries da relacao direta entre precos de dois pares de ativos. Os quantis obtidos a partir de tal
modelagem, juntamente com os quantis fornecidos pela normal, foram superpostos aos dados
para periodos subsequentes ao periodo analisado. A partir da comparacao desses dados foi
criada uma nova estratégia quantitativa long-short de arbitragem, a qual denominamos GEV

Long-Short Strategy.

Palavras-chave: Arbitragem, Hedge Fund, Estratégias Long-Short, Teoria dos Valores

Extremos, Pair Trading.



ABSTRACT

Increasingly has appeared on the market of investment Absolute Return Funds (Hedge
Funds), which have the main objective to improve their performance through arbitrage
strategies, as long-short strategies. It is the disproportionate evolution and even antagonistic
of active prices that allows the players to structure strategies to generate additional returns,
higher than the opportunity costs and independent of the movement of the market. In this
work we used Extreme Value Theory (EVT), an important segment of probability, to model
the series of direct relationship between prices of two pairs of assets. The quantiles obtained
from such modeling and the quantile provided by normal were superimposed on data for
periods subsequent to the period analyzed. From the comparison of such data we created a

new quantitative long-short arbitrage strategy, called GEV Long-Short Strategy.

Key-words: Arbitragy, Hedge Fund, Long-Short Strategy, Extreme Value Theory, Pair
Trading.
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1 INTRODUCAO

Cada vez mais tem surgido no mercado de investimento fundos exclusivos que tém como
objetivo principal melhorar seus desempenhos através de estratégias de arbitragem. No
Brasil esses fundos sao classificados de acordo com a Associacao Nacional de Bancos de
Investimentos (Anbid), dentre os quais se destacam os Hedge Funds, também conhecidos

como fundos multimercados ou fundos de retorno absoluto.

Carol J. Loomis foi quem usou publicamente pela primeira vez o termo Hedge Fund
em seu artigo de 1966 na revista Fortune. Ao introduzir esse termo, Loomis referia-se as
estratégias de investimento adotadas por Alfred W. Jones baseadas na compra de agoes
sub-avaliadas e na venda a descoberto de acoes sobre-avaliadas com o intuito de proteger-se
dos riscos de mercado. E exatamente essa busca por protecao que inspirou o nome Hedge

(protegao) desses fundos.

Com a crise da década de 70, entretanto, alguns Hedge Funds foram extintos e apenas na
metade da década de 90 é que esses fundos foram reintroduzidos nos fundos de interesse dos
investidores. Essa retomada atraiu a atencao de pesquisadores pelo assunto, principalmente
no que diz respeito a mensuracgao das reais possiblidades de retornos superiores. Schneeweis
et al (2000) encontra evidéncias de que portfélios de fundos americanos com Hedge Funds em
sua composicao apresentam desempenho superior em termos de retorno esperado, volatili-
dade e indice de Sharpe, se comparado a portifélios com apenas fundos tradicionais de renda
fixa e agoes. Outros artigos, como o de Liang (1999), encontram evidéncias que Hedge Funds
conseguem prover retornos positivos, com volatilidade inferior aos indices de acoes e com

uma correlagao baixa com esses mesmos indices.

No Brasil, a partir de 2002, a industria de Hedge Funds tem apresentado um cresci-
mento continuo expressivo, principalmente em fungao da nao ruptura do modelo econémico
iniciado na década de 90 e das constantes quedas nos juros reais a partir da estabilidade
e do equilibrio macroeconomico. Segundo dados da Anbid, o segmento dos Hedge Funds
foi um dos que apresentou maior crescimento no periodo de Dezembro de 1997 a Marco de
2008, com um aumento de quase doze vezes o valor da movimentacao do setor para periodo
considerado. No periodo de Setembro de 2008 a Dezembro de 2009, os Hedge Funds foram
uma das opcoes dos investidores para protecao contra a crise financeira mundial precipi-
tada, dentre outras razoes, pela faléncia do tradicional banco de investimento estadunidense
Lehman Brothers, fundado em 1850.



Diante de expressivo crescimento, o Hedge Fund tornou-se um termo que incorpora
inclusive fundos nao tradicionais como, por exemplo, fundos que exploram ineficiéncias de
mercado através de estratégias sofisticadas de analises e com apostas nao necessariamente

direcionadas, como é o caso dos fundos que utilizam a estratégia long-short.

De uma forma geral, uma estratégia long-short se baseia na manutencao de um portfélio
long financiado por um portfélio short que, além de servir como uma protegao contra riscos
de declinios dos mercados, fornece ao gestor a possibilidade de obter retornos superiores aos
retornos globais pelo uso de critérios de selecao de agoes. Impulsionado por esse objetivo,
pesquisas tém sido feitas com o intuito de ajustar modelos que propiciem a escolha dos ativos

bem como o timing das operagoes.

Por muitos anos, entretanto, os gestores avaliaram os co-movimentos e interdependéncia
entre os mercados e construiram seus portifélios a partir de analises como as que envolvem o
conceito linear de correlacao para modelar as interdependéncias entre ativos financeiros. Nos
ultimos anos progressos foram feitos a partir de outras técnicas como a de cointegragao para
modelagens de séries de tempo (Lucas(1997) e Alexander(1999)) e utilizacao da distribuicao

normal para modelagem probabilistica de séries de pares de ativos.

Observe entretanto que mesmo pares de ativos nao cointegrados podem oferecer no
curto prazo oportunidades de arbtitragem e que a distribuicao normal subestima os quan-
tis extremos de séries financeiras, uma vez que a modelagem dessas séries requer analises
que envolvam distribuicoes com caudas pesadas. Neste contexto, torna-se necessario o de-
senvolvimento de uma estratégia quantitativa long-short focada nos valores extremos para
estimarmos a probabilidade de ocorréncia de eventos fora dos padroes normais da relacao
entre os precos de pares de determinados ativos, de modo a fornecer ao mercado novos in-
dicadores que auxiliem os players em suas decisoes de arbitragem. E nessa perspectiva que
a Teoria dos Valores Extremos (TVE) desempenha um papel fundamental, dada a grande
capacidade obtida através da modelagem de dados financeiros.

O principal objetivo desta dissertagao é utilizar a Teoria dos Valores Extremos para se
estabelecer uma nova modalidade quantitativa long-short, de modo que os fundos tenham a
capacidade de gerar ganhos positivos com reducao dos riscos de investimento.

Os objetivos especificos visam, por um lado, abordar a partir de um contexto com
periodicidade sequencial alguns dos principais conceitos tedricos e empiricos que mais con-
tribuiram para a evolucao da teoria de finangas, na tentativa de apresentar conceitos que

enfatizem a necessidade da construgao de modelos que diminuam o risco e aumentem os



retornos dos fundos de investimento diante das anomalias do mercado. Para tanto serao
apresentados, inclusive, modelos tradicionais como o Modelo de diversificacao de Ativos em
Carteiras, elaborada por Markowitz (1952), o CAPM (Capital Asset Pricing Model), pro-
posto por Sharpe (1964) e abordagens como a de Fama (1970).

Por outro lado, os objetivos especificos visam apontar em um primeiro momento as
caracteristicas dos Hedge Funds e, em um segundo, apontar a necessidade da criagao de um
modelo probabilistico ad hoc' (baseado na andlise de extremos) para as estratégias long-
short, a partir da exposicao de algumas das principais técnicas de long-short existentes e de
suas ineficiéncias reconhecidas.

A partir da verificacao de tal necessidade, serd apresentado uma revisao sobre a Teoria
dos Valores Extremos? na tentativa de fomentar teoricamente as simulacoes da nova modal-
idade quantitativa long-short que sera proposta. Os pares de ativos PET R4 x VALES e
VIVO4 x TCSLA serao utilizados para a aplicacao da nova modalidade quantitativa pro-
posta. Todos as acoes utilizadas sdo preferenciais®.

Observe que o primeiro caso é um exemplo de arbitragem entre empresas de setores
diferentes. Esse par foi escolhido dada a grande representatividade que ambas as agoes
possuem no total de negociagoes do mercado brasileiro. O segundo par se refere a arbi-
tragem entre ativos de um mesmo setor. A escolha desse par foi feita devido ao importante

crescimento apresentado pelo setor de comunicagoes no Brasil.

LA expressdo latina ad hoc significa literalmente para isto e em um sentido amplo pode ser traduzida
como especifico ou especificamente. Por exemplo, um instrumento ad hoc é uma ferramenta elaborada

especificamente para uma determinada aplicacao.
2Para continuacgio dos estudos da Teoria dos Valores Extremos recomenda-se a tese de doutorado intitu-

lada “Cépulas para distribuigoes generalizadas de valores extremos multidimensionais (Sanfins (2009)).
3Uma acao preferencial, também denotada por PN, oferece preferéncia na distribuicdo de resultados ou

no reembolso do capital em caso de liquidagao da referida companhia. O detentor dessas acoes nao possui,

entretanto, poder de voto nas assembléias da companhia



2 FINANCAS

2.1 Taxonomia

Embora nao exista um consenso na literatura classica com relagao a origem do termo financas,
alguns autores consideram que sua etimologia provém do latim medieval a partir da palavra
financia, que na época indicava os diferentes meios necessarios para a realizacao de despesas
publicas pelo Estado, e outros a partir do verbo finire, do qual surgiram posteriormente o
verbo finare e o termo finatio. Na concepgao atual, Haugen (1999a) elaborou uma taxonomia
referente ao contexto abordado, na qual as financas ficam divididas em tré fases a partir das

diferentes éticas de andlise do comportamento do mercado financeiro, a saber:

1. financas antigas ou tradicionais, tratadas no periodo de 1930 a 1960, na qual os estu-
dos baseavam-se na analise de demonstracoes financeiras e na natureza dos titulos de

crédito, tendo como base de referéncia a Contabilidade e o Direito;

2. finangas modernas, tratadas no periodo de 1960 a 1990, na qual era avaliado o com-
portamento dos agentes a partir do principio de racionalidade, com destaque para os
paradigmas de otimizacao e de irrelevancia, para os modelos de precificacao e para os

pressupostos de eficiéncia dos mercados;

3. novas financas, tratadas a partir do final da década de 90, na qual a abordagem é
baseada a partir de modelos comportamentais interpretados com auxilio da Estatistica,
Econometria, Psicologia e com modelagem ad hoc sob o ponto de vista de ineficiéncia

dos mercados.

Neste capitulo sera feito uma abordagem a partir de um contexto com periodicidade
sequencial de alguns dos principais conceitos tedricos e empiricos que mais contribuiram para
a evolucao da teoria de finangas. Baseado nessa abordagem, serao apresentados fatores que
enfatizem a necessidade de construcao de ferramentas mais realistas diante das anomalias

do mercado. Tais fatores estardao fundamentados:

e na Teoria de Diversificagdo de Ativos em Carteiras, elaborada por Markowitz (1952),
na qual os fatores risco e retorno devem ser conciliados para anélises de investimentos
em ativos, de modo que a composicao das carteiras forneca o menor risco possivel para

um dado nivel de retorno esperado. A analise desses fatores é que permitiu Markowitz

4



definir fronteira eficiente e verificar que um investidor deve preocupar-se nao apenas
com o risco individual de um determinado ativo, mas com a sua contribuicao ao risco

total da carteira ao qual o ativo pertence;

e na contestacao de modelos simplificados e que até hoje sao utilizados para andlise de
dados financeiros, como é o caso do CAPM (Capital Asset Pricing Model), proposto por
Sharpe (1964), cujas premissas nao se verificam, uma vez que o mercado nao apresenta

competicao perfeita e existem fricgoes que impedem determinados investimentos;

e na visao de Fama (1970) que, de um ponto de vista que melhor refina a hipétese de
eficiencia de mercado, reconhece a existéncia conjunta de investidores e de arbitros
plenamente racionais, de forma que os mercados por vezes podem se comportar com

alguma ineficiéncia;

2.2 Finangas Tradicionais

A Teoria das Financas Tradicionais estd fundamentada basicamente na busca de rentabili-
dade superior aos ganhos médios de mercado ao considerar que o mercado pode muitas vezes
se comportar de maneira irracional ou ineficiente, ou seja, quando a maior parte dos investi-
dores pagam pelos ativos mais do que eles valem (ativos sobre-avaliados) ou, do contrério,
nao pagam o real valor dos ativos (ativos sub-avaliados) definidos por seu fluxo de caixa
descontado (MACEDO JR., 2003).

A base da analise tradicional consiste na formacao de carteiras de investimento ca-
pazes de auferir remuneracao maior que a média dos indices de mercado. As estratégias
de investimento desse tipo de andlise visam a antecipacao de eventos futuros para que se-
jam incorporados ou eliminados ez-ante ativos que por ventura sejam identificados como
sub-avaliados ou sobre-avaliados, respectivamente.

Existem dois tipos de investidores tradicionais, também denotados por investidores
ativos: os observadores de mercado (market timers) e os selecionadores de titulos (stock
picking).

Os observadores do mercado sao investidores que se baseiam na andlise das séries
historicas de precos para prever a direcao dos mercados de acoes e derivativos. Esse tipo de
analise, também conhecida como analise técnica, pressupoe no geral a repeticao consistente

dos padroes passados de comportamento do mercado e de investidores. Esse pressuposto faz



com que os resultados graficos permitam aos market timers projetar e predizer o comporta-
mento dos precos e de suas variagoes futuras.

Os selecionadores de titulos, por sua vez, sao analistas que se baseiam nas carac-
teristicas das empresas e dos setores aos quais elas pertencem a partir da comparacao de
resultados, demonstrativos contabeis, linhas de produtos e servigos, planos de investimento,
experiéncia e competéncia dos administradores, liquidez e capitalizacao de um ativo, dentre
outros, para verificar quais ativos encontram-se fora dos padroes coerentes de precificacao
(DAMODARAN, 1999). Esse tipo de andlise, também conhecida como andlise fundamen-
talista, procura valer-se de toda a informacao disponivel no mercado sobre determinada
empresa para obter o prego justo da companhia e assim predizer acerca do comportamento
dos precos de suas acoes.

Observe que a anélise técnica, diferentemente da analise fundamentalista, nao considera
aspectos internos das empresas e dos setores estudados, mas sim o comportamento dos precos
de ativos e a participacao dos investidores no mercado.

Os primeiros modelos da anélise técnica foram elaborados por volta de 1850 pelo
jornalista Charles Henry Dow (1851-1902), que juntamente com Edward Jones e Charles
Bergstresser fundou a Dow Jones ¢ Company, editora do The Wall Street Journal.

Em 1896 Dow criou o indice Dow Jones Industrial Average, que representava o de-
sempenho médio das 12 empresas que ele considerava serem as mais relevantes do mercado
americano. Esse indice foi criado com o intuito de monitorar os movimentos das acoes ne-
gociadas na Bolsa de Nova York (NYSE) e a partir de 1928 passou a ser composto pelo
desempenho das 30 maiores empresas. Além desse indice, Dow também criou um indice
médio para o setor de ferrovias, que mais tarde passou a ser conhecido por Dow Jones
Transports Average.

Com a fundacao do The Wall Street Journal, Dow passou a publicar periodicamente
um informativo sobre o comportamento do mercado financeiro e sobre as formas de entender
e analisar o comportamento dos precos dos ativos. Apods sua morte, em 1902, Willian Peter
Hamilton o sucedeu como editor e compilou essa série de informativos no livro The Stock
Market Barometer. Dow afirmava que todas as informagcoes relevantes sobre uma empresa
ja estavam incorporadas e eram refletidas pelo prego das agoes e fazia suas andlises a partir

de alguns principios basicos, a saber:

1. os indices representam a performance geral do mercado, uma vez que incorporam

as decisoes conjunta dos investidores, desde os mais bem informados e com melhor



capacidade de gestao das informacoes até os mais inexperientes. Dessa forma, todo
fator que afeta o mercado estd refletido (descontado) nos indices e os acontecimentos

inesperados podem ser rapidamente avaliados e absorvidos pelos investidores;

2. o mercado possui tendéncias de movimento, a saber tendéncias primaria, secundaria e
terciaria. As tendéncias primarias sao movimentagoes mais gerais do mercado e indicam
fases de valorizacao ou desvalorizacao no médio e longo prazo. Durante esses periodos
coexistem as tendéncias secundérias, nas quais corregoes contrarias ao movimento de
valorizagao ou desvalorizacao afetam os precos, embora nao alterem as trajetérias
primarias do movimento. As tendéncias secundarias permanecem por periodos menores
de tempo se comparadas as primarias. Um raciocinio andlogo pode ser tomado para
se caracterizar as tendéncias terciarias, ou seja, correcoes de curto prazo contréarias as

trajetorias secundarias e que nao alteram as tendéncias secundarias do movimento;

3. tanto os movimentos de alta como os de baixa dos precos apresentam aspectos psi-
cologicos marcantes e inerentes a cada uma dessas fases. O inicio do processo de
valorizacao é geralmente acompanhado por investidores mais qualificados e mais bem
informados, uma vez que sao os primeiros a perceberem o potencial de retorno desses
ativos. Enquanto a euforia da valorizacao nao se instala, previsoes pessimistas ainda
dominam os investidores, o que permite aos analistas de elite comprarem papéis sub-
avaliados. Apds esse periodo, ocorre uma aceleragao mais acentuada do movimento de
valorizagao com o aumento da compra dos ativos. A fase subsequente é marcada por
grandes altas, dada a manutencao da seguranca de lucratividade desses ativos. E nesse
periodo que os investidores mais bem preparados comecam a vender suas posicoes e que
se instala a possibilidade de queda dos precos. O processo de desvalorizacao ocorre
sob uma o6tica inversa e mesmo nesses periodos ha a possibilidade de rentabilidade

superior;

4. a confirmacao das tendéncias primarias deve ser feita mediante o acompanhamento
dos principais indices financeiros, uma vez que um indice sé efetivamente rompe o

nivel de resisténcia ou suporte * do mercado caso o mesmo ocorra para no minimo um

4Suportes e resisténcias, de uma maneira mais simplificada, sdo limites de zonas de precos nos quais a
trajetéria atual do mercado tem grande probabilidade de se reverter. Os suportes indicam os limites nos
quais o interesse de compra supera a pressao vendedora, ou seja, nos quais a trajetéria de desvalorizagao

tende a mudar. As resisténcias indicam a regido na qual o interesse de vender supera a pressao compradora,
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outro indice de composicao distinta, de modo que a posicao de um indice confirme a

tendéncia do outro;

5. o volume de negociagoes se relaciona de maneira direta com as tendéncias de alta e
de maneira indireta com as tendéncias de baixa dos ativos financeiros, ou seja, em
periodos em que existe a tendéncia primaria de alta dos precos dos ativos o volume de
compra aumenta nos periodos de valorizacao e diminui durante a desvalorizacao e em
periodos em que existe a tendéncia primaria de queda dos precos dos ativos o volume

de compra aumenta durante a desvalorizacao e diminui durante a valorizagao;

Na década de 30 os principios introduzidos por Dow passaram a ser conhecidos por
Teoria de Dow a partir da publicagao do livro The Dow Theory escrito por Robert Rhea. Essa
teoria basicamente procurava identificar mudangas nas principais tendéncias de médio e longo
prazo do mercado, ou seja, preocupava-se com a trajetéria de valorizacao ou desvalorizagao
das cotagoes das agoes.

Dow acreditava que a configuracao grafica da série dos precos dos ativos apresentava

suas possives trajetdrias e tendéncias futuras, como explicam Rudge e Cavalcante (1998):

A Teoria Dow é hoje apenas a primeira semente de um conjunto de
estudos de graficos de pregos e volumes, que evoluiu e se sofisticou
enormemente, e que medem as forgas de oferta e procura nos merca-
dos de agoes, para determinar se o investidor deve: comprar, vender,

nao comprar ou nao vender (Rudge e Cavalcante (1998), p. 267-268).

Apés o grande crash da bolsa em 1929, entretanto, alguns autores como Graham e Dodd
(1934) comegaram a analisar em conjunto a situacao financeira, econémica e mercadolégica
de uma empresa, com a finalidade de formular a partir desses indicadores expectativas e
projecoes mais precisas para o futuro.

De uma forma mais ampla, o objetivo principal dessa metodologia de andlise, que
hoje é conhecida como analise fundamentalista, é avaliar as caracterisitcas da empresa e do
referido setor, bem como o desempenho macroeconomico geral da economia, com o objetivo
de determinar o valor intrinseco de cada acao.

O valor intrinseco se refere a avaliagao da cotacao total do patrimonio de uma empresa e

¢ calculado a partir do desempenho e posicao assumida no respectivo setor de atuagao. Para

ou seja, na qual a trajetéria de valorizagao tende a se reverter.



tanto normalmente leva-se em consideracao variaveis como a intensidade da concorréncia, os
tipos de produtos e servigos alternativos, o grau de atualizagao tecnologica do empreendi-
mento, o nivel de intervencao estatal (incentivos fiscais, subsidios, etc), programas de in-
vestimento, politicas de distribuicao de dividendos e céalculo a valor presente dos ativos e
passivos futuros estimados.

Observe que a partir desse tipo de analise o valor justo para as acoes de uma empresa
passa a ser definido pela capacidade da empresa de auferir lucros no futuro, dada a posicao e
a perspectiva de crescimento que ela possui, de modo que as expectativas de retorno de suas
acoes ficam condicionadas a sub ou sobre avaliagao dos seus ativos por parte do mercado
financeiro, ou seja, a precificagao do valor tedrico da firma.

Seja sob uma analise técnica ou fundamentalista, as ineficiéncias no processo de valo-
racao dos ativos é que justificam os esforcos dos investidores que gerenciam uma carteira
baseados nos preceitos da teoria tradicional, no sentido de tornar passivel de previsao o

comportamento do mercado e projetar resultados futuros.

2.3 Finangas Modernas

As finangas modernas surgiram entre o final da década de 1950 e o inicio da década de 1960
na medida em que foi alterada a forma de avaliagao com relagao a decisao de investimento. A
escolha, anteriormente baseada em elementos puramente institucionais, passa a se relacionar
ao comportamento do investidor, que comeca a ser visto como um ser economico e racional
e que comtempla a utilizacao da racionalidade otimizadora® neoclassica.

Conforme Mullainathan e Thaler (2000), todas as teorias que sustentam as Financas
Modernas tém como base a teoria microeconomica neoclassica na medida em que dao énfase
ao pressuposto de que os agentes sao capazes de decidir a partir da racionalidade ilimitada®
(unbounded rationality) e na medida em que fazem uso da maximizagao da utilidade e do
acumulo de aprendizado. De uma forma mais ampla, é possivel considerar que nas Financas
Modernas os investidores agem de forma racional no mercado e o fazem de forma avessa
ao risco, no sentido de buscar a maximizagao da utilidade esperada (a partir da curva de

utilidade). Note que essa maximizagao é fundamentada a partir do momento que se considera

5A racionalidade otimizadora ou mecanicista neocldssica recebeu diferentes adjetivos, dentre os quais

podemos citar a racionalidade instrumental e a racionalidade substantiva ou ilimitada. Ver Fernandes (2000).
6Decisao racional, segundo a moderna teoria das financas, é aquela em que o agente age com o objetivo

de maximizar a sua fungao utilidade, dado um grupo de restricoes inerentes a sua situagao problema.



informacgao perfeita e expectativas racionais como hipdteses verificaveis. Nesse sentido, os
mercados passam a ser entendidos como altamente eficientes.

A utilizagao dessas hipdteses fez com que surgisse dentro dos departamentos de econo-
mia diversos trabalhos que se propuseram a explicar os fendmenos econdémicos. Segundo
Haugen (2000), as teorias de Markowitz (1952), Modigliani e Miller (1958, 1961), Sharpe
(1964), Lintner (1965), Mossin (1966), Fama (1970) e a Teoria de Precificacao de Opgoes de
Black (1973), Scholes (1973) e Merton (1973) foram os principais trabalhos que ostentaram
esse avanco tedrico e que conjuntamente formam o marco da ruptura entre as Financas
Antigas e as Financas Modernas.

A Teoria da Diversificagdo de Ativos em Carteiras, elaborada por Markowitz (1952), o
Modelo de Determinacao dos Pregos dos Ativos(Capital Asset Pricing Model-CAPM), pro-
posto por Sharpe (1964) e algumas caracteristicas da visao de Fama (1970) serao abordadas
na sequéncia, dada a maior representatividade conferida a essas teorias no sentido de se

compreender a importancia dos pressupostos das Financas Modernas.

2.3.1 Teoria da Diversificagcao de Ativos em Carteiras

O americano Harry Markowitz iniciou seus estudos em finangas na Universidade de Chicago
ao se matricular na pés-graduagao de Economia, onde incorporou as idéias de racionalidade
dos agentes economicos. Sua area de atuacao, entretanto, era inicialmente voltada para a pro-
gramacao linear e até aquele momento Markowitz nao demonstrava interesse em relagao ao
mercado de agoes. A solicitagao de um corretor para que Markowitz utilizasse programacao
linear em problemas de investimento acionario fez com suas pesquisas se voltassem para essa
area.

Durante o doutorado, Markowitz conheceu a obra The Theory of Investment Value, de
John Burr Willians, e despertou certa curiosidade na relagao entre o risco e o retorno inerentes
a certos investimentos. Com a finalidade de explicar os motivos pelos quais investidores por
vezes abriam mao de rentabilidades superiores, Markowitz, em seu artigo de 1952, intitulado
Portfolio Selection e apresentado no jornal The Journal of Finance, construiu um raciocinio
no qual o investidor racional toma suas decisoes considerando nao apenas o retorno do
investimento, mas também o risco inerente. Esse artigo, por abordar exatamente essa relagao,
é hoje considerado um marco na histéria da moderna teoria de financas.

Nesse artigo, Markowitz sumariza a relagao fundamental entre a variacao do retorno

esperado de um ativo financeiro e o respectivo impacto no risco de uma carteira e o faz
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ao considerar que os fatores risco e retorno devem ser analisados conjuntamente e que as
respectivas carteiras devem ser formadas no sentido de fornecer o menor nivel de risco para
um determinado nivel de retorno esperado. Seu raciocinio foi baseado em um modelo de
programacao quadratica capaz de maximizar os retornos e minimizar a variancia para um
dado nivel de retorno.

Em termos de definicao, Markowitz considerou que o retorno esperado de um inves-
timento pode ser obtido através da média dos retornos esperados dos ativos que compoe
a respectiva carteira e ponderados pelas respectivas probabilidades de ocorréncia. O risco,
embora nao tenha sido mencionado de forma explicita, pode ser obtido através da dispersao
dos respectivos retornos em relacao ao seus retornos esperados.

De forma geral, as idéias propostas por Markowitz incorporam a no¢ao de que um
investidor deve formar uma carteira de portfélios com base nos respectivos retornos esper-
ados e na variancia desses retornos, de modo a maximizar o retorno esperado e minimizar
a variancia. A otimizagao de tais objetivos seria feita, segundo Markowitz, por meio da
diversificacao da carteira a partir de ativos com reduzido nivel de variancia e covariancia.

O inicio do artigo Portifélio Selection sumariza essas idéias:

O processo de selegao de um portfélio pode ser dividido em dois
estagios. O primeiro estagio comega com observacao e experiéncia e
termina com crencas sobre o desempenho futuro de acoes disponiveis.
O segundo estdgio comega com crengas relevantes sobre desempenho
futuro e termina com a escolha do portfélio. Este artigo esta pre-
ocupado com o segundo estagio. Noés primeiro consideramos a re-
gra de que os investidores maximizam ou deveriam maximizar o
valor esperado, ou retornos antecipados. E a regra de que o in-
vestidor considera ou deveria considerar os retornos esperados como
uma coisa desejavel e a variancia dos retornos como algo indese-
jado. Esta regra possui muitos pontos de vista, ambos como uma
maxima para uma hipdtese sobre o comportamento do investidor.
Nos ilustramos geometricamente a relagao entre crencas e escolha de
um portfolio segundo a regra dos retornos esperados e a variancia dos
retornos(Markowitz(1952)).

Segundo Bernstein (1997), os fundamentos das idéias de Markowitz formam uma sintese

das principais idéias de autores bastante conhecidos na época, como Pascal, de Moivre, Bayes,
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Laplace, Gauss, Galton, Daniel Bernoulli, Jevons e Von Neumenn e Morgenstern. De acordo
com Sharpe, Alexander e Bayley (1998), esses fundamentos podem ser sintetizados em 7

principios pilares, que seguem:

1. Os investidores avaliam portfolios apenas com base no valor esperado e na variancia

(ou desvio padrao) das taxas de retorno sobre o horizonte de um perfodo.

2. Os investidores nunca estao satisfeitos. Quando postos a escolher entre dois portfdlios

de mesmo risco, sempre escolherao o de maior retorno.

3. Os investidores sao avessos ao risco. Quando postos a escolher entre dois portfélios de

mesmo retorno, sempre escolherao o de menor risco.

4. Os ativos individuais sao infinitamente divisiveis, significando que um investidor pode

comprar a fragao da acao, se assim desejar.

5. Existe uma taxa livre de risco, na qual um investidor pode tanto emprestar quanto

tomar emprestado.
6. Os custos de transacao e impostos sao irrelevantes.

7. Os investidores estao de acordo quanto a distribuicao de probabilidades das taxas de
retorno dos ativos, o que assegura a existéncia de um unico conjunto de carteiras

eficientes.

Note que a teoria do portfélio de Markowitz postula que todos os investimentos podem
ser analisados de acordo com a relagao risco-retorno e que o risco pode ser compensado
pela diversificacao. Essas consideracoes eram contrarias ao pensamento até entao vigente
de concentracao do investimento em um ativo especifico e com maior retorno esperado. Ou
seja, Markowitz, ao considerar tais premissas, contrariou a idéia de que o investidor estaria
interessado apenas em maximizar o retorno esperado de sua carteira, uma vez que, se assim o
fosse, todos os recursos seriam alocados em um ativo especifico com maior retorno esperado.

Note entretanto que, de acordo com Markowitz (1952), embora seja possivel reduzir
o risco da carteira, o processo de diversificacao nao resulta na eliminacao de todo o risco
do investimento, ou seja, a diversificacao nao implica em variacao nula para a carteira de

portfélios.
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Essa diminuicao do risco da carteira, contudo, nao seria possivel a partir de diversi-
ficacoes tomadas de forma demasiada. Segundo Markowitz, se existir uma alta correlacao
positiva entre os retornos dos ativos, entao as varias alocagoes multiplas possiveis teriam
resultado semelhante a uma alocacao realizada em um unico ativo. Ou seja, o processo
de diversificacao s6 acarreta reducao da variancia do retorno de uma carteira se os ativos

escolhidos forem nao-correlacionados, ou seja, se apresentarem baixos indices de correlacao.

De qualquer forma, é importante ressaltar que Markowitz rompe com a teoria tradi-
cional ao considerar a variancia dos retornos como fator intrinseco a qualidade dos ativos e,
consequentemente, a diversificacao como fator de protecao e de otimizagao, uma vez que esse
mecanismo de escolha conjunta de ativos incorpora a idéia de que a dispersao dos retornos de
uma carteira pode ser reduzida através da escolha de ativos especificos nao-correlacionados

e com menores variacoes individuais.

Observe que, de acordo com esse raciocinio, é possivel que sejam avaliadas carteiras
otimas no que tange a relacgao risco-retorno para cada nivel de retorno esperado, no sentido
de se determinar o que ficou conhecido como fronteira eficiente de Markowitz. A fronteira
eficiente de Markowitz pode ser definida como o conjunto das carteiras com melhor desem-
penho para cada nivel de retorno associados, ou seja, as carteiras que possuem o menor risco

para um dado nivel de retorno.

Note que dessa forma a fronteira eficiente passa a ser concebida por carteiras que
maximizam a relagao risco-retorno, ou seja, nas quais ha a maximizacao dos retornos e
minimizacao dos respectivos riscos. Uma vez determinada a fronteira eficiente, todas as
demais carteiras seriam ignoradas por parte dos investidores, ainda que individualmente um
ou outro ativo apresente retorno esperado superior. Isso porque, de acordo com Markowitz
(1952), ao se analisar um determinado ativo, um investidor deve se preocupar nao apenas

com o risco individual do ativo, mas com a contribuicao desse risco ao risco total da carteira.

O coeficiente angular da curva que representa a fronteira eficiente é positivo, ou seja,
verifica-se que em escolhas étimas existe uma relacao positiva entre o risco e o retorno, isto
é, a obtencao de maiores retornos estd vinculada & uma maior exposi¢ao (maior risco).

Dependendo da atitude do investidor perante o risco, sera feita opcao por determinado
ponto da fronteira eficiente, uma vez que a curva representa as melhores carteiras para
diferentes perfis de risco (e niveis de retorno). E importante ressaltar, entretanto, que embora
a obtencao da fronteira eficiente independa do tipo de investidor, a escolha da carteira mais

eficiente depende do comportamento, das expectativas e do perfil do investidor. Ou seja, de
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acordo com o risco em que um determinado investidor esta disposto a se expor e de acordo
com o nivel de retorno que ele espera obter, determina-se o ponto (cateira) 6timo da fronteira
eficiente.

Um vez determinada a fronteira eficiente, portanto, obtém-se a carteira 6tima para um
dado investidor a partir de seu perfil e expectativas particulares. Graficamente, essa carteira
Otima que maximiza a relagao risco retorno e que leva em conta o perfil e as expectativas
do investidor é dada pelo ponto de tangéncia entre as curvas de utilidade particulares desse

investidor e a fronteira eficiente. O grafico da figura 1 ilustra esse raciocinio.

= ) |4

Curvas de Utilidade

Fronteira Eficiente

Carteira Otima {ponto de tangéncia)
Risco

Figura 1: Figura adaptada de Anache (2008).

Note entretanto que, a partir das premissas apresentadas anteriormente, as hipdteses
de informacao perfeita e de expectativas racionais intrinsecas a fronteira eficiente fazem com
que os mercados sejam entendidos como altamente eficientes. A contestacao dessas hipoteses
e a contestagao estatistica da premissa de ntimero sete, entretanto, serao apresentadas no
final deste capitulo, para que sejam justificadas as possibilidades de arbitragem dos mercados

aciondrios frente as ineficiéncias reconhecidas.

2.3.2 Modelo de Determinacao dos Precos dos Ativos

Como visto anteriormente, Markowitz (1952) introduziu a idéia de que a partir de algu-
mas hipdteses é possivel que sejam obtidas carteiras diversificadas nas quais verifica-se a
otimizagao da relagao risco-retorno. O conjunto dessas carteiras ficou conhecido como fron-
teira eficiente e graficamente representa a curva que contempla os pontos com melhor relagao
entre essas duas variaveis.

James Tobin (1958) introduziu uma anélise complementar ao artigo Portfdlio selection
de Markowitz (1952) ao incorporar nas possibilidades de investimento aqueles investimentos

nos quais o retorno positivo é garantido, ou seja, ao incorporar na andlise de Markowitz a
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taxa livre de risco’.

Basicamente as idéias de Tobin se relacionavam a decisao do investidor de aplicar
seus recursos em ativos com taxa livre de risco e/ou numa carteira de ativos pertencentes
a fronteira eficiente, cuja existéncia Markowitz havia demonstrado ser verificivel. De uma
maneira simploria, tais escolhas estavam relacionadas a magnitude dos respectivos retornos,
ou seja, o investimento seria feito na carteira diversificada otimizada caso o retorno esperado
fosse superior a taxa livre de risco, para um dado nivel de risco que o investidor estivesse
diposto a se expor.

O modelo de determinacao dos pregos dos ativos (CAPM-Capital Asset Price Model)®
teve inicio com William Sharpe e surgiu apds a publicagao de seu artigo de 1964, intitulado
Capital Asset Prices: A Theory of Market Equilibrium Under Conditions of Risk, no jornal
Journal of Finance.

Nesse artigo Sharpe considera outras premissas além das premissas adotadas por Markowitz
(1952). De acordo com Sharpe, Alexander e Bailey (1998), sdo 4 as hipGteses comple-

mentares, a saber:

1. todos os investidores possuem o mesmo horizonte de um periodo;
2. a taxa livre de risco é a mesma para todos os investidores;
3. a informacao € livre e instantaneamente disponivel para todos os investidores;

4. os investidores tem expectativas homogéneas, o que significa que eles tém as mesmas

perspectivas.

De uma forma geral, o CAPM é um modelo que especifica as condigoes de equilibrio
no mercado de ativos de renda variavel. Um dos principios introduzidos por Sharpe em seu
artigo de 1964 fundamenta-se na idéia de que deveria existir um equilibrio entre os precos

dos ativos no mercado de capitais. De acordo com Sharpe:

TA taxa livre de risco é a taxa de retorno cujo recebimento é garantido previamente, como, por exemplo,
a taxa de juros de um titulo de renda fixa do Tesouro. Note que essa garantia nao significa que o valor da

taxa deva ser determinado ex ante.
8De acordo com Sharpe, Alexander e Bailey (1998), o modelo de determinacdo dos pregos dos ativos

originou-se dos trabalhos apresentados por Sharpe (1964), Lintner (1965) e Mossin (1966).
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No equilibrio, os precos dos ativos sao ajustados de tal forma que
o investidor que segue principios racionais (primariamente o de di-
versificagdo) é capaz de alcancar qualquer ponto desejado através da
linha do mercado de capitais (capital market line). Ele somente pode
obter uma maior taxa esperada de retorno correndo riscos adicionais.
De fato, o mercado apresenta para ele dois precos: o preco do tempo,
ou a taxa pura de juros [...], e o prego do risco, o retorno esperado

adicional por unidade de risco corrido. (Sharpe(1964))

A partir das suposicoes basicas citadas acima, deriva-se a seguinte equagao, que suma-

riza os principios do CAPM:

E(R;) = RF + [E(RM).RF3; (1)

na qual F(R;) representa o retorno esperado de um ativo i com risco, RF' o retorno de um
ativo sem risco e E(RM) o retorno esperado da carteira de mercado. f;, por sua vez, é
denominado coeficiente de risco sistematico e representa uma medida da sensibilidade do
retorno do ativo ¢ as variacoes nos retornos do mercado como um todo e matematicamente
¢é dado pela covariancia entre o retorno desse ativo e o retorno do mercado.

Note que essa equacao equaliza a idéia de que o retorno esperado para um determinado
ativo é dado pela taxa livre de risco acrescida do prémio pela exposicao do investimento.
De acordo com Anache (2008), a simplicidade deste modelo reside na relacao linear positiva
existente entre risco (nao diversificivel) e rentabilidade. Alem disso, é somente o risco de
mercado que afeta o retorno. O investidor nao recebe qualquer retorno adicional para assumir
risco diversificavel.

Segundo Haugen (1997), esta teoria é baseada na maneira como as agoes sao precificadas
em relacao ao seu risco, ou seja, basicamente esta baseada no pressuposto de que todos os
investidores, caso facam investimentos em ativos de renda variavel, escolhem suas carteiras
na fronteira eficiente e de acordo com a aversao ao risco, mas levando-se em consideragao o
retorno esperado do mercado e a taxa livre de risco.

Note que na equacgao (1) caso 3; = 0, o retorno esperado do titulo i é igual a taxa livre
de risco e caso (3; = 1, o retorno esperado do titulo i ¢ igual ao retorno esperado do mercado,
ja incluidas as taxas de risco diversificavel e livre de risco.

As premissas simplificadoras assumidas por Sharpe (1964), entretanto, implicam que a

combinagao de ativos com risco para todos os investidores seria a mesma (o que na realidade
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nao se verifica), uma vez que expectativas homogéneas se traduzem em iguais expectativas
por parte dos investidores com relacao a retorno esperado, variancia e covariancias dos ativos
e nivel da taxa livre de risco. As hipdteses temporais 1 e 3, por sua vez, garantiriam que
tais formulagoes fossem feitas ao mesmo tempo por parte de todos os investidores, ou seja,
garantiriam a nao defasagem temporal de informacoes e de expectativas com relagao ao
comportamento do mercado (o que também nao se verifica, dados os diferentes niveis de
gestao, formagao e capacidade de andlise dos investidores). A partir de tais premissas, seria
possivel considerar o mercado como um mercado eficiente e determinar a carteira otimizadora
desse mercado, formada por todos os titulos existentes e ponderados por seus respectivos
valores de mercado. Isso porque a partir de tais hipoteses todos os investidores racionalmente

escolheriam a mesma carteira de ativos com risco.

Note que essas consideragoes eliminam quaisquer possibilidades de arbitragem entre
ativos financeiros (operagao verificivel no mercado). Tais premissas, portanto, ndo podem ser
tomadas como hipdteses imutaveis, dado que mitigam importantes janelas de oportunidade,

principalmente no que tange as operagoes de arbitragem entre ativos financeiros.

2.3.3 Fama(1970) e a Eficiéncia dos Mercados

Analisando o contexto de eficiéncia dos mercados, verifica-se que uma das grandes con-
tribuicoes para as Finangas Modernas foi sistematizada por Fama em 1970 no artigo inti-
tulado Efficient capital markets: a review of theory and empirical 50 work e publicado no
Journal of Finance, ao considerar que os mercados podem, eventualmente, se comportar com

alguma ineficiéncia.

Esse artigo apresenta uma revisao da literatura acerca dos modelos de eficiéncia dos
mercados. Em um primeiro momento, a teoria e o trabalho empirico sao relacionados com
as modificagoes dos precos dos ativos. Posteriormente, sao feitas consideragoes acerca da
operacionalizacao das formas de eficiéncia de mercado, baseadas em trés conjuntos de in-
formacao: informagoes passadas (pregos histéricos), informagdes publicamente disponiveis e

todo o conjunto de informacao (informagdes passadas, publicas e privadas).

Nesse artigo, Fama considera um mercado eficiente como sendo um mercado no qual

os precos dos ativos sempre refletem completamente todas as informacoes disponiveis. As
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Y racionalidade ilimitada'!,

hipéteses de competicao perfeita®, expectativas homogéneas!
auséncia de fricgoes (homogeneidade dos ativos quanto a divisibilidade e auséncia de custos
de transagao) e aleatoriedade do comportamento dos ativos!? formam a base das idéias desse
artigo.

Note que essas hipéteses implicam que nenhuma informagao (como pregos passados,
noticias, etc) poderia alterar a trajetéria de um ativo e, portanto, trazer vantagens a determi-
nado investidor. Isso porque quaisquer informacoes seriam instantaneamente incorporadas e
refletidas nos precos dos ativos a que estivessem relacionadas. A partir de tal fato, todos os
agentes econdomicos rapidamente ajustariam suas ofertas para refletir novas informacoes e de
forma a maximizar suas utilidades, mas sempre operando nos mercados independentemente
uns dos outros.

Sob esse ponto de vista, o mercado seria um meio em que as empresas se comportariam
como agentes tomadores das decisoes de produgao e investimento, e os investidores agentes
apenas passiveis de escolher ativos representativos dessas empresas. Assim, os pregos nos
mercados financeiros incorporariam todas as informacgoes disponiveis e representariam as
melhores estimativas do valor fundamental dos ativos negociados. Os desvios de curto prazo,
portanto, refletiriam apenas pequenas mudancas nos padroes de oferta e demanda, o que
confere um carater de imprevisibilidade ao comportamento dos ativos. Nesse sentido, a
teoria de eficiéncia do mercado suprimiria quaisquer possibilidades de retornos adicionais.

Note que sob o pressuposto de eficiéncia de mercado, os pregos dos ativos se modifi-
cariam aleatoriamente em resposta a novas informacgoes, mas sempre em torno do seu valor
intrinseco (valor fundamental). Esse comportamento requer, entretanto, a nao ocorréncia
de quaisquer regularidades ez post nos retornos observados, isto é, a inexisténcia de padroes
de comportamento no mercado que resultem em retornos anormais (LEMOS; COSTA JR.,
1995).

Sob uma analise mais realista, entretanto, tais hipéteses nao necessariamente se verifi-

cam para todos os investidores do mercado, uma vez que ao mesmo tempo em que investi-

9Em um mercado com competicdo perfeita nenhuma acio individual pode afetar de forma decisiva a

trajetéria dos precos dos ativos
0Expectativas homogéneas pressupoem que todos os investidores fazem a mesma previsao com relacao a

retornos, variancias e covariancias futuras.
Nesse tipo de racionalidade os agentes sao totalmente informados e tém acesso igualitdrio aos mercados.
12Este raciocinio indica que o histérico passado de precos nao é determinante dos precos futuros, uma vez

que as mudangas de precos nao necessariamente sao seguidas da manutencao dos padroes de precificagao, ou

seja, nao sao necessariamente dependentes nem correlacionadas com as oscilagoes histéricas dos ativos.
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dores nao plenamente racionais (noise traders) operam, coexistem smart traders (arbitros
racionais) que rapidamente incorporam as informagoes de que dispoem e as usam de modo
a antecipar a movimentacao geral do mercado.

Fama (1970) apresentou uma nova visao para a questao da eficiéncia dos mercados.
Ele afirmou que os mercados nao sao sempre totalmente eficientes, mas o mercado pode, por
vezes, se comportar com alguma ineficiéncia.

A eficiéncia dos mercados, bem como a prépria racionalidade dos investidores (impor-
tantes pilares da Moderna Teoria das Finangas), vém sendo questionada pelas chamadas

Financas Comportamentais, como sera exposto a seguir.

2.4 Finangas Comportamentais

Segundo Shefrin (2002), a finanga comportamental se tornou evidente quando os avangos
feitos pela psicologia chamaram a atengao dos economistas. Segundo esse autor, os traba-
lhos realizados por Paul Slovic (1969) e (1972) sobre corretores e investidores fizeram desse
autor o primeiro a perceber a relevancia dos conceitos comportamentais para as financas.
Entretanto, foram os artigos de Amos Tversky (1974) e Daniel Kahneman (1979) os que
mais impressionaram os estudiosos da area de financas.

No artigo Judgement under Uncertainty:Heuristics and Biases (1974), Kahneman e
Tversky descrevem as trés heuristicas empregadas para acessar probabilidades e para predi-
zer valores. No artigo Prospect Theory: An Analysis of Decision under Risk, Tversky e
Kahneman apresentam uma critica a teoria da utilidade esperada como um modelo des-
critivo de tomada de decisao e desenvolvem um modelo alternativo dentro de investimentos
que envolvem riscos.

Apos 1987, alguns estudiosos da area de financas e psicologia como De Bondt, Thaler,
Tversky, Kahneman, Shefrin, Statman, Shiller, entre outros, comegaram a rever os pressupos-
tos preconizados pelas financas tradicionais e a estudar os fendmenos relacionados a fatores
como volatilidade, anomalias, sobre-reacao, aversao a perda, heuristicas e viéses cognitivos,
fortalecendo o surgimento da area de financas comportamentais.

Atualmente, a definicdo e os conceitos de financas comportamentais ainda nao estao
consolidados no meio cientifico, dada a abrangéncia das areas aos quais esses estudos estao
vinculados. Segundo Macedo (2003), as finangas comportamentais fundem conceitos de
economia, financas e psicologia cognitiva na tentativa de construir um modelo mais detalhado

do comportamento humano nos mercados financeiros. Basicamente o intuito desses estudos
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se concentra na tentativa de explicar o que causa algumas anomalias que sao observadas
dentro dos modelos tradicionais de financas, principalmente no que se refere ao modo como
os investidores agem com a informacao para tomar decisdes de investimento'?.

No periodo que compreende o final da década de oitenta e inicio da década de noventa,
as hipdteses assumidas pelos modelos das finangas modernas comecaram a ser questionadas,
principalemente devido ao reconhecimento de que os individuos nao sao idénticos nem a
informacao perfeita. O processo de tomada de decisao passou a ser visto nao mais apenas
como um processo puramente técnico e dependente de andlises historicas ou apenas como um
processo baseado em mercados eficientes, no qual os precos atuais refletem toda a informacao
relevante, mas como um processo no qual agentes racionais e irracionais interagem entre si
e com expectativas heterogéneas, de modo a influenciarem significativamente o preco dos
ativos.

O processo congnitivo que envolve essa relacao heterogénea de interpretacao da reali-
dade, em presenca inclusive da irracionalidade entre os agentes, é que norteia os estudos
das finangas comportamentais. A explicagao dos vieses cognitivos decorrentes dos diversos
comportamentos humanos, como excesso de confianca, arrependimento, ganancia, medo, os
quais fazem com que os investidores cometam erros de julgamento, pode ser observada e
explorada por outros investidores, também atores do mesmo procedimento de mercado, para
que previsoes mais detalhadas possam ser produzidas.

Com relacao a consideragao de mercados eficientes, a premissa de que investidores sao
perfeitamente racionais, nao havendo limites em relacao ao processamento da informacao
com preferéncias estaveis e coerentes, onde os agentes maximizam a utilidade proveniente
de tais preferéncias e constroem expectativas nao-viesadas sobre acontecimentos futuros
(MILANEZ, 2001), nao se verifica quando analisamos a real influéncia do comportamento
humano no mercado financeiro, principalmente no que se refere as modificagoes dos precos
do ativos. Os pregos dos ativos financeiros (agoes, obrigacoes etc.) nao refletem em cada
momento toda a informacao disponivel, mas o conjunto de interpretagoes que cada investidor
faz dessas informacgoes.

De acordo com Fama (1998), as anomalias de maercado ocorreriam de forma aleatéria,
acabariam por se compensar e seriam consistentes com a eficiéncia de mercado, nao sendo

admitida entao, a presenca de tendéncias capazes de influenciar o preco. Entretanto, verifica-

13Um dos principios basicos das financas comportamentais postula que alguns fenémenos financeiros podem

ser melhor compreendidos a partir de modelos nos quais os agentes nao sao completamente racionais.
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se que tal equilibrio hipotético nao se materializa no mercado financeiro, tendo em vista a
fragilidade das decisoes humanas e o fato de que decisoes erradas de um agente nao necessari-
amente criam oportunidades para outros agentes. A racionalidade limitada e a informacao
imperfeita sao, portanto, hipéteses mais pertinentes a adequacao de um modelo que se pro-
ponha explicar o real funcionamento dos mercados financeiros.

As financas comportamentais procuram, portanto, encontrar solucoes viaveis para a
compreensao das anomalias nao explicadas pelos paradigmas tradicionais, baseando-se em
modelos com agentes heterogéneos nos quais a irracionalidade se encontra presente e as

emocoes fazem parte do processo de tomada de decisao.

2.5 Ciritica as Hipoteses Simplificadoras

A teoria de diversificacao em ativos de Markowitz (1952) contraria corretamente a idéia de
que o investidor estaria interessado apenas em maximizar o retorno esperado de sua carteira,
uma vez que, se assim o fosse, todos os recursos estariam alocados em um ativo especifico
com maior retorno esperado.

Nesse universo de diversificacao nao se pode considerar, entretanto, que todos os in-
vestidores estejam de acordo quanto a distribuigao de probabilidade das taxas de retorno dos
ativos. Isso porque, na maior parte dos casos, a distribuicao empirica dos pregos dos ativos,
bem como dos respectivos retornos, é desconhecida. O que os investidores fazem, na verdade,
¢é aproximar em fung¢ao das informagcoes que tém dosponiveis a distribuicao empirica dos da-
dos para distribuigoes conhecidas e que melhor se adequam ao tipo de analise requerida. Esse
fato faz com que nao sejamos capazes de assegurar, na pratica, a existéncia de um conjunto
de carteiras que seja eficiente a todos os investidores (0 que nao implica a nao existéncia da
fronteira eficiente). Por consequéncia sao criadas janelas de arbitragem, dadas as diferentes
expectativas que cada investidor faz acerca da carteira 6tima para alocagao de seus recursos
e das tendéncias de evolugao dos precos dos ativos financeiros.

A velocidade e a eficiéncia da interpretacao das informacoes por parte dos investidores
também nao podem ser consideradas homogéneas, ainda que se considere que as informacgoes
estejam instantaneamente disponiveis a todos os investidores!4.

A defasagem temporal causada pelo fator processamento e a qualidade de interpretagao

14Na pratica, dado o custo para obtencdo de certas informacdes e dado que existe diferenca entre disponi-
bilidade de informacao e decodificacao de informagao, nao se pode considerar disponibilidade instantanea de

qualquer informagao para todos os investidores.
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causada pelo fator eficiéencia fazem com que nao se possa considerar, como o faz as financas
modernas, as hipoteses de racionalidade ilimitada e informacao perfeita. Nesse sentido, os
precos dos ativos financeiros nao refletem em cada momento toda a informagao disponivel,

mas o conjunto de interpretacoes que cada investidor faz dessas informacoes.

Note que a adocao das hipdteses de informacao livre e perfeita e expectativas ho-
mogéneas (premissas simplificadoras adotadas também por Sharpe (1964)) implicariam em
uma mesma combinagao de ativos com risco para todos os investidores (o que na realidade
nao se verifica), uma vez que expectativas homogéneas se traduzem em iguais expectativas
por parte dos investidores com relagao a retorno esperado, variancia e covariancias dos ativos
e nivel da taxa livre de risco. Tais hipdteses, por sua vez, garantiriam que essas formulagoes
fossem feitas ao mesmo tempo por parte de todos os investidores, ou seja, garantiriam a
nao defasagem temporal de informacoes e de expectativas com relagao ao comportamento
do mercado (o que também néo se verifica, dados os diferentes niveis de gestao, formagao e

capacidade de andlise dos investidores).

Note que essas consideragoes eliminam quaisquer possibilidades de arbitragem entre
ativos financeiros (operagao verificavel no mercado). Tais premissas, portanto, ndo podem ser
tomadas como hipdteses imutaveis, dado que mitigam importantes janelas de oportunidade,

principalmente no que tange as operacoes de arbitragem entre ativos financeiros.

Note que sob o pressuposto de eficiéncia de mercado, os precos dos ativos se modifi-
cariam aleatoriamente em resposta a novas informacoes, mas sempre em torno do seu valor
intrinseco (valor fundamental). Esse comportamento requer, entretanto, a nao ocorréncia
de quaisquer regularidades ez post nos retornos observados, isto é, a inexisténcia de padroes
de comportamento no mercado que resultem em retornos anormais (LEMOS; COSTA JR.,
1995).

Sob uma analise mais realista, entretanto, tais hipéteses nao necessariamente se verifi-
cam para todos os investidores do mercado, uma vez que ao mesmo tempo em que investi-
dores nao plenamente racionais (noise traders) operam, coexistem smart traders (arbitros
racionais) que rapidamente incorporam as informagoes de que dispoem e as usam de modo
a antecipar a movimentacao geral do mercado.

E nesse contexto que o modelo de arbitragem de ativos que sera proposto se funda-
menta. Esse modelo nao procurara justificar o modo como se processa a formulacao dos
precos dos ativos e o modo como se comportam os investidores frente a novas informacoes

de mercado, mas serd formulado com o intuito de determinar oportunidades de arbitragem
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a partir de anomalias relacionadas a comportamentos fora dos padroes normais da relacao
de precificacao entre ativos financeiros, de forma a fornecer ao mercado um novo indicador

probabilistico que auxilie os investidores em suas decisoes de arbitragem.
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3 HEDGE FUNDS E AS ESTRATEGIAS LONG-
SHORT

Este capitulo consistira em um primeiro momento em apontar as principais caracteristicas
dos Hedge Funds, que em termos praticos sao fundos de investimento cujo objetivo é obter a
maior rentabilidade possivel e de forma independente a movimentacao dos mercados finan-
ceiros a partir de estratégias sofisticadas de analises, como é o caso das estratégias long-short.
Em um segundo momento, serda apontada a necessidade da criacao de um modelo proba-
bilistico ad hoc (baseado na anédlise de extremos) para as estratégias long-short, a partir da
exposicao geral das principais caracteristicas das estratégiaslong-short e de duas estratégias
existentes: a estratégia Pair Trading e a estratégia Neutra ao Mercado Long-Short com
Portfélios Indez Tracking, ambas construidas a partir do método de correcao erros para

séries cointegradas.

3.1 Hedge Fund

O termo Hedge Fund certamente é conhecido por investidores e académicos de financas,
seja por causa dos lucros extraordinarios que trouxeram a investidores internacionais, como
George Soros, ou por iniciativas marcantes, como a do fundo Long Term Capital Manage-
ment, que levou o banco central norte-americano Federal Reserve a formar em meio a crise
russa de 1998 um pool de banqueiros para capitalizar o fundo e evitar panico no mercado
financeiro mundial.

O fato é que, independente de acontecimentos particulares, os Hedge Funds sao fundos
bastante expressivos e com estratégias bastante interessantes. Criados em 1949 por Alfred
W. Jones, eram baseados na compra de agoes sub-avaliadas e na venda a descoberto de
acoes sobre-avaliadas com o intuito de proteger'® a carteira contra riscos de mercado, ou
seja, reduzir o risco das carteira de acoes através de posicoes vendidas ¢ em outras acoes.
Assim, ao comprar acgoes que ele acreditava terem bom potencial de retornos e manter posicao
vendida em papéis nos quais estava pessimista, Jones acabou reduzindo a sua exposicao ao

mercado de agoes.

I5F exatamente essa busca por protecdo que inspirou o nome Hedge (protegdo) desses fundos.
16Uma posicao vendida no mercado de acdes indica que o investidor vendeu acoes a descoberto, ou seja

3

as vendeu mesmo sem possui-las, e o fez por acreditar em uma queda de suas cotagoes.
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Trabalhando com tais posicoes Jones reduzia seu risco, uma vez que caso o mercado
como um todo caisse, o fundo ganharia ao menos em parte de suas posigoes (no caso, as ven-
didas, ou short). Sua estratégia, entretanto, quando confirmadas as perspectivas tragadas,
permitia que os fundos auferissem lucro nas duas operagoes, ou seja, com a alta das agoes
compradas e com a queda das vendidas a descoberto, uma vez que sua posicao permitia
adquiri-las por valor inferior.

Essa estratégia fez com que mesmo com a cobranca de uma taxa de remuneragao em
torno de 20% do retorno liquido, o que era considerada alta para os padroes da época, o
fundo administrado por Jones apresentasse retorno maior do que qualquer fundo mutuo, o
que despertou grande interesse e atraiu no final da década de 60 tanto investidores quanto
profissionais de mercado que criaram centenas de novos fundos Hedge'”.

Com a crise da década de 70, entretanto, alguns Hedge Funds foram extintos e apenas
na metade da década de 90 é que esses fundos foram reintroduzidos nos fundos de interesse
dos investidores. Mas se teoricamente as estratégias de investimentos adotadas por esse tipo
de fundo reduziam os riscos, por que alguns investidores fazem associacao dos Hedge Funds
com investimentos de risco elevado e por que eles sofreram tanto com a crise da década de
707 A resposta reside no fato de que a estratégia mencionada acima pode nao ser a tnica
estratégia adotada por um Hedge Fund.

Por exemplo, muitos Hedge Funds adotam estratégias que envolvem alavancagem, ou
seja, o uso de derivativos para multiplicar o desempenho do fundo. Foi exatamente a adocao
de estratégias mais agressivas e de posicoes extremamente alavancadas é que levaram muitos
Hedge Funds a fortes perdas no final da década de 60 e inicio da década de 70 nos EUA.
Esse processo de acumulagao de perdas durou até 1986, quando o desempenho do Tiger Fund
trouxe os Hedge Funds de volta as alternativas de investimento de grandes investidores.

A participacao dos Hedge Funds na indistria, entretanto, nao é tao expressiva quando
comparadas a de fundos tradicionais. Isso porque esses sao fundos de acesso restrito, com in-
vestimento minimo para pessoas fisicas de US$ 1 milhao. Como na prética nao se recomenda
que o investidor tenha mais de 10% do seu patrimonio nesses fundos, os Hedge Funds acabam
por englobar pessoas fisicas com fortunas minimas de US$ 10 milhoes.

Embora requiram investimentos elevados, os Hedge Funds sao fundos bastante livres do

ponto de vista da legislagao. Os investidores podem fazer todo tipo de operagao financeira,

"Embora os Hedge Funds tivesssem sido criados em 1949 por Alfred W. Jones, Carol J. Loomis foi quem

usou publicamente pela primeira vez o termo Hedge Fund em seu artigo de 1966 na revista Fortune.
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a qualquer momento e em todos os mercados, sem nenhuma restricao quanto a volumes
de negociagao. As posigoes alavancadas permitem que esses investidores apostem em suas
estratégias, literalmente, um montante que nao possuem, ou seja, um patrimonio muito
superior ao que de fato possuem e tanto superior quantas for desejado (alavancagem).

Note que se a operacgao for bem sucedida, o fundo auferira lucro extraordinario. Mas
caso contrario, poderd incorrer em prejuizos extraordinarios. E por embutir esses riscos que
esses fundos sao reservados por legislacao apenas a investidores de grandes capitais!®.

Sob um ponto de vista mais tedrico, conforme Pelosi (2003), poderiamos também en-
tender como Hedge Fund o tipo de investimento o qual o gestor utiliza-se de estratégias
para reducao dos riscos, ou seja, um fundo de investimento de baixo risco. Nao devemos
considerar essa interpretacao, entretanto, ja que muitos Hedge Funds nao necessariamente
utilizam-se de estratégias totalmente hedgeadas e se expoe a elevados riscos.

Nos dias de hoje, o termo Hedge Fund tornou-se um termo genérico que abrange diver-
sos fundos nao tradicionais como, por exemplo, fundos que exploram ineficiéncias de mercado
através de estratégias sofisticadas de abordagem ou com grandes apostas direcionais. Como
na legislacao de investimentos nao existe uma definicao clara sobre esses fundos, o por-
tifélio de investimento de um Hedge Fund é bastante diversificado, englobando desde titulos
publicos do governo, arbitragem, commodities, cambio, futuros, opgoes ou mesmo outros
Hedge Funds.

No Brasil, nao existem na legislacao Hedge Funds, mas fundos que por vezes atuam
como Hedge Fund. De acordo com a nova classificacao de fundos feita pelo Banco Central
e baseada em risco (introduzida em margo de 2005), tais carteiras estdo entre os fundos
genéricos. Fundos dessa categoria tém permissao de manterem posi¢oes alavancadas, ou
seja, atuar em mercado de derivativos com a finalidade de proteger a carteira e incrementar
ganhos adicionais. No Brasil, portanto, alguns fundos de derivativos podem comportar-se

como os hedge funds norte-americanos.

3.1.1 Hedge Funds Norte-Americanos

O mercado norte-americano ocupa a posicao de primeiro lugar no mundo quando analisamos
o numero de Hedge Funds e o volume financeiro dessa industria. Embora tenha sido pio-

neiro na criagao desses fundos, o que mais contribui para a expansao dessa industria tem

180s Hedge Funds oferecem aos seus gestores ganhos expressivos através da participacdo nos resultados.

Esse fato contribui para que sejam atraidos para os Hedge Funds os melhores e mais criativos profissionais.
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suporte na legislacao de investimentos norte-americana, que impoe muito menos restri¢coes
ou fiscalizacoes para as agoes desses fundos que nos demais paises. Para que nos EUA um
fundo possa ser qualificado como Hedge Fund, entretanto, o nimero de investidores nao pode
ser superior a 500, os gestores nao podem fazer ofertas publicas ou qualquer outro tipo de
propaganda e seus investidores devem entender de mercado e se qualificarem como qualified
investors buyers (QIB).

De acordo com o Banco Central Norte-Americano (FED - Federal Reserve), o nimero
de Hedge Funds e o volume de negociagoes tém aumentado de forma expressiva, principal-
mente na ultima década. Analisando o periodo que compreende os anos entre 1993 e 2003,
verifica-se um salto de negociacoes de 50 para 600 bilhoes de ddlares, ja ultrapassando hoje
uma marca de 1,5 trilhdo de dolares e dividida por mais de 8000 fundos. A industria de
Hedge Funds, embora administre menos recursos que a industria de fundos mutuos (2,106
trilhoes), deve ser adotada como alternativa de investimento, dado o crescimento expressivo
que tem demonstrado.

A seguir serao apresentadas caracteristicas comuns a todos os Hedge Funds norte-

americanos:

1. esses fundos nao sao por definicao restritos a uma classe de ativos especifica, ou seja,

possuem livre escolha com relacao as classes dos ativos a formarem a carteira;
2. as estratégias e os estilos de investimento sao livres e facultativas ao perfil do gestor;

3. os instrumentos de investimento podem ser diversificados, ou seja, o gestor pode optar

tanto por moeda e agoes quanto por derivativos;

4. embora exista a possibilidade de altas taxas de lucratividade, as taxas de administracao

e performance também sao elevadas;
5. os gestores investem o proprio capital no seu fundo;
6. Muitos dos fundos apresentam baixa correlagao com mercados tradicionais;

7. A transparéncia é um pouco restrita, uma vez que nao hé a obrigatoriedade da apre-

sentacao de relatérios ao tesouro americano.

Embora possuam essas caracteristicas em comum, a classificacdo dos Hedge Funds
norte-americanos esta vinculada ao tipo de estratégia que seguem. Segundo a Revista

Bloomberg Markets (Jan/2006), as principais estratégias sao:
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e Long Short Equity: constituir posicoes compradoras ou vendedoras sobre acoes sus-
ceptiveis de se apreciarem ou de se depreciarem. Técnica que se alimenta de numerosas
anomalias dos mercados, refor¢adas em periodo de forte volatilidade. E necesséria uma
boa especializacao do gestor no que tange a identificacao de anomalias, pois o universo

de investimento é bastante diversificado, o que possibilita diferentes estilos de gestao.

e Fuvent Driven Strategies: neste tipo de estratégia de investimento o gestor tenta ante-
cipar a ocorréncia de determinados eventos de carater corporativo que podem afetar
o valor de determinados valores mobiliarios. Os ganhos ocorrem caso os eventos se
concretizem de acordo com as expectativas do gestor. Sao dois casos particulares desta

estratégia:

— Merger Arbitrage: que consiste em posi¢oes longas para agoes de empresas que
estejam a ser alvo de aquisicao ou fusao e de posigoes curtas em acoes das respec-
tivas empresas adquirentes ou nas quais se vao incorporar as empresas a fusionar.
Os ganhos esperados estao associados a expectativa de que as agoes das empresas
alvo de oferta de aquisicao ou fusao se valorizem e de que as agoes das empresas

com posicao dominante no evento corporativo se desvalorizem.

— Distressed Securities: estratégia na qual o gestor investe em ativos de empresas
que estejam em situacao economico-financeira ou operacional débeis. Os ganhos
associados a esta estratégia sucedem caso as ac¢oes que foram adquiridas a des-
conto, em virtude da pressao vendedora que existe nestes casos, se venham a

valorizar em funcao da reorganizacao ou da recuperagao das empresas.

e Fized Income Arbitrage: consiste na tomada de posicoes longas e curtas em ativos de
rendimento fixo cujos pregos se encontram historicamente correlacionados. Os ganhos
de arbitragem sao geralmente amplificados pela utilizacao de alavancagem, uma vez

que as alteracoes de correlacao sao, em regra, muito reduzidas.

e Convertible Arbitrage: trata-se de uma estratégia em que o gestor combina posigoes
longas em obrigacoes convertiveis em agoes com posicoes curtas nessas mesmas acoes.
Os ganhos de arbitragem resultam do fato do prego do instrumento hibrido cair de
forma menos intensa do que o da agao, uma vez que assume simultaneamente carac-

teristicas de uma obrigagao e acao.
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e Macro Investing: trata-se da estratégia mais ampla de todos os Hedge Funds. Os
gestores destes fundos atuam em uma escala global procurando identificar situacoes
de ineficiéncia nos precos dos valores mobiliarios e antecipar os efeitos que eventos

macroeconomicos e politicos possam ter sobre esses pregos.

3.1.2 Hedge Funds brasileiros

No Brasil os fundos que se comportam como Hedge Funds sao classificados como fundos
Multimercados, uma vez que na regulamentacao brasileira esses sao os fundos de maior
abrangeéncia operacional. Nem todos os fundos Multimercados, entretanto, podem ser con-
siderados Hedge Funds. A seguir estao apresentadas as principais formas de operacao dos

fundos Multimercados:

1. Com Renda Variavel e sem Alavancagem: Fazem parte desse segmento os fundos que
buscam retorno no longo prazo através de investimento em diversas classes de ativos
(renda fixa, cambio, etc) incluindo renda varidvel (agoes, etc.). Nao admitem ala-

vancagem.

2. Com Renda Variavel e com Alavancagem: Possuem a mesma estratégia que a categoria

anterior, podendo fazer uso, entretanto, de posigoes alavancadas.

3. Sem Renda Variavel e sem Alavancagem: Classificam-se neste segmento os fundos
que buscam retorno no longo prazo através de investimento em diversas classes de
ativos (renda fixa, cambio, etc), exceto renda varidvel (agoes, etc.). Estes fundos nao
tém explicitado o mix de ativos com o qual devem ser comparados (asset allocation
benchmark) e podem, inclusive, ser comparados a parametro de desempenho que reflita

apenas uma classe de ativos (por exemplo: 100% CDI). Nao admitem alavancagem.

4. Sem Renda Varidvel e com Alavancagem: Da mesma forma, classificam-se como fundos
que buscam retorno no longo prazo através de investimento em diversas classes de
ativos (renda fixa, cambio, etc) exceto renda varidvel (agdes, etc.), porém admitem
alavancagem. Também nao ha um mix de ativos com o qual devem ser comparados

(asset allocation benchmark).

5. Balanceados: Também buscam retorno no longo prazo através de investimento em

diversas classes de ativos (renda fixa, ac¢oes, cambio, etc). Estes fundos utilizam uma
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estratégia de investimento diversificada e deslocamentos taticos entre as classes de
ativos ou estratégia explicita de rebalanceamento de curto prazo. Estes fundos devem
ter explicitado o mix de ativos (percentual de cada classe de ativo) com o qual devem
ser comparados (asset allocation benchmark). Sendo assim, esses fundos ndao podem
ser comparados a indicador de desempenho que reflita apenas uma classe de ativos

(por exemplo: 100% CDI). Nao admitem alavancagem.

6. Capital Protegido: Busca retornos em mercados de risco procurando proteger parcial

ou totalmente o principal investido.

Normalmente os fundos da categoria 3 sao os mais conservadores e os da categoria 2 os
mais arriscados, ja que esses sao os verdadeiros Hedge Funds brasileiros, ou seja, a categoria
onde as estratégias de investimento mais se aproximam do modelo americano. Porém, dentro

de cada sub-categoria existem fundos com estratégias e graus de risco variaveis.

3.1.3 Diferencas entre Brasil e EUA

De acordo com Branco e Franco (2004), a principal diferenca entre os Hedge Funds brasileiro
e norte-americano se refere a estrutura administrativa das respectivas industrias. Nos EUA,
esses fundos sao sociedades limitadas quanto ao niimero de cotistas, pouco reguladas e isentas
dos controles da regulamentagao Company Act de 1940 (restrigoes a alavancagem, venda a
descoberto, concentracao de risco, etc.), aplicada aos mutual funds. A falta de exigéncias
quanto a transparéncia dos balangos e das operagoes dos Hedge Funds norte-americanos faz
com que haja auditorias particulares. Essas auditorias, entretanto, segundo Liang (2003),
sao limitadas, uma vez que 40% de uma amostra ampla nao ¢ auditada adequadamente.

No Brasil, a rigidez na regulamentacao das operacgoes dos Hedge Funds é muito maior,
uma vez que esses fundos recebem o mesmo tratamento legal que outros fundos, como os de
renda fixa, por exemplo. Essa regulamentacao, embora em alguns casos apresente restrigoes
quanto as negociagoes, proporciona aos investidores maior seguranca quanto a precificacao
das cotas dos respectivos fundos.

Com relacao ao tempo de maturagao, os Hedge Funds norte-americanos tém um tempo
de vida médio (63 meses) bastante superior aos dos fundos brasileiros, cujas carteiras ainda
sao relativamente jovens.

Com relagao as estratégias de investimento, os fundos norte-americanos sao bem mais

diversificados quanto ao grau de especializagao e categorizagao (opportunistic, event driven,
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futures and currencies arbitrage, market timming, market neutral, global, etc). No Brasil
existe pouca divisao que, em geral, se dividem em macro (comprado ou vendido em Brasil)
ou long-short em acoes. As estratégias utilizadas costumam variar de acordo com alteracoes
na equipe e o momento de mercado (Branco e Franco, 2004).

Embora existam tais diferencas e essa complexidade de estratégias, o importante como
marco histérico é que a partir da estratégia de Jones estava criada o que hoje é conhecida

como a estratégia long-short no mercado de acoes.

3.2 Estratégias Long-Short

As estratégias long-short, objetivos do nosso estudo, compreendem a manutencao simultanea
de compra e venda de acoes e de derivativos, ambos susceptiveis a apreciacao ou depre-
ciacao. Esse tipo de estratégia fundamenta-se nas inimeras anomalias dos mercados, que
sao reforcadas em periodo de forte volatilidade. A utilizacao desse tipo de estratégia visa
eliminar ou reduzir a exposicao dos investimentos aos chamados riscos sistémicos. Algu-
mas estratégias long-short podem também ser classificadas como estratégias market neutral,
dado o seu cardater de obtencao de retornos adicionais sem exposicao a riscos direcionais de
mercado.

De uma forma geral, uma estratégia long-short se baseia na manutencao de um portfélio
long financiado por um portfélio short, que além de servir como uma protecao contra riscos
de declinios dos mercados, fornece ao gestor a possibilidade de obter retornos superiores
aos retornos globais pelo uso de algum critério de selecao de agoes. Impulsionado por esse
objetivo, pesquisas tém sido feitas com o intuito de ajustar modelos que propiciem a escolha
dos ativos bem como o timing das operacoes.

Na maioria dos casos, os administradores de carteiras long-short compram agoes e
opcoes de algumas empresas e, simultaneamente, alugam acoes de outras empresas para
vendé-las em mercado e devolve-las quando lhes interessar ou quando expirarem os contratos
de aluguel. As posigoes vendidas também podem ser feitas via contratos futuros ou opgoes
de agoes.

As estratégias long-short podem se dividir em modalidades distintas com relagao as

especificidades setoriais das negociagoes, a saber:

1. Modalidade intra-setorial , na qual o administrador compra e vende agoes de empresas

de um setor especifico. E uma modalidade que tende a apresentar oscilacoes menores
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do que as demais, ja que os impactos afetam o setor como um todo, o que minimiza os

riscos gerais;

2. Modalidade intersetorial, na qual o administrador compra acoes de um setor e vende
acoes de outro. Nesse tipo de modalidade, o conhecimento dos padroes setoriais é mais

determinante até que o conhecimento particular de uma dada empresa;

3. Modalidade carteira contra carteira, na qual o investidor compra uma carteira formada
por agoes de diferentes setores e vende outro grupo de agoes, sem que haja relagoes
entre os setores. Nesse tipo de modalidade, assume-se a posicao vendida em uma
das carteiras, a parte short, e com os recursos obtidos na venda de uma das carteiras

assume-se posi¢ao comprada na outra, a parte long;
4. Modalidade quantitativa, cujas decisoes sao influenciadas por analises estatisticas.

Note entretanto que nas estratégias long-short, sejam elas de qualquer modalidade
setorial, mais importante que a valorizagao ou desvalorizacao das agoes ¢ o desempenho
relativo entre as posicoes compradas e vendidas. Ou seja, seja com mercados em alta ou em
periodos de baixa, o potencial de rendimentos diferenciados nas estratégias long-short esta

sempre presente.

3.2.1 Abordagens Long-Short

O gestor de um Hedge Fund, ao optar por adotar uma estratégia long-short, pode dire-
cionar sua analise para uma abordagem técnica, com a finalidade de identificar empresas
que estejam com relagao de precificagao fora dos padroes histéricos, ou para uma abordagem
fundamentalista, que tem o objetivo de avaliar situagoes financeiras particulares de deter-
minadas empresas com o intuito de verificar o real valor de mercado e projecoes futuras de
crescimento.

A abordagem fundamentalista se baseia em uma anélise acerca dos temas de investi-
mento (investment themes) ou em uma andlise fundamental.

A anadlise de temas de investimento procura identificar quais fatores macroeconoémicos
tém maior impacto na valoragao futura dos ativos financeiros. Empresas com potencial de
inovagao e com planos de investimento direcionados sao candidatas a assumirem posicoes

long. Depois de verificar qual por¢cao do mercado tem maiores possibilidades de crescimento,
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os gestores long-short verificam quais companhias tém maiores tendéncias de acompanhar o

desenvolvimento tecnolégico e econdmico.

Um exemplo da andlise de temas de investimento envolve o debate acerca do grande
crescimento da internet, principalmente no que se refere a servigos de imagens, videos e voz.
Tais transmissoes podem ser feitas via cabo-modem, fibra optica ou satélite. O investidor
que, sob andlises particulares, verificar que a tecnologia cabo-modem ampliara as fronteiras
do mercado, podera assumir posigoes long em grandes empresas de telecomunicacoes, como a
AT&T, que ampliou sua participacao ao adquirir duas das maiores companhias de televisao
a cabo do mundo. Esse é um exemplo de como gestores long-short podem incorporar fatores

macroeconomicos para identificar bons candidatos a assumirem posigoes long.

Com relacao a posicao short, entretanto, os investidores devem ter o foco da analise
em uma situagao contraria. Na busca pelos candidatos a posicoes short, o gestor long-
short provavelmente identificarda companhias que terao sua competitividade comprometida
em fungao de fatores como gestao ruim, queda no fluxo de caixa, perda de parcelas de
mercado, débitos excessivos, etc. Esses fatores podem contribuir para que se aumente a
pressao sobre essas companhias por parte do mercado, o que aumentariam as chances de um

desempenho continuado negativo dessas empresas.

A analise fundamental ou fundamentalista, tal como explorada no capitulo 2, por sua
vez, ¢ um método de andlise das financas particulares de uma determinada companhia, com
o intuito de avaliar seu real valor, suas projecoes financeiras futuras e suas perspectivas de
crescimento. Note que essa analise, embora esteja mais focada em particularidades inter-
nas de uma empresa, se baseia nao s6 em aspectos qualitativos, mas também em aspectos
quantitativos. Além disso, por ter o objetivo de verificar quais empresas tém tendéncia de
crescimento (empresa long) e de desvalorizagao (empresa short), em partes se aproxima da

analise de temas de investimentos, embora nao tenha necessariamente atuagao intra-setorial.

Uma andlise quantitativa fundamentalista se concentra basicamente na verificagao de
dados estatisticos para que se possa averiguar a real situacao financeira de uma determinada
empresa e, assim, o seu real valor de mercado. Uma andlise qualitativa fundamentalista, por
sua vez, ¢ mais subjetiva, uma vez que leva em consideracao fatores de dificil mensuracao
numérica, como plano de negdcios, nivel de competitividade, aprovacao publica, qualidade
de gestao, etc.

Ja a abordagem técnica pressupoe no geral a repeticao consistente dos padroes passados

de comportamento do mercado e de investidores, de modo que os resultados graficos permi-
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tam aos market timers projetar e predizer o comportamento dos precos e de suas variagoes
futuras. No caso da abordagem técnica long-short, nao é o padrao de comportamento isolado
de um ativo o foco de interesse, mas o padrao existente entre a relacao de precificacao entre
ativos. Neste caso, os esforgos nao se concentram em determinar o real valor de mercado da
empresa, mas a partir da relacao histérica do desempenho entre empresas estimar modelos

que mais se aproximem do comportamento relativo dos precos de seus ativos.

3.2.2 Fundos Neutros e Fundos Long-Short

’

E comum que se estabeleca uma certa confusao entre estratégias long-short e estratégias de
mercados neutros. Estratégias de mercados neutros se referem a um grupo de estratégias de
investimento que operam com posicoes long e posicoes short procurando neutralizar certos

riscos de mercado. Dentre as principais estratégias de mercado neutro se destacam:

1. Convertible Arbitrage: A Arbitragem Conversivel constréi portfélios long de valores
mobilidrios conversiveis e protege essa posicao com a venda short de agoes subjascentes
de cada obrigacao. Valores mobilidrios conversiveis incluem inclusive warrants, que de
uma forma mais geral sao valores mobilidarios que dao aos seus detentores o direito
mas nao a obrigagdo de comprar (textitcall warrant) ou de vender (put warrant) um
determinado ativo (ativo subjacente), a um determinado prego (prego de exercicio ou
strike), numa data predeterminada ou até a data em que esse mesmo direito pode ser
exercido (data de maturidade ou vencimento). Apds esta data o direito até ai detido

deixa de existir.

2. Fized-Income Arbitrage: A Arbitragem de Renda Fixa é uma estratégia que procura
explorar diferencas de avaliagao e de precos entre varios instrumentos de renda fixa com
base na auséncia de padrao entre os modelos de precificacao absoluta, previsibilidade
de oferta/demanda de alguns ativos especificos e da natureza complexa dos ativos de
renda fixa. Através da venda de uma quantidade pequena de valores de renda fixa
com pregos mais elevados e da compra de titulos de renda fixa mais baratos (operagoes
com igual valor absoluto), arbitros de renda fixa se protegem de variagoes nas taxas

de juros.

3. Merger Arbitrage: A Estratégia de Fusao normalmente envolve posi¢oes compradas em

ativos de companhias que estao sendo adquiridas por outras companhias ou se fundindo
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a outra companhia e posi¢oes vendidas em ac¢oes da companhia que esta realizando a
operacao. Alguns traders fazem uso de opgoes quando essa operacao permite que a

arbitragem do par de ativos seja realizada a valores mais baixos.

4. FEquity Market Neutral: Essa estratégia procura manter o valor de sua exposicao
préximo de zero, ou seja, todo a posicao short é convertida em posicao long. Em to-
dos os portfélios equity market neutral os retornos sao derivados do spread long-short

obtido.

5. Equity Hedge: Esta nao é propriamente uma estratégia de mercado neutro, mas utiliza
uma filosofia de protecao parecida com a dos fundos neutros. Os gestores que utilizam a
estratégia equity hedge constroem portfélios que combinam posicoes long com posicoes
short em acoes ou indices de opgoes de acoes, mas com apostas nao necessariamente

direcionadas.

Com relagao a diferenca entre as estratégias neutras e as estratégias long-short, Ineichen
(2001) mostra que apesar de nao existir consenso, é possivel separar claramente essas duas
estratégias. A clareza acerca dessas definicoes é de fundamental importancia no processo de
escolha do investimento, uma vez que fundos long-short podem manter considerdveis posicoes
direcionais no mercado de agdes, o que faz com que o efeito diversificacao proporcionado
pelas partes long e short nao tenha o resultado esperado, dada a alocacao de recursos em
estratégias que operam o mesmo mercado ou em ativos com forte relacao de dependéncia.

Segundo Ineichen (2001), o principal objetivo de estratégias neutras ao mercado é obter,
no contexto do modelo CAPM, um beta zero, ou seja, gerar retorno de out performance
das posicoes long e short independente da direcao que o mercado se move e com baixa
exposicao. Ainda, o retorno de tais estratégias, caracterizadas por serem neutras aos retornos
do mercado, apresentam baixa correlagao com o retorno do mercado. Ou seja, mesmo em
tempos de alta volatilidade, as estratégias neutras ao mercado se comportam de maneira
estavel e os resultados geralmente sao alcancados com baixa volatilidade.

Outra caracteristica dos portfélios long-short neutros ao mercado é que os recursos
obtidos com as posicoes short sao convertidos quase que integralmente para que se possa
assumir as posicoes compradas, ou seja, praticamente nao ha o envolvimento de quantias
externas a operacao. Esse fato faz com que tais portfolios sejam também conhecidos por

dollar neutral portfolios.
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As estratégias long-short, entretanto, geralmente sao empregadas para explorar in-
eficiencias de mercado e envolvem artificios de exposicao e alavancagem para aumentar a
rentabilidade das operacoes. Note que este tipo de operacao nao implica necessariamente
neutralidade a mercado, uma vez que ativos de quaisquer setores e empresas podem ser uti-
lizados, ou seja, uma vez que nao existe uma relacao comprovada entre os dois grupos de
acoes que assegure um beta neutro ao risco.

A préxima secao se destina a apresentacao de duas estratégias long-short utilizadas
no mercado: a estratégia Pair Trading e a estratégia Neutra ao Mercado Long-Short com

Portfélios Index Tracking, ambas fundamentadas em abordagens estatisticas.

3.2.3 Estratégia Pair Trading: Arbitragem Estatistica

A partir dos anos 80 a estratégia que envolve arbitragem entre pares de ativos, conhecida
como pair trading, comecou a ser utilizada com grande frequéncia no mercado financeiro e
principalmente nos fundos de investimentos. O precursor dessa estratégia, Nunzio Tartaglia,
a utilizou pela primeira vez em Wall Street, mais especificamente no Morgan Stanley.

O objetivo de Tartaglia era desenvolver uma técnica quantitativa que fosse baseada em
métodos estatisticos para selecionar pares de ativos que fossem temporalmente relacionados
e que por vezes oferecessem janelas de arbitragem. Sua estratégia consistia basicamente na
procura de pares de ativos que tinham tendéncia de longo prazo conjunta. Selecionados esses
pares, o monitoramento diario do comportamento relativo dos precos dos respecivos ativos
indicaria a existéncia no curto prazo de anomalias para o diferencial desses precos. Ao iden-
tificar tais discrepancias no comportamento relativo de precificacao, Tartaglia arbitrava com
esses ativos até que a diferenca relativa estivesse corrigida. Tal arbitragem consistia na venda
do ativo relativamente sobrevalorizado e na compra do ativo relativamente subavaliado.

Note que a estratégia de Tartaglia contornava a dificuldade em se identificar ativos
cujos precos nao estavam de acordo com a real precificagao, ou seja, com os valores justos de
mercado. Isso porque o objetivo da estratégia nao era estruturar metodologias de correcao
de precificagao, mas utilizar o historico relativo dos precos e as precificagoes presentes ja
estabelecidas para verificar discrepancias no comportamento relativo de curto prazo'®.

Os avancos na estruturacao dessa estratégia foram impulsionados pelos trabalhos dos
econometricistas Engle e Granger (1987). Tais avangos estao relacionados a forma com que os

pares de ativos passaram a ser selecionados. Engle e Granger (1987) verificaram que apesar

19E exatamente nesse fundamento que se baseia a metodologia de arbtragem que serd proposta.
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Y uma relacdo linear que seja estaciondria

de duas séries temporais serem nao estaciondrias?
pode existir para essas duas séries (processo que ficou conhecido como cointegragao®'). Esse
processo passou a ser utilizado para que se verificasse se dois ativos tém relacao historica
linear relativa de precificacao.

A utilizacao de modelos de regressao que envolvem séries temporais nao estacionarias
pode se relacionar ao problema que ficou conhecido como regressao esptria. Uma regressao
¢ dita expuria quando apresenta um coeficiente de ajuste bastante elevado, mas que na
verdade nao indica relagdo significativa entre as varidveis. Conforme Gujarati(2000), essa
incoeréncia de informagoes ocorre devido ao fato de que a presenga de uma tendéncia (cres-
cente ou decrescente) em ambas as séries produz um alto valor do coeficiente de ajuste, mas
nao necessariamente a presenca de uma relagao de dependéncia linear verdadeira entre as
séries. Como os fundamentos da estratégia Pair Trading estao baseados em tal relacao de
dependencia, os testes de cointegragao assumiram grande relevancia no campo das financas,
uma vez que permitem verificar se existe equilibrio (ou relagao) de longo prazo entre os
precos dos ativos.

Para melhor entender o papel da cointegracao na escolha de pares de ativos com relagao
de longo prazo, é necessario que se compreenda os fundamentos desse processo. O primeiro
passo para verificar a existéncia de cointegracao entre duas series temporais é verificar a
ordem de integracao das varidveis, que pode ser obtida através de um teste de raiz unitaria®2.

Verificada a igualdade da ordem de integracdo para duas séries temporais py e py,

estima-se a regressao de cointegracao

ur = pi — A\pl + €

Caso a série dos residuos ¢; (também chamada de erro de equilibrio) seja estacionéria, entao

dizemos que as séries pf e pj sao cointegradas, ou seja, que existe uma relagao de equilibrio

20Dizemos que um conjunto de varidveis aleatérias { X; }sen € uma série estaciondria se E(X;) é constante,
se Var{X,} é finita e se a covariancia independe dos indices t; e t; referentes a cada variavel, mas da diferenca
k=t —t.

21 Basicamente, ha trés tipos de testes de cointegracio. Um dos mais utilizados é o teste de Engle-Granger,
desenvolvido por Engle e Granger (1987). Os outro dois testes sdo o de Phillips-Ouliaris, apresentado por

Phillips e Ouliaris (1990) e o teste de Johansen, desenvolvido por Johansen e Juselius (1990).
22A ordem de integracdo de uma série se refere ao nimero de diferenciacdes necessarias para que a série

se torne estacionaria. Entre os principais testes de raizes unitarias, os mais utilizados sao os testes Dickey-
Fuller Aumentado (ADF), conforme apresentado em Dickey e Fuller (1979 e 1981), e o teste ndo paramétrico
Phillips-Perron (PP) desenvolvido por Phillips ¢ Perron (1988).
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no longo prazo para essas varidveis?.

O mecanismo que relaciona o desequilibrio de curto prazo com o equilibrio no longo

prazo é conhecido como correcao de erro e é representado por:

Pl — P = a¥(p_y — Apiy) + €
pf =Py = a®(ply — Apiy) + €
Note que os lados esquerdo das equacoes acima mostram o incremento para cada série
em cada intervalo de tempo. a” e a¥ representam as taxas de correcao do erro dos ativos X e
Y, respectivamente, e indicam a velocidade com que as séries temporais voltam ao equilibrio
de longo prazo.
Considerando o resultado de um portfolio F' com posi¢ao comprada no ativo Y e vendida

em X, cada qual em quantidades iguais a A, temos:

I = [logp{,; — logp] — Allog py, ; — log py]

Rearranjando os termos do lado direito, obtemos:

log p{,; — Aog pf, ;] — [log p{ — Alog p{] = spread,, ; — spread,

onde u; representa o spread da operacao.

A partir da equagao acima, temos que o retorno do portfolio F serd o incremento ao
valor do spread no periodo de tempo j. A analise desse spread é fator de decisao para o
arbitro: o gestor de investimentos podera fazer sua estrategia quando o spread entre as
acoes escolhidas chegar a um determinado patamar e se desfazer dela quando o spread for
nulo.

Note entretanto que o spread pode aparecer para ambos os lados do ponto de equilibrio,
ou seja, o gestor pode dar inicio a estratégia long-short Pair Trading quando houver um
desvio de ¢ para mais ou para menos em relag¢ao ao equilibrio de longo prazo u (considerando
a relagao de retonos de X sobre Y).

Note que a utilizacao de cointegracao para a escolha do pair trading indica a funda-
mentacao dessa estratégia nas hipoteses de reversao a media e estacionariedade. Embora esse
tipo de andlise seja bastante coerente, nao parece ser viavel a sua utilizacao para a andlise

de todos os possiveis pares do mercado acionario, uma vez que o procedimento utilizado, tal

23Note que a verificacdo de uma relacao de equilibrio de longo prazo nio exclui no curto prazo as possibi-

lidades de desequilibrio
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como descrito acima, se mostra bastante trabalhoso. Além disso, o fato de séries de precos
de ativos nao serem cointegradas nao exclui a possibilidade de janelas de arbitragem de curto
prazo?*.

E de extrema importancia, portanto, que ferramentas menos trabalhosas e com maior
poder de abrangéncia sejam utilizadas para a deteccao de janelas de arbitragem entre pares
de ativos. Em trabalhos posteriores poderao ser comparadas as eficiécias da metodologia
de cointegragao e da abordagem probabilistica de valores extremos para pares de ativos
cointegrados. Poderao ser identificados ainda a partir da nova metodologia proposta pares

de ativos nao cointegrados que oferecam melhores oportunidades de arbitragem no curto

prazo.

3.2.4 Estratégia Neutra ao Mercado Long-Short com Portfélios Index Tracking

Uma estratégia bastante utilizada pelos gestores de fundos de investimento se baseia na
construcao de um portfolio que em termos de retorno e volatilidade se comporta como
uma réplica de um determinado benchmark. Ao elaborar tal estratégia (denominada Index
Tracking) o gestor deve ficar atento & diferenga entre o retorno do portfélio® e o retorno do
benchmark a ser replicado.

A composicao do portfélio ndo necessariamente precisa ser formada por todas as acoes
que compoem o indice. Se o portfélio é composto por um nimero de agoes menor que o
nimero que compoe o indice, entdo possivelmente existird um erro de trajetéria (tracking
error). Esse erro de trajetéria faz com que o retorno do portfélio ndo seja exatamente
o mesmo retorno do indice. O retorno dessa estratégia esta sustentado por esse erro, ou
seja, consiste em formar uma carteira que, embora se comporte como uma réplica do indice,
produza um tracking error positivo, ou seja, um retorno superior ao retorno do indice.

Em termos mais gerais, o tracking error pode ser interpretado como uma medida da
discrepancia ou uma margem de erro que se pode esperar no processo de construcao da
carteira. Estatisticamente podemos definir esse erro como o desvio padrao da diferenca
entre os retornos da carteira e do indice. A andlise dessa medida é importante uma vez que

ela indica a capacidade do portfélio em imitar os retornos do mercado.

24Tal fato sera explorado no capitulo 5 a partir da arbitragem do pair trading ndo cointegrado
VIVO4.SAxTCSL4.SA

25Uma carteira formada por acoes que buscam seguir um determinado indice é denominada carteira index

tracking ou tracking basket.
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Considerando o tracking error como uma variavel aleatoria, seria interessante a veri-

ficacao de algumas caracteristicas, a saber:

e em uma situacao ideal, o comportamento dessa variavel se daria segundo um ruido

26

branco®®. Esse fato faria com que o portfélio tracking nao apresentasse desvios incon-

sistentes com relacao as variagoes do benchmark.

e Como o objetivo da estratégia é replicar o benchmark em termos de volatilidade e
retorno, seria interessante que o portfélio fosse contruido de forma que seus retornos
fossem altamente correlacionados com os retornos do benchmack. Note que como na
maior parte das vezes o numero de ativos que compoem o portfélio é inferior ao nimero
de ativos que compoem o indice, deve ser frequente o rebalanceamento do peso dos

ativos na carteira bem como da proépria diversificagao do portfélio.

Note que se as alocagoes em um portfolio sao feitas para replicar um indice, entao o
portfélio deve ser cointegrado com o indice (no curto prazo o portfélio pode até se desviar
do indice, mas eles devem estar linearmente relacionaodos no longo prazo). O uso de coin-
tegracao no lugar de correlagao para a construgao do portfélio permite o uso total das
informagoes contidas nos precos das agoes, o que faz com que a composicao do portfélio
esteja baseada no comportamento de longo prazo dos ativos. Além disso, o processo de
cointegracao reduz a quantidade de transagoes para reequilibrar o portfélio, uma vez que
garante maior estabilidade dos pesos das acoes no portfélio e convergéncia do tracking error
(por construcao) para a média (Alexander, 2002).

A construcao de um portfélio index tracking estda fundamentada em duas partes igual-

mente importantes:

e A primeira conste na selecao das acoes que irao compor o portfélio. Note que a quali-
dade do index tracking é altamente dependente desta selegao de acoes e que, na auséncia
de um critério que torne essa selecao enddgena, varias composicoes alternativas devem

ser testadas até a escolha final do portfélio.

e A segunda etapa visa determinar os pesos de cada acao no portfolio. Esses pesos

podem ser determinados pelos coeficientes da equagao de cointegracao.

26Um processo estaciondrio com média zero e variancia constante é denominado ruido brando
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Uma extensao natural do uso da cointegracao na construcao de portfélios index tracking
é emprega-la para o desenvolvimento de estratégias long-short. Nesse caso, o objetivo é
construir portfélios que sejam capazes de replicar um benchmark para a parte long e outro
para replicar a parte short da estratégia, assumindo posi¢ao comprada no primeiro e posicao
vendida no segundo.

Entretanto, nem sempre é estabelecida uma relagao entre os grupos de ativos na aber-
tura da estratégia long-short. Normalmente espera-se que os ativos subvalorizados se val-
orizem mais ou se desvalorizem menos que os ativos sobrevalorizados. Porém, isto nao
implica em neutralidade a mercado, a nao ser que seja estabelecida alguma relacao entre os
grupos de agoes individualmente. Estratégias long-short baseadas em cointegracao envolvem
apenas ativos com comprovada interdependéncia.

A construcao dos portfélios long e short surge naturalmente a partir da estratégia
index tracking. Agora, entretanto, podem ser construidos dois portfélios cointegrados e
relacionados ao benchmark, a saber um portfélio plus e um minus. Os portfélios plus e
minus sao construidos a partir de ativos que estao relacionados ao benchmark a partir de
um excesso de retorno anual de 6%, pra mais e para menos, respectivamente, e distribuidos
uniformemente para os retornos didrios.

A partir dai sao construidas as séries de precos dos portfélios plus e minus, que devem
cointegrar com o benchmark estabelecido. Evidentemente quanto maior for ¢ mais dificil se
torna a construcao de portfélios cointegrados.

Mesmo sendo razoavel esperar que portfélios compostos por muitas acoes cointegrem
com o indice de mercado de referéncia, nao necessariamente verificamos esse fato para quais-
quer composicoes. O procedimento de cointegracao, mais uma vez, torna-se bastante tra-
balhoso do ponto de vista pratico e mitiga janelas de oportunidade de possiveis portfélios
que, embora nao relacionados no longo prazo, oferecem oportunidades de retornos superiores
através da arbitragem.

O préximo capitulo se destina a apresentacao da Teoria dos Valores Extremos, que
sera utilizada para modelar as séries financeiras de ativos nao necessariamente cointegrados,
para que sejam verificados pair tradings e, em trabalhos futuros, portfélios que, embora nao

repliquem o indice de mercado, oferecam no curto prazo oportunidades de arbitragem.
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4 TEORIA DOS VALORES EXTREMOS (TVE)

4.1 Modelagem Univariada dos Maximos

Alguns autores se referem ao artigo de Bortkiewicz (1922) como o marco inicial do desen-
volvimento da TVE. Nesse artigo, Bortkiewicz aborda a distribuicao do tamanho do inter-
valo entre o maximo e o minimo, mas numa amostra com distribui¢do normal (citado por
Mendes(2004)). Em 1927, Fréchet introduz a distribuigao assintética para o maximo de uma
amostra.

Entretanto, os fundamentos basicos da Teoria dos Valores Extremos foram inicial-
mente expostos por Fisher e Tippett (1928), que introduziram os trés tipos possiveis de dis-
tribuicao assintoética dos valores extremos, hoje conhecidas como Gumbel, Fréchet e Weibull.
Avangos para o caso bivariado foram obtidos por Gumbel (1954), (1958), Tiago de Oliveira
(1958), (1962) e Sibuya (1960). Entretanto, o primeiro a estudar e formalizar a aplicagao es-
tatistica dessa teoria foi Gumbel, cuja metodologia tem sido frequentemente aplicada. Outras
contribuicoes importantes para o estudo dos valores extremos foram dadas por Genedenko
(1943), que mostrou as condigoes necessarias e suficientes para a existéncia das distribuigoes
assintoticas dos valores extremos e introduziu a distribuicao de valores extremos generalizada.

Vérios outros artigos envolvendo aplicacoes dos resultados citados acima foram desen-
volvidos nesse periodo, principalmente no que se refere a analises de eventos meteorolégicos
que envolvem inundacoes e precipitagdoes maximas e outros como fenomenos naturais envol-
vendo poluicao atmosférica, correntes oceanicas, resisténcia de materiais, etc. Embrechts,
Kluppelberg e Mikosch (1997) relatam um acontecimento da década de 50 no qual o governo
alemao estabelece um comité Delta que fica encarregado de modelar estatisticamente inun-
dacoes catastroficas futuras. Podemos citar ainda as contribuicoes de Leadbetter, Lindgren e
Rootzén (1983), Embrechts, Kluppelberg e Mikosch (1997), e Reiss e Thomas (1997) dentre
vérias outras®’.

Na ultima década tem crescido a utilizacao dessa teoria nas areas de financas, atuaria e
engenharia principalmente devido a sua capacidade em melhor quantificar as probabilidades
de ocorrencia de eventos raros e fora dos padroes de normalidade, uma vez que ela estuda
o comportamento estocastico de extremos associado a um conjunto de varidveis aleatoérias

com mesma funcao de distribuicdo F. A distribuicao desses extremos é determinada pelas

2"Para estudos mais aprofundados da Teoria de Valores Extremos recomenda-se a tese de doutorado

intitulada “Cépulas para distribuicoes generalizadas de valores extremos multidimensionais (Sanfins (2009)).
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caudas extremas da distribuicao F. Como a modelagem dessas séries requer analises que
envolvam distribuicoes com caudas pesadas, nao é pertinente a simples suposi¢ao conveniente
de normalidade.

Atualmente no mercado financeiro a teoria dos valores extremos tem sido empregada
em grande parte para gestao de riscos, embora esta seja uma entre as diversas aplicagoes em
que essa teoria pode ser utilizada dentro de financas.

Dentre os autores que tém estudado a aplicabilidade da TVE em financas podemos citar
Longin (1996), que estimou as caudas da distribuigdo de um indice americano, Danielson e
Dvries (1997), que calcularam o VaR para retornos financeiros, McNeil (1998), que estudou
a estimacao do indice de cauda e calculou quantis através da abordagem Block Maxima,
Smith (1999) que realizou uma revisao das técnicas utilizadas na TVE, Embrechts (2000)
que abordou beneficios e limitagoes do célculo do VaR pela TVE e Mendes (2000), que
combinou técnicas robustas para calcular riscos financeiros.

Como estamos interessados na andlise de quantis extremos para a relagao de preci-
ficagao entre pares de ativos, torna-se necessario o desenvolvimento de técnicas focadas nos
valores extremos (méximos ou minimos) das amostras ou nos valores que excedam determi-
nado limiar para estimarmos a probabilidade de ocorréncia de eventos extremos e fora dos
padroes da normalidade. E nesse contexto que a Teoria dos Valores Extremos desempenha
um papel fundamental, dada a grande capacidade obtida através da modelagem de eventos

extremos.

4.1.1 Distribuicao Exata do Maximo?®

A TVE é um ramo da probabilidade que estuda o comportamento estocéstico de extremos as-
sociados a um conjunto de variaveis aleatorias com distribuicao comum F'. As caracteristicas
da distribui¢ao desses extremos (distribui¢do do maximo/minimo) sao determinadas pelas
caudas da distribuigao F'.

Se analisarmos uma amostra como um todo, podemos encontrar apenas um maximo
(ou minimo) absoluto associado a um numero finito de observagoes. Pode-se resolver esse
problema e tornar a disposicao das observagoes passivel de andlise a partir de valores extremos

dividindo a amostra em sub-periodos disjuntos e de mesmo tamanho.

28 As defini¢oes e principais resultados deste capitulo podem ser vistos em Mendes (2004). As demon-

stragoes dos teoremas e proposigdes podem ser vistas em Embrechts Kluppelberg e Mikosch (1997).
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Para tanto, considere X, X5, ... varidveis aleatérias i.i.d.?? com funcao de distribuicao
F e um conjunto X = {X;, Xy,..., X, } formado por n dessas varidveis. A partir desse
conjunto podemos obter uma nova sucessao ao rearranjarmos seus temos em ordem crescente

de magnitude, a saber
(Xm) =Xy, Xy Xm}

onde Xy = min X e X,;) = max X.

Definicao 4.1 Chamamos de estatistica de ordem correspondente d amostra aleatoria X o

sistema de inequagoes X(1) < Xg) < ... < Xy

Definicao 4.2 A funcdio Fx, (v) = P(Xy <2)=[P(X <2)]" = F"(z), v € R,n € N ¢

dita funcao de distribuicao do mdximo.

Observe que na definicao acima P(Xq,) < x) = [P(X < 2)]", uma vez que dada a
independéncia das varidveis P((_,[X; < z]) = [[,[P(X; < z)].

i=1

Observacao 4.1 Embora na maior parte das vezes tratemos a TVE a partir de wuma abor-
dagem das observacoes mazrimas, os mesmos resultados podem ser utilizados na abordagem

dos minimos, dada a conversao imediata
min (X1, X, ..., X,) = —max (=X, —Xo, ..., —X,,)

A seguir serao apresentadas as definicoes de convergéncia em probabilidade e con-
vergéncia em distribuicao que serao utilizadas para que se verifique que o maximo converge

em probabilidade para o limite superior z do suporte da distribuicao F.

Definicao 4.3 Uma sequéncia de varidveis aleatdrias (X,) converge para uma varidvel

aleatoria X em probabilidade se para todo € > 0 tivermos

lim P(| X, —X|>¢€) =0

n—oo

e denota-se X, = X ou plimX, = X.

290 apeéndice F estende a aplicagdo da TVE para sequéncias de varidveis aleatérias (X,,) que apresentam
estrutura de dependéncia . A extensao dos resultados obtidos a partir de sequéncias i.i.d. para sequéncias fra-
camente estacionarias é extremamente importante, dado que a maior parte das séries financeiras apresentam

dependéncia temporal.
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Corolario 4.1 Se X,, % X, entdio para todo € > 0 tem-se lim P(|X, — X| <€) =1

n—oo

Definicao 4.4 Sejam (Fy, Fy,...) uma sequéncia de fungoes de distribui¢ao relacionadas as
varidaveis aleatorias Xy, X, . . ., respectivamente, e F a func¢ao de distribuicao de X. Dizemos
que (X,,) converge em distribuicio para X e denotamos X, L X se

lim F,(a) = F(a)

para todo a € C, com C = {z € IR/F¢ continua em z}.

Corolério 4.2 Se X,, > X, entio X,, > X

Interessados na anéalise da cauda da distribuicao F' a partir da distribui¢ao do méximo,
notemos que o maximo converge em probabilidade para o limite superior xr do suporte da
distribuicao F, ou seja

Xx i) TEp
quando n — oo e para zr < 00, sendo xp = sup{z € IR/F(x) < 1}, uma vez que para n

suficientemente grande:
- se x < zp, entao P(Xq,) <z) = F"(z) — 0
- se x > xp, com xp < 00, entdo P(Xy,) <) = F"(z) — 1.

Note entretanto que para valores de n pequenos é necessario que se conheca previamente
a distribuicao F' (que em geral é desconhecida) para que se estabelega a distribuigao do
maximo e que, para valores de n suficientemente grandes, a fungao de distribui¢ao do méaximo
torna-se degenerada, ou seja, P(Xq,) < x) — 0.

Fisher e Tippett, contudo, estabeleceram em 1928 um resultado no qual a distribuicao
dos maximos padronizados por sequéncias de constantes (a,,) e (b,) converge para certas dis-
tribuigoes limite, denominadas distribui¢oes extremas ou distribuigdes EV (FEztreme Value).

Esse resultado ¢ hoje conhecido como Teorema de Fisher-Tippett.

4.1.2 Distribuicoes Limite para Maximos

Teorema 4.1 (Teorema de Fisher-Tippett) Seja (X,,) uma sucessao de varidveis aleatdrias
i.i.d. com funcdo de distribuicao F'. Se ezistir uma sequéncia (a,) de termos positivos, uma

sequéncia real (b,) e uma funcdo de distribuicao H nao degenerada tais que
P X < ape +by] = F"(ape + by,) — H(x)
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entdao as unicas formas possiveis de H sao as distribuicoes Gumbel, Fréchet ou Weibull,

também denominadas distribuicoes do tipo I, II e III respectivamente.

Prova 4.2 Ver Embrechts Kluppelberg e Mikosch (1997).

Observe que o problema em se modelar séries que apresentem distribuicoes tedricas com
caudas pesadas é solucionado pelo Teorema de Fisher-Tippett, uma vez que a convergencia
dos maximos torna possivel o cdlculo em probabilidade do valor do suporte maximo da dis-
tribuicao, que passa a ser entendido como uma variavel aleatéria com funcao de distribuicao

conhecida. A seguir estao apresentadas as distribui¢oes limite para maximos:

- Gumbel (A =0,z € R) : Hy(x) = exp[—exp (—z)]

exp (—x)™ x>0

- Fréchet (A > 0,z € R) : Hyf(z) =
0 ,x <0

exp [—(=2)™" <0

- Weibull (A < 0,z € IR) : Hyy(x) =
1 ,r >0

Proposicao 4.1 Se X > 0, entao as distribuicoes E'V se relacionam da sequinte forma:

X ~ Fréchet(\) & In X* ~ Gumbel & — X ~ Weibull(—\)

Note que o Teorema de Fisher-Tippett especifica as distribui¢oes extremas limite para
as quais hé a possibilidade de convergéncia da distribuicao do maximo padronizado X(’;)—n_b",

embora nao estabeleca as condicoes que F' deve satisfazer para que ocorra tal convergeéncia
(ver apéndice A). A seguir seguem exemplos de casos particulares de distribui¢oes que con-

vergem para as respectivas distribuicoes limite:

e TIPO I: Exponencial, Gama, Normal, Log-normal e Gumbel;
e TIPO II: Pareto, Student, Cauchy, Log-gama, Fréchet;

e TIPO III: Beta, Uniforme, Reflected-power e Weibull;

Observe ainda que as distribuicao EV podem ser estimadas sem que se faca necessério a

utilizacao da distribuicao F'. Uma vez estimada a distribuigao limite, entretanto, inferéncias
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FUNGCAO DE DISTRIBUICAO

1.0
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Distribuicdo Acumulada
0.4
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|

= Gumbel
—— Fréchet
— Weibull
T T T T T

-2 0 2 4 6
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|

GUMBEL,FRECHET E WEIBULL COM LAMBDA=(0,1,-1)

Figura 2: Figura gerada pelo programa estatistico R referente aos grafico das distribuicoes

extremas com parametro de forma iguais a 0, 1 e -1, respectivamente.

acerca da distribuicao verdadeira F' podem ser feitas, uma vez que de H(z) = P(X(,) <
x) = F"(x) obtém-se

Na figura 2 estao apresentados os graficos das trés distribuicoes EV e logo abaixo
segue um exemplo da convergéncia da distribuicao do méximo proveniente de observacoes

com funcao de distribuigao exponencial unitaria para a distribuicao Gumbel.

Exemplo 4.1 Suponha que F seja a distribuicio exponencial unitdria, ou seja, F(z) =
1 —exp(—=z). Entdao [F(x)]" = [1 — exp(—xz)|". Como

M. —

Qp,

tomando a, =1 e b, = Inn, temos que

[F(z+Inn)]* =[1 —exp[—(x+lnn)]]"

=[1 —exp(—z —Inn)]"
_ [ _ e |
o [1 exp(lnn)i|

n

P
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—exp(—)

Passando ao limite e fazendo = %, temos

lim [1 B exp(—x)} — lim [1 i %]Z(*exp(*x))

n—o0o n 2—00

= lim [(1+2)7]7

zZ— 00
= exp(— exp(—x))
Ou seja, considerando a, = 1 e b, = In(n) como sequéncias normalizadoras, temos que
quando n cresce indefinidamente a distribuicao do mdximo coletado em blocos de tamanho

n de observacoes com funcao de distribuicao unitdria serd a distribuicao Gumbel.
O

A funcao densidade de probabilidade de cada uma das trés distribuicoes extremas pode
ser obtida por diferenciacao e aplicacao da regra da cadeia, como segue:
hy(x) = dfgz(w) _ d[exp(fgp(*m))}
= exp(—exp(—z))(—1)(— exp(—z))
= Hi(x)exp(—z), z€IR

x exp(—z~*
hii(z) = dHél;:( ) _ dl p(dx )]

= exp(—z~*)(=A) (1) (@
= AHp(z)z= M) >0

x exp(—(—z)~*
hir(z) = dHij;() __ dlexp( d(x )~ I

= exp(—(—2) ") (=) (=1)(=2) (1)
= —AH(2)(—2)" O <0

Na figura 3 estao apresentados os graficos das fdp associadas a cada uma das trés

distribuicoes.

4.1.3 Max-Estabilidade das Distribuicoes Extremas

Observe que as tres distribuicoes limite foram apontadas como distribuigoes que convergem
para elas mesmas. Isso porque a classe das distribuigoes extremas coincide com a classe das
distribuicoes max-estaveis, ou seja, assim como no Teorema Central do Limite onde apenas
as distribuicoes estaveis poderiam ser distribuigoes limites, temos que as distribuicoes EV,

sendo limites, sao estaveis (ver apéndice B). As definigoes de igualdade em distribuigao e
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FUNGAO DENSIDADE DE PROBABILIDADE

= Gumbel
—— Fréchet
—— Weibull

Densidade
0.2 0.3

0.1

GUMBEL,FRECHET E WEIBULL COM LAMBDA=(0,1,-1)

Figura 3: Figura gerada pelo programa estatistico R referente aos grafico das fdp das dis-

tribuicoes extremas com parametro de forma iguais a 0, 1 e -1, respectivamente.

max-estabilidade estao apresentadas a seguir e serao utilizadas para que se possa verificar a
max-estabilidade da funcao de distribuicao Gumbel. A verificacao da max-estabilidade das

demais distribuicoes limite nao sera apresentada, embora seja um bom exercicio.

Definicao 4.5 Dizemos que duas varidveis aleatorias X; e Xo sao iguais em distribuicao,

d :
e denotamos X1 = Xs, se para todo x tivermos

Definicao 4.6 Sejam X, X1, Xo, ... varidveis aleatorias i.i.d. com func¢ao de distribuicao F'
eb, € R ea, >0 sequéncias. Se max(Xy, Xo,..., X,) 4 an X + by, entao dizemos que F' é

max-estdvel.

Note que para as distribuigdes EV temos lim F¥(a,z + b,) = H(z), ou seja, se X

assume uma distribuicao extrema, entao essa distribuicao extrema sendo limite é estavel. A

seguir sera verificada a max-estabilidade da Gumbel.

Exemplo 4.2 (Max-estabilidade da Gumbel) Se X tem uma Gumbel como fungao de

distribuicao, entao para a, =1, b, = Inn temos
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lim [Fx (ap2 +0,)]" = lim [exp(— exp(—(a,x + by)))]"

n—00 n—00
—exp(—z)

= lim [exp [WH
= lim exp[— exp(—z)n~']"
= lim exp|— exp(—)]

= exp(— exp(—z))
= H(z)

ou seja, a distribuicdo de Gumbel sendo limite € estdvel.

4.1.4 Dominio de Atracao da Distribuicao do Maximo

Uma implicagao direta do Teorema de Fisher-Tippett é que se F™(a,z+b,) é nao degenerada

para n suficientemente grande e certas constantes a,, > 0 e b, € IR, entao

F™apz +by,) — H (x_b">’ 0

Qn

para alguma H € {H;, H;;, Hyr1}. Esse fato nos permite definir uma cole¢ao de fungoes de

distribuicao que possuem a mesma distribuicao limite.

Definicao 4.7 Chama-se dominio de atracao a colecao das funcoes de distribuicao F que
possuem a mesma distribuicdo limite de extremos H e denota-se F' € M DA(H), para alguma
H € {H;,Hi, Hypp}

Note que embora duas funcoes Fy e Gx pertencam ao mesmo dominio de atragao
MDA(H), a velocidade e a qualidade com que essas fungoes se aproximam da distribuigao
limite H dependem das caracteristicas particulares de cada fungao. A figura 4 compara
a distribuicao exata do maximo de uma exponencial unitaria com sua distribuicao limite
Gumbel e a figura 5 faz o mesmo utilizando a distribuicao normal. Os apéndices C, D
e E caracterizam o dominio de atracao de cada uma das trés distribuicoes extremas, ou
seja, estabelece condicoes que F' deve satisfazer para que o maximo normalizado convirja

fracamente para uma dada distribuicao EV H.

4.1.5 Distribucao Generalizada de Valor Extremo

Observe que o problema em se modelar séries que apresentem distribui¢oes tedricas com

caudas pesadas é solucionado pelo Teorema de Fisher-Tippett, uma vez que a convergéncia
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dos maximos torna possivel o cdlculo em probabilidade do valor do suporte maximo da dis-
tribuicao, que passa a ser entendido como uma variavel aleatéria com funcao de distribuicao
conhecida.

Em trabalhos anteriores aos publicados por Jenkison e von Mises (1955), entretanto,
a estimacao do parametro A que especifica a distribuicao limite era feita supondo-se a con-
vergéncia da distribuicao tedrica F' para cada uma das distribuigoes limite, com posterior
aplicacao de testes para verificagao da distribuicao extrema com melhor qualidade de ajuste.
O avanco tedrico introduzido por esses autores foi bastante significativo, uma vez que sob
a {-parametrizacao (ou representacao de Jenkison-von Mises), as distribui¢oes de Gumbel,
Fréchet e Weibull podem ser generalizadas em uma forma denominada Distribuicao Gener-
alizada de Valor Extremo (GEV), que representa uma familia de fungdes de distribuigao de
um unico parametro £. Ou seja, a parametrizacao das fungoes extremas permitiu que fos-
sem estimados os parametros da verdadeira distribuicao limite. Abaixo segue a Distribuicao

Generalizada de Valor Extremo:

exp(—(1+§a:)%1>, €40, 1+4+6x>0

Ge(x) =
= eplexp(—a), € =0

Note que para o caso limite (§ — 0), temos que G¢ corresponde a distribuicao Gumbel,

uma vez que

lim(1+&x) s = lm(1+2)

— lim (1+4)7"

h—00
- hh—>rgo [(1 + %)h] o exp(—x)
Ainda, se £ < 0, H¢ corresponde a distribuicao Weibull e se £ > 0, H corresponde a
distribuicao Fréchet.
Na funcao de distribuicao generalizada G¢(x) é possivel substituir x pela transformacao
de escala e locagao T'(x) = =, p € IR, 0 > 0, de modo que a familia de locacao e escala

Ge¢ 0 correspondente é:

exp(— (1+§%)%), E£0, 1+E24 >0

Ge(T(x)) = Gepo(x) =
(@) = Geual) =4 70

A funcao densidade de probabilidade (fdp) da distribuicao generalizada G¢ pode ser

obtida por diferenciacao e aplicacao da regra da cadeia e segue abaixo:
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(1—1—5%)(%_1)@@ [— (1—1—5%)%] , X0, pelR, 0>0
exp [—exp(—%)]exp(—ﬂ)l ,E=0reR, pelR, 0 >0

o oz

fi(z) =

4.2 Estimacao

Introduzidas as caracteristicas e alguns dos principais conceitos acerca das distribuicoes limi-
te, é necessario que sejam apresentados métodos para a estimacao do vetor de parametros =
(&, u, o) da distribuicao GEV. Os estimadores de L-momentos (ver Hoskings e Wallis(1997))
e Méssima Verossimilhanga (ver Embrechts, Kluppelberg e Mikosch(1997)) serao utilizados
para a estimacao de 6, dadas as boas propriedades e os bons ajustes que esses métodos

proporcionam.

4.2.1 Estimadores de Maxima Verossimilhanga

Embora introduzido por Fisher(1922), o método de maxima verossimilhanga passou a ser
utilizado de maneira mais extensiva apenas a partir dos anos 80 em funcao do desenvolvi-
mento dos computadores de grande poténcia. A importancia desse método se baseia nas
propriedades assintoticas dos estimadores, que sao consistentes e assintoticamente eficientes.
Seu principio basico fundamenta-se na proposta de se encontrar parametros que maximizam
a probabilidade de uma certa amostra melhor representar uma determinada populagao.

Para tanto, considere uma amostra aleatéria i.i.d. Y = {y1,v2,...,ys} proveniente
de uma populagdo com funcao densidade de probabilidade f(y; 5), onde y é uma variavel
aleatéria e 0 é o vetor de parametros dessa distribuicao.

Dada a independéncia das varidaveis em Y, temos que a funcao densidade de proba-
bilidade conjunta dessa amostra é dada por f(y1, Y2, ..., Yn; 5) = f(y1; g)f(yg; 5) oo flyn; 5)
Note que essa funcao indica a probabilidade de obtermos a amostra Y.

Observe que antes da retirada da amostra cada observacao ¢ uma variavel aleatoria
cuja fdp é igual a fdp da populacao. Nesse sentido, consideramos inicialmente g fixo e Yi
variavel. Entretanto, uma vez que tenha sido obtida a amostra especifica Y, y; torna-se fixo
e variavel, de modo que a fdp conjunta passa a ser reinterpretada como funcao do vetor
de parametros e denominada funcio de verossimilhanca (L(6;)).

A partir da funcao de verossimilhanca L(57 y) podemos obter o vetor ) que maximiza

essa funcao, ou seja, que faz com que a probabilidade de que seja obtida a amostra Y seja

53



a maior possivel. Na maior parte das vezes trabalha-se com o logaritimo natural da fungao
de verossimilhanca, dada a maior simplicidade obtida no processo de maximizagao. No caso

da GEV, a funcao de log-verossimilhanga é dada por

m m
L(€> My O3, Mo, ..y mm) = In H hf,u,a(mi) = Z In h{,u,a(mi)
i=1 i=1
onde {mq,msy, ..., My} é um conjunto formado por méximos.3°
Os estimadores de maxima verossimilhanca dos parametros &, i e o podem ser obtidos
através da resolucao de um sistema de equagoes nao-lineares homogéneo obtido a partir da
diferenciagao da funcao de log-verossimilhanga L(§, i, 0; my, ms, ..., m,,) em relagdo a esses
parametros.
Os estimadores 5, 1t e o obtidos sao os valores em IR X IR x IR, que maximizam a fungao
de log-verossimilhanca, ou seja, que maximizam a probabilidade de a amostra formada pelos

maximos my, ma, . .., M,, representar o verdadeiro conjunto de méximos.

4.2.2 FEstimadores de L-Momentos

O método dos L-Momentos é uma modificagao do Probability Weighted Moments(PWM)
de Green Wood et al.(1979) e representa uma maneira alternativa de se escrever uma dis-
tribuicao. Esse método consiste em equacionar um ntimero fixo de L-Momentos amostrais as
respectivas quantidades populacionais, de forma que os parametros de distribuicao possam
ser expressos em funcao dos L-Momentos.

Os L-Momentos A, 1,7 = 0, 1,. .. (ver Hosking(1990)) definidos para varidveis aleatérias

com esperanca finita podem ser escritos como

)\r+1:ZPr,ij7 r=0,1,2,... (2)
j=0
onde P,; = w Os casos em que r assume os valores 0, 1 e 2 especificam os L-
7 (9)2(r=3)

Momentos relacionados com a locagao, escala e assimetria da distribuicao, respectivamente.
Os L-Momentos amostrais podem ser definidos de maneira andloga e sao estimadores

nao viciados de A, como segue:

lr+1zzpr,jbja ?":0,1,2,...,777,—1
j=0

30m; neste caso representa o maximo do bloco i.

54



No caso da GEV, as equacoes que relacionam um niimero fixo de L-Momentos amostrais

as respectivas quantidades populacionais sao

M == g1 -T(1 - ¢)
do = —£(1-29r(1 - )

As _ 9136
=218 3

onde I' representa a funcao Gama.
A estimacao dos parametros u, o e £ é feita a partir da substituicao dos L-Momentos
populacionais pelos respectivos L-momentos amostrais. A resolucao da terceira equacao nos

fornece a estimativa de £, que segundo Hosking e Wallis(1997) pode ser aproximada por

£ = —7,8590 — 2, 9554c>

2 In2
I3 In3"
Os parametros i e ¢ podem ser obtidos de maneira explicita a partir das expressoes

onde ¢ =

—loé

7= 1eHra—g

A=bL+%(1-T(1-9)

4.3 Estatisticas de Teste

No caso da estimagao do vetor de parametros 6§ da GEV pelo método de maxima verossimi-
lhanca, as estatisticas de Kolmogorov-Smirnov D", D~ e D e a estatistica de Kuiper V
(Chandra et al(1981)) podem ser utilizadas para se testar a suposi¢ao de que a distribuicao

do maximo dos dados analisados converge para a distribuicao GEV, sendo

Dt = max{% — He(my)}
D™ = maX{Hg(m(i)) — %}
D =max{D*, D"}

V=D"+ D"
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onde m;) sao os maximos ordenados e H, a distribui¢ao GEV com os parametros estimados.
A tabela 1 apresenta alguns valores criticos para as estatisticas teste D™, D=, D eV a

niveis de significancia de 1% e 5% para amostras de tamanho m = 50 e m = oo (que neste

caso representa amostras suficientemente grandes).

Nivel de Significancia | /mD™ | \/mD~ | \/mD | /mV
m=>50

1% 0,940 0,944 | 0,988 | 1,639

5% 0,796 0,796 | 0,856 | 1,428
m=o00

1% 0,957 0,957 | 1,007 | 1,671

5% 0,808 0,808 | 0,874 | 1,477

Tabela 1: Tabela de valores criticos para as estatisticas teste DT, D™, D e V a niveis de

significancia de 1% e 5%.

No caso da estimacao do vetor de parametros por L-Momentos, o teste de Sherman
(Sherman(1957)) pode ser utilizado para se verificar a qualidade do ajuste da GEV, ou seja,
para se testar a qualidade da substituicao da distribuicao exata pela distribuicao assintética.

Considerando a hipétese nula de que a distribuicao dos extremos converge para uma
GEV, temos a seguinte estatistica teste

Wy — En
Dy,
assintoticamente normal e cujo p-valor deve ser calculado e comparado com a cauda direita

de uma normal padrao, onde

m—+1
W = 3 > |He(miy) — He(mi-1) — 7225

2 2 _ 2m™T24m(m—1)"*2
By + Dy, = (m+2)(m+1)m+2
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com He(m)) =0 ¢ He(m(min) = 1.

Além dos testes estatisticos formais, algumas analises graficas podem ser feitas para

que seja verificada a qualidade do ajuste da GEV, como:

1. comparacao superposta dos gréaficos das fungoes de distribuicao empirica e GEV ajus-
tada;

2. comparagao das densidades nao-paramétrica e estimada, ambas superpostas a um his-

tograma;
3. analise dos residuos através do QQ-Plot;

4. a comparacao dos quantis empiricos com os quantis estimados pela GEV, a partir de

um grafico que tenha os eixos formados por tais quantis;
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5 GEV Long-Short Strategy: uma nova modalidade

quantitativa

5.1 Exemplos de Pair Tradings

Por muitos anos os gestores avaliaram os co-movimentos e interdependéncia entre os mer-
cados e construiram seus portifdlios a partir de andlises como as que envolvem o conceito
linear de correlacao para modelar as interdependéncias entre ativos financeiros e as que en-
volvem a distribuicao normal. Percebe-se, entretanto, que a modelagem probabilistica das
séries dos co-movimentos dos pregos desses ativos requer distribuigoes com caudas pesadas
e que mesmo pares de ativos nao correlacionados podem por vezes oferecer no curto prazo
oportunidades de arbitragem. Sendo assim, nao é o mais pertinente a simples suposicao
conveniente de normalidade e a escolha de acoes para arbitragem baseada apenas em ativos

com relagao de interdependéncia comprovada.

HISTORICO DE PRECOS

—— PETR4.SA
—— VALE5.SA

Preco
40 50
| |

30
1

20
1

T T T T
0 20 40 60 80

indice Semanal
Movimentagdo dos precos da PETR4.SA e VALE5.SA

Figura 6: Movimentacao dos precos da PETR4 e VALES durante as 76 semanas do periodo
de 28/12/2007 a 05/06/2009.

A grande questao que envolve a nova modalidade quantitativa long-short que serd
proposta baseia-se na modelagem (através da TVE) da série obtida a partir do quociente
dos precos de pairs tradings a serem arbitrados, de forma que seja detectado, com por
exemplo 95% de confianca, o momento em que essa razao ocupe quantis extremos da GEV

ajustada, ou seja, o momento em que os arbitros possam armar posigoes comprada (long) em
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um ativo e vendida (short) em outro. Em trabalhos posteriores a TVE podera ser utilizada
para a construcao de estratégias de arbitragem que envolvam mais de dois ativos.

Como exemplo das possibilidades de arbitragem long-short que existem entre o com-
portamento de alguns pares de agoes, podemos observar a partir da figura 6 um sincronismo
no movimento dos precos de duas blue chips do mercado brasileiro, a PETR4 e a VALEDS,
em algumas das 131 semanas do periodo de 01/01/2005 a 02/07/2007. Através do teste de
Dickey e Fuller Aumentado (ADF) verificou-se que tais ativos nao sao cointegrados.

Note que em algumas dessas semanas, entretanto, existe uma falta de correlacao entre
os retornos das acoes a partir das taxas de crescimento desproporcionais e as vezes até
contrarias. B esse comportamento por vezes antagonico que permite aos players do mercado
estruturar estratégias long-short para gerar retornos adicionais, superiores aos custos de
oportunidade e independentes do movimento do mercado.

Embora no exemplo anterior exista um sincronismo entre os precos dos dois ativos
considerados, esse sincronismo nao € necessariamente requisito para que estratégias long-
short possam ser construidas. Como mencionado anteriormente, mesmo pares de ativos que
nao possuam interdependéncia podem gerar no curto prazo janelas de arbitragem, o que sera

verificado a partir do exemplo posterior, que também nao é cointegrado temporalmente.

HISTORICO DE PRECOS HISTORICO DE PREGOS

75 8.0
I L
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Periodo Periodo

Figura 7: Série historica da VIVO4.SA para Figura 8: Série histérica da TCSL4.SA para
o periodo compreendido entre 01/06/2006 ¢ o periodo compreendido entre 01,/06,/2006 e
15/12/2007. 15/12/2007.

A partir das figuras 7 e 8 podemos observar o movimento dos pregos da VIVO4 e da
TCSL4 em algumas das 81 semanas do periodo de 01/06/2006 a 15/12/2007. Note que esses

ativos nao possuem sincronismo para a evolugao de seus pregos.
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Esses dois pares de ativos serao utilizados para a aplicacao da nova modalidade qualti-

tativa long-short que serd proposta, a qual denominamos GEV Long-Short Strategy.

5.2 Proposta de Arbitragem

A estratégia long-short mais simples adotada pelos players, também chamada de estratégia
number one ou estratégia pair trading, esta baseada no aluguel de uma determinada agao que
estd sobre-avaliada em relagao ao pre¢o de uma outra acao especifica. Basicamente o objetivo
dessa arbitragem ¢ obter um retorno adicional e que nao esta relacionado a apreciacao ou
depreciacao desses ativos, mas ao desempenho relativo entre as posigdes compradas (long) e
vendidas (short).

Nessa operacao as acoes alugadas sao imediatamente vendidas e o montante obtido
¢ totalmente investido na compra da outra acao que compoe o pair trading®'. Ao final do
periodo de maturacao do aluguel, espera-se que o pair trading esteja com razao de precificagao
(k) em relacao & posicao inicial menor o suficiente3? para cobrir os custos gerais da transacao
e gerar os retornos adicionais desejados, ou seja, espera-se que a venda das acoes compradas
seja superior ao valor necessario para compra das agoes alugadas e que devem ser devolvidas
acrescidas da taxa de negociacdo, que em geral é de 1%.

Para que esse raciocinio seja melhor compreendido, consideremos um exemplo ficticio
para esse tipo de arbitragem. Para tanto, sejam X e Y dois ativos quaisquer e px e p,
seus respectivos pregos. Se em um determinado momento o ativo X estiver sobre-precificado
em relacao a Y, entao a razao % estard sobre-estimada. Note que em algum momento o
mercado irda de forma natural corrigir essa supervalorizagao relativa, o que fard com que a
diferenca ’;—’; diminua. As posicoes compradas e vendidas, portanto, seriam formadas em Y
e X, respectivamente.

Observe que a sobre-valorizacao do ativo X em relagao a Y nao implica que X esteja
com preco px acima do seu valor real e que Y esteja com preco py abaixo do seu valor

real, ou seja, nao necessariamente X e Y devem se desvalorizar e valorizar no mercado,

3'Em estratégias mais sofisticadas o montante obtido com a venda das acoes short ndao necessariamente é
totalmente convertido na compra das agoes long. Nesse caso o gestor verifica a possibilidade de lucratividade
superior a partir da diversificacao.

32Note que caso k seja obtido através da razao dos precos dos ativos sub-avaliado e sobre-avaliado, respec-
tivamente, entao espera-se que a razao k esteja maior o suficiente para que se possa alcancgar os resultados

desejados.

60



respectivamente. Isso porque mesmo movimentos de ambos os precos no mesmo sentido
podem fazer com que essa razao diminua. Note que essa correcao de precificacao pode

acontecer das seguintes formas:

1. caso px aumente proporcionalmente menos que py, entao a nova razao Z—ﬁ sera menor.
Note que neste caso, embora ambos os ativos se valorizem no mercado, o ativo Y se

valorizou mais que X.

2. caso px diminua proporcionalmente mais que py, entao a nova razao ‘;’;—if sera menor.
Note que neste caso, embora ambos os ativos se desvalorizem no mercado, o ativo X

se desvalorizou mais que Y.

3. caso px diminua e py aumente, entdo a nova razao 2 sera menor.
Py

Oberve que o item 3 é o que traz maior rentabilidade para a operacao, uma vez que
a estratégia proporciona rentabilidade tanto na posicao vendida como na posi¢ao comprada
(maior spread para a operagao). Neste caso o ativo X é comprado a um preco inferior e Y
¢é vendido a um preco superior aos respectivos precos de mercado.

Observe ainda que, mesmo que o mercado opere em queda, é possivel que se obtenha
rentabilidade positiva. Basta que as posicoes sejam armadas de forma que o ativo short
se desvalorize mais que o ativo long. Esse é, dentre outros, um dos importantes beneficios
que as estratégias long-short podem proporcionar, uma vez que além de oportunizarem
rentabilidades positivas, protejem a carteira contra riscos sistémicos de decinio do mercado.

Muitos autores conceituam esse tipo de estratégia como uma estratégia neutra ao mer-
cado (market neutral). Ineichen (2001) mostra que apesar de ndo existir consenso, é possivel
separar claramente as estratégias neutras e as estratégias long-short. A clareza acerca dessas
defini¢oes é de fundamental importancia no processo de escolha do investimento, uma vez
que fundos long-short podem manter consideraveis posicoes direcionais no mercado de agoes,
o que faz com que o efeito diversificacao proporcionado pelas partes long e short nao tenha
o resultado esperado (dentro do contexto do modelo CAPM), dada a alocagao de recursos
em estratégias que operam o mesmo setor no mercado.

O principal objetivo de estratégias neutras ao mercado é obter um beta zero, ou seja,
gerar retorno de out performance para posigoes long e short independente da direcao do
mercado e com baixa exposicao. O retorno de tais estratégias, caracterizadas por serem

neutras aos retornos do mercado, apresentam baixa correlacao com o retorno do mercado. Ou
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seja, mesmo em tempos de alta volatilidade, as estratégias neutras ao mercado se comportam
de maneira estavel e os resultados geralmente sao alcancados com baixa volatilidade.

As estratégias long-short, entretanto, geralmente sao empregadas para explorar in-
eficiencias de mercado e envolvem artificios de exposicao e alavancagem para aumentar a
rentabilidade das operagoes. A rentabilidade desse tipo de operacao vem do spread propor-
cionado entre as variagoes das cotacoes inicial e final tanto da parte long quanto da parte
short. Note que este tipo de operacao nao implica necessariamente neutralidade a mercado,
uma vez que ativos de quaisquer setores e empresas podem ser utilizados, ou seja, uma vez
que nao se requer uma relacao comprovada entre os dois grupos de agoes que assegure um
beta neutro ao risco. A construcao de um portfélio com beta zero s6 seria possivel, portanto,
caso fossem mantidas posi¢oes compradas (long) e vendidas (short) em ativos com relagao
comprovada de dependéncia.

Como mencionado na se¢ao anterior, a nova modalidade quantitativa long-short pro-
posta baseia-se na modelagem (através da TVE) da série obtida a partir do quociente dos
precos de pairs tradings a serem arbitrados, para que seja detectado o momento em que os
arbitros possam armar posi¢oes comprada (long) em um ativo e vendida (short) em outro.

Para tanto, sera primeiramente estipulado um periodo para coleta dos dados diarios
de cada um dos ativos que compdem o pair trading. Esse periodo sera escolhido de forma
que comtemple a existéncia de ambos os ativos, ou seja, de forma que tenhamos informacoes
sobre os precos dos ativos para todas as datas do perfodo escolhido®?.

O numero de dados coletados deve ser suficientemente grande para que possamos dividir
a série do quociente dos precos do pair trading a ser arbitrado em blocos (abordagem Block
Maéxima).

Para que possamos verificar o melhor ajuste da GEV e garantir uma melhor max-
estabilidade da distribuicao ajustada, serd feita uma andlise comparativa através de mod-
elagens com tamanhos de bloco iguais a 5, 10, 15 e 22, de modo que sejam obidas quatro
séries com os valores das razoes maximas e minimas para periodos de 1, 2 e 3 semanas e 1
meés, respectivamente.

Tal andlise comparativa sera estruturada da seguinte forma:

1. Ap0s obtidas as séries associadas aos blocos citados serd feita uma verificagao da exis-

33 As modelagens que serdo feitas na préxima secio nio incorporam em seu periodo de anélise a crise finan-
ceira de 2008. Tal fato deve ser destacado, uma vez que tal crise teve impactos singulares no comportamento

de muitos ativos. Esse fato nao impede que tais impactos sejam estudados em trabalhos posteriores
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téncia de outliers, que sao observacoes que se apresentam relativamente afastadas das
demais ou que sao inconsistentes com o processo gerador do processo estocastico anal-
isado. Para tanto sera utilizado o método exploratério grafico Box Plot, que pode ser

estruturado da seguinte forma:

(a) Em um primeiro momento calcula-se a mediana, o quartil inferior (@) e o quartil
superior (Q3);

(b) A seguir encontra-se o valor L de referénia, dado por L = Q3 — Qy;

(c) Os valores que estiverem acima do quantil Q3+1, 5L e abaixo do quantil )1 —1,5L

serao considerados outliers. Tais valores serao retirados da respectiva série.

Apés a retirada dos outliers serao obtidas a partir do método de maxima verossimi-
lhanga as estimativas para os parametros &, u e 0 da GEV ajustada, a partir da mod-
elagem das séries dos maximos e minimos. Um procedimento analogo sera realizado
para que esses parametros sejam estimados para as séries iniciais, caso seja verificada

a presenca de outliers3* ;

A estatistica de Kolmogorov-Smirnov sera utilizada para se testar a suposicao de que

a distribuicao do méximo dos dados analisados converge para a distribuicao GEV.

Algumas andlises graficas comparativas serao feitas para que seja verificada ainda a

qualidade do ajuste da GEV para os diferentes tamanhos de blocos considerados, como:

(a) a comparacao superposta dos gréficos das fungoes de distribuicao empirica e GEV

ajustada;

(b) a comparagao das densidades nao-paramétrica e estimada, ambas superpostas a

um histograma;
(c) a anélise dos residuos através do QQ-Plot.

(d) a comparagao dos quantis empiricos com os quantis estimados pela GEV, a partir

de um grafico que tenha os eixos formados por tais quantis;

34Caso seja verificada a presenca de outliers, recomenda-se que sejam estimados intervalos com 95% de

confianga para cada parametro estimado a partir da suposicao de que cada parametro segue uma distribuigao

normal. Tais intervalos podem ser utilizados para que se possa verificar se o nao tratamento dos dados

representa fator prejudicial a estimacao dos parametros e, assim, a modelagem da funcao GEV, ou seja, se

a modelagem da GEV para o par de ativos considerado é ou nao influenciada pela presenca de outliers;
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A anélise dos dados bem como as estimacoes dos parametros e demais analises serao
feitas com o uso do programa estatistico R-Project e a partir do pacote fExtremes, especifico
para analise dos valores extremos.

Ajustada a GEV para as séries dos maximos e minimos e verificado para qual tamanho
de bloco se tem maior max-estabilidade, serao calculados os quantis 95% e 5% para as séries

dos maximos e minimos referentes a esse bloco, respectivamente.

Definigao 5.1 (Quantil GEV Long-Short) Seja{X;, Xs, ..., X} um conjunto de varid-
veis aleatorias que representam a razao de precificacdo entre ativos e com mesma fun¢ao
de distribuicao F. Denominamos Quantil GEV Long-Short o quantil 95% (ou 5%) obtido
através da distribuicao extrema para o qual a distribui¢do dos mdximos (ou minimos) padroni-

zados converge, respectivamente.

Os quantis GEV Long-Short | juntamente com os quantis fornecidos pela normal, serao
superpostos a série das razoes para um periodo subsequente ao periodo analisado. Como
inferéncias acerca da verdadeira distribuicao F' da série podem ser feitas a partir da GEV
ajustada, serao superpostos também nesse grafico os verdadeiros quantis da série, ambos
obtidos a partir da GEV estimada. Esses quantis serao utilizados para que sejam verificados

os momentos em que a razao de precificacao ocupe quantis extremos.

Definigao 5.2 (Saturagao relativa do desequilibrio) Define-se por saturagio relativa
do desequilibrio o momento em que ativos encontram-se com relagao de precificacao fora do

intervalo definido pelos quantis GEV Long-Short.

A partir da detecgao de tais janelas (pontos de saturagao relativa do desequilibrio),
serao estruturadas sub-estratégias de arbitragem que iniciem em posi¢oes compradas e ven-
didas e que liquidem ou aumentem as posicoes, a depender do comportamento dos retornos
oferecidos pelo par de ativos arbitrado. Um nivel de rentabilidade para a operacao de 3%
serd fixado como ponto de stop para a operacao.

A partir das informacoes obtidas e da elaboragao das sub-estratégias serao calculadas
as rentabilidades fornecidas pela abordagem GEV e Normal, para que sejam verificados os

reais potenciais de cada modalidade quantitativa. A comparacao de tais estratégias sera

350 nfvel de rentabilidade para o desarme da operacio nao necessariamente deve ser de 3%, mas pode
variar de acordo com o risco que o investidor esta disposto a correr e com o percentual de rentabilidade

desejado.
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essencial para que se confirme a suposicao de que o melhor ajuste dos quantis extremos
através da GEV tem capacidade de fornecer sustentacao probabilistica mais refinada para

que o retorno a média justifique a possibilidade de arbitragem long-short.

5.3 Modelagem

Os pares de ativos PETRA x VALES e VIVO4 x TCSL4 serao utilizados para a aplicagao
da nova modalidade quantitativa proposta. Observe que o primeiro caso é um exemplo de
arbitragem entre empresas de setores diferentes. Esse par foi escolhido dada a grande repre-
sentatividade que ambas as agoes possuem no total de negociacoes do mercado brasileiro.
O segundo par se refere a arbitragem entre ativos de um mesmo setor. A escolha desse
par foi feita devido ao importante crescimento apresentado pelo setor de comunicacoes no

Brasil.

5.3.1 Pair Trading PETR4/VALE5

A seguir sera feita uma modelagem comparativa da razao direta entre os precos da PETR4
e VALE5S a partir do ajuste da distribuicao GEV e Normal. Os dados coletados formam
uma amostra de 651 observacoes dos valores diarios dos precos desses ativos do periodo de

01/01/2005 a 02/07/2007. A série da razao direta LZLEL est4 apresentada na figura 9.

PETR4.SA/VALES.SA
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| |
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PETR4.SA

arps-ea Para o periodo compreendido entre 01/01/2005

Figura 9: Razao histérica de pregos
e 02/07/2007.
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A partir do método de méaxima verossimilhanca foram obtidos as estimativas para
os parametros &, u e 0 da GEV na modelagem dos méaximos e minimos, respectivamente,
para blocos de tamanho 5, 10 15 e 22. Nao houve a presenca de outliers para o periodo
considerado.

As figuras 10 e 11 se referem ao QQ-plot dos residuos para as modelagens referentes
ao maximo e minimo para os diferentes tamanhos de blocos. Note que na modelagem do
minimo os blocos de tamanho 22 garantiram maior max-estabilidade para a GEV, uma vez

que o plot dos residuos se mostrou melhor ajustado. Ja na modelagem dos méximos os

blocos de tamanho 15 garantiram maior max-estabilidade.
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Figura 10: QQ-plot dos residuos para a mo-  Figura 11: QQ-plot dos residuos para a mo-

delagem dos méaximos. delagem dos minimos.

A seguir estao apresentados as estimativas dos parametros &, 4 e o para a modelagem

dos maximos e minimos com blocos de tamanho 15 e 22, respectivamente.

g: —0.3945844 1 = 1.6959661 o = 0.2533173

E: —0.5216825 1 = 1.5910817 o = 0.2604460

A estatistica de Kolmogorov-Smirnov foi utilizada para se testar a suposicao de que a
distribuicao do maximo e minimo dos dados analisados converge para a distribuicao GEV
ajustada. Os p-valores obtidos na modelagem dos maximos e minimos foram de 0.9429 e
0.9373, respectivamente. A esses valores estao associados as estatisticas D iguais a 0.0771

e 0.0943, respectivamente, todas elas menores que os valores criticos dados na tabela 1.
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Note que os valores da estatistica D sao suficientes para garantirmos boas evidéncias da boa
qualidade do ajuste da GEV.

A qualidade do ajuste da GEV pode ser verificada ainda através das figuras 12 e 13,
relativas aos graficos das densidades empirica versus a GEV ajustada, através das figuras 14
e 15, relativas a comparacao superposta dos graficos das fungoes de distribuicao empirica,
normal e GEV ajustada e através das figuras 16 e 17, relativas a comparacao das densidades

nao-paramétrica e estimada, ambas superpostas a um histograma.

GEV Ajustada x Dens Empirica GEV Ajustada x Dens Empirica
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Figura 12: Densidades empirica versus Figura 13: Densidades empirica versus
GEV ajustada para a modelagem dos GEV ajustada para a modelagem dos

maximos para n=15. minimos para n=22.

Observe a partir dos graficos das figuras 12 e 13 que tanto para a modelagem dos
maximos quanto dos minimos a densidade ajustada pela GEV se aproximou da densidade
empirica dos dados.

Os graficos das figuras 14 e 15 apresentam uma comparagao superposta das fungoes de
distribuicao empirica, normal e GEV ajustada para maximos e minimos. Esses graficos nos
permitem comparar o ajuste das funcoes de distribuicao GEV e normal. Observe que a GEV
melhor estimou as probabilidades acumuladas em ambos os casos e que a normal subestimou
as probabilidades acumuladas no caso da andalise dos maximos e as sobre-estimou no caso
dos minimos.

Com relacao a estimacao dos quantis extremos, observe através dos graficos das figuras
15 e 16 que as caudas da GEV (direita para maximos e esquerda par minimos) sado mais
pesadas e melhor quantificam as probabilidades de ocorréncia de eventos extremos.

A partir dos parametros obtidos, a GEV ajustada para minimos e maximos nos fornece
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Figura 14: Comparacao superposta da dis- Figura 15: Comparacao superposta da dis-
tribuicao empirica, normal e Weibull ajus- tribuicao empirica, normal e Weibull ajus-
tada para a razao dos maximos. tada para a razao dos minimos.

1.183819 e 2.139097 como quantis 5% e 95% para a razao k = SELELSA | respectivamente.
Utilizando-se uma distribuicao normal, obtemos para o mesmo nivel de significancia os val-
ores 1.299182 e 2.109515, respectivamente. A figura 18 compara os quantis de probabilidade
obtidos com a performance da razao k para os 131 dias subsequentes ao periodo analisado.
Nessa figura estao também inclusos as inferéncias acerca dos verdadeiros quantis de proba-
bilidade (obtidos a partir dos quantis fornecidos pela GEV), a saber 1.4960 e 2.1948, respec-

tivamente.

Histogram of RAZAO Histogram of RAZAO

2.0

-] = Fdp Emp
= Dnorm
— Dgev

15
DENSIDADE

DENSIDADE
1.0
I

0.5

0.0
i

Figura 16: Comparagao das densidades Figura 17: Comparagao das densidades
nao-paramétrica e ajustadas (Gev e nor- nao-paramétrica e ajustadas (Gev e nor-
mal) para a razao dos maximos. mal) para a razao dos minimos.
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Figura 18: Performance da razao k = para os 131 dias subsequentes ao periodo

Note que caso os players tivessem conhecimento acerca dos quantis estimados pela
normal e GEV, a partir do monitoramento diario da evolugao da razao entre os ativos a

seguinte estratégia de arbitragem poderia ser armada:

1. Acompanhando a evolugdo da razio k = LEIE  verifica-se que no dia 08/08/2007

(perfodo 27) poderia-se montar posi¢oes comprada em PETR4 e vendida em VALES,

uma vez que nesse dia a razao k atinge o quantil 5% estimado através da normal;

2. Fixando uma rentabilidade acumulada de 3% como ponto de stop da operacao, verifica-
se que o desarme de tais posigoes aconteceria no dia 15/08/2007 (periodo 32), cinco dias
tteis depois do start da operacao (ver figura 19), quando alcangamos uma rentabilidade
acumulada de 3, 98%:

3. Como a modelagem pela normal sobre-estima o quantil inferior em relagao ao quantil
da GEV, ao invés de simplemente desarmar a posicao, os players poderiam inverter as
posigoes, ou seja, assumir posicao comprada em VALES e vendida em PETR4, uma

vez que a razao k ainda nao atingiu o suporte inferior fornecido pela GEV;

4. A nova posi¢ao poderia se manter armada até que a razao atingisse o quantil inferior
indicado pela GEV, o que aconteceu no dia 26/09/2007 (periodo 62), trinta dias uteis
apds a inversao, o que nos fornece 9,20% de rentabilidade. O grafico da figura 20

mostra a rentabilidade acumulada a partir da inversao das posicoes armadas.
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Figura 19: Rentabilidade acumulada das Figura 20: Rentabilidade acumulada a par-

posicoes a partir do quantil da normal. tir da inversao das posicoes.

Analisando a estratégia como um todo, obteriamos uma rentabilidade conjunta de

13, 18% para um periodo de 35 dias 1teis, o que equivale a uma taxa de 143, 86%a.a.

5.3.2 Pair Trading VIVO4/TCSL4

A seguir sera feita uma modelagem comparativa da razao direta entre os pregos da VIVO4
e TCSL4 a partir do ajuste da distribuicado GEV e Normal. Os dados coletados formam
uma amostra de 396 observacoes dos valores diarios dos pregos desses ativos do periodo de

01/06/2006 a 15/12/2007. A série da razao direta %524 estd apresentada na figura 21.
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Figura 21: Razao historica de precos
01/06/2006 e 15/12/2007.
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A partir do método de méaxima verossimilhanca foram obtidos as estimativas para
os parametros &, u e 0 da GEV na modelagem dos méaximos e minimos, respectivamente,
para blocos de tamanho 5, 10 15 e 22. Nao houve a presenca de outliers para o periodo
considerado.

As figuras 22 e 23 se referem ao QQ-plot dos residuos para as modelagens referentes
ao maximo e minimo para os diferentes tamanhos de blocos. Note que tanto na modelagem
dos minimos quanto na modelagem dos maximos os blocos de tamanho 5 garantiram maior

max-estabilidade para a GEV, uma vez que o plot dos residuos se mostrou melhor ajustado.
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Figura 22: QQ-plot dos residuos para a Figura 23: QQ-plot dos residuos para a

modelagem dos maximos. modelagem dos minimos.

A seguir estao apresentados as estimativas dos parametros &, 4 e o para a modelagem

dos maximos e minimos com blocos de tamanho 5, respectivamente.

£ = —0.2814607 7 = 1.1703674 & = 0.1508817

g: —0.2844813 1 = 1.0923066 o = 0.1460131

A estatistica de Kolmogorov-Smirnov foi utilizada para se testar a suposicao de que a
distribuicao do maximo e minimo dos dados analisados converge para a distribuicao GEV
ajustada. Os p-valores obtidos na modelagem dos maximos e minimos foram de 0.9398 e
0.9903, respectivamente. A esses valores estdo associados as estatisticas D iguais a 0.0579 e
0.0495, respectivamente, todas elas menores que os valores criticos dados na tabela 1. Note
que os valores da estatistica D sao suficientes para garantirmos evidéncias da boa qualidade
do ajuste da GEV.
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A qualidade do ajuste da GEV pode ser verificada ainda através das figuras 24 e 25,
relativas aos graficos das densidades empirica versus a GEV ajustada, através das figuras 26
e 27, relativas a comparacao superposta dos graficos das fungoes de distribuicao empirica,
normal e GEV ajustada e através das figuras 28 e 29, relativas a comparacao das densidades
nao-paramétrica e estimada, ambas superpostas a um histograma.

Observe a partir dos gréaficos das figuras 24 e 25 que tanto para a modelagem dos
maximos quanto dos minimos a densidade ajustada pela GEV se aproximou da densidade

empirica dos dados.

GEV Ajustada x Dens Empirica GEV Ajustada x Dens Empirica

0.8 0
I
0.8 1.0

DENS. GEV

DENS. GEV
0.6

I

0.4

0.2
I
0.2

0.0
I
0.0

T T T T T T T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

DENS. EMPIRICA DENS. EMPIRICA

Figura 24: Densidades empirica versus Figura 25: Densidades empirica versus
GEV ajustada para a modelagem dos GEV ajustada para a modelagem dos

maximos para n=15. minimos para n=22.

Os graficos das figuras 26 e 27 apresentam uma comparagao superposta das fungoes de
distribuicao empirica, normal e GEV ajustada para maximos e minimos. Esses graficos nos
permitem comparar o ajuste das fungoes de distribuicao GEV e normal. Observe que a GEV
melhor estimou as probabilidades acumuladas em ambos os casos e que a normal subestimou
as probabilidades acumuladas no caso da andlise dos maximos e as sobre-estimou no caso
dos minimos.

Com relacao a estimacao dos quantis extremos, observe através dos graficos das figuras
28 e 29 que as caudas da GEV (direita para maximos e esquerda par minimos) sdo mais
pesadas e melhor quantificam as probabilidades de ocorréncia de eventos extremos.

A partir dos parametros obtidos, a GEV ajustada para minimos e maximos nos fornece
0.9042828 e 1.455642 como quantis 5% e 95% para a razao k = % , Tespectivamente.

Utilizando-se uma distribui¢ao normal, obtemos para o mesmo nivel de significancia os valo-
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Figura 26: Comparacao superposta da dis- Figura 27: Comparacao superposta da dis-
tribuicao empirica, normal e Weibull ajus- tribuicao empirica, normal e Weibull ajus-
tada para a razao dos maximos. tada para a razao dos minimos.

res 0.9285019 e 1.424783, respectivamente. A figura 30 compara os quantis de probabilidade
obtidos com a performance da razao k para os 61 dias subsequentes ao periodo analisado.
Nessa figura estao também inclusos as inferéncias acerca dos verdadeiros quantis de proba-
bilidade, a saber 1.052407 e 1.505114, respectivamente.
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Figura 28: Comparagao das densidades Figura 29: Comparagao das densidades
nao-paramétrica e ajustadas (Gev e nor- nao-paramétrica e ajustadas (Gev e nor-

mal) para a razao dos maximos. mal) para a razao dos minimos.

Note que caso os players tivessem conhecimento acerca dos quantis estimados pela
normal e GEV, a partir do monitoramento diario da evolugao da razao entre os ativos a

seguinte estratégia de arbitragem poderia ser armada:
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Figura 30: Performance da razao k = para os 54 dias subsequentes ao periodo
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de precificacao £ mantém sua tendéncia de queda e assume valor bastante proximo

1. Acompanhando a evolugao da razao k = verifica-se que no periodo 2 a razao
do quantil 95% fornecido pela normal. Embora a razao esteja abaixo dos suportes
superiores da GEV, o valor de k se econtra bastante proximo desses suportes, o que
reforca a expectativa de queda continuada da razao de precificacao. Diante disso
poderia-se montar posicoes comprada em TCSL4 e vendida em VIVO4, fixando-se
uma rentabilidade acumulada de 2% para inversao das posigoes. A partir desse limite,
verifica-se que tal inversao aconteceria ao final do mesmo dia, ou seja, um dia 1util
apos o start da operacao (ver figura 31), a partir da obtengao de uma rentabilidade
acumulada de 2,04%:;

2. Alcangada a rentabilidade desejada assume-se posi¢ao comprada em VIVO4 e vendida
em TCSL4. Note que a inversao das posicoes se justifica pela reagao natural do mercado

a tendéncia de queda continua ao qual a razao k foi submetida.

3. Uma vez armadas as novas posicoes, pode-se determinar o ponto de stop da operacao
quando k atinja o real suporte superior da distribuicao dos dados ou quando seja
obtida uma rentabilicade acumulada de 2% contada a partir do ponto em que k rompe
o limite superior fornecido pela GEV. Neste caso, esse momento se mostra presente

5 dias tteis apds o inicio da inversao, quando a razao de precificacao atinge o valor
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real do suporte da distribuicao. Para esse periodo a operacao fornece rentabilidade
acumulada de 5,38%3¢ (ver figura 32).

TCSL4.SA (LONG) E VIVO4.SA (SHORT) TCSL4.SA (SHORT) E VIVO4.SA (LONG)

—— Rentabilidade de 2% ‘ -_— i da GEV
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Figura 31: Rentabilidade acumulada das Figura 32: Rentabilidade acumulada a par-

posicoes a partir do quantil da normal. tir da inversao das posicoes.

Analisando a estratégia como um todo, obterfamos uma rentabilidade conjunta de
7.42% para um periodo de 6 dias uteis, o que equivale a uma taxa altamente significativa de
1921, 05%a.a ou 30,01%a.m.

A estratégia utilizada poderia ainda ser ampliada de modo que fossem invertidas no-
vamente as posicoes, uma vez que o suporte superior da real distribuicao dos dados foi
alcangado. Poderia-se determinar o ponto de stop da operagao caso seja obtida uma rentabil-
icade acumulada de 2% contada a partir do ponto em que k rompe o limite superior fornecido
pela GEV. Caso tal inversao fosse utilizada seriam incorporados a rentabilidade conjunta da
operacao 3,99% em 5 dias uteis.

Observe que esse par de ativos nos fornece ainda outro ponto de arbitragem para o
qual poderia ser utilizada a estratégia descrita acima, como pode ser verificado na figura 29
(perfodo 13).

Arbitros mais agressivos poderiam adotar como momento de stop da estratégia acima o
ponto em que seja obtida uma rentabilicade acumulada de 2% contada a partir do momento
em que k rompe o limite superior fornecido pela normal (e nao pela GEV). Observe que,

caso as expectativas desses arbitros se confirmassem, o mercado retornaria a situagao inicial

36Note que tal rentabilidade é igual & rentabilidade maxima que poderia ser obtida. Esse fato ¢ mais um

dos fatores que comprova o melhor ajuste dos quantis extremos a partir da GEV.
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em que se encontrava no inicio de toda a estratégia, uma vez que estaria em tendéncia de
queda e rompendo o quantil superior fornecido pela normal. Note que esse fato se confirma

para o periodo analisado.
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5.4 Impactos do quantil GEV Long-Short: expectativas e com-

portamento

Como verificado nas secoes anteriores, o ajuste dos quantis extremos através da GEV foi
capaz de fornecer informagoes mais refinadas acerca do timing de reversao da relacao de
precificacao entre pares de ativos. Esse refinamento probabilistico permitiu & GEV Long-
Short Strategy obter rentabilidades significativas através da arbitragem. Observe entretanto
que essas janelas de oportunidade até o momento nao tém sido exploradas pelos players
de mercado. Essa secao procura apontar alguns dos aspectos comportamentais e possiveis
consequéncias que a incorporacao dessas novas informagoes pode trazer as decisoes dos in-
vestidores, pricipalmente com relagao a formulacao de expectativas, e apresentar algumas
propostas de trabalhos futuros.

Hong e Stein (1999) apresentaram uma linha de pensamento na qual os investidores de
mercado sao divididos entre observadores de noticias e traders de momento. Segundo esses
autores, os observadores de noticia fazem previsoes baseadas nos sinais que eles observam
privadamente sobre os fundamentos futuros, mas ignoram precos passados e correntes. Ja
os traders de momento condicionam seus investimentos unicamente a alteragoes de precos

no passado, ignorando quaisquer outros tipos de informagoes.

Observe que quando apenas os observadores de noticias estao ativos, as informacoes
privadas sao difundidas gradualmente entre o conjunto de agentes, de forma que os precos
se ajustam de forma vagarosa as novas informacgoes. Neste caso, existe apenas reagao re-
tardada e nao reacio em excesso® . Isso porque ao rever suas crencas os individuos tendem
naturalmente a dar maior peso a informagoes mais recentes e peso menor a informagoes mais
antigas.

Quando os traders de momento ficam ativos, sao feitas arbitragens sobre as reacoes
retardadas causadas pelos observadores de noticias. Ao agirem dessa forma, os traders de
momento acentuam as variagoes dos pre¢os, que por sua vez ativam mais traders de momento,
até o ponto em que a saturacao do desequilibrio inicial do mercado forca os investidores a
reavaliar as suas posicoes e, consequentemente, a propria precificacao intrinseca dos ativos.

O que Hong e Stein justificaram é em termos gerais a esséncia comportamental tedrica

na qual se fundamenta a arbitragem long-short. Observe entretanto que a percepcao das

370 termo reacdo em excesso compreende os retornos anormais que ndo sio consistentes com os padroes

de retorno passados
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ineficiéncias relativas dos precos dos ativos é, neste caso, percebida de forma gradativa
pelos traders e sempre em um momento ex-post a ocorréncia das reacoes retardadas. Um
dos grandes ganhos que a utilizacao dos quantis tedricos GEV Long-Short fornecem esta
exatamente vinculado ao monitoramento ex-ante da difusao gradual das informagoes privadas
e dos respectivos ajustes relativos dos precos, de forma que os players tenham capacidade
de rever suas expectativas e perceber com defasagem temporal nula o timing oportuno em
que devem operar como traders de momento.

No ambito de uma abordagem heterodoxa, é possivel considerar esse mecanismo a
partir de um contexto de regulagao, vinculada a uma convergéncia rumo a uma eventual
posigao de equilibrio. De acordo com Herscovici (2004a), tal regulacdo se explica a partir
da reacao dos agentes em relacao a uma posi¢ao inicial de desequilibrio: é a reavaliacao das
expectativas em funcao de seu grau de realizacao, ou seja, da diferenca entre o ez-ante e o
ez-post, que constitui os mecanismos que permitem alcancar o equilibrio.

Segundo Herscovici (2004a), na economia do desequilibrio, o equilibrio nao é postulado
ez-ante, mas é dado como o produto da reacao dos agentes diante de uma situacao inicial
de desequilibrio. Este conceito de equilibrio torna-se diferente do conceito neoclassico pelo
fato de estar estar dissociado do de maximizacao micro ou macroeconomica, uma vez que
os processos de ajustamento dos agentes a um desequilibrio inicial implicam um processo
iterativo de modificacao dessas decisoes para assegurar o processo de gravitacao rumo ao
equilibrio e de estabilidade das trajetérias. No caso da economia keynesiana, ainda segundo
Herscovici, a decisao de investimento se baseia sobre as expectativas de longo prazo de
lucro, de forma que o ajustamento em funcao de um desequilibrio inicial se traduz por uma
modificagao das expectativas, que neste caso é provocada pelo conhecimento do quantil GE'V
Long-Short.

Diante das ineficiéncias de mercado e dos constantes momentos de desequilibrio de
curto prazo, a introducao do quantil GEV Long-Short se comporta como informacao pri-
vada relevante, de forma a permitir a deteccao de pontos de saturacao do desequilibrio e
consequentemente a arbitragem pelos traders de momento. Observe que nesse contexto o
universo tem que ser ergédico®® para que as expectativas dos agentes possam se realizar. Nao
obstante, neste caso, o desequilibrio provocado pelos efeitos imprevisiveis de comportamento

a partir da incergao gradual dos demais traders implica uma forma de racionalidade limitada

38Em um universo ergédigo ndo hé a presenca de incerteza. Neste caso, a probabilidade de ocorréncia dos

eventos se aproxima da respectiva frequéncia empirica de ocorréncia.
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e ndo uma racionalidade substantiva. De acordo com Herscovici (2004a), isso ocorre porque
longe do equilibrio os processos se tornam irreversiveis e a natureza da informagao se modi-
fica igualmente, de forma que a informacao nao permite mais desconsiderar a incerteza. Na
GEYV Long-Short Strategy tal raciocinio é refletido a partir da inversao ou stop das posicoes,
fixados as porcentagens de rentabilidade acumulada.

A utilizacao do quantil GEV Long-Short, ao possibilitar a exploragao de janelas de
oportunidade que nao tém sido percebidas pelos investidores, podera conferir aos players
altas rentabilidades e a possibilidade de revisao de expectativas de longo prazo. Tais revisoes
de expectativas de longo prazo poderao exercer impactos singulares no mercado de renda
varidvel e em sua prépria regulamentacao, uma vez que, como observou Keynes (1964), as
flutuagoes diarias nos lucros dos investimentos existentes, que obviamente sao fenomenos
efémeros e insignificantes, tendem a ter conjuntamente uma influéncia excessiva e mesmo
absurda no mercado. Nesse sentido, pesquisas empiricas posteriores poderao ser realizados
com o intuito de se avaliar os impactos e as influéncias que a utilizagao da nova metodologia de
analise e do quantil GEV Long-Short possam trazer ao mercado e as decisoes de investidores.

Outros enfoques de aplicabilidade poderao ser introduzidos a partir da utilizagao
dessa metodologia de analise como, por exemplo, metodologias que avaliam desvios macroe-
conomicos extremos. A utilizagao do quantil GEV Long-Short também podera ser utilizada
como, por exemplo, medida indicadora da necessidade de intervencao no mercado com final-
idade de regulagao, uma vez que empresas que encontram com seus ativos com tendéncia a
saturacao do desequilibrio podem intervir a partir da emissao de papéis e segurar o valor de
seus ativos.

Em trabalhos futuros um novo sistema de anélise podera também ser estudado a partir
das copulas extremais para que portfolios que, ainda que repliquem um determinado indice de
mercado, oferecam no curto prazo oportunidades de arbitragem e ganhos superiores aos dos
proprios indices. Tal andlise podera ser ainda utilizada para que se defina quantitativamente
pontos de saturacao do desequilibrio do préprio mercado, andlise indicativa inclusive de

possibilidades de crises financeiras de curto prazo .

39Para inicio desse estudo recomenda-se a tese de doutorado intitulada “Cépulas para distribuicoes gen-

eralizadas de valores extremos multidimensionais (Sanfins (2009)).
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6 Conclusao

No universo quantitativo da deteccao de janelas de arbitragem nao se pode considerar que
todos os investidores estejam de acordo quanto a distribuicao de probabilidade dos precos
dos ativos. Isso porque, na maior parte dos casos, a verdadeira distribui¢ao dos precos, bem
como dos respectivos retornos, ¢ desconhecida. O que os investidores fazem, na verdade, é
aproximar em funcao das informacoes que tém disponiveis a distribui¢ao empirica dos dados
para distribuicoes conhecidas e que melhor se adequem ao tipo de andlise requerida. Esse fato
faz com que nao sejamos capazes de assegurar, na pratica, a existéncia de um conjunto de
carteiras e de estratégias que sejam eficientes a todos os investidores (o que nao implica a nao
existéncia tedrica da fronteira eficiente e de estratégias maximizadoras de rentabilidade). Por
consequéncia sao criadas janelas de arbitragem, dadas as diferentes expectativas que cada
investidor faz acerca da carteira 6tima para alocagao de seus recursos, das tendéncias de
evolucao dos pregos dos ativos financeiros e das estratégias a serem utilizadas.

A velocidade e a eficiéncia da interpretacao das informacoes por parte dos investidores
também nao podem ser consideradas homogéneas, ainda que se considere que as informagoes
estejam instantaneamente disponiveis a todos os investidores®.

A defasagem temporal causada pelo fator processamento e a qualidade de interpretagao
causada pelo fator eficiéncia fazem com que nao se possa considerar ainda, como o faz as
financas modernas, as hipoteses de racionalidade ilimitada e informacao perfeita. Nesse
sentido, os precos dos ativos financeiros nao refletem em cada momento toda a informacao
disponivel, mas o conjunto de interpretacoes que cada investidor faz dessas informacoes.

Nesse sentido, a busca por metodologias de andlise que melhor incorporem as reacoes
dos investidores frente a alteragoes do comportamento do mercado se tornam cada vez mais
necessarias. Como verificado através dos exemplos anteriores, a modelagem (através da
TVE) das séries obtidas a partir dos quocientes dos pregos dos pairs trading arbitrados
mostrou que a GEV melhor ajustou os quantis de probabilidades extremos, detectando, com
95% de confianca, um timing mais oportuno para a reversao da tendéncia de queda e de
aumento da razao de precificacao entre os pares de ativos escolhidos.

O par de ativos PETR4 e VALE5S confere grande representatividade no total de nego-

ciagoes do mercado brasileiro. A rentabilidade anual de 143, 86%a.a obtida, por ser extrema-

40Na pratica, dado o custo para obtencao de certas informacdes e dado que existe diferenca entre disponi-
bilidade de informacao e decodificagao de informacgao, nao se pode considerar disponibilidade instantanea

para qualquer informagao para todos os investidores.
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mente atraente, credita a utilizacao da nova modalidade quantitativa proposta importancia
significativa, ainda que os ativos analisados pertengam a diferentes setores de mercado.
Embora nesse exemplo exista um sincronismo entre os pregos dos dois ativos considera-
dos, verificou-se a partir do par VIVO4 e TCSL4 que tal sincronismo nao é necessariamente
um requisito para que estratégias long-short possam ser construidas, como ¢é o caso da GEV
Long-Short Strategy proposta. Tal fato se sustenta uma vez que a modelagem probabilistica
da razao de precificacao através da GEV nao procura estabelecer relacao de dependéncia
entre os processos geradores de cada série de precos dos ativos, mas verificar probabilis-
ticamente, a partir da existéncia de cada processo gerador, momentos em que a razao de
precificagao ocupa quantis extremos e se mostra fora dos padroes de normalidade. Essa
interpretacao confere a metodologia de analise um avanco em termos de oportunidades de
arbitragem com relagao a metodologia que utiliza cointegragao, uma vez que o fato de séries
de precos de ativos nao serem cointegradas nao exclui a possibilidade da existéncia de janelas

de arbitragem no curto prazo.

Além das altissimas rentabilidades obtidas para os pares de ativos estudados, nas quais
se destaca a de 30, 01%a.m referente ao par VIVO4 e TCSL4, a deteccao mais precisa do tim-
ing de armacao, inversao e desarme das operagoes mostra que a modelagem a partir da GEV
é capaz de oferecer sustentacao para que pares de ativos que nao possuam interdependéncia
de longo prazo possam gerar no curto prazo janelas de arbitragem.

Esses fatores tornam-se essenciais para que possamos confirmar a suposi¢ao de que o
melhor ajuste dos quantis extremos através da GEV tem capacidade de fornecer sustentacao
probabilistica mais refinada para que o retorno a média justifique a possibilidade de arbi-
tragem long-short.

E importante observar ainda que, embora a modelagem dos dados através da dis-
tribuicao normal tenha superestimado os quantis inferiores e subestimado os quantis su-
periores, tais quantis podem ser consideradas como informagao para que sejam verificadas
inversoes secundarias de movimentos extremos.

A arbitragem, como verificado pelos exemplos citados, nao deve levar, entretanto,
apenas em consideracao os quantis fornecidos pela normal. Isso porque movimentacoes
precipitadas por parte dos investidores poderiam ser tomadas e importantes janelas poderiam

nao ser exploradas, o que acarretaria em resultados de rentabilidade pouco atraentes.

E importante ressaltar que as estratégias long-short nao necessariamente devem es-

tar vinculadas a arbitragem entre pares de ativos. Existem outras formas de se arbitrar
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com posicoes compradas e vendidas, inclusive fazendo o uso de alavancagem, que podem
ser adotadas de maneira isolada ou conjunta pelos gestores de hedge funds para se auferir
rentabilidades superiores, como é o caso de arbitragem entre indices, venda a descoberto,
investimentos em agoes de empresas proximas ao colapso (distressed securities), etc.

Com tantas opgoes, fica claro que nao existe uma linha tinica de arbitragem que deva ser
adotada entre os hedge funds, tanto em termos de risco como expectativas de rentabilidade.
Cabe ao investidor identificar junto aos gestores destes fundos qual a estratégia adotada e
buscar classificé-la, principalmente quanto ao do ponto de vista de risco (direcionais, geral-
mente mais agressivos, ou neutros em relacao ao mercado, mais conservadores).

A utilizacao dos quantis tedricos da GEV pode fornecer informagoes para que seja feito
um monitoramento ex-ante da difusao gradual das informagoes privadas e dos respectivos
ajustes relativos dos pregos. Tal monitoramento torna-se muito importante na medida em
que possibilita que os players revejam suas expectativas e percebam com defasagem tempo-
ral nula o timing oportuno em que devem operar como traders de momento. Além disso,
devido as altas rentabilidades obtidas pelos exemplos considerados e a grande capacidade de
modelagem de dados extremos pela TVE, entretanto, torna-se interessante o monitoramento
diario da razao de precificacao k de outros pares de ativos e dos quantis fornecidos pela
GEV para que os players possam arbitrar com esses ativos de maneira long-short. As altas
performances obtidas através do monitoramento das duas a¢oes de maior peso do mercado
brasileiro e de duas agoes importantes no crescente setor de comunicagoes confirmam a im-
portancia da nova estratégia quantitativa long-short proposta como metodologia de andlise

dentro do mercado de arbitragem.
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7 APENDICE

A Critérios de Convergéncia

O Teorema de Fisher-Tippett especifica as distribuigoes extremas limite para as quais ha

n)_bn

a possibilidade de convergéncia da distribuicao do méaximo padronizado X(T, embora
nao estabeleca as condigoes que F' deve satisfazer para que ocorra tal convergéncia. Esse
apéndice tem o objetivo de elucidar essa questao, ou seja, de estabelecer quais condigoes
F deve verificar para P(X(,) < u,) convirja para algum valor do intervalo (0,1), quando
n — oo.

O resultado abaixo, denotado por aproximacao de Poisson, é o ponto de partida para

essa convergéncia fraca do maximo*!.

Proposigao A.1 (Aproximagao de Poisson) Para um dado 7 € [0,00] € uma sequéncia

(u,) de niumeros reais, as sequintes implicagdes sao equivalentes:

nF(u,) — 7 (3)
P(X( < ) — exp(~7) )

Prova A.1 Para 7 € [0,00| e (u,) sequéncia de niimeros reais, temos que se nF(u,) — 7,
entdo P(X(my < up) = F'(u,) = (1= F(u,))" = (1= Z +0(2))", donde obtemos

P(X(n) < up) — exp(—7)

Por outro lado, se a implicagdo (5) se verifica, entao F'(u,) — 0 (pois do contrdario existiria
uma subsequéncia (up,) tal que F(uy,) seria limitada e assumiria a partir de um certo ny,

valores estritamente positivos. Desse modo, P(X () < Uy, ) = (1 — F(un,))™, de forma que

teriamos P(X(n,) < un,) — 0). Aplicando-se o logaritimo na implicacdo (5), temos
—nIn(1 — F(u,)) — 7

Como —In(1 — ) ~ o quando v — 0, entdo nF (u,) — 7+ o(1), o que nos dd nF(u,) — 7.

O

41 As proposicoes, os lemas, coroldrios, definicdes e teoremas apresentados nesse e nos demais apéndices

podem ser todos vistos em Embrechts, Kluppelber e Mikosch (1997).
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Como verificado na sessao Distribuicoes Extremas do capitulo 2, temos que o maximo

converge em probabilidade para o limite superior zr do suporte da distribuicao F, ou seja
Xm — IF
quando n — oo e para rp < 00. Segue que

0, z<zxp

P(X@m <) = {

1, z>uap

Esse fato nos leva a considerar o seguinte resultado:

Corolério A.1 Se v < 00 ¢ F(xp-) = F(zp) — F(xp-) > 0, entio para toda sequéncia

(un) tal que P(X () < uy) — p temos que p =10 ou p = 1.

Prova A.2 Se p € [0,1], entdo existe um T € [0,00) tal que p = exp(—7). Pela proposi¢ao
A.1, temos que nF(u,) — 7 quando n — oco. Se u, € limitada superiormente por xp
(u, < xp para todo n maior que um dado ng), entao para esses valores de n temos que
F(u,) > F(xp-) > 0, donde obtemos T = 0o. Se caso contrdrio (u, > xr) para todo n
maior que um dado ng, entio nF(u,) =0, donde obtemos T = 0. Desses dois casos (T = 0o

et =0), obtemos p =0 e p = 1, respectivamente.
0

Este resultado mostra que nenhum limite nao degenerado existe para fungoes de dis-
tribuicao com saltos no seu suporte finito, quaisquer que sejam as sequéncias normalizadoras
escolhidas. O teorema que segue ¢é similiar a esse resultado e se estende também para funcoes

de distribui¢ao com suporte infinito.
Teorema A.3 Sejam F uma fungao de distribui¢ao com suporte rp < 0o e 7 € (0,00).

Eziste uma sequéncia (u,) satisfazendo nF(u,) — T se, e somente se,

11 _F(l’)
ToTR F(x_)

~1 )
e Flep-) =1
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B Distribuicoes Max-estaveis

Para verificarmos que a classe das distribuicoes max-estaveis coincide com a classe das
possiveis distribuicoes limite nao degeneradas é necessario que seja introduzido o teorema

que segue:

Teorema B.1 Sejam A, B, Ay, ... varidveis aleatorias e b, >0, 8, >0, a, € R e a,, € IR
constantes. Suponha que

b (A, —a,) S A

n

Entao
ﬁrjl(An — ) t B

se, e somente se,

b _
lim —~ =b€[0,00) e limM

Teorema B.2 A classe das distribuicoes maz-estdaveis coincide com a classe das possiveis

=a€c R

distribuicoes limite nao degeneradas para as quais hd a convergéncia do mdzimo de varidveis

aleatorias iid devidamente padronizados.

Prova B.3 Assumindo que para sequéncias normalizadoras apropriadas

lim F"(c,x +d,) = H(x), € R

n—oo

para alguma H nao degenerada e continua, entao para todo k € IN

lim F™(c,z 4+ d,) = lim (F"(c,x +d,))* = H*(z), z€ R

n—oo n—oo

Além disso, sabemos que lim F™(cpx + dp) = H(z), + € IR. Pelo teorema anterior

n—oo

existem contantes ¢, > 0 e d € IR tais que

. Cnk ~ . dnk - dn 7
Im —=¢ e lim — =dj
n—oo Cn n—00 Cn
Assim, para varidveis aleatorias Y,Y1, ..., Y, com funcdao de distribuicio H, temos que

max(Yy, ..., Yx) ic}Y—l—Jk

85



C Maiaximo Dominio de Atracao da Fréchet*?

Definicao C.1 Uma func¢ao F possui variacao reqular com indice —a, o > 0, e denota-se

FeR_,, se
F(xt
T B

Teorema C.1 (Maximo dominio de atragao da Fréchet) Uma funcdo de distribuicao
F pertence ao dominio de atracdo da Fréchet se, e somente se, F(x) = 2~“L(z) para alguma

funcao de variacao lenta L.

Prova C.2 Ver Embrechts, Kluppelber e Mikosch (1997).

Note que esse resultado implica em particular que toda F' € M DA(H/;) tem suporte
xp infinito. Ainda, a sequéncia normalizadora (c,) é uma sequéncia de variacao regular,
com ¢, = néLl(x) para alguma fungdo L; de variagao lenta, e a sequéncia (d,,) pode ser
escolhida como nula (nao ha a necessidade de normalizagao).

Logo abaixo segue uma condi¢ao encontrada por Von Mises de mais facil verificagao

acerca da convergéncia para a Fréchet que envolve a densidade da funcao de distribuicao.

Corolario C.1 (Condicao de Von Mises) Seja F' uma fun¢ao de distribui¢ao absoluta-

mente continua com densidade f. Se

:}1—{20 %f((;)) =a>0 (6)

entao F € MDA(Hy).

42As condicdes de Von-Mises apresentadas nesse apéndice e nos dois apéndices que seguem podem ser
exploradas na tese de doutorado intitulada “Cépulas para distribuicoes generalizadas de valores extremos

multidimensionais (Sanfins (2009)).
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D Maximo Dominio de Atracao da Weibull

Como observado na proposicao 4.1, as distribuicoes Weibull e Fréchet possuem conecgoes
bastante préximas, donde espera-se que seus dominios de atragao também mantenham tal

proximidade de caracterizacao. O teorema que segue confirma esse fato:

Teorema D.1 (Maximo dominio de atracao da Weibull) Uma func¢ao de distribuicao
F pertence ao dominio de atracdo da Weibull se, e somente se, xp < 0o e F(xp —271) =

x~*L(x) para alguma fun¢ao de variag¢ao lenta L.

Prova D.2 Ver Embrechts, Kluppelber e Mikosch (1997).

Note entretanto que, diferentemente das fungoes de distribuicao que convergem para a
Fréchet, o dominio de atracao da Weibull é formado por distribui¢des com suporte superior
zp finito. A partir da transformagao T(F(z)) = F(xp — '), o coroldrio C.1 pode ser

reescrito como:

Corolario D.1 (Condicao de Von Mises) Seja F' uma funcao de distribui¢ao absoluta-

mente continua com densidade f positiva para algum intervalo finito (z,xp). Se

Jim S — a0 g

entao F € MDA(H[I])
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E Maximo Dominio de Atracao da Gumbel

O maximo dominio de atragao de uma Gumbel engloba uma gama de distribui¢oes bastante
diversificada, que envolve desde distribui¢oes com caudas moderadas (como é o caso da
lognormal) a distribuigdes com caudas mais leves (como é o caso da normal). Algumas
dessas distribuicoes possuem uma representacao comum e sao denominadas Funcao Von

Mises.

Definicao E.1 (Funcao Von Mises) Seja F' uma funcgdo de distribui¢ao com suporte su-
perior rp < 00. Se ewistir z < xp tal que

T

— 1

Flx)y=cexp|— [ —dt]|, z<zx<zx 8

@) = o | = [ = . 0

para alguma constante positiva ¢ e para alguma fung¢do positiva absolutamente continua a(.)

com densidade a' (x) tal que lim a'(z) = 0, entdo dizemos que F ¢ uma fungio de Von
T—T R

Mises e que a(.) é fun¢do auziliar de F.

Exemplo: A distribui¢do Exponencial F'(z) = 1 — exp(—Az) é uma fungao Von Mises com
fungao auxiliar a(x) = A™!, uma vez que ao considerarmos z = 0 e ¢ = 1 temos

x

— 1
F(z)=exp | — / th =exp(—Az), >0, A>0
0

Defini¢ao E.2 (Funcao Quantil) A generalizada inversa F~ de uma funcao de distribuicao
F ¢ dada por
F(t)=inf{r e R/F(zx)>1t}, 0<t<1

e € chamada de fun¢do quantil da distribuicao F. O quantil x; = F~(t) define o t-quantil
de F.

Proposicao E.1 Se F' é uma fungio de Von Mises, entao F € MDA(Hy). Uma escolha

possivel para as sequécias padronizadoras €
d, = F=(1—-n71) cn = a(dy)
Prova E.1 Ver Embrechts, Kluppelberg e Mikosch (1997)
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A caracterizagdo do méximo dominio de atracdo da Gumbel M DA(H;) que segue é uma

extensao modificada da expressao que define a funcao de Von Mises:

Teorema E.2 (Caracterizacao I do M DA(H;)) Uma funcdo de distribuicio F' com su-
porte superior rp < 0o pertence ao dominio de atra¢ao da Gumbel se, e somente se, existe

2z < xp de forma que

xT

F(x) = c(x) exp —/%dt , z<zr<axp 9)

z

onde ¢ e g sdo fungdes mensurdveis satisfazendo c(x) — ¢ >0, g(x) — 1 quando * — xp, €

a(x) uma funcdo positiva absolutamente continua com densidade a () tal que lim o () = 0.
T—IT R

Para F com a representacao (9), as sequéncias (c,) e (dy,) padronizadoras do mdzimo e a

fungao a(z) podem ser escolhidas de forma que

dy=F~(1-n1)

TE
a(z) = [ £Dat,  z<ap
Prova E.3 Ver Resnick (1987), Coroldrio 1.7 e Proposi¢ao 1.9.

Teorema E.4 (Caracterizacao II do M DA(H;)) Uma funcdo de dstribuicao F pertence
ao mdximo dominio de atracdo de uma Gumbel se, e somente se, existe alguma funcao

positiva a tal que

xlgilp w =exp(—t), t€ R (10)

Uma escolha possivel para a € tal que a(z) = f F@®) g4

Prova E.5 Ver Hann (1970), teorema 2.5.1.
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F Convergéncia do Maximo de Sequéncias Estacionarias

O Teorema de Fisher-Tippett especifica as distribuicoes extremas limite para as quais hé a
possibilidade de convergéncia da distribuicao do méximo padronizado de variaveis aleatérias
iid.. Neste apéndice serao apontadas condicoes que assegurem que o maximo X,y de uma
amostra proveniente de uma sequéncia de varidveis aleatérias fracamente estacionéria (X,)
possua no limite um comportamento similar ao do maximo X (n) de uma amostra proveniente
de uma sequéncia de variaveis aleatérias i.i.d. ()~(n) correspondente com mesma funcao de
distribuicao F'.

Note que se (X,,) é uma sequéncia i.i.d. associada a sequéncia estacionaria (X, ), entao

P(X(my <up) = P(X <uy)

= exp(nin(1 — P()? > Up)))

~ exp(—nF'(uy))

uma vez que —In(1 — x) ~ z.

Embora nao seja possivel a aplicagao direta da definicao 4.2 para o maximo de uma
amostra proveniente de uma sequéncia de variaveis aleatérias fracamente estacionaria, o
proximo teorema mostra que a classe das possiveis distribuigoes limite para esses maximos
padronizados coincide com a classe das distribuigoes limite EV, desde que uma condicao

especifica de independéncia assintotica seja satisfeita.

Defini¢ao F.1 (Condicao de Independéncia Assintética) Dizemos que uma sequéncia
de variaveis aleatdrias fracamente estaciondria (X,,) satisfaz a condigio Dy(u,) de inde-

pendéncia asintotica se para quaisquer inteiros positivos p, q e n tais que
I1<u<... <, <n<...<jg<n

com j1 — i, > 1, tivermos

‘P < max X; < un) — P (maXXi < un) P (maxXi < un>‘ <

1€ A1UA9 €A 1€Ag
onde Ay = {i1, ..., iy}, Ao ={j1,...,Jq} € any — 0 quando n — oo para alguma sequéncia

l=1,=o0(n).
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Intuitivamente, dizemos que uma sequéncia fracamente estaciondria (X,,) satisfaz a
condi¢ao D;(u,) se no limite a probabilidade P(X(,) < u,) é igual ao produto das probabi-
lidades de que os méaximos de quaisquer dois sub-blocos disjuntos sejam inferiores a u,,, para

alguma (u,,) real. Ou ainda, se no limite tivermos para qualquer p inteiro que
P(X@u < up) = P(max A, < u,).P(max B, < uy)

onde (B,,) ¢ uma subsequéncia de (X,,) e igual a (X)) a menos dos p primeiros elementos
de (X,) e A, ={X1,..., X, }.

Note ainda que a condigdo D;(u,) possui implicagao direta

onde k é uma constante de incremento lenta. Uma discussao mais aprofundada acerca da

condicao de independéncia assintética pode ser vista em Leadbetter et al (1983).

Teorema F.1 (Convergéncia do Maximo de uma Sequéncia Estacionaria) Seja

(X,) uma sequéncia fracamente estaciondria de varidveis aleatorias com sequéncia de dis-
tribui¢ao associada (Fy,). Para uma amostra aleatéria X = {Xy, Xo, ..., X,,}, se existirem
sequéncias padronizadoras (c,) positiva e (d,) real e uma varidvel aleatdria G com func¢do de
distribuicao Fg, tais que ¢, (X —dy) LGe que a condi¢ao Dy (c,z+d,) de independéncia
assintotica seja satisfeita para todo x € IR, entao Fg pertence a classe das distribuigcoes limite

de valor extremo.

Prova F.2 Pelos teoremas B.1 e 4.1 temos que G € uma distribuicao de valor extremo se,

e somente se, G € maz-estdvel. De (11) temos que
P(X(ury < cpx +dy) = PH(X(n) < cux +dp) +0(1) — G¥(2)
para todo inteiro k > 1 e todo x em que G € continua. Por outro lado,
P(X@ury < cpr +dy) — G(x)

Agora basta procedermos como na prova do teorema B.1 para concluirmos que G € max-

estavel.
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Observacao F.1 Note que do teorema F.1 nao podemos afirmar a partir das relagoes

C_l(X(n) — dn) i> H

n

C_l(X(n) — dn) i G

n

que G = H, para alguma H € {Hy, Hi;, Hrrr}. Na verdade G € igual a H a menos de um
indice extremal 0 € [0,1], a saber G = H’. O prézimo apéndice trard mais informacoes

acerca do indice extremal.

Note entretanto que assim como o Teorema de Fisher-Tippett, o teorema F.1 especifica

n

a possibilidade de convergéncia da distribuicao do maximo padronizado X(a)—;b" de uma
amostra proveniente de sequéncia fracamente estacionaria de variaveis aleatérias, embora
nao estabeleca as condigoes que a sequéncia de funcées de distribuicdo associadas (F(,))
deve satisfazer para que P(X(,) < u,) convirja para um valor do intervalo (0,1), quando
n — oo.

A seguir serdo especificadas condices suficientes para que nF(u,) — 7, para algum
7 € [0,00) e para uma dada sequéncia de limiares (u,,), no caso de (X,,) possuir distribuic¢ao
comum F. Note que a equivaléncia das implicagoes (3) e (4) da proposicdo A.1 nao se
verifica diretamente para o caso de (X,,) ser fracamente estaciondria. Isso porque no maximo

podemos obter
liminf P(X () < up) > exp(—7) (12)

n—oo

(ver Embrechts, Kluppelberg e Mikosch (1997)). A condicao que segue é uma das condigoes

que deve ser satisfeita para que tal equivaléncia seja verificada.

Definigao F.2 (Condicao anti-Conglomerado) Dizemos que uma sequéncia fracamente

estaciondria (X,,) satisfaz a relagio Do(uy,) para alguma (u,) real se

n

¥
lim limsuanP(Xl > Uy, Xj > up) =0 (13)

k—oo pnooo -
J=2

Proposicao F.1 (Prob. Limite para o Maximo em Sequéncias Estaciondrias) Se
(X,) € uma sequéncia estaciondria e u, uma sequéncia de limiares tais que as condigoes

Dy (uy) e Do(uy,) sao satisfeitas e 7 € [0,00), entao as sequintes implicagoes sao equivalentes:
nF(u,) — 7 (14)

P(Xmy < up) — exp(—1) (15)



G Indice Extremal

Em muitos casos verifica-se que sequéncias de varidveis aleatérias (i.i.d. ou fracamente
estaciondrias) possuem conglomerados de extremos. Na verdade, a maior parte dos eventos
extremos tendem a ocorrer em conglomerados em virtude de uma certa dependéncia local
dos dados. Intuitivamente, o indice extremal relaciona a estrutura de dependéncia desses
dados com suas caracteristicas extremas.

Este apéndice tem o intuito de apresentar o indice extremal 6, cuja aplicagao incorpora
informacgoes que resultam em melhores estimativas para as caudas extremas e, consequente-

mente, para os quantis associados a probabilidades muito pequenas (Mendes (2004)).

Definicao G.1 (fndice Extremal) Seja (X,,) uma sequéncia fracamente estaciondria e 0

uma constante nao negativa. Se para todo T > 0 existir uma sequéncia (uy,) tal que

lim nF(u,) =7 (16)
e
lim P(X,) < u,) = exp(—67) (17)

n—oo

entao dizemos que 0 € o indice extremal da sequéncia (X,,).

Segundo Leadbetter, Lindgren e Rootzén (1983), o ntimero de observacoes em um
conglomerado depende diretamentente das caracteristicas (peso) das caudas da distribuigao
subjacente F'. Para séries que apresentam conglomerados, a estimacao dos quantis extremos
deve ser feita utilizando-se o indice extremal para que haja a correcao do impacto cau-
sado nas estimativas por tais conglomerados. Desse modo, temos que o quantil teérico de

probabilidade (1 — «) da distribui¢ao subjacente passa a ser dado por

ta = Hel (1= a)™) (18)

onde ¢ € [0, 1].

Sob este ponto de vista, nf pode ser interpretado como o niimero de conglomerados in-
dependentes em n observacoes. Neste caso, quando nao existem conglomerados de extremos,
0 assume o valor 1, e quanto mais préximo de zero estiver #, mais pesada sera a cauda da
distribuicao subjacente.

Verifica-se ainda que o tamanho e a frequéncia dos conglomeados de valores extremos
sao caracteristicas intrinsecas de cada sequencia de variaveis aleatorias e que o indice ex-

tremal assimila as informacoes de tais caracteristica.
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Um estimador simples para o indice extremal 6 pode ser obtido através da razao entre

3

o nimero K, de blocos nos quais o maximo excedeu um determinado limiar*® u e o ntimero

total N, de observacoes que excederam u durante todo o périodo analisado, ou seja:
~ K

[/ J—— 19

T (19)

Vaérios outros estimadores estao propostos na literatura para a estimacao do indice
extremal §. Em Embrechts, Kluppelber e Mikosch (1997) podem ser vistas propriedades
de um estimador que apresenta melhores propriedades estatisticas que o estimador simples

apresentado em (19), a saber:

1In(1— &)

min (1 )

onde N representa o total de observacoes e N,, K, e u sao como definidos acima.

= (20)

43A determinacdo de u pode ser vinculada a um certo percentual de observacdes nas caudas, digamos 3%.
Uma estimativa mais refinada de 6 pode ser obtida como a média dos estimadores 6 vinculados a limiares

provenientes de diferentes percentuais de observacoes nas caudas.
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