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Resumo

Pires, Gustavo Lourenco Gomes. Teoria dos Valores Extremos: Valor em
Risco para Ativos de Renda Variavel. Rio de Janeiro, RJ, 2008. 136p.
Dissertacao de Mestrado — Departamento de Engenharia Industrial,
Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

A partir da década de 90, a metodologia de Valor em Risco (VaR) se
difundiu pelo mundo, tanto em institui¢des financeiras quanto em nao financeiras,
como uma boa pritica de mensuracdo de riscos. Um dos fatos estilizados mais
pronunciados acerca das distribuicdes de retornos financeiros diz respeito a
presenca de caudas pesadas. Isso torna os modelos paramétricos tradicionais de
célculo de Valor em Risco (VaR) inadequados para a estimacdo de VaR de baixas
probabilidades, dado que estes se baseiam na hipétese de normalidade para as
distribuicdes dos retornos. Sendo assim, o objetivo do presente trabalho &
investigar o desempenho de modelos baseados na Teoria dos Valores Extremos
para o cdalculo do VaR. Os resultados indicam que os modelos baseados na Teoria
dos Valores Extremos sdo adequados para a modelagem das caudas, e
consequentemente para a estimacdo de Valor em Risco quando os niveis de

probabilidade de interesse sdo baixos.

Palavras-chave

Valor em risco; Teoria dos Valores Extremos; Backtest
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Abstract

Pires, Gustavo Lourenco Gomes. Extreme Value Theory: Value at Risk
for Variable-Income Assets. Rio de Janeiro, RJ, 2008. 136p. Msc.
Dissertation - Department of Industrial Engineering, Pontifical Catholic
University of Rio de Janeiro.

Since the 90 decade, the use of Value at Risk (VaR) methodology has been
disseminated among both financial and non-financial institutions around the
world, as a good practice in terms of risks management. The existence of fat tails
is one of the striking stylized facts of financial returns distributions. This fact
makes the use of traditional parametric models for Value at Risk (VaR) estimation
unsuitable for the estimation of low probability events. This is because traditional
models are based on the conditional normality assumption for financial returns
distributions. The main purpose of this dissertation is to investigate the
performance of VaR models based on Extreme Value Theory. The results
indicates that Extreme Value Theory based models are suitable for low probability

VaR estimation.

Keywords

Value at Risk; Extreme Value Theory; Backtest
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1
Introducao

O mercado de capitais brasileiro tem apresentado substancial
desenvolvimento, o que pode ser justificado pelos seguintes fatores: aumento da
liquidez internacional, elevacao dos precos das commodities metélicas e agricolas,
inflacdo sob controle e reducdo da taxa de juros bdsica da economia. Como
conseqiiéncia percebemos um aumento no volume financeiro didrio negociado e

um maior ndmero de empresas cotadas na BOVESPA.

Do ponto de vista gerencial, percebe-se um movimento de dmbito mundial
promovido por 6rgdos regulatérios e adotado por instituicdes financeiras e nio
financeiras sobre a importancia de ferramentas de gestdo de risco que sejam
capazes de auxiliar na melhor alocacio dos recursos disponiveis. E neste contexto
que surge o Value at Risk. O VaR, metodologia desenvolvida pelo Banco JP
Morgan em 1993 e divulgada um ano depois, tem sido adotado como metodologia
de levantamento e gestdo de risco de mercado, além de servir como base de
célculo para provisionamento minimo de capital. Trata-se de um método
estatistico que informa a perda maxima esperada para um dado perfil de carteira,
em um determinado periodo de tempo, sob condi¢cdes normais de mercado e sob

um determinado nivel de confianga.

Com o desenvolvimento da gestdo de risco em todo o mundo, ficou mais
aparente que as metodologias de cdlculo de valor em risco ndo sao exatas e livres
de falhas. Premissas utilizadas por algumas metodologias de cédlculo do VaR,
como a que considera que os retornos dos ativos em geral seguem distribui¢io
normal, mostram-se inadequadas. As distribui¢des de retornos claramente
apresentam caudas mais pesadas que as das distribuicdes normais. Dado a
inexatiddo das medidas de risco existentes, alguns estudos surgiram na tentativa
de aperfeicoar o VaR, como, por exemplo, a aplicacio da Teoria dos Valores
Extremos como alternativa que mais se aproxima das distribui¢des de retornos

com caudas pesadas.
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1.1. Reviséao Bibliografica

O estudo de ferramentas de gerenciamento de risco ndo € algo recente. Uma
das primeiras e mais importantes pesquisas sobre esse assunto foi a Teoria de
Carteiras, desenvolvida por Harry Markowitz nos anos 50. Nela, Markowitz
(1952) propunha que o risco de uma carteira estaria associado a sua variancia, que
por sua vez estd associada a contribuicdo ponderada da varidncia de cada ativo
envolvido, bem como de suas correlagdes. E por este pensamento que surgiu a

idéia do beneficio da diversificagdo para a redugéo do risco do portfélio.

A Teoria de Carteiras diz ainda que o investidor racional ird optar pela
carteira eficiente, ou seja, optard pela carteira que, para cada nivel de risco, tenha
retorno maximo ou aquela que, para um certo retorno, incorra no Menor risco
possivel. Uma das principais contribuicdes da Teoria de Carteiras € a idéia de que
o risco de um ativo em um portfolio ndo corresponde a volatilidade de seus

retornos, e sim ao quanto este ativo contribui ao risco total da carteira.

Durante as décadas de 80 e 90 ocorreram a perda de bilhdes de délares no
mercado financeiro. De fato, na sua maioria, estas perdas sdo atribuidas a

exposicdo ao risco do mercado de derivativos.

18,00
16,00 15674
14,00 13,80
2 12,00 /
2 10,00 /
;:_” 8,00 //
S 6,00 /3’97
W™ 15161 164 165 202 223
2,00 w’/’,_’,_’,_/:
0,00
1987 1988 1989 1990 1991 1992 1993 1994 1995
—e— Perdas acumuladas (antes da tributagao) ‘

Figura 1 — Perdas acumuladas atribuidas aos Derivativos.

A figura mostra o total de perdas publicamente atribuidas (correta ou
incorretamente) aos derivativos desde 1987. Os prejuizos cresceram

significativamente em 1994, como resultado das oscilagdes das taxas de juro, que
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N

geraram volatilidade nos mercados de titulos. De 1987 a 1995, as perdas
totalizaram US$ 16,7 bilhdes. Essas perdas, em relacdo ao tamanho do mercado,
que era de US$ 50 trilhdes, representava apenas 0,03% do volume total, o que é

bem pequeno em termos relativos.

Tais perdas criaram a necessidade de um método analitico que fosse capaz
de mensurar o montante financeiro em risco numa determinada carteira com
ativos de expressiva volatilidade. E neste cendrio que o banco JP Morgan em 1993
desenvolveu a metodologia de medi¢ao de risco conhecida como Value at Risk
(VaR), disponibilizando tal documentagdo técnica ao publico em 1994 sob o nome
de RiskMetrics. Desde o seu aparecimento, o VaR tem sido amplamente utilizado
pelo mercado e tornou-se a referéncia mundial quando o assunto € ferramenta de
medicao de risco financeiro. Todo este interesse pelo Value at Risk fez com que
surgissem outras metodologias de cdlculo de VaR além das propostas pela
RiskMetrics (1996), bem como pesquisas comparando e propondo melhorias para

estes estimadores de risco.

Uma das primeiras pesquisas no Brasil a propor o uso da Teoria dos Valores
Extremos como uma boa solugéo para estimativas das caudas das distribui¢cdes de
retornos foi realizada por Ferreira (1999), cujo andlise eram os mercados
aciondrios latino americanos. Neste estudo, Ferreira estimou as caudas superior e
inferior das distribuicdes dos retornos de indices de ag¢des negociadas na

Argentina, Brasil, Chile e México.

Mendes (2000) propde a utilizacdo de métodos robustos para célculo de
medidas de risco em mercados emergentes de acdes utilizando a Teoria dos
Valores Extremos. Os mercados analisados, mais uma vez, foram Argentina,

Brasil, Chile e México.

Martins (2000) faz uma comparacio entre diversos métodos de célculo de
VaR para o mercado aciondrio brasileiro, utilizando, inclusive, metodologias

baseadas na Teoria dos Valores Extremos.

A proposta deste estudo € validar a Teoria dos Valores Extremos como

metodologia aplicdvel no célculo do VaR em carteiras de investimento. Para tal,
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utilizamos 0 Modelo de Indice Unico e o Critério de Dominancia Estocdstica de
Segunda Ordem para selecionar as acdes que comporiam tais carteiras. Além
disso, usamos a carteira hipotética do IBOVESPA.

1.2. Estrutura do Trabalho

O capitulo 2 relata defini¢cdes qualitativas e quantitativas sobre o VaR.
Apresenta também quais sdo os propdsitos e usudrios do VaR. Por fim, descreve o

procedimento de valida¢do de um modelo de VaR.

O capitulo 3 comeca com defini¢des e pressupostos do Modelo de Indice
Unico aplicados em uma determinada agdo. Tem continuidade com defini¢des,
caracteristicas e estimacdo de parametros do M.L.U. com aplicacio em uma
determinada carteira. Também apresenta a metodologia de otimizagdo para
composi¢ao da carteira. Finaliza com a apresentacdo das premissas realizadas no

critério de Dominancia Estocastica.

O capitulo 4 faz mengdo a metodologia da Teoria dos Valores Extremos
para mensuracdo de risco. Nele é enunciado o teorema de Fisher-Tippett. Sdo
apresentados os trés tipos de distribuicdes limites: Gumbel, Fréchet e Weibull. Em
seguida se descreve os métodos de estimacdo das caudas de distribui¢des, tais
como: Método de Méxima Verossimilhanca e o Método da Regressdao, ambos
paramétricos. Também sdo mencionados os métodos ndo paramétricos de
estimador Pickands e o de estimador Hill. Para finalizar é apresentada a férmula

que permite calcular o VaR.

O capitulo 5 inicia a andlise empirica dos dados. Este capitulo relata a forma
como o Modelo de Indice Unico e a Dominancia Estocastica foram utilizados para
formacgdo das carteiras de investimento. O capitulo termina com a descri¢do da

metodologia usada na carteira teérica do IBOVESPA.

O capitulo 6 apresenta histograma, correlograma dos retornos e
correlograma dos retornos ao quadrado para as carteiras de investimento. Em
seguida € feita uma andlise dos retornos extremos das séries financeiras das

carteiras de investimento.
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O capitulo 7 mostra a metodologia do Hill-plot para determinacdo dos
parametros de forma de cauda. Apds isso, apresentamos um comparativo entre as
seguintes funcdes de distribuicdo acumuladas: Fréchet, Normal e Empirica. Este

capitulo termina com os resultados do Backtesting dos modelos de VaR.

O capitulo 8 faz um breve resumo dos principais assuntos do estudo,

conclusdes e sugestio para trabalhos futuros.
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Value at Risk e retorno de um investimento

O Value at Risk (VaR) € um método de mensuracdo de risco de mercado
que utiliza técnicas estatisticas amplamente difundidas. De outra forma, o VaR
mede a pior perda esperada ao longo de determinado intervalo de tempo, sob
condic¢des normais de mercado e dentro de determinado nivel de confianga. Com
base em fundamentos cientificos, o VaR fornece aos seus usudrios uma medida
concisa do risco de mercado. Além disso, ele mede a perda esperada tanto em

valor monetdrio quanto em percentual.
O VaR serve a diversos propdsitos:

e Fornecimento de Informacées Gerenciais. O VaR pode ser usado para
informar a alta geréncia dos riscos incorridos em transacdes e operacoes
de investimento, bem como aos acionistas dos riscos financeiros da
empresa. Com isso, o VaR ajuda a acelerar a atual tendéncia de um
melhor fornecimento de informagdes de valores financeiros marcados a
mercado;

e Alocacio de Recursos. O VaR pode ser utilizado no estabelecimento de
limites de posi¢do para operadores e para a decisdo sobre onde alocar
recursos limitados de capital. A vantagem do VaR € a criacdo de um
denominador comum que permita comparar as atividades de risco em
diversos mercados. O risco total de uma empresa pode também ser
decomposto em VaRs “incrementais”, os quais permitem que usuarios
reconhecam as posi¢des que mais contribuem para o risco total;

e Avaliacio de Performance. O VaR pode ser usado para que o
desempenho seja ajustado ao risco, o que € essencial em um ambiente de
negociagdes em que os operadores possuem tendéncia natural de assumir
riscos extras. Os encargos relativos ao capital de risco, baseados na
medida de VaR, proporcionam aos operadores os incentivos corretos.

O VaR tem como usuarios:

¢ Instituicdes Financeiras. Os dealers detentores de grandes carteiras tém-
se colocado na vanguarda da administracdo de risco. As instituicdes que
lidam com vadrias fontes de risco financeiro e instrumentos complexos em
geral j4 implementaram sistemas centralizados de administracio de risco;

e Orgios Reguladores. Uma regulamentacio prudente de institui¢des
financeiras requer a manutencdo de niveis minimos de capital como
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reservas contra riscos financeiros. O Comité de Supervisdo Bancaria da
Basiléia considera o VaR uma forma de mensuracio de risco aceitdvel;

e Instituicdes Nao-Financeiras. A administracdo centralizada de risco
torna-se ttil a qualquer empresa que esteja exposta a risco financeiro. E
através desta administracdo que as decisdes sdo tomadas no sentido de
uma politica aberta de hedge (protecdo);

¢ Administradores de Ativos. Os investidores institucionais tém-se
voltado para o VaR a fim de melhor controlar os riscos financeiros
assumidos.

O célculo do VaR tornou-se possivel devido ao aumento dos recursos

computacionais, necessarios para a realizacao de simulacdes complexas.

O primeiro passo para a mensuracdo do VaR € a escolha de dois fatores

quantitativos: o horizonte de tempo e o nivel de confianca.

Como o prazo de manutencdo de uma carteira corresponde a um periodo
mais longo, necessario para que a liquidacdo da mesma seja feita de maneira
ordenada, o horizonte de tempo do VaR deve estar relacionado a liquidez dos
ativos, definida em termos da extensao de tempo necessaria para volumes normais

de transacao.

Existem poucas diretrizes disponiveis para a escolha do nivel de confianca.
Deve-se atentar para o fato de que niveis maiores de confianga implicam em
maiores valores para o VaR. E importante escolher um nivel de confianca que
permita aos usudrios comparar o VaR com a perda de fato ocorrida.

2.1. Definicdo do valor em risco

O VaR de uma posi¢do comprada ao longo do horizonte de tempo ¢ e com

probabilidade p pode ser definido como:
p =P[AV(¢)<VaR] (1)

onde: AV (/) é a mudanga sofrida no valor dos ativos da posicdo financeira

durante o periodo /.

Como se estd comprado na posicdo financeira, a perda ocorre quando

AV (¢) <0 e o VaR da equacdo acima assume valor negativo.
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Caso fosse utilizada uma posicdo vendida, isto seria o contrario € o VaR

seria definido assim:
p=P[AV(¢)2VaR]=1- P[AV (¥) < VaR] 2)

As defini¢Ges vistas até o0 momento mostram que em posi¢cdes compradas, a
cauda esquerda é importante no cdlculo do Value at Risk, j4 em posicdes

vendidas, a cauda direita é que deve ser levada em conta.

O VaR pode ser medido de forma relativa, consistindo na perda em relacio

7

a média, ou de forma absoluta, onde a perda ndo € calculada usando-se uma
referéncia a valor esperado. Segundo Jorion (2003), o VaR relativo € o mais
aconselhdvel, porém, quando o horizonte é pequeno, o retorno médio pode ser
pequeno, o que acarretaria o VaR relativo e o VaR absoluto estimarem

aproximadamente o mesmo valor.

Considerando W, como o investimento inicial, » a taxa de retorno e W o

valor da carteira no final do horizonte, o VaR relativo pode ser obtido da seguinte

forma:
VaR , =EW)-W" (3)
onde W' representa o menor valor da carteira para um nivel de confianca c.
Porém,
W=w,1+r) e W =w,1+r")
onde 7" representa o menor retorno para o nivel de confiancga c.
Entdo,

VaRreI :E(W)_W* :E[W0(1+V)]_WO(1+F*)

VaR,, =W E[(1+r)]-W,(1+ 7" ) =W,(1+ E[r])-W,(1+7")
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Definindo como 4 o retorno esperado de r, temos que:
VaR,, =W,(1+ u)-W,(1+r")
Var,, =Wy +Wopu =W, =Wyr" =W, (" — p)

O VaR absoluto fica:

*

VaR,, =W, - W" =W, ~W,(1+r ) =W, ~W, = Wy" =—W,r (4)

2.2. Backtesting

Verificar se os modelos de cédlculo de VaR estao perto da realidade ¢é tarefa
necessdria quando se desejam respostas consistentes de estimativas de valor em
risco. O instrumento mais utilizado para realizar a validacdo dos modelos de

Value at Risk € conhecido como Backtesting.

O Backtesting é uma ferramenta estatistica que tem por objetivo verificar a
consisténcia entre as perdas observadas e as perdas estimadas pelos modelos.
Resumindo, isto implica em comparar o histérico das perdas estimadas pelo VaR
com os retornos observados da carteira. Ele serd muito 1util, quando se estiver
avaliando se os modelos de VaR testados estao bem ajustados e qual deles
possibilita uma melhor estimativa das perdas.

2.2.1. Backtesting Hipotético

E 0 mais ttil dos métodos de Backtesting. Consiste em “congelar” a carteira
analisada para um determinado dia e aplicar variacdes histéricas nos precos de
fechamento dos ativos que a compde, gerando uma série com perdas e ganhos
hipotéticos. O cédlculo do VaR ¢é realizado diariamente, possibilitando a
determinagdo do niimero e percentual de exce¢des por meio da comparacio entre
as estimativas de VaR e os resultados do dia posterior.

2.2.2. Validagao de um Modelo de VaR utilizando a Taxa de Excec¢des

O teste de razdo de verossimilhanca (likelihood ratio — LR), desenvolvido
por Kupiec avalia estatisticamente a hipdtese nula de que a proporcao verdadeira

de falhas p do modelo € igual ao nivel de significancia & % preestabelecido para

o célculo do VaR. Seja N o ndmero de vezes em que o retorno observado
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excedeu o VaR em uma amostra de tamanho 7. Se cada uma das realizacdes
didrias da série de retornos apresenta probabilidade de & % de superar o VaR,
entdo, a varidvel aleatdria “nimero de violacdes do VaR” apresenta Distribui¢do

Binomial com média 7' e varidncia p:
N~ B(.p)

Idealmente, o percentual de falhas de ocorréncia deve ser igual a

probabilidade associada a cauda esquerda da distribuicdo, isto é, p=a %. As

hipéteses nula e alternativa sdo construidas da seguinte forma:

N

H, —?ZP
N

HA :?ip

e a estatistica apropriada para se testar a LR € dada por:

T

LR=2In [gﬂl—ﬁjw —1n[pN(1—p)T‘N] (5)

Sob a hipétese nula que p é a verdadeira probabilidade do VaR ser
excedido, a estatistica do teste LR € assintoticamente distribuida como uma qui-

quadrado (;(2 ) com um grau de liberdade.

Compara-se, entdo, o LR com o valor critico da distribui¢cdo qui-quadrado
para um grau de liberdade e nivel de significancia do teste de 5%, isto é,
x° =3,841; a observacdo de valores superiores (inferiores) a este tltimo leva a
rejeicdo (aceitagdo) da hipdtese nula.

2.3. Retorno de um Ativo

A maioria dos trabalhos académicos analisa retornos ao invés de precos.
Dentre as principais razdes, destaca-se o fato de séries de retornos serem mais

faceis de manipular que as séries de precos, porque sua forma possui propriedades
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estatisticas mais atrativas. Apresentamos, a seguir, algumas diferentes definicGes
de retorno.

2.3.1. Retorno Aritmético

E o mais simples de ser calculado e pode ser obtido para um tnico periodo

da seguinte forma:

R = =1 ©6)

onde:

R, : retorno no periodo 7.

P, : preco no periodo 7.

Para multiplos periodos, temos que:

R, +1= Pi =(+R )<+ R x..x(+R ;)

t—k

R, = [ﬁ (1+R_ )} -1 (7)

i=0

2.3.2. Retorno Logaritmico

Consiste no logaritmico natural do retorno aritmético.

P
7, =1n(1+R,)=1nP' =InP-InP_ =p,—-p,., ()

-1
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Uma grande vantagem dos retornos logaritmicos é que, para multiplos
periodos de tempo, o retorno € composto pela simples soma dos retornos em cada

periodo de tempo, como pode ser visto a seguir.

ry =+ R, )=+ R )xA+R_ Ix..x(+R_;)l
F= 1n(1+R,)+1n(1+R,71)+...+ln(1+R,,(k,l))
P = AT oy )

Para retornos pequenos, o valor do retorno logaritmico se aproxima do
retorno aritmético. Com isso, podem-se usar as séries dos retornos logaritmicos

dos ativos no lugar dos retornos aritméticos.
De acordo com a equacdo (8),
r,=In(l+R,)
Aplicando a expansao de Taylor:

fe+1
) R,—lR,2+1R,3—
2 3

r =In(1+R )= Z(

2 . ~
Se R, for pequeno, as parcelas que possuem R,” e de ordem superiores sao

despreziveis, ocasionando que:

Na ampla maioria dos casos os retornos logaritmicos podem e sdo

utilizados.
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Modelos de escolha de carteiras de investimento

3.1. Modelo de indice Unico

A observacdo casual do comportamento dos precos das acdes revela que,
quando o mercado sobe (o que € medido por qualquer um dos indices de mercado
disponiveis), a maioria das acdes tende a subir em termos de preco e que, quando
o mercado cai, os pre¢os da maioria das acdes também caem. Isso sugere que um
dos motivos pelos quais os retornos dos titulos sdo correlacionados poderia ser
uma resposta comum a variacdes do mercado, e que uma medida util dessa
correlacdo poderia ser obtida ao se relacionar o retorno de uma agéo ao retorno de
um indice de mercado de a¢des (por exemplo ao IBOVESPA). Este processo de
somente relacionar cada titulo ao mercado reduz drasticamente o nimero de
parametros necessarios € o tempo de computagdo no processo de selecdo e

otimizacdo da carteira.

O retorno de uma ac¢ao poderia ser escrito do seguinte modo:

R, =aq, +:6iRm (10)

onde:

a, € o componente do retorno do titulo i que € independente do desempenho

do mercado, em si uma variavel aleatéria.

R, € a taxa de retorno do indice de mercado, ou seja, uma varidvel

aleatOria.

B, é uma constante que mede a variagdo esperada de R, dada uma variag@o

de R
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Essa equacdo simplesmente decompde o retorno de uma acdo em dois
elementos, a parte devida ao comportamento de mercado e a parte independente

do mercado. O f, na expressdo mede a sensibilidade do retorno de uma ac@o ao

retorno do mercado.

Representemos por @, o valor esperado de a, e seja e, o componente

aleatdrio de a,. Nesse caso:
a, = a,. + €;

onde e, tem valor esperado igual a zero. A equacdo do retorno de uma a¢do pode

ser escrita do seguinte modo:
R =0, +16iRm+ei (11)

Representemos os desvios-padrdo de R, e e, por, respectivamente, o, €
o,. Até o presente momento, nio foi feito nenhuma hipétese simplificadora. O

retorno estd sendo definido como a soma de diversos componentes, mas esses

componentes, quando somados, devem por defini¢do ser igual ao retorno total.

E conveniente que os e; sejam ndo correlacionados com R, . Formalmente,

isso significa que:
cov(e,,R,) = E[(e, —0)(R, — Rm)] =0

Isso garante que a capacidade da regressao descrever o retorno de qualquer

acdo independe de qual é o retorno de mercado.

A hipétese-chave do modelo de indice tnico é a de que e ¢é independente
de e, para todos os valores de i e j, ou, mais formalmente, E(e,.ej) =0. Isso

significa que o Uinico motivo pelo qual as acdes variariam em conjunto, de forma
sistemadtica, seria uma variagdo conjunta comum com o mercado. Nao existiriam
outros efeitos além do mercado que fossem responsdveis pelo movimento comum

entre acgoes.
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Desenvolveremos a seguir o retorno esperado, o desvio-padrio e a

covariancia quando o modelo de indice tnico € utilizado para representar o

movimento conjunto das agdes.
O retorno esperado de uma acéo é:

E(R)=Ela,+ bR, +e,]

Como o valor esperado da soma de varidveis aleatérias € igual a soma de

seus valores esperados, temos:

E(Ri) = E(ai)+E(ﬁiRm)+E(ei)

Como @, e f, sdo constantes e, por constru¢do, o valor esperado de e, é

Zero, temos:

E(R)=a, + B, Rn

A variancia do retorno de qualquer acao é:

o’=E(R —R))’

Substituindo os valores de R, e E, na expressdo anterior, obtemos:
o’ =E[(a, +BR,+e)—(ct + B Rn)]

Cancelando os @, ’s colocando f, em evidéncia, temos:

o =E[B(R, —Rn)+e,]*

Mas Ele,(R, — Rn)]=0. Entio,

0 =B E[(R, —Rn)|* +E(e,)*

2 2 _ 2 2
o, ::Bi o, +E()

(12)

(13)
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A covariancia entre os retornos de duas acdes pode ser assim escrita:
0, =EI(R,~R)(R, ~R))]
Substituindo os valores de R,, R, s Rj e R ;, temos:
o, =E{[(a,+BR,+e)—(a,+ BRI, +B,R,+e,)—(a,+ B, R}
Cancelando os @,’s e 0s «,’s e colocando f5, e B, em evidéncia, temos:
0, = EL(B,(R, —Rn)+e,)(B,(R, —Rn)+e,)]

Realizando a multiplicacgao,

6, =B B ER,—Rn)’ + B Ele,(R,—Rn) + BEe, (R, —Rn) + Eege,)

Mas, por hipétese, os trés dltimos termos sao nulos:

0, = ﬂiﬂjo-mz (14)

Posso ainda calcular o retorno esperado e a varidncia de qualquer carteira,

supondo que o modelo de indice Unico seja valido.

O retorno esperado de uma carteira é dado por:

X, R,

™

I
—_

Ep:

1
onde

X, é o peso do ativo i na composi¢do da carteira.

Substituindo R; , temos:

R, :iX,a,. +i){jﬁj§m (15)
i=1 i=1
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E sabido que a varidncia do retorno de uma carteira de acodes ¢ dada por:

2 ul 2 2 u u
O, :ZX,. 0, +Z ZXI'XJ'O-U'

=l j#i

I . 2
Substituindo os resultados encontrados acima para 0,” e 0, temos:

™=

N
Xinﬂiﬂjo-mz +2Xizo-ei2 (16)
i=l

N N

2 2 n2 2
o, =) X b0, + )
i=1

i=1 #i

~

3.1.1. Caracteristicas do Modelo de indice Unico

Defini-se o beta de uma carteira (/5 ,) como sendo uma média ponderada

dos betas individuais de cada ac@o contida na carteira, sendo os pesos iguais as

proporg¢des aplicadas em cada agdo. Portanto,

De maneira andloga, o alfa da carteira (& ,) € dado por:

N
a,=Y Xa

i=1
Portanto, temos que:
Rp = (Zp + ﬁp Rm

Perceba que o beta da carteira de mercado € igual a 1 e as acdes podem ser
vistas como mais ou menos arriscadas do que o mercado, na medida em que seus

betas sdo maiores ou menores do que 1.

A seguir, serd examinado um pouco mais do risco de uma agao individual.

a

I
-
™=

N N
202 _ 2 2 2 _ 2
X, :Bi Om +Z Xinﬁiﬂjo-m +ZX1‘ O,
i=1 i=1

¥

J
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L . . o ~ . 2 2 2
No somatério duplo, se i=j, entdo os termos seriam X,”3,"c,~ . Entretanto,

esses sdo exatamente os termos na primeira soma. Portanto, a variincia do retorno
da carteira pode ser assim escrita:

N
j:

sz = i ZXinﬁiﬁjo-mz +ZN1Xizo-ci2

i=1

Reescrevendo apds agrupar os termos, temos que:

N N N
O-p2 = Z:,Xiﬂi ;Xjﬂj l},mz_i_zl"ijo_ejz
1= = ) i=

Ou seja, o risco da carteira do investidor poderia ser representado por:
o, =80,"+) X0, (17)

A medida que aumentamos o nimero de acdes na carteira (maior

N
. . o . ~ . 2 2 .. . . .
diversificacdo), a importancia de E X, o, diminui drasticamente. O risco que
i=1

ndo € eliminado a medida que aumenta o tamanho da carteira é o risco associado

ao termo [ - L0go, o risco da carteira tende para:

o, = hzcmzﬁ =p,0,=0, ZN‘,X,ﬂ, (18)
i=1

Como o valor de o, € o mesmo qualquer que seja a acdo examinada, a
medida de contribuicdo de uma ag@o ao risco de uma carteira ampla é f, .

3.2. Estimagao de Beta

O uso do modelo de indice tnico requer estimativas de beta de cada acdo
que seja candidata a inclusdo numa carteira. Por outro lado, as estimativas de
betas futuros podem resultar do processamento de dados passados e do uso de
betas histéricos como estimativas. H4 evidéncias de que os betas historicos

contém informacao ttil sobre betas futuros.
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3.2.1. Estimacao de betas histéricos

Representamos o retorno de uma agao da seguinte maneira:
R =a,+p,R, +e,

Espera-se que esta equagdo seja vdlida em todos os momentos, embora os

2 . .
valores de a,, 5, e 0, possam variar com o passar do tempo. Se fizermos a

¢« o~ 2 ~ . ~
suposi¢do de que a,, f, e 0, ndo variam com o passar do tempo, entdo deve
ser esperado que a mesma equacdo seja sempre valida. Nesse caso, hd um

. . . 2
procedimento simples para estimar «,, f, e 0, .

Note que a equacdo € de uma reta. Geralmente, estimamos a localizacdo da
linha caracteristica da acao usando andlise de regressdo. Trata-se de ajustar a linha
reta aos dados para minimizar a soma dos quadrados das diferengas em relagdo a
linha na direcdo vertical. A inclinacdo dessa linha reta seria nossa melhor
estimativa de beta no periodo ao qual a linha foi ajustada, e o intercepto seria

nossa melhor estimativa de alfa (@, ).

Para estimar o beta de uma acio por meio de andlise de regressdao, usamos:

B =—" (19)

Para estimar o alfa, usamos:

a, = Eit - ﬁiimr (20)

onde:

Ri: € o retorno médio do ativo i no periodo #;

R é o retorno médio do mercado no periodo ¢.

Os valores de a, e f5, produzidos numa anélise de regressdo correspondem

a estimativas dos verdadeiros valores de @, ¢ f, de uma agdo. As estimativas
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estdo sujeitas a erro. Além disso, uma complicacdo adicional do processo reside

no fato de que a, e f, ndo sdo perfeitamente estaciondrios no tempo.
Esperariamos que sofressem alteracdes a medida que mudassem as caracteristicas
fundamentais da empresa. Apesar do erro de mensuragdo do verdadeiro f, e da
possibilidade de mudangas no f, verdadeiro com o tempo, a maneira mais direta
de prever [, para um periodo futuro consiste em usar uma estimativa de p,

obtida por meio de andlise de regressao com dados de um periodo passado.

3.3. Otimizacao de carteiras

Otimizar a carteira € basicamente escolher as propor¢des OGtimas de
investimento nas agdes de modo a minimizar o risco total da carteira, dado um

determinado retorno esperado desejado.

- Ce . . . e 2 ..
O problema entdo ¢ minimizar o risco da carteira (minimizar o ,") sujeito a

restricdo de que o retorno esperado da carteira seja igual a R,, em que R, é a

média ponderada dos retornos médios dos titulos com risco e sem risco da

carteira, ou seja:
— N _ N WR
R,=Y X,Ri+|1-) X, IR,
i=1 i=1 )

Adicionalmente inclui uma restricdo que proiba posi¢cdes a descoberto.

Formalizando o problema, temos que:

N N N N
Minimizar 0" =Y X80, +). Y X, X B0, +) X0’
i=1 i=1

=l i

™=

sujeito a R =

1

X,.Ei + l_iXi \Rf
i=1 )

X, 20 i=12..N
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A resolucdo deste sistema ¢ um problema de programacao quadratica, que

foi resolvido por Elton, Gruber & Padberg (1976) e resulta nas seguintes fracdes

otimas:
v, = aﬁiz &) ¢, 21)
onde:
" (R -R,)p
2 P
O-m
; O-ej2
C = e (22)
l+0.° p
" J=1 O-ej2
R -R
(5) =_ "/ (23)
V i ﬁi

O processo de otimizagdo no contexto do Modelo de Indice Unico consiste

nas seguintes etapas:

R
1. ordenar os titulos em ordem decrescente de (V J,. ;

2. para cada titulo i calcula-se um valor C,.Por exemplo, tendo-se N titulos

candidatos a integrar a carteira, o cdlculo de C, inclui unicamente os dois titulos

. R . L A e .
com mais alto | — |. O cdlculo de C, inclui unicamente os trés titulos com mais
/

R . . ) o .
alto (—W e assim sucessivamente. O cdlculo de C, inclui todos os N titulos;
Y

R

3. comparar todos 0s (V l com o correspondente C,. A seguir, identifica-

se um C, de modo que todos os titulos incluidos em seu cdlculo tenham
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R o R :
7 >(C, e todos os ndo incluidos tenham 7 <C,. O C, com esta propriedade

1 1

denota-se como taxa de corte C*;

; R - o ~
4. todos os titulos com ; < C* terdo atribuidas fracdo zero;

i

5. a fracdo 6tima dos titulos que nao tiveram fracdo zero € calculada da

seguinte forma:

| R -R .,
P S o i=1,2,...N (24)
O-l' ﬁi

N
6. para satisfazer que ZX , =1 as fracOes 6timas sdo calculadas da seguinte
i=1

forma:

3.4. Dominancia Estocastica

A forma mais geral de dominincia estocdstica ndo faz qualquer hipdtese
sobre a forma da distribui¢do de probabilidades dos retornos. Além disso, quando
empregamos o critério de dominancia estocdstica, ndo precisamos supor qualquer
forma especifica para as funcdes utilidade dos investidores. H4 trés premissas
progressivamente mais fortes, sobre o comportamento dos investidores,
empregadas na literatura de dominancia estocdstica. Elas conduzem diretamente a

dominancia estocdstica de primeira, segunda e terceira ordem.

A dominancia estocdstica de primeira ordem pressupde que um investidor

prefere receber mais a receber menos.

A dominancia estocdstica de segunda ordem supde que, além de preferirem

mais a menos, os investidores tém aversao a risco.
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A dominéncia estocdstica de terceira ordem adiciona, as duas hipdteses da
dominancia estocastica de segunda ordem, a suposi¢ao de que os investidores tém

aversdo absoluta decrescente a risco.

O teorema da domindncia estocdstica de primeira ordem ¢&: se os
investidores preferem ter mais a ter menos, € se a probabilidade acumulada de A
nunca € superior a probabilidade acumulada de B, e as vezes € menor, entdo A é
preferivel a B. A probabilidade acumulada de A nunca é superior a probabilidade
acumulada de B se as duas curvas nunca se cruzarem e a de A nao fica acima da

curva de B.

Se as duas curvas cruzarem, nao serd possivel optar entre A ¢ B com base
em dominancia estocdstica de primeira ordem. Para poder optar, precisamos fazer
uma hipétese mais forte a respeito das caracteristicas das funcdes utilidade. Se
fizermos a suposicdo de aversdo a risco, além da suposicdo de preferéncia por
maior retorno, essa questdo podera ser resolvida. Aversdo a risco significa que o
investidor deve receber compensagdo por assumir risco. Ela surge quando cada
acréscimo de retorno vale menos para o investidor do que o acréscimo anterior.
Dito de outra forma, o investidor deve estar disposto a perder 1% de retorno em
nivel mais alto de retorno para poder conseguir 1% de retorno adicional num nivel

baixo de retorno.
Essas idéias podem ser formalizadas no seguinte teorema. Se:
* Os investidores preferem ter mais a ter menos.
* Os investidores t€ém aversdo a risco.

* A soma das probabilidades acumuladas de todos os retornos nunca € maior

com o investimento A do que com o investimento B, e as vezes € menor,
Entdo A domina B por dominancia estocdstica de segunda ordem.

E preciso tomar algum cuidado para nido se exagerar a importancia da
dominéncia estocdstica. Em geral, ela envolve comparacdes de todas as

alternativas, mas aos pares.
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A dominancia estocdstica de terceira ordem pressupde que os investidores

possuem aversdo absoluta decrescente a risco. Uma das propriedades de uma

funcdo que possui essa caracteristica ¢ uma terceira derivada positiva. O teorema

de dominancia estocastica de terceira ordem utiliza este fato.

A e

A domina B por dominancia estocdstica de terceira ordem se:

Os investidores preferem mais riqueza a menos riqueza.

Os investidores t€m aversao a risco.

A terceira derivada da funcfo utilidade dos investidores € positiva.

A média de A € maior do que a média de B.

A soma da soma da distribuicdo de probabilidade acumulada para todos os

retornos nunca € maior para A do que para B, e as vezes é menor.
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A Teoria dos Valores Extremos

A Teoria dos Valores Extremos (TVE) vem sendo bastante utilizada em
campos ligados a eventos raros. Sua estatistica € aplicada na estimagao de eventos
climéticos, cdlculo de seguros e eventos pouco comuns no mercado financeiro. A
utilizacdo da TVE teve impulso em 1953, quando barragens que protegem a
Holanda do avanco do mar se romperam e causaram a inundagdo de boa parte do
pais, provocando a morte de 1800 pessoas. Apds o desastre, o governo da Holanda
criou um comité que utilizava o ferramental ligado a Teoria dos Valores Extremos
para estabelecer a altura das barragens.

4.1. As medidas de risco e a Teoria dos Valores Extremos

Observando-se as defini¢cdes do VaR, fica evidente que tais medidas sio
extremamente dependentes de boas estimativas das caudas da distribuicdo dos
retornos, dado que sdo calculados a partir dos retornos mais baixos da carteira ou

ativo em questao.

Os métodos tradicionais de cédlculo de VaR podem apresentar deficiéncias
ao estimar as caudas das distribui¢des, além de se basearem na distribuic¢do inteira
dos dados. Sendo assim, novas metodologias estdo sendo propostas, com base na
Teoria dos Valores Extremos, pois esta tem a capacidade de estimar com razodvel

precisdo probabilidades e quantis nos extremos da amostra, bem como fora desta.

Isso torna a TVE atraente para modelos de cédlculo de VaR, dado que este
estd intimamente relacionado as observagdes extremas. No entanto, uma das
hipéteses fundamentais da TVE € que os dados que compdem a amostra sejam
independentes e identicamente distribuidos.

4.2. A distribuicio dos minimos

Assuma que 7, € o retorno de um ativo medido em um intervalo de tempo

fixo. Considere a reunido dos » retornos como {”1’---”’”}- O retorno minimo desse
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conjunto € 7, ou seja, quando estes retornos sdo ordenados levando-se em conta
seu valor, ) ¢ o menor deles. Aplicando-se o mesmo conceito, Tin) € o retorno de

maior valor.

Essa abordagem enfoca as propriedades de 7,y porque esse valor minimo €

de extrema relevancia para o cédlculo do VaR em posi¢cdes compradas no ativo,

que é o objeto do presente estudo.

Assuma ainda que os retornos » sdo serialmente independentes e com uma
funcdo de distribuicdo acumulada F(x). Os limites do retorno r sdo [lu] Para

retornos logaritmicos, tem-se /=—co e u =oo. Entdo a funcdo de distribui¢ciao

acumulada (CDF) de 7, chamada de F, (x), € dada por:
F, (x) =Py < x]=1-Plry > x]
F,,(x)=1=P[r, >x,r, > x,...,1;, > X]

Utilizando a premissa de que os retornos dos ativos sao independentes:

F, (x)=1- ILIP(rj > X)
j=l

F,(x)=1-T]l1-P(r,<x)]

J=1
Como os retornos seguem uma mesma distribuicdo de probabilidade:
F,(x)=1-TJl1-Fx)]

Jj=1

F,(x)=1-[1-Fx)" (25)

Na prética a CDF F(x) de 7, € desconhecida e, portanto, F,,(x) de r,

também é desconhecida. Entretanto, fazendo uma adaptagdo da demonstragdo para
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mdximos descrita em Embrechts et al (1997), se n cresce para o infinito, F,(x)

torna-se degenerada, pois teria-se:

lim,  F, (x)=1-lim,_ _[1-F(x)]"

Se x</, F(x)=0 e, portanto, lim, , [l-F(x)]"=1lim, _[1]"=1, o que
daria:

lim, F,  (x)=1-1=0

Se x>/, F(x)>0 e, portanto, 1-F(x)<1 , fazendo com que

lim, ,_[1-F(x)]"=0.
Teria-se entdo:
lim, F, (x)=1-0=1

Essa CDF degenerada ndo possui valores praticos.

Dada as circunstancias, recorre-se a resultados de convergéncia fraca para
minimos centrados e normalizados, fornecidos pelo teorema de Fisher-Tippett
(anunciado adiante). Tal teorema argumenta que podem ser obtidas duas

seqiiéncias {,ﬁn} e {an} onde a,>0, de tal forma que a distribuicdo de

(”(1) - ﬁn)

=————" converge para uma distribuicdo ndo degenerada quando n vai
a

nh

&

para infinito. A seqii€ncia {ﬁn} ¢ uma série local e {an} ¢ uma série de fatores
escalares. Seguindo ainda a 6tica do Teorema de Fisher-Tippett sobre o fato de
assumirem-se retornos independentes, a distribuicdo limite dos minimos

normalizados ) ¢ dada por:
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1
1—exp[—(1+kx)%} se k#0

F.(x)= (26)
1—exp[-exp(x)] se k=0

1 1 : D
para x<—% se k<0 e para x>—z se k>0, onde o subscrito * significa

1
minimo. No caso de k=0, aplicou-se limkﬁ{(l+kx)" ]: exp(x). O parametro

k € chamado de parametro de formato que governa o comportamento da cauda da

distribuicao limite.

A distribui¢do limite na eq. (26) é a distribuicdo generalizada do valor
extremo de Jenkinson para minimo. Ela compreende os trés tipos de distribuicdes

limites de Gnedenko:
Tipo 1: k=0, a familia Gumbel. A CDF é:
F(x)=1- exp[— exp(x)], —o << x< oo 27
Tipo 2: k <0, a familia Fréchet. A CDF é:
1—exp[—(1+kx)ﬂ se x<—%
F.(x)= (28)
1 caso contrario

Tipo 3: k >0, a familia Weibull. A CDF é:

1
1—exp[—(1+kx)%} se x>—%

F.(x)= (29)

0 caso contrario
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A figura abaixo mostra as CDFs para as trés distribuicdes: Gumbel,

Fréchet e Weibull.

09— e
08
07— o

1 e el

CDF

05— oo
04r e

>,
02 - / oo
01 e

4 6 8 10
| Gumbel Fréchet —— Weibul |

Figura 2 - Funcéo de distribuicdo acumulada das trés distribuigcdes para minimos.

A funcdo de densidade de probabilidade (pdf) da distribuicdo limite
generalizada da eq. (26) pode ser obtida por diferenciacdo e aplicagdo da regra da

cadeia:

Se k#0:

£y =9EW =—exP{— (1+kxﬂ§i[— (1+ch)ﬂ =—eXp{— (1+kx)%}(—]1€(l+kxi;c"1]k)

dx

f(x) =0+ kxﬁ*] exp|:— L+ /oc)%} (30)

Se k=0:
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1.0 = 89—~ explexp(-explr)) = explr)exp( exp(v)
/.(x) = explx - exp(x)) (31)
Resumindo:
1+ kx{iljexp[— 1+ kxﬂ se k#0
J(x)= (32)

exp(x —exp(x)) se k=0

onde —oco< x <oo para k=0;

x<—% para k<0;

x>—% para £ >0.

A figura a seguir mostra o formato da funcdo de densidade de probabilidade

para as trés distribui¢cdes. Resumindo, o comportamento da cauda de F'(x)

determina a distribuicdo limite de minimos F,(x). Analisando a cauda esquerda
das trés distribuicdes, nota-se que, para a familia Gumbel, ela declina
exponencialmente; para a Fréchet, ela declina seguindo uma fun¢éo poténcia; na
familia Weibull ela ¢ finita. Para gerenciamento de risco, na maior parte dos casos
o interesse recai sobre a familia Fréchet, que inclui distribuicGes estdveis e t-
Student. A familia Gumbel consiste em distribuicdes com caudas leves que mais

se aproximam as distribui¢des normal e log-normal.
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Figura 3 — Fungbes densidade de probabilidade para as trés distribuigbes para minimos.

A Teoria dos Valores Extremos possui duas importantes implicag¢des.

Primeiro, o comportamento da cauda da CDF F(x) de 7, determina a distribui¢ao
limite (normalizada) de minimos F,(x). Depois, a teoria é geralmente aplicdvel a
um amplo nimero de distribui¢Ges de retornos 7, .

4.2.1. O teorema de Fisher-Tippett

Seja r,, t =1,2,...,n uma seqiiéncia de varidveis aleatérias iid. Se existirem

constantes &, >0e [, e alguma distribui¢do nao degenerada H tais que

anil(r(l)_ﬁn)—d%H’ n— oo

entdo H pertence a um dos trés tipos de distribuicao:
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Fréchet:
0 x<0

@ (x)= a>0 (33)
exp*rr x’“} x>0

Weibull:
exp{f (- x)a} x<0

¥ (x)= a>0 (34)
1 x>0

Gumbel:

Alx)=expfe™} xeR (35)

A referéncia da demonstragio do teorema pode ser encontrada em

Embrechts et al (1997).

Embora tais distribui¢cdes sejam diferentes, do ponto de vista matematico
elas estdo intimamente relacionadas, como pode ser verificado através das

equivaléncias abaixo (Embrechts et al (1997)):
X~0, & InX'~A o -X'~¥,

O teorema de Fisher-Tippett é valido para qualquer varidvel aleatdria
independente e identicamente distribuida, tal que a transformacdo referida
produza uma varidvel aleatéria ndo degenerada. Dizemos entdo que a varidvel

aleatdria pertence a classe das distribuicdes max-estaveis.
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4.3. Métodos de estimacao

Apresentaremos agora alguns dos métodos de estimacdo das caudas de
distribuicdes utilizando-se a Teoria dos Valores Extremos. O método baseado no

estimador de Hill serd utilizado no presente trabalho.

A distribui¢do de valores extremos contém trés parametros: k, f, e a,.

Eles podem ser estimados usando-se tanto métodos paramétricos como ndo-

paramétricos.

Para uma amostra dada, sé existem um tnico maximo e um dnico minimo.
E sendo assim, ndo se consegue estimar os tré€s parimetros com apenas uma
observacao extrema. Usa-se entdo uma idéia alternativa, que consiste em dividir a
amostra em sub-periodos e aplicar a Teoria dos Valores Extremos a esses sub-

periodos.

Assuma que existem T retornos possiveis. Divide-se a amostra em g sub-
periodos ndo repetidos, cada qual com # observacdes, de tal forma que 7 =ng.

Se n for suficientemente grande, supde-se que a Teoria dos Valores Extremos se

aplica para cada sub-amostra.

Considere 7,; como o retorno minimo da i-ésima sub-amostra, onde n

significa o tamanho da sub-amostra. Quando »n ¢ suficientemente grande,

(.- 5,)

=—"—""° deve seguir uma distribuicao de valor extremo, € o conjunto dos
a

nh

n,i

minimos das sub-amostras {rn,. li=1,..., g} pode entdo ser considerada como uma

amostra de g observacdes que segue uma distribuicdo de valores extremos.

Especificamente, define-se:

7, =min. {V(Fl)nﬂ }, i=1..,g
<j<n
Essa definicdo d4 a exata localizacdo dos minimos das sub-amostras dentro
da amostra como um todo. Esse conjunto dos minimos das sub-amostras serdao os

dados utilizados na estimativa dos parametros da distribui¢cdo de valores extremos.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0611752/CA


PUC-RiIo - Certificagéo Digital N° 0611752/CA

50

4.3.1. Abordagem Paramétrica

Nesta secdo serao apresentadas duas abordagens paramétricas: o método de
maxima verossimilhanca e o da regressao.

4.3.1.1. Método de Maxima Verossimilhanca

Assuma que o conjunto dos minimos das sub-amostras segue uma

_n.-5)

o

n

distribui¢do de valores extremos de tal modo que a pdf de x,, ¢ dada

pela eq. (32). Pode-se obter a pdf de 7, ; realizando uma simples substitui¢ao:

P LN PRl B

n

7G,.)= (36)
exp{ (. =5,)_ exp[ (rn,,(; ﬁn)ﬂ © k =0

k., - 5,)

n

onde se entende que 1+ >0 se k, #0. O subscrito n adicionado ao

parametro k significa que sua estimativa depende da escolha de n. Como se
assumiu que os retornos sdao independentes, a funcdo de verossimilhanca do

conjunto dos minimos das sub-amostras é:

l(rn,l"“’rn,g Ikn’ n’an)zlg—[f(rn,i) (37)
i=1

00T Vo B8, )= ﬁ{nk[ ﬂﬂ[m ex i{ukn[”’_ﬂ"ﬂé (38)

i=1 =1 n

Logo, o logaritmo da fun¢do de verossimilhanca é dado por:

L(kn’ﬁn’an ): 1n[l(rn,l""’ rmg l kn’ n’an (39)
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-y {_ (ﬂﬂln{uk{Mﬂ—{Hkn[Mﬂh (40)
k, a, a,

Os estimadores de maxima verossimilhanca de k,, S, e @, sd3o obtidos

pela solucdo do sistema de equagdes ndo lineares formada pelas derivadas parciais

da equacdo acima, em relagcdo a cada parametro e igualadas a zero, ou seja:

aL(kn’ﬁn’an — 0
ok,

aL(kn’ﬁn’an):O
aﬁn

aL(kn’ﬁn’an):O
Ja,

Essa estimativa € nao viesada, assintoticamente normal e de minima
variancia sob premissas apropriadas. Devemos levar em conta que, ao ajustar a
distribuicdo generalizada do valor extremo aos minimos de minimos disjuntos,
podemos estar perdendo informacgdes relevantes contidas em outras observagdes
que ndo os minimos. O estimador de Hill, o qual sera discutido adiante, contorna
tal problema, e por isso serda utilizado no presente trabalho para estimacao do
indice de cauda da distribuicdo generalizada do valor extremo. Para referéncias
sobre tal método de estimacdo, ver Mendes (2000) e McNeil(1998).
4.3.1.2. Método da Regressao

Esse método assume que o conjunto dos minimos das sub-amostras sao
amostras aleatérias da distribuicdo de valores extremos generalizada e faz uso de

propriedades de ordenacio estatistica. Como resultado, t€ém-se a regressao:
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—ln[1+kn (r"(i)_ﬂ")J+e se k#0
n a}’l
g+1-i
In| —In —1 = (41)
g+
M—&+€, se k=0
aﬂ aﬂ

onde: i=1,...,g;
e, € o erro associado a regressao.

A estimativa pelo método da regressdo € consistente, mas menos eficiente
do que os estimadores de mdxima verossimilhanca.

4.3.2. Abordagem Nao Paramétrica

O parametro de forma k pode ser estimado por alguns métodos nao
paramétricos. Aqui, dois sdo mencionados, um proposto por Pickands (estimador
Pickands) e outro por Hill (estimador Hill). Ambos estimadores usam diretamente

os retornos, nao necessitando dividi-los em sub-amostras.

Chamando a ordenagdo estatistica de 7y <7y, <...<7;) e chamando de ¢

um ndmero inteiro positivo, os dois estimadores de £ sdo definidos como:

~Teg) T Tag)

Py ] T T Teg)
k,(q)=- h{ 9) {2 (42)

G@=— fok ik ) @3)

onde o argumento (q) ¢ usado para enfatizar que os estimadores dependem de ¢ .

4.3.2.1. Propriedades do estimador de Hill

Segundo o teorema 6.4.6 em Embrechts et al (1997), € possivel obter

consisténcia fraca quando (r,) é iid: se g >, g/n—>0 para n—c entdo

IEh(Q)—p_ﬂ‘ .
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Consisténcia forte e normalidade assintética também podem ser obtidas sob

hipéteses adicionais. Neste caso temos \/E (lgh (9)- k)L)N (0,k%).

Vale aqui lembrar que o estimador de Hill é derivado com base na hipétese
de uma amostra de dados iid. No entanto, o trabalho de Resnick e Starica (1998)
mostra que € possivel se obter consisténcia para dados que apresentam

dependéncia.

Como podemos notar na sua definicdo, o estimador de Hill depende do
nimero de estatisticas de ordem a serem utilizadas. Definir tal nimero é um

problema nao muito trivial, o qual sera tratado com detalhes a seguir.

O estimador de Hill é aplicado apenas para a distribui¢do Fréchet, porém,

quando aplicavel, € mais eficiente que o estimador Pickands.

O estimador de Hill utiliza a amostra de dados como um todo, ndo havendo
a necessidade de divisdo da base de dados em sub-amostras para posterior
obtencdo da distribuicao de valores extremos.

4.3.2.2. Escolha do numero ¢ de estatisticas de ordem a serem
utilizadas

Uma das dificuldades encontradas na utilizacdo do estimador de Hill diz
respeito a escolha de ¢, ou, equivalentemente, a escolha da ultima estatistica de
ordem a ser utilizada na estimag¢do. Escolher um valor particular para g significa

escolher um ponto de corte onde as caudas da distribui¢do efetivamente comecam,

e a partir do qual a TVE pode ser aplicada eficientemente.

O problema € que ndo existe um consenso sobre qual a melhor maneira de
determinar este ponto de corte, e o estimador de Hill € altamente sensivel a este
valor, principalmente em amostras pequenas. Esta situacdo € normalmente
enfrentada quando tentamos modelar dados do mercado financeiro brasileiro, e

portanto, devemos ser cuidadosos ao utilizar o estimador de Hill.

Como dito anteriormente, podemos mostrar que, sob determinadas

hipdteses, \/Z](Ieh(q)—k)—daN(O,kz). Isso significa que, quanto maior o nimero g
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de estatisticas de ordem, menor a variancia do estimador. Poderiamos entdo
pensar em escolher um valor suficientemente alto para ¢ de forma a manter a
variancia reduzida. No entanto, é possivel detectar a existé€ncia de um viés em
amostras finitas, crescente com o valor de ¢, o que nos priva de escolher tal
elevado valor. Isso nos mostra que existe um “trade-off” entre viés e varidncia no
estimador de Hill, o que nos sugere que deve existir um valor 6timo de g onde

viés e variancia se estabilizam.

Para resolver tal problema, alguns métodos foram propostos na literatura,
dentre eles um método baseado em bootstrap, desenvolvido por Danielsson e de
Vries (1997a). Preferimos aqui utilizar um método gréfico, chamado de Hillplot

(Embrechts et al (1997)).

Meétodo gréfico — “Hillplot”

O Hillplot consiste em tragar o grafico {(q,lgh (q)): q= 1,2,...,njl, e procurar a

regido onde o estimador de Hill se estabiliza, ou seja, onde viés e variancia devem
estar equilibrados. Vale aqui notar que nem sempre ¢ facil identificar tal patamar

no gréfico.

Para finalizar, vale ressaltar que a escolha do ¢ O6timo depende das

caracteristicas de cada série, e que dados dependentes, com maior ocorréncia de

valores extremos sugerem valores mais elevados para ¢. Maiores referéncias

podem ser encontradas em Souza (1999) e Danielson e de Vries (1997b).

4.4. Valores Extremos aplicados ao Value at Risk

Nesta secdo serd discutida uma abordagem para o cdlculo do VaR usando a
Teoria dos Valores Extremos. Essa discussdo serd dividida em duas subse¢des: a
primeira sera destinada a estimar os parAmetros da distribuicdo de valor extremo e
a segunda enfoca o célculo do VaR usando as probabilidades de interesse

associadas a diferentes intervalos de tempo.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0611752/CA


PUC-RiIo - Certificagéo Digital N° 0611752/CA

55

4.4.1. Estimativa dos Parametros

Assuma que existem T observac¢des dos retornos de um ativo realizadas no
periodo amostral. Como abordado anteriormente, dividiu-se o periodo em g sub-
periodos ndo sobrepostos de tamanho #n tal que 7' =ng. Se T =ng+m, com
1<m<n, entdo descartam-se as m primeiras observacdes da amostra. Os

pardmetros k,, f, e a, podem ser obtidos usando-se a teoria ji abordada

anteriormente. Substituindo x, = (r”_—ﬁ”) na CDF da eq. (26) e chamando de p"
a

n

a menor probabilidade que indica perdas potenciais e »» o p*-ésimo quantil do

sub-periodo sob a distribui¢ao limite de valores extremos, tem-se:

il
1—exp —(1+k”(r"—_’&7)jk" se k#0
a)’l
p=
1- exp{— exp(Lﬁ”) H se k=0
aﬂ
. i
—exp —(1+k”(r"—_’3”)]k” se k#0
an
—1+p =
- exp[— exp(M ﬂ se k=0
an
. i
exp —[l+k”(r"—_ﬁ”)]k” se k#0
al’l
1- p* =

W)
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_[1_'_—/6”(}” ”_ﬁn)]k" se k#0

—exp((r*" - B, )] se k=0

. * ,
O quantil r » sera:

Para £ 20

56
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;: :%+ln[— ln(l—p*)]

n

ro=8+a, ln[—ln(l—P*)]

Resumindo:
(G- ) se k#0

= (44)

B, +a, ln[— ln(l—p*)] se k=0

Como ja havia sido dito anteriormente, em finangas, na maioria das vezes,

estamos interessados no caso em que k #0.

Caso a opgdo para cdlculo do parametro de forma da cauda k seja o
estimador de Hill, algumas mudangas devem ser efetuadas. Segundo Embrechts et
al (1997), o estimador de Hill é uma particularizacdo do estimador de maxima
verossimilhanga e depois de algum algebrismo, pode-se obter a funcdo de

distribuicao acumulada abaixo:
.
I (1])
Fry=4| 1
n r(q"'l) )

O estimador para o quantil torna-se:

n kh (1])
r= [5(1—19)} T (45)

Como dito anteriormente, o estimador de Hill utiliza a amostra de dados
como um todo, ndo havendo a necessidade de divisdo da base de dados em sub-
amostras para posterior obtencdo da distribui¢ao de valores extremos.

4.5. Calculo do VaR

Para uma dada probabilidade p* (cauda esquerda), o quantil 7', da eq. (44)

€ o VaR baseado na Teoria dos Valores Extremos aplicada aos minimos dos sub-
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periodos da amostra. Agora serd explicitada a relacdo entre os minimos dos sub-

periodos da amostra e as séries de retornos observadas.

Como a maioria dos retornos dos ativos sao serialmente nao correlacionados
ou sdo fracamente serialmente correlacionados, pode-se usar a relacdo na eq. (44)

e obter-se:
p =P, <rh)=1-[-PC, <)

1-p' =fi-r(, <) (46)

Essa relagdo entre probabilidades permite que se obtenha o VaR através da

série de retornos do ativo original. Mais precisamente, para uma pequena

probabilidade p, o p-ésimo quantil de 7, é r'» se a probabilidade p~ for escolhida

com base na eq. (46), onde p= P(r, <ry ) Consequentemente, para uma dada

probabilidade pequena p, partindo da eq. (44), o VaR sera:

ﬁn—%(l——ln(l—p*)T") se k#0
VaR= 47

ﬂn +a, ln[— ln(l—p*)] se k=0

Substituindo a eq. (46) na eq. (44), temos que:

ﬁn—%(l—[—ln(l—p)"}') se k#0

n

VaR=

B, +a,Inf-n(-p)| s k=0

ﬁn_%(l_[_nln(l_p)](”) se k#0

VaR= (48)
B, +a,In[-nin(l - p)] se k=0
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Voltando ao caso particular do estimador de Hill, seguindo o resultado da

eq. (45), o VaR ficaria:

n ky, (9)
VaR= [g (1 - p)} Fgs1) (49)
4.6. VaR Multiperiédico

A regra da raiz quadrada do tempo da metodologia RiskMetrics torna-se um
caso especial sob a 6tica da Teoria dos Valores Extremos. A relacdo entre os

horizontes de ¢ dias e de 1 dia pode ser dada por:

1

VaR(¢)=¢*VaR(1) = ¢* VaR(1) (50)
onde:

a é o indice de cauda;

k € o parametro de forma da distribui¢ao de valor extremo.

Essa relagdo é conhecida como a regra da raiz a do tempo. Tém-se que

1 L . A
o= s ou seja, ndo se deve confundi-lo com o pardmetro a,,.
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Elaboracao das carteiras de agcdes

Este capitulo descreve a metodologia adotada para a criagao de carteiras de
investimento sobre periodos consecutivos. Para tal objetivo foram utilizadas duas
andlises de selecdo de ativos, que sdo: o Modelo de Indice Unico (M.LU.) e o
critério de Dominancia Estocéastica (D.E.) de segunda ordem.

5.1. Consideragodes gerais

Existiam 449 acdes listadas na BOVESPA em janeiro de 2008. No entanto,
para este trabalho, o universo das ac¢des disponiveis para investimento foi
diminuido, porém sem perda de generalidade. Para compor este universo, as acdes
precisavam ter transacionado um alto volume financeiro didrio e ter disponivel sua
cotacdo no programa de coleta de dados Economadtica. Veja a tabela seguinte que

apresenta as acdes trabalhadas neste estudo.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0611752/CA


PUC-RIo - Certificagao Digital N° 0611752/CA

61

Nimero Cédigo Agao Tipo
1 ACES4 Acesita PN
2 AMBV4 Ambev PN
3 ARCZ6 Aracruz PNB
4 BBDC4 Bradesco PN
5 BBAS3 Brasil ON
6 BRTO4 Brasil Telecom PN
7 BRKM5 Braskem PNA
8 CLSC6 Celesc PNB
9 CMIG4 Cemig PN
10 CSANS3 Cosan ON
11 DURA4 Duratex PN
12 ELET3 Eletrobras ON
13 ELET6 Eletrobras PNB
14 GGBR4 Gerdau PN
15 PTIP4 Ipiranga Petroquimica PN
16 ITAU4 ltaubanco PN
17 ITSA4 ltausa PN
18 KLBN4 Klabin S/A PN
19 LIGT3 Light S/A ON
20 LAME4 Lojas Americanas PN
21 PETR3 Petrobras ON
22 PETR4 Petrobras PN
23 SDIA4 Sadia S/A PN
24 CSNA3 Siderurgica Nacional ON
25 CRUZ3 Souza Cruz ON
26 TLPP4 Telesp Participagoes PN
27 USIM5 Usiminas PNA
28 VCPA4 VCP PN
29 VALES3 Vale Rio Doce ON
30 VALES5 Vale Rio Doce PNA

Tabela 1 - Universo de agdes disponiveis para investimento.

Este universo contém 30 acdes que representam os mais tradicionais setores

da economia, tais como: Petréleo e Gds, Mineracdo, Bancos, Siderurgia, Varejo,

dentre outros. Vale ainda ressaltar que quanto ao tipo, as agles podem ser

Preferenciais Nominativas (PN) ou Ordindrias Nominativas (ON).

Para a Renda Fixa utilizou-se o Certificado de Depdsito Interfinanceiro

(CDI) de 252 dias.

A cotagdo didria das agdes e do CDI foram extraidos do programa

Economatica. Foi utilizado as cotacdes de Fechamento nos cédlculos realizados.

O periodo de coleta dos dados (cotagdes didrias de Fechamento) € bastante

amplo e compreende o intervalo temporal entre 06/07/1994 e 01/08/2007, o que
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corresponde a 3410 dias uteis. A escolha do inicio da coleta dos dados ¢é

justificada por ser o 1° més do Plano Real.

Quanto ao célculo dos retornos didrios, utilizou-se a defini¢do de retornos

S
logaritmicos, ou seja, R, =In| — }
-1 )
5.2. Divisao dos dados em sub-periodos

Com a intengdo de formar carteiras de investimento, dividiu-se a amostra de
dados em sub-periodos. Com isso, ficou arbitrado que seriam formadas 5 carteiras

de investimento para cada uma das metodologias descritas a seguir.

Cada sub-periodo gera uma carteira de investimentos, sendo necessario
portanto 5 sub-periodos para sua implementacdo. O tamanho de cada um destes
sub-periodos foi escolhido de forma arbitrdria. Segue abaixo a determinagdo das

fronteiras dos sub-periodos.

Intervalo Sub-periodo
1 06/07/94 a 05/01/96
2 08/01/96 a 07/07/97
3 08/07/97 a 07/01/99
4 08/01/99 a 07/07/00
5 10/07/00 a 09/01/02

Tabela 2 - Sub-periodos amostrais.
Observe que cada um dos intervalos tem 1,5 ano de duragao.

5.2.1. Aplicagdo do Modelo de indice Unico

Recordando, o M.I.U. admite a seguinte equacao:
R =a,+p,R, +e,

onde o retorno de uma agdo estd linearmente relacionado ao retorno de mercado.
Aqui, o retorno de mercado corresponde ao retorno obtido do Indice BOVESPA

(IBOVESPA).

Como forma de avaliar a dependéncia linear entre o retorno de uma acio

(R;-) e o retorno do mercado (Rm ), foi calculada o coeficiente de correlagdo entre

ambos para cada uma das agdes contidas na Tabela 1 e em cada um dos sub-
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periodos enunciados na Tabela 2. Isto permitiu averiguar a magnitude do

relacionamento entre estas duas variaveis.

As acdes candidatas a formarem as 5 carteiras de investimento precisam de
um coeficiente de correlacdo minimo de 0,40 com o mercado. A justificativa para

tal pode ser obtida na Tabela 3.

Coeficiente de Correlacio Interpretacio
0,00a0,19 Uma correlagdo bem fraca
0,20 a 0,39 Uma correlagao fraca
0,40 a 0,69 Uma correlagdo moderada
0,70 a 0,89 Uma correlagao forte
0,90 a 1,00 Uma correlacdo muito forte

Tabela 3 - Interpretagéo para o Coeficiente de Correlagéo.

A aplicacdo desta “filtragem” resulta nas seguintes acles para cada

intervalo:
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Intervalo
Acdes 1 2 3 4 5

1 ACES4 | BBDC4 | ACES4 | ACES4 | ACES4
2 AMBV4 | CMIG4 | AMBV4 | AMBV4 | AMBV4
3 ARCZ6 | ELET3 | BBDC4 | BBDC4 | BBDC4
4 BBDC4 | ELET6 | BBAS3 | BBAS3 | BBAS3
5 BBAS3 | PETR3 | BRTO4 | BRTO4 | BRTO4
6 BRTO4 | PETR4 | BRKMS5 | BRKMS | BRKM5
7 BRKMS5 | TLPP4 | CLSC6 | CLSC6 | CLSC6
8 CLSC6 | USIMS5 | CMIG4 | CMIG4 | CMIG4
9 CMIG4 | VALES | ELET3 | DURA4 | ELET3
10 DURA4 ELET6 | ELET3 | ELET6
11 ELET3 GGBR4 | ELET6 | GGBR4
12 ELET6 PTIP4 | GGBR4 | PTIP4
13 PTIP4 ITAU4 PTIP4 | ITAU4
14 ITAU4 ITSA4 | ITAU4 | ITSA4
15 ITSA4 LIGT3 ITSA4 | KLBN4
16 KLBN4 PETR3 | PETR3 | LIGT3
17 LIGT3 PETR4 | PETR4 | LAME4
18 LAME4 SDIA4 | CRUZ3 | PETR3
19 PETR3 CSNA3 | TLPP4 | PETR4
20 PETR4 CRUZ3 | USIM5 | SDIA4
21 SDIA4 TLPP4 | VALE3 | CSNA3
22 CSNA3 USIM5 | VALES | TLPP4
23 CRUZ3 VCPA4 USIM5
24 TLPP4 VALE3 VCPA4
25 USIM5 VALES VALE3
26 VCPA4 VALES
27 VALE3

28 VALES

Tabela 4 - Novo universo de a¢oes candidatas a integrar as carteiras em cada intervalo.

Uma vez conhecidas as a¢des candidatas a compor as carteiras em cada sub-
periodo e apds aplicar a metodologia proposta pelo M.I.U. foi possivel obter que

acoes devem compor cada uma das 5 carteiras de investimento.

Nio foi permitido as carteiras possuirem alavancagem e nem vendas a
descoberto. Além disso, as carteiras ndo possuem ativos de Renda Fixa, sendo

totalmente compostas por a¢des.

Para o intervalo 1, a carteira é composta por 25,03% de CLSC6 e 74,97% de
VALE3.
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Para o intervalo 2, a carteira é composta por 12,36% de CMIG4, 19,25% de
ELET6, 35,01% de PETR3, 28,66% de PETR4 ¢ 4,72% de TLPPA4.

No entanto, para o intervalo 3 nenhum ativo foi selecionado. Isto decorre do

R . .
fato de que [;\ < C para todas as agdes candidatas a compor a carteira de
J

investimentos.

Para o intervalo 4, a carteira é composta por 43,16% de BRKMS, 3,13% de
BRTO4, 9,52% de GGBR4, 4,54% de 1TAU4, 17,19% de PETR3, 9,78% de
PTIP4 e 12,68% de VALE3.

Para o intervalo 5, a carteira € composta por 53,92% de AMBV4, 3,04% de
ITSA4 e 43,04% de VALE3.

Repare que a quantidade de agdes que compdem as carteiras varia entre os
intervalos. Isto ndo significa, necessariamente, que a carteira com um maior
nimero de acdes esteja mais diversificada e por conseqiiéncia com menor risco.

5.2.2. Aplicacao do critério de Dominancia Estocastica de segunda
ordem

Por mera simplicidade e coeréncia, as acdes candidatas a compor as 5
carteiras de investimento neste critério sdo as mesmas do que no M.L.U. (reveja a

Tabela 4).

Este critério foi realizado através de uma andlise comparativa entre pares de

acoes. Como resultado da comparagdo, duas conclusdes sdo possiveis:

e QO ativo A é preferivel ao ativo B;
e O ativo A nao é preferivel ao ativo B, gerando uma resposta inconclusiva.
Para cada um dos 5 intervalos escolheu-se uma acio para servir como
referéncia, de forma arbitraria. Entdo, efetuou-se as comparagdes entre todas as
acdes candidatas de um intervalo com a “acdo de referéncia”. Esta decisdo

permitiu reduzir drasticamente o nimero de comparagdes a serem realizadas.

As cinco carteiras de investimento, sendo uma para cada intervalo, foram

formadas pela “acdo de referéncia” e por agcdes que sdo preferiveis a ela.
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Como este critério ndo especifica o percentual a ser aplicado em cada acao,
atribuiu-se pesos iguais as a¢des que fazem parte de uma determinada carteira de

investimentos.

Aqui também nao se permitiu as carteiras terem alavancagem e nem vendas

a descoberto.

Para o intervalo 1, a carteira € composta por BRKMS, ITAU4 e ITSA4. O
peso de cada agdo na carteira é de 33,33%. A “acdo de referéncia” utilizada neste

intervalo foi a ITAU4.

Para o intervalo 2, a carteira € composta por PETR4 e TLPP4. O peso de
cada acdo na carteira é de 50,00%. A “ac@o de referéncia” utilizada neste intervalo

foi a TLPP4.

Para o intervalo 3, a carteira é composta por AMBV4, BBDC4, CRUZ3,
CSNA3 e ITAU4. O peso de cada acdo na carteira € de 20,00%. A “acdo de

referéncia” utilizada neste intervalo foi a BBDC4.

Para o intervalo 4, a carteira € composta por BRKMS5 e BRTO4. O peso de
cada acdo na carteira é de 50,00%. A “aco de referéncia” utilizada neste intervalo

foi a BRTO4.

Para o intervalo 5, a carteira € composta por CMIG4, ITAU4, ITSA4,
PETR3, PETR4, TLPP4 e VALE3. O peso de cada agdo na carteira é de 14,28%.

A “acgdo de referéncia” neste intervalo foi a CMIG4.

Aqui também se obteve carteiras de investimento com quantidade de acdes
diferente.
5.2.3. Aplicagcdao da metodologia do IBOVESPA

A carteira teérica do IBOVESPA € composta pelas acdes que atenderam
cumulativamente aos seguintes critérios, com relacdo aos doze meses anteriores a

formacdo da carteira:
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e estar incluida em uma relagdo de agdes cujos indices de negociabilidade
somados representem 80% do valor acumulado de todos os indices
individuais;

e apresentar participacdo, em termos de volume, superior a 0,1% do total;

e ter sido negociada em mais de 80% do total de pregdes do periodo.

A participacdo de cada acdo na carteira tem relacdo direta com a
representatividade desse titulo no mercado & vista — em termos de nimero de
negécios e volume financeiro — ajustada ao tamanho da amostra. Essa

representatividade é obtida pelo indice de negociabilidade da acdo, calculado pela

seguinte formula:

IN = W*VV (51)

onde:

IN : Indice de negociabilidade;

n,: nimero de negdcios com a ac¢do i no mercado a vista (lote-padrdo);

N : nimero total de negdécios no mercado a vista da BOVESPA (lote-
padrdo);

v, : volume financeiro gerado pelos negdcios com a agdo i no mercado a

i

vista (lote-padrao);
V . volume financeiro total do mercado a vista da BOVESPA (lote-padrio).

O Indice BOVESPA ¢ o somatério dos pesos (quantidade tedrica da agdo
multiplicada pelo dltimo preco da mesma) das agdes integrantes de sua carteira
tedrica. Assim sendo, pode ser apurado, a qualquer momento, por meio da

seguinte formula:
k
IBOVESPA, = Z P, *Q, (52)
i=1

onde:
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IBOVESPA, : Indice BOVESPA no instante t;

k : ndmero total de agcdes componentes da carteira tedrica;

P, dltimo prego da ag¢do i no instante t;
0,,: quantidade tedrica da ag@o i na carteira no instante t.

Para que a representatividade do IBOVESPA mantenha-se ao longo do
tempo, sua carteira é reavaliada ao final de cada quadrimestre, utilizando-se os
procedimentos e critérios integrantes desta metodologia. Nas reavaliacdes,
identificam-se as alteracdes na participacdo relativa de cada ac¢ao no indice, bem
como sua permanéncia e exclusdo, além da inclusdo de novos papéis. A carteira
tedrica do IBOVESPA tem vigé€ncia de quatro meses, vigorando para os periodos

de janeiro a abril, maio a agosto e setembro a dezembro.
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Descricao e Analise Exploratéria dos Dados

O presente capitulo objetiva entender o comportamento das séries de retorno
financeiras para as carteiras de investimento elaboradas no capitulo anterior. Tal
andlise contribuird para o entendimento do método utilizado para o cdlculo do
valor em risco (VaR).

6.1. Consideragdes gerais

Para dispor das séries financeiras para as carteiras de investimento ¢é
necessario ampliar o ndmero de intervalos (reveja a Tabela 2). Mantendo a mesma
idéia, os sub-periodos continuaram tendo duracdo de 1,5 anos. Logo,

apresentamos abaixo uma tabela onde foi adicionado novos sub-periodos.

Intervalo Sub-periodo

1 06/07/94 - 05/01/96
08/01/96 - 07/07/97
08/07/97 - 07/01/99
08/01/99 - 07/07/00
10/07/00 - 09/01/02
10/01/02 - 09/07/03
10/07/03 - 07/01/05
10/01/05 - 07/07/06

(e A ENTe WAV, RIE-NLUSH] O

Tabela 5 — Aumento do nimero de intervalos.

Para as carteiras geradas em um determinado intervalo, de um a cinco, o seu
desempenho foi avaliado a posteriori. De forma mais explicita, as carteiras do
intervalo 1 foram avaliadas entre os intervalos 2 e 5. As carteiras do intervalo 2
foram avaliadas entre os intervalos 3 e 5. As carteiras do intervalo 3 foram
avaliadas entre os intervalos 4 e 6. As carteiras do intervalo 4 foram avaliadas
entre os intervalos 5 e 7. Por fim, as carteiras do intervalo 5 foram avaliadas entre

os intervalos 6 € 8.
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O retorno de uma determinada carteira de investimentos € dada pela

seguinte equagao:
R, =) W *R, (53)
i=1

onde:

R, ,: Retorno da carteira p no tempo t.
w;,: peso da acdo i na carteira.
R, : retorno da a¢do i no tempo t.

m : quantidade de a¢des que compdem a carteira.

Neste capitulo sdo apresentadas as seguintes estatisticas: Histograma,
Correlograma dos retornos e Correlograma dos retornos ao quadrado. Estas foram

realizadas para cada uma das 14 carteiras de investimento.

A elaboragdo do histograma nos permite visualizar o formato da distribuicao
de probabilidade empirica do retorno da carteira de investimentos. Além disso, o

software Eviews fornece estatisticas descritivas e o teste de Jarque-Bera.

Quanto ao correlograma dos retornos, ele nos certifica se os retornos siao
independentes ou dependentes entre si. O teste Box-Ljung (coluna Q-Stat)

investiga a autocorrelagdo existente entre tais retornos.

O mesmo € valido para o correlograma dos retornos ao quadrado sendo que,
para este caso, os dados fornecidos ao software s@o os retornos da carteira
elevados ao quadrado.

6.2. Histogramas

O objetivo principal de plotar os histogramas € a verificacdo de normalidade
para as séries de retornos das carteiras de investimento. Sob normalidade,
teoricamente, a assimetria (skewness) e a curtose (kurtosis) deveriam ser,

respectivamente, O e 3.
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Para uma verificacdo formal utiliza-se o teste de Jarque-Bera (JB). O teste
avalia a hipétese de que determinada varidvel tem distribuicdo normal com média
e variancia especificada, contra a hipdtese alternativa de que nao tem distribui¢io

normal. Para tal, calcula-se a assimetria e a curtose. A estatistica de Jarque-Bera é:

JB:n[A_ZM}

6 24

i(R,- ~ER))

A=— N

o 3
Y (R -ER)
i=1
C= 0”4
onde:

n: tamanho da amostra;

A: assimetria dos retornos;

C: curtose dos retornos.

Assintoticamente essa estatistica segue distribuicdo qui-quadrado com 2

graus de liberdade.

A probabilidade de Jarque-Bera € a probabilidade de que a estatistica JB
exceda o valor observado se a hipétese nula de normalidade for verdadeira.
Portanto, um valor de probabilidade de JB préoxima de zero significa que a

hipétese de normalidade deve ser rejeitada.

Estao apresentados, a seguir, os histogramas dos retornos das carteiras de

investimento.
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e Intervalo 1

600
] Series: MIU1
500 Sample 1/08/1996 1/09/2002
7 Qbservations 1153
400 Mean 0.120600
Maximum 26.23790
300. | Minimum -17.59480
Std. Dev. 2.644800
Skewness 0.526000
200+ Kurtosis 14.73547
1004 Jarque-Bera  6658.687
J _l_L Probability ~ 0.000000
0 | L L L | T T
-20 -10 0 10 20
Figura 4 — Histograma da carteira selecionada pelo M.l.U.
280
M Series: DOMESTH
240 Sample 1/08/1996 1/09/2002
Qbservations 1153
2004 M [
Mean 0.167100
160. Maximum 14.59000
L Minimum -15.72330
120 Std. Dev. 2.215700
Skewness -0.296000
Kurtosis 8.994358
80
40 Jarque-Bera  1741.073
7 Probability 0.000000
0

-15 -10 -5

0

5

10

15

Figura 5 — Histograma da carteira selecionada pela Dominancia Estocastica.

I

Series: IBOV1

Sample 1/08/1996 1/09/2002
Qbservations 1153

Mean 0.105200
Maximum 28.82000
Minimum -17.23000
Std. Dev. 2.684900
Skewness 0.617000
Kurtosis 19.21479
Jarque-Bera 12704.92
Probability 0.000000

| T
-10 0

Figura 6 — Histograma da carteira do IBOVESPA.
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Nas figuras 4, 5 e 6 encontram-se os histogramas e as estatisticas descritivas
das séries em questdao. Podemos concluir que as hipdteses de simetria e excesso de
curtose nulo devem ser rejeitadas; o teste de Jarque-Bera rejeita a hipdtese de

normalidade.

e Intervalo 2

500
— Series: MIU2
Sample 7/08/1997 1/09/2002
400 Observations 1061
Mean 0.014100
300+ Maximum 23.34510
| Minimum -19.90140
Std. Dev. 3.199100
200+ Skewness -0.112000
Kurtosis 10.59177
100+ Jarque-Bera  2551.401
Probability 0.000000
0 | T T T | T T T T | T T T | T T
-20 -10 0 10 20
Figura 7 — Histograma da carteira selecionada pelo M.l.U.
600
Series: DOMEST2
500 Sample 7/08/1997 1/09/2002
] ] Qbservations 1061
400 Mean 0.022700
Meaximum 29.83500
300. Minimum -18.22000
Std. Dev. 3.190200
Skewness 0.354000
200+ Kurtosis 15.06976
1004 Jarque-Bera  6465.181
—’_l1 Probability 0.000000
0 | T T T | T T T T T | T T T | T T T | T

Figura 8 — Histograma da carteira selecionada pela Dominancia Estocastica.
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500
] Series: IBOV2
Sample 7/08/1997 1/09/2002
400 Observations 1061
Mean -0.008700
300+ | Maximum 28.82000
Minimum -17.23000
Std. Dev. 2.924100
200+ Skewness 0.572000
Kurtosis 15.61373
100+ Jarque-Bera  7091.871
Probability 0.000000
0 T T T | T T T T | T T T | T T T |

Figura 9 — Histograma da carteira do IBOVESPA.

Observando as figuras 7, 8 e 9 percebemos que as hipdteses de simetria e de
excesso de curtose igual a zero sdo rejeitadas. Note também que o teste de Jarque-

Bera rejeita a hip6tese de normalidade.

e Intervalo 3

280 —
Series: DOMEST3
240 Sample 1/08/1999 7/09/2003
| Qbservations 1055
200
] Mean 0.154700
1604 Maximum 12.56800
Minimum -8.258000
120 ] Std. Dev. 1.807400
Skewness 0.098000
Kurtosis 6.544860
80
Jarque-Bera  555.9034
404 —’_l_\ Probability ~ 0.000000
0 T T T | T T T T | T T T T | T T T T

-5 0 5 10

Figura 10 — Histograma da carteira selecionada pela Dominancia Estocéstica.
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600
Series: IBOV3
500 — Sample 1/08/1999 7/09/2003
7 Qbservations 1055
400 Mean 0.047900
Maximum 28.82000
3004 | Minimum -10.50000
Std. Dev. 2.255100
Skewness 1.742000
200+ Kurtosis 28.22800
1004 Jarque-Bera 28477.25
” L Probability ~ 0.000000
0 T | T T T T | T T T | T T T |

Figura 11 — Histograma da carteira do IBOVESPA.

Na série da figura 10 a hipétese de excesso de curtose nulo é rejeitada, mas
a assimetria da série € consideravelmente menor. A hipdtese de normalidade é
rejeitada pelo teste de Jarque-Bera. Para a série da figura 11 também se verifica a

ndo normalidade dos retornos.
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e Intervalo 4

300
Series: MIUA4
250 _ Sample 7/10/2000 1/07/2005
7 QObservations 1065
200 M Mean 0.110000
_ Maximum 6.823000
150 - Minimum -9.225800
Std. Dev. 1.910600
Skewness -0.302000
100 Kurtosis 4.306232
50 Jarque-Bera  88.47491
H Probability ~ 0.000000
0 LI | T ;_‘I l_ll L | L LI i_|l r‘l T |
75 50 -25 0.0 25 5.0 75
Figura 12 — Histograma da carteira selecionada pelo M.1.U.
200
Series: DOMEST4
=[] Sample 7/10/2000 1/07/2005
160 M Qbservations 1065
Mean 0.056700
1204 M M Meximum 8.345000
Minimum -9.700000
Std. Dev. 2.409100
80+ Skewness -0.096000
Kurtosis 3.494851
40+ Jarque-Bera  12.56444
H Probability 0.001869
O | L H !_ll |_! LI | LI | LI :_|| T

I |
> 75 50 25 00 25 50 75

Figura 13 — Histograma da carteira selecionada pela Dominancia Estocéstica.
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240 —
Series: IBOV4
200 _ Sample 7/10/2000 1/07/2005
7 M QObservations 1065
160 Mean 0.032200
— Maximum 7.340000
120 Minimum -9.63000
Std. Dev. 1.893800
Skewness -0.293000
80+ Kurtosis 4.142122
40 Jarque-Bera  75.59459
Probability 0.000000
0 | LI | LI ;_‘I | LI | LI LI I|—|I T |

> 75 50 25 00 25 50 75

Figura 14 — Histograma da carteira do IBOVESPA.

Observando as figuras 12, 13 e 14, percebemos que estas apresentam as
mesmas caracteristicas dos histogramas anteriores, ou seja, curtose excessiva e
assimetria ndo nula. A hipétese de normalidade também ¢ rejeitada pelo teste de

Jarque-Bera.

e Intervalo 5

320 —
Series: MIUS
280+ Sample 1/10/2002 7/07/2006
Observations 1076
2404 M
200.] - Mean 0.115200
Maximum 7.185700
1604 Minimum -9.712100
Std. Dev. 1.548500
1204 Skewness -0.183000
Kurtosis 5.175869
80
Jarque-Bera  220.3023
40+ Probability 0.000000
0 | LI | LI i_‘ LI | LI T | LI i_|l T |

75 50 25 00 25 50 75

Figura 15 — Histograma da carteira selecionada pelo M.1.U.
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300
] Series: DOVESTS
250 Sample 1/10/2002 7/07/2006
] . Qbservations 1076
200 ] Mean 0.126000
Maximum 6.811100
150 Minimum -5.924100
Std. Dev. 1.574300
Skewness -0.017000
100+ Kurtosis 3.805993
504 Jarque-Bera  29.22033
H Probability ~ 0.000000
0 | L | L | T L i_ll i_‘ | LU

Figura 16 — Histograma da carteira selecionada pela Dominancia Estocéastica.

280
M Series: IBOV5
240 Sample 1/10/2002 7/07/2006
CQbservations 1076
200 _ ]
Mean 0.075100
1604 Maximum 6.150000
— Minimum -6.750000
120 Std. Dev. 1.752800
Skewness -0.241000
Kurtosis 3.521008
80
Jarque-Bera  21.54221
404 H Probabiity ~ 0.000021
0II|I!_!!_!II|I Ill_!!_ll|l

Figura 17 — Histograma da carteira do IBOVESPA.

Observando as figuras 15, 16 e 17 percebemos que as hipéteses de simetria
e de excesso de curtose igual a zero sdo rejeitadas. O teste de Jarque-Bera também

rejeita a hipdtese de normalidade dos retornos.

Como esperado, as distribuicdes das séries dos retornos financeiros das
carteiras de investimento sdo ndo normais. Elas apresentam leptocurtose, ou seja,
excesso de curtose.

6.3. Correlograma dos retornos

O objetivo principal de plotar os correlogramas é investigar a presenca de
autocorrelacio entre os retornos das carteiras de investimento. Na primeira coluna

encontram-se os valores da fung¢io de autocorrelacao (FAC), na segunda coluna os
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valores da funcdo de autocorrelacdo parcial e na terceira e quarta colunas os
valores da estatistica Q de Box-Ljung para o lag(k) e o seu p-valor,

respectivamente.
O teste de Box-Ljung possui as seguintes hipéteses:

Hipdtese nula: os retornos sdo aleatorios.

Hipétese alternativa: os retornos ndo sao aleatdrios.

A estatistica de teste €:

Q—Statzn(n+2)zk:r2(j.

=)

N

onde:

n: tamanho da amostra;

r*(j): autocorrelagio em lag (;);

k : numero de defasamentos a ser testado.
A hipdtese nula € rejeitada se:

O-Stat > y*1-ax

onde:

a : nivel de significincia.

Estdo apresentados, a seguir, os correlogramas dos retornos das carteiras de

investimento.
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e Intervalo 1

Date: 10/23/07 Time: 17:40
Sample: 1/08/1996 1/09/2002
Included observations: 1153

Autocorrelation Partial Correlation

AC

PAC Q-Stat

80

Prob

]
2
3
4
5
6
T
-]

9
10
1
12

-0.033
0.031
-0.027
-0.062
-0.079
0.059
-0.006
-0.007
-0.003
0.018
0.059
-0.014

-0.033
0.030
-0.025
-0.064
-0.082
0.057
0.000
-0.020
-0.012
0.020
0.070
-0.017

1.2726
2. 3589
3.1901
7.5817
14.821
18.886
18.928
18.993
19.007
19.375
23.483
23.712

0.258
0.307
0.363
0.108
0011
0.004
0.008
0.015
0.025
0.036
0.015
0.022

Figura 18 — Correlograma dos retornos da carteira selecionada pelo M.|.U.

Date: 10/23/07 Time: 17:46
Sample: 1/08/1996 1/09/2002
Included observations: 1153

Autocorrelation Partial Caorrelation

AC

PAC

Q-Stat

Prob

WO =~ O Un s ) B =k

10
1
12

0.118
-0.010
-0.037
-0.021
-0.007

0.080

0.030
-0.026

0.004
-0.020

0.045

0.00&

0.118
-0.024
-0.033
-0.014
-0.004

0.080

0.010
-0.030

0.016
-0.020

0.056
-0.014

16.131
16.250
17.810
18.343
18.397
26757
26.816
27.629
27.644
28.118
30.919
30.955

Figura 19 — Correlograma dos retornos da carteira selecionada pela Dominancia

Estocastica.

0.000
0.000
0.000
0.001
0.002
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0.001
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0.001
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Date: 10/23/07 Time: 17:56
Sample: 1/08/1996 1/09/2002
Included observations: 1153

Autocorrelation Fartial Correlation AC FPAC Q-Stat Prob

0.008 0.008 00754 0784
-0.011 -0.011 0.2202 0.896
-0.088 -0.088 92532 0.026
-0.014 -0.013 54943 0.050
-0.024 -0.026 10.158 0.071
0.068 0.060 15477 0.017
0.003 -0.001 15485 0.030
-0.048 -0.051 18.110 0.020
0.002 0.014 18116 0034
10 -0.014 -0.014 18.334 0.050
11 0.077 0.074 25266 0.008
12 -0.036 -0.043 26.812 0.008

o

W00~ O o L b =

- o

Figura 20 — Correlograma dos retornos da carteira do IBOVESPA.

Os correlogramas das figuras 18, 19 e 20 permitem rejeitar a hipdtese nula
com significincia estatistica, porém a magnitude dos coeficientes das fungdes é

sem relevancia.

e Intervalo 2

Date: 10/23/07 Time: 18:15
Sample: 7/08/1997 1/09/2002
Included observations: 1061

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

0.096 0.096 97298 0.002
-0.034 -0.044 10.974 0.004
-0.028 -0.021 11.838 0.008
-0.046 -0.043 14.060 0.007
-0.029 -0.023 14.974 0.010
-0.004 -0.003 14.991 0.020
0.055 0.052 18.178 0.011
0.049 0.036 20.704 0.008
0.009 0.002 20.784 0.014
10 0.033 0.037 21.920 0.016
11 0.002 0.002 21.924 0.025
12 -0.061 -0.054 25.8946 0.0M

[T I W 5 R I S YT K TR

Figura 21 — Correlograma dos retornos da carteira selecionada pelo M.I.U.
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Date: 10/23/07 Time: 18:23
Sample: 7/08/1997 1/09/2002
Included observations: 1061

82

Autocorrelation Partial Correlation

AC

PAC

Q-Stat

Prob

=T N B T T =S FU N N

0.032

-0.025
-0.030
-0.058
-0.026
-0.023

0.018
0.044
0.028
0.025

-0.010
-0.034

0.032
-0.026
-0.029
-0.057
-0.024
-0.025

0.016

0.037

0.023

0.024
-0.007
-0.026

1.0856
1.7690
2.7518
6.3932
7.1358
7.6847
8.0740
10.177
11.029
11.725
11.827
13.052

0.297
0.413
0431
0.172
0.211
0.262
0.326
0.253
0.274
0.304
0.377
0.365

Figura 22 — Correlograma dos retornos da carteira selecionada pela Dominancia

Estocastica.

Date: 10/23/07 Time: 18:29
Sample: 7/08/1997 1/09/2002
Included observations: 1061

Autocorrelation Partial Correlation

AC

PAC

Q-Stat

Prob

WO =l e L) B -

0.029
-0.008
-0.023
-0.065
-0.0659
-0.041

0.029

0.053

0.030

0.030

0.022
-0.067

0.029
-0.009
-0.022
-0.064
-0.066
-0.040
0.027
0.044
0.018
0.022
0.022
-0.059

0.8860
0.9562
1.4999
5.9860
11.009
12.833
13.717
16.675
17.629
18.599
19.142
23.904

Figura 23 — Correlograma dos retornos da carteira do IBOVESPA.

0347
0.620
0.682
0.200
0.051
0.046
0.056
0.034
0.040
0.046
0.059
0.021

Os correlogramas das figuras 21 e 23 permitem rejeitar a hipétese nula com

significincia estatistica, porém a magnitude dos coeficientes das funcdes é sem

relevancia. No entanto, o correlograma da figura 22 ndo permite rejeitar a hipdtese

nula de independéncia dos retornos.
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e Intervalo 3

Date: 10/23/07 Time: 18:52
Sample: 1/08/1999 7/09/2003
Included observations: 1055

83

Autocorrelation Partial Correlation AC

PAC Q-5Stat

Prob

1 0.07g
2 -0.005
3 -0.033
4 -0.061
5 -0.047
6 0.016
7 -0.060
8 -0.031
8 -0.023
10 0.013
11 0.017
12 -0.017

0.078
-0.011
-0.032
-0.0a7
-0.039

0.021
-0.068
-0.027
-0.024

0.012

0.007
-0.030

6.4227
6.4487
75960
11.568
13.898
14.169
18.038
19.039
19.614
19.783
20.089
20.406

001
0.040
0.055
0.021
0.016
0.028
0.012
0.015
0.020
0031
0.044
0.060

Figura 24 — Correlograma dos retornos da carteira selecionada pela Dominancia

Estocéstica.

Date: 10/23/07 Time: 18:57
Sample: 1/08/1999 7/09/2003
Included observations: 1055

Autocorrelation Partial Correlation AC

PAC Q-Stat

Prob

0.028
-0.023
-0.017
-0.092
-0.053
0.012
0.000
0.016
0.050
10 -0.033
11 0.026
12 0.004

[T=T = N e TS L SR I L T

0.028
-0.024
-0.016
-0.092
-0.050

0.010
-0.006

0.007

0.041
-0.035

0.031

0.004

0.8313
1.4053
1.7198
10.761
13.783
13.945
13.945
14.227
16.895
18.026
18.729
18.749

Figura 25 — Correlograma dos retornos da carteira do IBOVESPA.

0.362
0.495
0.633
0.029
0.017
0.030
0.052
0.076
0.050
0.055
0.066
0.095

Tanto o correlograma da figura 24 quanto o da figura 25 rejeitam a hipdtese

nula de independéncia dos retornos. No entanto, apenas o correlograma da figura

24 apresenta significancia estatistica. Mas, para tal correlograma, os coeficientes

sdo sem relevancia.
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e Intervalo 4

Date: 10/23/07 Time: 19:13
Sample: 7/10/2000 1/07/2005
Included ocbservations: 1065

84

Autocorrelation Partial Correlation

AC PAC

2-Stat

Prob

WO =i = L)k =

ak aak
=k 0

12

0.057 0.057
0.002 -0.001
0.003 0.003
-0.042 -0.043
0.025 0.030
0.051 0.04%
0.085 0.080
0.017 0.006
-0.041 -0.041
0.069 0.077
0.069 0.068
0.035 0.023

3.4480
3.4527
3.4600
5.3858
6.0529
8.8962
16.577
16.878
16.719
23.805
28.983
30.283

Figura 26 — Correlograma dos retornos da carteira selecionada pelo M.I.U.

Date: 10/23/07 Time: 19:18
Sample: 7/10/2000 1/07/2005
Included observations: 1065

Autocorrelation Partial Correlation

AC  PAC Q-Stat

0.063
0.178
0.326
0.250
0.301
0.180
0.020
0.031
0.028
0.008
0.002
0.003

Prob

1
2
3
4
5

6
[4
8
9
10
11
12

0
-0.
-0.017 -0.016
-0.
0.

059 0.059
005 -0.009

018 -0.016
005 0.006
0.028 0.027
0.058 0.055
0.006 0.000

-0.036 -0.035

0.050 0.057
0.092 0.088
0.032 0.020

3.6860
3.7178
4.0156
4.3478
43702
5.2080
8.8617
8.9012
10.268
13.002
22 046
23.127

Figura 27 — Correlograma dos retornos da carteira selecionada pela Dominancia

Estocastica.

0.055
0.156
0.260
0.361
0.497
0.517
0.263
0.351
0.329
0.224
0.024
0.027
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Date: 10/23/07 Time: 19:25
Sample: 7/10/2000 1/07/2005
Included observations: 1065

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

0.024 0.024 0.6053 0437
-0.029 -0.029 14899 0475
-0.033 -0.032 26843 0.443
-0.008 -0.007 27567 0.593
-0.030 -0.031 3.6957 0.594
-0.005 -0.006 3.7280 0.713
-0.010 -0.012 3.8320 0.799
-0.032 -0.034 4.3003 0.763
-0.050 -0.051 7.6292 0.572
10 0.053 0.052 10.616 0.388
11 0.065 0.057 15155 0.176
12 0.036 0.033 16584 0.166

D00 = 3 n b =

Figura 28 — Correlograma dos retornos da carteira do IBOVESPA.

Os correlogramas da figuras 26, 27 e 28 rejeitam a hipdtese de
independéncia dos retornos. Dentre estes, os correlogramas das figuras 26 e 27
apresentam significancia estatistica. Porém nenhum destes possui magnitude dos

coeficientes das func¢des relevantes.

e Intervalo 5

Date: 10/23/07 Time: 19:39
Sample: 1/10/2002 7/07/2006
Included observations: 1076

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

0.087 0.087 8.1825 0.004
-0.046 -0.054 10460 0.005
-0.060 -0.052 14.342 0.002
-0.039 -0.032 16.007 0.003
0.041 0.042 17.823 0.003
0.021 0.008 18.322 0.005
-0.045 -0.049 20535 0.005
0.002 0.015 20538 0.008
0.010 0.010 20.658 0.014
0.045 0039 22828 0.011
0.047 0.037 25195 0.009
12 -0.040 -0.039 26.909 0.008

-y
PR = == T e T L SO U

Figura 29 — Correlograma dos retornos da carteira selecionada pelo M.I.U.
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Date: 10/23/07 Time: 19:43
Sample: 1/10/2002 7/07/2006
Included observations: 1076

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

? 1 0.105 0.105 11.978 0.001
J 2 -0.035 -0.047 13.304 0.001
I 3 -0.064 -0.056 17.715 0.001
I 4 -0.036 -0.025 19.078 0.001
I 5 0.018 0.020 19.441 0.002
i 6 0043 0034 21486 0.001
{l 7 -0.034 -0.045 22717 0.002
J 8 -0.053 -0.042 25804 0.001
I 9 0.002 0.015 25809 0.002
J 10 0.042 0.036 27.738 0.002
J 11 -0.008 -0.026 27.812 0.003
I 12 -0.010 -0.007 27.925 0.006

Figura 30 — Correlograma dos retornos da carteira selecionada pela Dominancia
Estocastica.

Date: 10/23/07 Time: 19:47
Sample: 1/10/2002 7/07/2006
Included obserations: 1076

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-S5tat Prob

0.034 0.034 1.2115 027
-0.027 -0.028 2.00%0 0.366
-0.062 -0.061 6.2197 0.101
-0.027 -0.024 6.9988 0.136
0.022 0.020 7.5021 0186
0.033 0.026 8.6500 0.194
-0.027 -0.031 9.4493 0222
0.026 -0.021 10209 0.251
-0.002 0.003 10214 0.333
10 0.049 0.046 12859 0.232
11 0.007 -0.001 12918 0299
12 0.003 0.004 12.929 0.374

E = = =

WO~ s L b =

Figura 31 — Correlograma dos retornos da carteira do IBOVESPA.

Os correlogramas das figuras 29 e 30 rejeitam a hipdtese nula de
independéncia dos retornos. Estes também possuem significancia estatistica, mas

a magnitude dos coeficientes das fungdes € irrelevante.

O correlograma da figura 31 ndo rejeita a hipétese de independéncia dos

retornos.
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Portanto, as séries de retornos financeiros das carteiras de investimento
estudadas apresentam independéncia ou, mais frequentemente, dependéncia linear
desprezivel entre as suas observagoes.

6.4. Correlograma dos retornos ao quadrado

O principal objetivo de plotar estes correlogramas é investigar a presenca de
dependéncia ndo-linear entre os retornos. Tal como na secdo anterior, o teste de

Box-Ljung serd utilizado.
e Intervalo 1

Date: 10/23/07 Time: 17:34
Sample: 1/08/1996 1/09/2002
Included observations: 1153

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

0.053 0.053 3.2614 0.071
0.013 0.010 34850 0177
0.095 0.094 13.839 0.003
0.007 -0.003 13.902 0.008
0.053 0.052 17.186 0.004
0.069 0.056 22.730 0.001
0.030 0.024 23801 0.001
0.004 -0.008 23818 0.002
0.014 0.003 24.054 0.004
10 0.131 0.125 44051 0.000
11 -0.008 -0.027 44.128 0.000
12 0.008 0.002 44.207 0.000

= . L S U U

Figura 32 — Correlograma dos retornos quadrados da carteira selecionada pelo M.I.U.
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Date: 10/23/07 Time: 17:51
Sample: 1/08/1996 1/09/2002
Included observations: 1153

Autocorrelation Fartial Correlation AC FAC Q-Stat Prob

0.147 0147 24585 0.000
0.152 0.134 51.856 0.000
0.264 0234 13269 0.000
0.052 -0.026 13587 0.000
0.087 0.023 14464 0.000
0.136 0.067 166.27 0.000
0.086 0.065 177.08 0.000
0.082 0.023 184.87 0.000
0.205 0148 23365 0.000
10 0.026 -0.059 234.46 0.000
11 0.058 -0.002 23843 0.000
12 0.089 -0.002 24759 0.000

WO 00 = O (h = L b =

Figura 33 — Correlograma dos retornos quadrados da carteira selecionada pela Dominancia
Estocastica.

Date: 10/23/07 Time: 17:59
Sample: 1/08/1996 1/09/2002
Included observations: 1153

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

0.193 0.193 43.183 0.000
0.121 0.086 &0.009 0.000
0.163 0.131 50.685 0.000
0.041 -0.020 92.616 0.000
0.053 0.025 95915 0.000
0.052 0.018 59.060 0.000
0.049 0.031 101.82 0.000
0.038 0.011 10349 0.000
0.115 0.098 118.76 0.000
I 10 0.062 0.014 123.22 0.000
| 11 0.051 0.017 126.27 0.000
! 12 0.043 0.002 129.11 0.000

WOk = O od= Lk =

Figura 34 — Correlograma dos retornos quadrados da carteira do IBOVESPA.

Os correlogramas das figuras 32, 33 e 34 rejeitam a hipétese nula de
independéncia dos retornos quadrados. Além disso, estes correlogramas
apresentam significincia estatistica e relevancia na magnitude dos coeficientes das

funcodes.
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e Intervalo 2

Date: 10/23/07

Time: 18:18

Sample: 7/08/1997 1/09/2002
Included cbserations: 1061

Autocorrelation

Partial Correlation

AC PAC

Q2-Stat

89

Prob

Do = Wk =

0.345 0.345
0.280 0.182
0276 0.157
0.101 -0.074
0.123 0.038
0.159 0.092
0.138 0.065
0.104 -0.010
0.191 0.116
0.061 -0.072
0.064 0.000
0.087 0.013

126.44
209.65
290.64
301.60
317.64
344 74
365.05
376.75
415 96
419.91
424 36
432 41

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

Figura 35 — Correlograma dos retornos quadrados da carteira selecionada pelo M.I.U.

Date: 10/23/07 Time: 18:26
Sample: 7/08/1997 1/09/2002
Included observations: 1061

Autocorrelation

Partial Correlation

AC PAC Q-Stat Prob

W00 =] O Un da L RS =

0.331 0.3:
0.215 0.119
0.182 0.091
0.108 0.008
0.104 0.041
0.096 0.033
0.108 0.054
0.067 -0.005
0.130 0.091
0.035 -0.058
0.034 0.001
0.061 0.028

116.38
165.74
200.95
213.48
225 06
234 84
247.28
25213
270.26
271.59
27283
27677

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

Figura 36 — Correlograma dos retornos quadrados da carteira selecionada pela Dominéncia

Estocastica.
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Date: 10/23/07 Time: 18:31
Sample: 7/08/1997 1/09/2002
Included observations: 1061

90

Autocorrelation

Partial Correlation

AC

PAC Q-Stat

Prob

L= = T T R U L

0.1
0.145
0.202
0.066
0.061
0.108
0.064
0.032
0.122
0.021
0.018
0.069

0.191
0.113
0.163
-0.009
0.012
0.065
0.025
-0.010
0.089
-0.031
-0.007
0.031

38.917
61.345
104 .69
109.29
113.20
125.86
130.27
131.35
147.36
147.84
148.22
153.34

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

Figura 37 — Correlograma dos retornos quadrados da carteira do IBOVESPA.

Os correlogramas das figuras 35, 36 e 37 rejeitam a hipétese nula de

independéncia dos retornos quadrados. Observe, por exemplo, que as primeiras

duas autocorrelacdes possuem a magnitude dos coeficientes das fungdes

relevantes e estatisticamente significantes.

e Intervalo 3

Date: 10/23/07

Time: 18:54

Sample: 1/08/1999 7/09/2003
Included observations: 1055

Autocorrelation

Partial Correlation

AC

PAC Q-Stat

Prob

WD = B L) B -

0.201
0.154
0.242
0.139
0.100
0.078
0.072
0.034
0.047
0.100
0.098
0.062

0.201
0.118
0.201
0.054
0.023
-0.005
0.014
-0.017
0.017
0.075
0.066
0.013

42703
67.827
129.68
150.33
160.92
167.41
172.99
17421
176.53
187.22
197.39
201.53

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

Figura 38 — Correlograma dos retornos quadrados da carteira selecionada pela Dominancia

Estocastica.
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Date: 10/23/07 Time: 19:00
Sample: 1/08/1999 7/09/2003
Included observations: 1055

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

0.153 0.153 24.874 0.000
0.057 0.035 28.356 0.000
0.088 0.076 36.545 0.000
0.059 0.035 40.273 0.000
0.010 -0.011 40.370 0.000
0.002 -0.008 40.373 0.000
0.01%¢ 0.010 40.852 0.000
0.004 -0.001 40.668 0.000
0.076 0.078 46.818 0.000
10 0.013 -0.011 46.988 0.000
11 -0.002 -0.008 46.991 0.000
12 0.002 -0.008 46.996 0.000

W ol = O by =

Figura 39 — Correlograma dos retornos quadrados da carteira do IBOVESPA.

Os correlogramas das figuras 38 e 39 rejeitam a hipétese nula de
independéncia dos retornos quadrados. Ambos apresentam significincia estatistica

e relevancia na magnitude dos coeficientes das fungdes.

e Intervalo 4

Date: 10/23/07 Time: 19:16
Sample: 7/10/2000 1/07/2005
Included observations: 1065

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

0.076 0.076 6.1180 0.013
0.142 0138 27.810 0.000
0.084 0.065 35271 0.000
0.030 0.001 36.231 0.000
0.070 0.049 41.489 0.000
0.040 0.024 43.181 0.000
0.073 0.053 48.855 0.000
0.026 0.003 49571 0.000
0.043 0.027 52.204 0.000
! 10 -0.004 -0.024 52.221 0.000
11 0.061 0.04% 56.264 0.000
12 0.056 0.043 59.672 0.000

WoD =g n s b=

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
I

Figura 40 — Correlograma dos retornos quadrados da carteira selecionada pelo M.I.U.
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Date: 10/23/07 Time: 19:21
Sample: 7/10/2000 1/07/2005
Included observations: 1065

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

0.007 0.007 12.053 0.817
0.108 0.109 15415 0.005
0.085 0.044 16705 0.008
0.005 -0.004 16.923 0.027
0.087 0.080 18.961 0.002
0.008 0.006 19.050 0.004
0.063 0.048 23.251 0.002
-0.015 -0.024 23.489 0.003
0.042 0.033 25432 0.003
-0.007 -0.016 25.492 0.004
0.042 0.037 27.399 0.004
0.065 0.055 31911 0.001

—
L= Tl R e B R SR (N

b
b

s
P

Figura 41 — Correlograma dos retornos quadrados da carteira selecionada pela Dominancia
Estocastica.

Date: 10/23/07 Time: 19:27
Sample: 7/10/2000 1/07/2005
Included observations: 1065

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-5tat Prob

0045 0045 26107 0.106
0180 0.1vs 37176 0.000
0.087 0074 45363 0.000
0098 0.063 55536 0.000
0.025 -0.008 56248 0.000
0.041 0.007 5B8.02¥ 0.000
0.051 0.037 60856 0.000
0.012 -0.005 &61.008 0.000
: 0059 0.042 64765 0.000

10 0.056 0.045 B68.152 0.000
I 11 0.037 0.013 B9.655 0.000
h 12 0.055 0.031 72.910 0.000

W00 = O o L R —

Figura 42 — Correlograma dos retornos quadrados da carteira do IBOVESPA.

Os correlogramas das figuras 40, 41 e 42 rejeitam a hipdtese nula de
independéncia dos retornos quadrados. Observe como, para todas estas figuras, o
lag(2) apresenta significancia estatistica e magnitude dos coeficientes das fun¢des

relevantes.
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Date: 10/23/07 Time: 19:41
Sample: 1/10/2002 7/07/2006
Included observations: 1076

93

Autocorrelation

Partial Correlation

L= e B T B S PRI K

AC

0.122
0.103
0.085
0.094
0.093
0.076
0.023
0.088
0.045
0.170
0.042
0.022

PAC

0.122
0.089
0.064
0.070
0.065
0.043
-0.013
0.065
0.012
0.145
-0.008
-0.020

Q-Stat

16.188
27_660
35.542
45.030
54.429
60.739
61.301
69.791
71.986
103.43
105.33
105.86

Prob

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

Figura 43 — Correlograma dos retornos quadrados da carteira selecionada pelo M.1.U.

Date: 10/23/07 Time: 19:45
Sample: 1/10/2002 7/07/2006
Included observations: 1076

Autocorrelation

Partial Correlation

AC

PAC

Q-Stat

Prob

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
]
1

W0~ O N L R =k

0.048
0.081
0.165
0.176
0.041
0.134
0.091
0.052
0.150
0.083
0.019
0.147

0.048
0.079
0.159
0.163
0.010
0.090
0.036
0.004
0.110
0.028
-0.026
0.094

2 4697
9.5718
39.081
T2.527
74.352
93.922
102.97
105.95
130.40
137.96
1356.38
161.90

0.116
0.008
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

Figura 44 — Correlograma dos retornos quadrados da carteira selecionada pela Dominancia

Estocastica.
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Date: 10/23/07 Time: 19:50
Sample: 1/10/2002 7/07/2006
Included observations: 1076

Autocarrelation Partial Correlation AC PAC 0Q-Stat Frob

0.036 0036 13680 0242
0.069 0.068 6.5238 0.038
0.146 0142 29538 0.000
0.120 0110 45.185 0.000
0.047 0025 47.595 0.000
0.102 0.06% 58.837 0.000
0.116 0.084 74.004 0.000
0.046 0.014 76.264 0.000
0.157 0123 103.11 0.000
I 10 0.058 0.012 106.81 0.000
11 0.069 0.026 111.95 0.000
12 0.119 0071 127.40 0.000

D=l Wk =

Figura 45 — Correlograma dos retornos quadrados da carteira do IBOVESPA.

Os correlogramas das figuras 43, 44 e 45 rejeitam a hipotese nula dos
retornos quadrados serem descorrelacionados. Todas estas figuras possuem

significincia estatistica e magnitude dos coeficientes das funcdes relevantes.

Portanto, as séries dos retornos financeiros das carteiras de investimento
analisadas apresentam um tipo de dependéncia ndo-linear, a qual € responsavel
pelos padrdes alternantes de alta e baixa volatilidade observados nos gréficos da

série de retornos.

-

E conveniente, neste momento, destacar os principais fatos estilizados

observados:

> As séries sdo assimétricas;

» As séries apresentam curtose excessiva, o que significa que a
probabilidade de ocorréncia de valores extremos € mais alta do que a considerada
pela distribuicdo de probabilidade Normal;

» Os retornos ndo sdo independentes, apresentando forte dependéncia no
segundo momento. Tal caracteristica é responsavel pelos padrdes alternantes de

alta e baixa volatilidade observados nas séries de retornos.

Logo a hipétese de normalidade ndo deve ser assumida para séries de

retornos financeiros, o que sugere que metodologias que levem em conta a
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ocorréncia de retornos extremos devem ser utilizadas no cdlculo do VaR,

principalmente quando o interesse estd em baixas probabilidades.

6.5. Analise dos valores extremos

Os retornos extremos ndo apresentam as mesmas propriedades empiricas da

série como um todo.

Sendo assim, faremos aqui uma breve andlise dos extremos observados nas

séries descritas acima, dado que s@o esses Os retornos que carregam as

informacgdes necessdrias para a estimacdo do VaR quando estamos interessados

em baixas probabilidades.

Destacamos nos graficos abaixo os 1% piores retornos ocorridos em cada

série das carteiras de investimento, seguidos de tabelas com o nimero de dias de

negociagdo entre suas ocorréncias.

e Intervalo 1

Carteira selecionada pelo M.LU.

30
2] |
10
0

-20
an9%  jan87  jan983  @n-99  jan-00 jan-01

» J M A i T II "'rll'ﬁpwlllu'!r""'lw'n i il

Figura 46 — 1% piores retornos da carteira
selecionada pelo M.I.U.

Carteira selecionada pela Dominancia Estocastica

20

-20
jan-%  jan87  jan-98 jan-99  jan-00  jan-01

Figura 47 — 1% piores retornos da carteira
selecionada pela Dominancia Estocastica.

Data MIU1 | Dias lteis
15/07/97 | 17,59 -
07/11/87 | 11,51 83
1211/97 | 10,33 3
26/05/98 | -8.33 139
21/08/98 | -11.13 63
10/09/98 | -12.61 14
30/09/98 | -9.,04 14
1410/98 | -1.91 10
11/12/98 | -8 .58 42
14/12/98 | -8.92 1
02/02/99 | -8.46 36

Tabela 6 — Dias uteis entre

retornos extremos usando M.l.U.

Data [Dom est1|Dias (teis|
1500797 | -7.10 -
27/10/97 | -8.46 74
3010097 | -9.17 3
07/11/97| -84 6
1211197 | 15,72 3
27/08/98 | -7.46 206
10/09/98 | 13,24 10
01/10/98 | -7.57 15
14/12/96 | -6.53 52
22/05/00| -6.10 375
13/09/01| -7.83 343

Tabela 7 — Dias Uteis entre
retornos extremos usando D.E.
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Carteira do IBOVESPA

-20
jan-96 jan87  jan-%8  jan-9% jan-00  jan-01 jan-02

Figura 48 — 1% piores retornos da carteira
do IBOVESPA.

e Intervalo 2

Carteira selecionada pelo M.LU.

jukg7 jul-98 jul-99 jul-00 juk01

Figura 49 — 1% piores retornos da carteira
selecionada pelo M.I.U.

Carteira selecionada pela Dominancia Estocastica

40
30
20 A
10 -

0
=10 4
20 -
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Figura 50 — 1% piores retornos da carteira
selecionada pela Dominancia Estocastica.

Carteira do IBOVESPA

juke7 k98 jukg9 jul-00 juk01

Figura 51 — 1% piores retornos da carteira
do IBOVESPA.

96

Data |IBOVESPA1|Dias uteis
15/07/97 -8.90 -
2710097 -16,22 74
3011097 | -10,33 3
12/11/97 | 10,75 9
27/08/98 | -10.48 206
10/09/98 | -17.23 10
01/10/98 | -10,09 15
03/12/98 -9.19 45
14/12/98 -8.89 7
14/01/99 |  -10,50 23
11/09/01 -9.63 693

Tabela 8 — Dias uteis entre
retornos extremos do IBOVESPA.

Data MIU2 |Dias uteis
15/07/97 | -11.70 -
27/10/97 | -19.28 74
30/10/97 | -14.60 3
1211/97 | -10,67 9
27/08/98 | -14,08 206
10/09/98 | -19.90 10
17/09/98 | -11.44 5
03/12/98 | -10.77 55
14/12/98 | -9.53 7
13/01/99 | -1143 22
14/01/99 | 16,27 1

Tabela 9 — Dias Uteis entre
retornos extremos usando M.I.U.

Data |Dom est?|Dias dteis
2710197 | -18.03

30/10/97 | -13.64 3
12111/97 | 10,94 9
MA2971 991 21
27/08/98 | 12,67 185
10/09/98 | -18,02 10
17/09/98 | -12.83 5

0312/98 | 943 55
14/12/98 | 1064 7
13/01/99 | 947 22
14/01/99 | -18,22 1
Tabela 10 — Dias Uteis entre
retornos extremos usando D.E.

Data |IBOVESPAZ2|Dias iteis
15/07/97 -8,90 -
27110097 |  -16,22 74

30/10/97 | -10.33 3
1211971 1075 9
27/08/98 | -10.48 206
03/09/98 | -9.01 5

10/09/98 | -17.23 5
01/10/98 | -10,09 15
03/12/98 -919 45
14/01/99 -10,50 30
11/09/01 -9.63 693
Tabela 11 — Dias Uteis entre
retornos extremos do IBOVESPA.
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e Intervalo 3

Carteira selecionada pela Dominancia Estocastica
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Figura 52 — 1% piores retornos da carteira
selecionada pela Dominancia Estocastica.

Carteira do IBOVESPA

-20
jan-99 jan-00 jan-01 jan-02 jan-03

Figura 53 — 1% piores retornos da carteira
do IBOVESPA.

e Intervalo 4

Carteira selecionada pelo M.L.U.
10
o bk o d Jlu;_..n...,.lluu“ll _.JHJ.m._‘l“hulh.l.t._, ‘
A0
-20
juk0o juko1 juko2 juk03 Juk04

Figura 54 — 1% piores retornos da carteira
selecionada pelo M.I.U.
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Data |Dom est3|Dias Gteis
14/01/99 [ -6.10
22/01/99 | -554 B
14/04/00 | -7.32 320
22/03/01| -4.78 244
20/04/01| -5,63 21
11/09/01 | -8.26 102
13/09/01| -584 2
20/06/02 | -6,31 200
26/07/02| 4389 25
26/07/02| -521 1
30/07/02 | -5.03 2

Tabela 12 — Dias Uteis entre
retornos extremos usando D.E.

Data |IBOVESPA3|Dias lteis
11/01/99 -5.74 -
12/01/99 [ -7.93 1
14/01/99 -10,50 2
04/01/00 -6,59 253
22/03/01 -543 317

20/04/01 523 2
11/09/01 -9.63 102
13/09/01 -7.54 2

20/06/02 -5,22 200
22107102 -6,75 22
27109/02 -5.40 49

Tabela 13 — Dias Uteis entre
retornos extremos do IBOVESPA.

Data MIU4  |Dias uteis
13/09/01| -8,00 -
2207102 | -71.32 222
27/09/02 | -6,91 49
14/10/02 | -5.02 1
210103 | 527 [l
29/01/04 | -5.76 267
19/02/04 | -5,99 15
10/03/04 | -5,32 14
06/05/04 | -6.12 41
07/05/04 | -4,90 1
10/05/04 | -9.23 1

Tabela 14 — Dias Uteis entre
retornos extremos usando M.I.U.
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Carteira selecionada pela Dominancia Estocastica
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Figura 55 — 1% piores retornos da carteira
selecionada pela Dominancia Estocastica.

Carteira do IBOVESPA
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Figura 56 — 1% piores retornos da carteira
do IBOVESPA.

e Intervalo 5

Carteira selecionada pelo M.LU.
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Figura 57 — 1% piores retornos da carteira
selecionada pelo M.I.U.

Carteira selecionada pela Domindncia Estocastica

jan-02 jan-03 jan-04 jan-05 jan-06

Figura 58 — 1% piores retornos da carteira
selecionada pela Dominancia Estocastica.
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Data |Dom estd|Dias lteis
18/06/01 | -7.10 -
13/09/01] -8.70 63
22/07/02 | -7.14 222
03/09/021 -6.22 N
27/09/02 | -5,96 18
21/01/03 | -7,30 82
19/02/04 | -7.23 282
06/05/04 | -6,67 55
10/05/04 | 947 2
17/05/04 | 6,14 5
23/07/04 | -6,17 49

Tabela 15 — Dias Uteis entre
retornos extremos usando D.E.

Data |IBOVESPA4|Dias lteis
22/03/01 -5.43 -
20/04/01 -5.23 21
11/09/01 -9.63 102
13/09/01 754 2
20/06/02 -5,22 200
21/06/02 -4.80 1
22/07/02 -6,75 21
27/09/02 -540 49
29/01/04 -5 349
19/02/04 -4.89 15
10/05/04 -5.61 57

Tabela 16 — Dias Uteis entre
retornos extremos do IBOVESPA.

Data MIU5  |Dias Uteis
20/06/02 | 4,26 -
26/07/02 | 4,64 28
02/03/04 | -4.07 417
03/03/04 | -9.71 1
09/03/04 | -4.56 4
10/03/04 | 4,07 1
10/05/04 | 417 43
23/03/05 | -3.98 227
05110/051 486 140
27/04/06 | 4,01 146
13/06/06 | -4.51 33

Tabela 17 — Dias Uteis entre
retornos extremos usando M.I.U.

Data |Dom est5|Dias dteis
20/06/02 | 445 -
22/07/02 | -5,92 22
26/07/02 | -4.34 4
27/09/02 | 429 45
29/01/04 | -5,80 349
19/02/04 | -4.04 15
10/03/04 | -4.14 14
28/04/04 | -3.87 35
06/05/04 | -4.85 6
07/06/06 | 4,08 544
12/06/06 | -4,09 3

Tabela 18 — Dias Uteis entre
retornos extremos usando D.E.
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: Data |IBOVESPAS|Dias lteis

Carteira do IBOVESPA 20/06/02 52 -

0 21/06/02 -4 80 1
22/07/02 6,75 21

26/07/02 475 4

27/09/02 540 45

0 14/10/02 -4 67 11
29/01/04 6,34 338

19/02/04 -4 89 15

-0 . 10/03/04 -4 52 14
jan-02 jan-03 jan-04 jan-05 jan-06 10/05/04 5,61 43
30/05/06 -4 65 536

Figura 59 — 1% piores retornos da carteira Tabela 19 — Dias Uteis entre
do IBOVESPA. retornos extremos do IBOVESPA.

Observando as figuras de 46 a 59, podemos notar que os extremos nao se
apresentam uniformemente distribuidos nas séries, mas sim formam aglomerados,
o que indica que estes nao devem ser considerados independentes. A ocorréncia
de um retorno extremo aumenta a probabilidade de que outro retorno extremo

ocorra nos periodos subseqiientes.

Quando se aplica a Teoria dos Valores Extremos, tal problema pode ser
grave para os métodos da regressdo e maxima verossimilhanca, onde a amostra é
dividida em sub-amostras. A possibilidade de perda de valores extremos para
estes casos fica evidente. Quando se usa o estimador de Hill, a interdependéncia
dos valores extremos parece ndo ser tdo grave, j4 que este avalia os extremos de
toda a amostra. Um outro agravante na utilizacdo dos métodos da regressdo e de
maxima verossimilhanca € que, por a amostra ser curta, cria-se uma dificuldade
extra na escolha do tamanho das sub-amostras, j4 que se pode ter sub-periodos
muito curtos (os valores extremos ficam pouco consistentes) ou nimero reduzido

de sub-amostras (acarretando pouca quantidade de valores extremos).

As tabelas entre 6 e 19 confirmam a hip6tese de que a ocorréncia de um
retorno extremo aumenta a probabilidade de ocorréncia de outro retorno extremo
em dias subseqiientes. Nao devemos, portanto, considerar os retornos extremos

independentes para as séries das carteiras de investimento analisadas.
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Metodologia e Resultados

O presente capitulo tem o objetivo de avaliar e validar o modelo baseado na
Teoria dos Valores Extremos para o cilculo do VaR. Tal modelo foi aplicado as
14 séries de retorno das carteiras de investimento e a validacao foi dada com base
na freqiiéncia de violagdes e no teste de Kupiec.

7.1. Consideracgdes gerais

Antes de partir para a avaliacdo da metodologia proposta, vale a pena
lembrar que, conforme cita Souza (1999), uma das questdes mais problemadticas
na implementacao de sistemas de estimacdo de VaR diz respeito a validacio de
metodologias alternativas. Uma das causas estd relacionada com a seguinte

pergunta:

Qual deve ser o tamanho da amostra utilizada para estimag¢do do modelo
(insample), ou ainda, qual deve ser o tamanho do conjunto de observacdes
p q y ¢

destinado a validacdo (out-of-sample)?

Nao é nada facil responder a tais perguntas. Na verdade, ndo existe um
consenso sobre qual o tamanho 6timo de janela de estimacdo. Uma janela de
tamanho fixo faz com que a estimacio fique sensivel a outliers (a cada dia ocorre
a entrada e a saida de uma observacdo), ao passo que uma janela de tamanho
variavel, isto é, crescente, pode incorporar ao modelo o efeito de observagdes
antigas que ja ndo guardam mais relacdo com a atualidade. Além disso, o VaR é
estimado com uma quantidade de observacdes cada vez maior, fazendo com que

as previsdes deste ndo sejam compardveis (estdo sendo realizadas com janelas

diferentes a cada dia), dificultando portanto a validagdo do modelo.

Sendo assim, o tamanho da janela utilizada deve depender do modelo
utilizado e da probabilidade do VaR que se pretende estimar. Estamos

interessados aqui em probabilidades mais baixas, ou seja, nas perdas que ocorrem
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a menores freqiiéncias, o que nos sugere uma janela de estimagdo que incorpore a
quantidade maxima de dados possivel. O problema € que tal janela fornece um

periodo pequeno para validagio.

Neste capitulo sao apresentados os Hill-plots, um comparativo entre as

fungdes de distribuicao acumulada e tabelas com os resultados do backtesting.

Os Hill-plots nos permite obter o pardmetro de forma de cauda k, a partir

do ponto onde tal gréfico parece estabilizado.

A motivagdo para comparar as fungdes de distribuicdo acumulada € verificar
qual distribuicdo de probabilidade melhor se ajusta aos dados de retorno das

carteiras de investimento.

No backtesting foi utilizado o teste de Kupiec. Através deste teste € possivel
aceitar ou rejeitar o modelo proposto para determinagdo do VaR, sob determinado
nivel de significancia.

7.2. Metodologia para obtencao dos parametros de forma de cauda

Para determinacdo dos paridmetros de forma de cauda optou-se pela
metodologia do Hill-plot. Os graficos a seguir estdo baseados na cauda inferior

das séries analisadas.

Apresentamos, adiante, os Hill-plots das carteiras de investimento.

e Intervalo 1

0,0

0,2 4

-0.4 -0,336

Figura 60 — Hill-plot para a carteira selecionada pelo M.I.U.
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De acordo com a figura 60, o estimador de Hill para o pardmetro de forma

de cauda € -0,336. Este valor ¢ alcancado para q=36.

1 11 21 3 41 31 61 7 81 91
0,0
-D.Z _
04
-0,427
-0,6

K

Figura 61 — Hill-plot para a carteira selecionada pela Dominancia Estocastica.

De acordo com a figura 61, o estimador de Hill para o pardmetro de forma

de cauda € -0,427. Este valor € alcancado para q=63.

1 11 2 31 41 51 81 71 a1 91
0,0
0,2 4
04 -
-0,448
06

Figura 62 — Hill-plot para a carteira do IBOVESPA.

De acordo com a figura 62, o estimador de Hill para o parimetro de forma

de cauda € -0,448. Este valor € alcangado para q=64.
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e Intervalo 2

1 11 21 3 41 51 61 71 81 51
0,0
—U.Z -
04
-0,407
-05

Figura 63 — Hill-plot para a carteira selecionada pelo M.l.U.

De acordo com a figura 63, o estimador de Hill para o pardmetro de forma

de cauda € -0,407. Este valor ¢ alcancado para q=68.

1 11 21 3 41 51 61 71 31 o1
0,0
02
04
-0,437
-0.6

Figura 64 — Hill-plot para a carteira selecionada pela Dominancia Estocéstica.

De acordo com a figura 64, o estimador de Hill para o pardmetro de forma

de cauda € -0,437. Este valor € alcancado para q=44.

1 11 21 31 41 51 61 71 81 91
0,0
'D.2 4
04
-0,404
06

-

Figura 65 — Hill-plot para a carteira do IBOVESPA.
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De acordo com a figura 65, o estimador de Hill para o pardmetro de forma

de cauda € -0,404. Este valor ¢ alcancado para q=60.

e Intervalo 3

1 11 21 &y a1 a1 &1 71 81 o1
0,0
‘D.Z 4
0.4
-0,383
-06

Figura 66 — Hill-plot para a carteira selecionada pela Dominancia Estocéstica.

De acordo com a figura 66, o estimador de Hill para o pardmetro de forma

de cauda € -0,383. Este valor ¢ alcancado para q=53.

1 11 21 3 41 51 51 71 21 5
0,0
'D.2 4
0,318
04

Figura 67 — Hill-plot para a carteira do IBOVESPA.

De acordo com a figura 67, o estimador de Hill para o pardmetro de forma

de cauda € -0,318. Este valor ¢ alcancado para q=51.
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e Intervalo 4

1 11 21 3 41 51 51 71 81 91
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Figura 68 — Hill-plot para a carteira selecionada pelo M.I.U.

De acordo com a figura 68, o estimador de Hill para o parimetro de forma

de cauda € -0,380. Este valor € alcangado para q=70.

0,0

-0,2 4

-0,2582

Figura 69 — Hill-plot para a carteira selecionada pela Dominancia Estocéstica.

De acordo com a figura 69, o estimador de Hill para o parametro de forma

de cauda € -0,292. Este valor ¢ alcancado para q=55.

1 11 21 31 41 51 81 71 &1 81
0,0
_|:|I2 4
0,332
04

Figura 70 — Hill-plot para a carteira do IBOVESPA.
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De acordo com a figura 70, o estimador de Hill para o pardmetro de forma

de cauda € -0,332. Este valor ¢ alcangado para q=73.

e Intervalo 5

-0,1 1

-0,3 1

-0,389
05 A

-

Figura 71 — Hill-plot para a carteira selecionada pelo M.I.U.

De acordo com a figura 71, o estimador de Hill para o pardmetro de forma

de cauda € -0,389. Este valor € alcancado para q=85.

1 11 21 31 41 51 61 71 81 91
0,0
_|:|I2 4
-0,282
04

Figura 72 — Hill-plot para a carteira selecionada pela Dominancia Estocastica.

De acordo com a figura 72, o estimador de Hill para o parimetro de forma

de cauda € -0,282. Este valor ¢ alcancado para q=49.
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1 11 by 31 41 51 &1 71 81 51
0,0
_|:||2 4
-0,340
04

Figura 73 — Hill-plot para a carteira do IBOVESPA.

De acordo com a figura 73, o estimador de Hill para o pardmetro de forma

de cauda € -0,340. Este valor ¢ alcancado para q=87.

7.3. Comparativo entre as fun¢des de distribuicdo acumulada

A proposta desta secdo € realizar um comparativo entre as funcdes de
distribuicdo acumulada Fréchet (TVE), Normal e Empirica. Tal andlise permite

avaliar qual funcdo melhor se ajusta a fung@o de distribuicdo acumulada empirica.

e Intervalo 1

0.25

0.2F - === === mmmmm e

CDF

-10 9 -8 -7 -6 5 4 -3 2
— Fréchet ——— Normal ——— Empirica

Figura 74 - Distribuicdo acumulada dos retornos da carteira selecionada pelo M.1.U.
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Figura 75 - Distribuicdo acumulada dos retornos da carteira selecionada pela Dominancia

Estocéstica.
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Fig

— Fréchet ——— Normal —© Enmpirica

ura 76 - Distribuicdo acumulada dos retornos da carteira do IBOVESPA.
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Observando as figuras 74, 75 e 76 € possivel afirmar que a funcdo de
distribuicao Fréchet se ajusta melhor a distribuicdo empirica, quando comparada

com a distribuicao Normal.

e Intervalo 2

0.35

I e TR

0.2 — === f

02—~ oo f-0

CDF

A5 === === m oo/

14 12 10 8 6 4 2
—— Fréchet — Nomdl —© Enpirical

Figura 77 - Distribuicdo acumulada dos retornos da carteira selecionada pelo M.l.U.
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Figura 78 - Distribuicdo acumulada dos retornos da carteira selecionada pela Dominancia

Estocéstica.
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Figura 79 - Distribuicdo acumulada dos retornos da carteira do IBOVESPA.
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As figuras 77, 78 e 79 confirmam que a distribuicdo acumulada Fréchet
apresenta um melhor ajuste da distribuicdo acumulada empirica, quando

comparada a distribuicdo acumulada Normal.

e Intervalo 3

0.12
01~ £

1 e i

CDF

.06 === === ==mmmmm oo
004~ == === m o)

0.02F — - - - - oo 4

05 =2
-9 8

— Fréchet ——— Normal —© Enpirica

Figura 80 - Distribuicdo acumulada dos retornos da carteira selecionada pela Dominancia
Estocastica.
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0.2

048~ = - - m oo 1

CDF

— Fréchet ——— Normal —© Empirica

Figura 81 - Distribuicdo acumulada dos retornos da carteira do IBOVESPA.

Nas figuras 80 e 81 & possivel visualizar que a distribuicio acumulada
Fréchet possui um ajuste superior a distribuicio acumulada empirica, quando

comparada com a distribuicao acumulada da Normal.
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e Intervalo 4

0.14
I P e e
e

1 e

CDF

——— Fiéchet —— Nomel —© Enpifical

Figura 82 - Distribuicdo acumulada dos retornos da carteira selecionada pelo M.I.U.

0.2

CDF

— Fréchet ——— Nomrmal —©  Empirica

Figura 83 - Distribuicdo acumulada dos retornos da carteira selecionada pela Dominancia
Estocastica.
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0.16

O == ===

(I, \ ) )
o 9 8 7 6 5 4 3 2
| Fréchet — Nomd —© Enpitica)

Figura 84 - Distribuicdo acumulada dos retornos da carteira do IBOVESPA.

As figuras 82, 83 e 84 mostram como a distribuicdo acumulada Fréchet
ajusta mais adequadamente a distribuicdo acumulada empirica, quando comparada

com a distribuicdo acumulada da Normal.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0611752/CA


PUC-RiIo - Certificagéo Digital N° 0611752/CA

115

e Intervalo 5

0.5

CDF

— Fréchet ——— Normal —© Empirica

Figura 85 - Distribuicdo acumulada dos retornos da carteira selecionada pelo M.l.U.

0.7

O /

CDF

— Fréchet ——— Normal —© Enpirica
Figura 86 - Distribuicdo acumulada dos retornos da carteira selecionada pela Dominancia
Estocaéstica.
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Figura 87 - Distribuicdo acumulada dos retornos da carteira do IBOVESPA.

As figuras 85, 86 e 87 confirmam que a distribuicio acumulada Fréchet
possui um “poder” superior no ajuste da distribui¢ao empirica, quando comparada
a distribuicao Normal.

7.4. Resultados do Backtesting

O Backtesting utiliza uma janela mével de tamanho 750 dias (fixo). O

pardmetro de forma da cauda k£ e a estatistica de ordem ¢ foram mantidos

constantes durante todo o horizonte de validagdo, tendo extraido seus valores do

Hill-plot.

O teste consiste em calcular o VaR utilizando a amostra do dia 1 ao 750 e
compard-lo com o retorno da carteira do dia 751; calcular o VaR com uma

amostra do dia 2 ao 751 e compari-lo com o 752° dia; e assim por diante.

A seguir apresentamos graficos entre os retornos ocorridos e os VaR
estimados para as 14 carteiras de investimento. O grau de confianca escolhido é
de 97,5%. Os retornos assinalados com “X” representam as violacdes efetivas no

modelo de VaR estimado pela TVE.
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Figura 88 - Periodo de backtest da carteira selecionada pelo M.I.U. com uma confianga de

97,5%.
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Figura 89 - Periodo de backtest da carteira selecionada pela Dominancia Estocastica com

uma confianga de 97,5%.
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Figura 90 - Periodo de backtest da carteira do IBOVESPA com uma confianga de 97,5%.

As figuras 88, 89 e 90 permitem averiguar o nimero de violagdes ocorridas

ao se prever o VaR utilizando a TVE. O nivel de confianca aplicado € de 97,5%.

97,5%.
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Figura 91 -

Periodo de backtest da carteira selecionada pelo M.l.U. com uma confianga de
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Figura 92 - Periodo de backtest da carteira selecionada pela Dominancia Estocastica com
uma confianga de 97,5%.
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Figura 93 - Periodo de backtest da carteira do IBOVESPA com uma confianga de 97,5%.

As figuras 91, 92 e 93 ilustram o nimero de violagdes ocorridas ao se prever

o VaR utilizando a TVE. O nivel de confianca aplicado € de 97,5%.
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Figura 94 - Periodo de backtest da carteira selecionada pela Dominancia Estocastica com
uma confianga de 97,5%.
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Figura 95 - Periodo de backtest da carteira do IBOVESPA com uma confianga de 97,5%.

As figuras 94 e 95 mostram as violagdes ocorridas ao se prever o VaR

utilizando a TVE. O nivel de confianga aplicado € de 97,5%.
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Figura 96 - Periodo de backtest da carteira selecionada pelo M.I.U. com uma confianga de
97,5%.
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Figura 97 - Periodo de backtest da carteira selecionada pela Dominancia Estocastica com
uma confianga de 97,5%.
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Figura 98 - Periodo de backtest da carteira do IBOVESPA com uma confianga de 97,5%.

As figuras 96, 97 e 98 ilustram o nimero de violagdes ocorridas ao se prever

o VaR utilizando a TVE. O nivel de confianga aplicado é de 97,5%.
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Figura 99 - Periodo de backtest da carteira selecionada pelo M.I.U. com uma confianga de
97,5%.
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Figura 100 - Periodo de backtest da carteira selecionada pela Dominancia Estocastica com
uma confianga de 97,5%.
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Figura 101 - Periodo de backtest da carteira do IBOVESPA com uma confianga de 97,5%.

As figuras 99, 100 e 101 permitem averiguar as violagdes ocorridas ao se

prever o VaR utilizando a TVE. O nivel de confianca aplicado € de 97,5%.

A andlise de tais graficos nos permite concluir que o modelo da TVE ndo é

capaz de responder rapidamente & aumentos na volatilidade dos retornos. Este fato

se deve ao modelo ser incondicional, o qual reflete o comportamento de longo

termo da série. Portanto, aconselhamos que em periodos de crise seja utilizado

outro modelo capaz de capturar mais eficientemente o aumento abrupto na

volatilidade dos retornos.
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O resultado do Backtesting foi gerado utilizando o teste de Kupiec. Tal teste
foi aplicado nas 14 carteiras de investimento sob andlise. Os niveis de
significancia considerados sao os de baixa probabilidade (0,5% e 1,0%), além de
2,5% e 5,0%.

Apresentamos, a seguir, as tabelas com os resultados.

Retornos do Intervalo 1 - 1153 observagbes. Tamanho do teste: 505 dias
VaR 0,5% 1,0% 2.5% 5,0%
Violagdes esperadas 3 5 13 25
TVE (Hill) - M.1.U.

Violacdes efetivas 1 1 5 11
Frequéncia efetiva 0.20% 0.20% 0,99% 2.18%
LR 1,202 4.894 6,105 10.639
Resultado Aceito Rejeito Rejeito Rejeito
TVE (Hill) - Domin&ncia Estocastica

Violagdes efetivas 1 2 9 21
Frequéncia efetiva 0,20% 0,40% 1.78% 4.16%
LR 1,202 2414 1,184 0,797
Resultado Aceito Aceito Aceito Aceito
TVE (Hill) - IBOVESPA

Violagdes efetivas 1 2 6 17
Frequéncia efetiva 0.20% 0.40% 1.19% 3.37%
LR 1,202 2414 4,412 3,190
Resultado Aceito Aceito Rejeito Aceito

Tabela 20 - Resultado do Backtesting para o Intervalo 1.

De acordo com a tabela 20, ocorreram rejeicdes para os niveis de
significancia de 1,0%, 2,5% e 5,0% para a carteira selecionada pelo M.I.U. Além
disso, a carteira do IBOVESPA também apresentou rejeicdo para o nivel de
significancia de 2,5%. Repare, no entanto, que o modelo de VaR foi aceito para as

3 carteiras de investimento no nivel de significancia de 0,5%.
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Retornos do Intervalo 2 - 1061 observacbes. Tamanho do teste: 505 dias
WaR 0.,5% 1,0% 2.5% 5.0%
Violacies esperadas 3 5 13 25
TVE (Hill) - M.1.U.

Violacdes efetivas 1 3 13 23
Frequéncia efetiva 0,20% 0,69% 2.57% 4.55%
LR 1,202 0,984 0,011 0,217
Resultado Aceito Aceito Aceito Aceito
TVE (Hill) - Dominancia Estocastica

Violacdes efetivas 1 2 9 11
Frequéncia efetiva 0.20% 0.40% 1.78% 2.18%
LR 1,202 2414 1,184 10,639
Resultado Aceito Aceito Aceito Rejeito
TVE (Hill) - IBOVESPA

Violacdes efetivas 1 2 B8 21
Frequéncia efetiva 0,20% 0,40% 1.58% 4.16%
LR 1,202 2414 1,994 0,797
Fesultado Aceito Aceito Aceito Aceito

Tabela 21 - Resultado do Backtesting para o Intervalo 2.

A tabela 21 apresenta uma rejeicao para o modelo de VaR proposto para a

0,5%, 1,0% e 2,5% sao aceitos para as 3 carteiras de investimento.

carteira selecionada pela Dominancia Estocéstica, ao nivel de significancia de

5,0%. Em contrapartida, os modelos de VaR para os niveis de significncia de

Retornos do Intervalo 3 - 1055 observacgies. Tamanho do teste: 504 dias

Vak 0.5% 1,0% 2.5% 5.0%
Violagdes esperadas 3 5 13 25
TVE (Hill) - Dominancia Estocastica

Violagdes efetivas 1 2 11 17
Frequéncia efetiva 0,20% 0,40% 2.18% 3.37%
LR 1,196 2,401 0,218 3,156
Resultado Aceito Aceito Aceito Aceito
TVE (Hill) - IBOVESPA

Violagdes efetivas 1 2 9 16
Frequéncia efetiva 0,20% 0.40% 1.79% 3, 17%
LR 1,196 2,401 1,170 4,039
Resultado Aceito Aceito Aceito Rejeito

Tabela 22 - Resultado do Backtesting para o Intervalo 3.
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Na tabela 22 € apresentada uma rejei¢do para o modelo de VaR proposto
para a carteira do IBOVESPA, ao nivel de significancia de 5%. Da mesma forma,
sdo aceitos os modelos de VaR propostos para as 2 carteiras de investimento nos

niveis de significancia de 0,5%, 1,0% e 2,5%.

Retornos do Intervalo 4 - 1065 observagiées. Tamanho do teste: 495 dias
VaR 0,5% 1,0% 2.5% 5,0%
Violages esperadas 2 5 12 25

TVE (Hill) - M.LU.

Violacdes efetivas 1 2 13 30
Frequéncia efetiva 0,20% 0,40% 2.63% 6,06%
LR 1,142 2,293 0,032 1,101
Resultado Aceito Aceito Aceito Aceito
TVE (Hill) - Dominéncia Estocastica

Violacdes efetivas 1 5 14 23
Frequéncia efetiva 0,20% 1.01% 2,83% 4. 65%
LR 1,142 0,001 0,210 0,133
Resultado Aceito Aceito Aceito Aceito

TVE (Hill) - IBOVESPA

Violagdes efetivas 1 2 13 27

Frequéncia efetiva 0,20% 0.40% 263% 5.45%
LR 1,142 2,293 0,032 0,208
Resultado Aceito Aceito Aceito Aceito

Tabela 23 - Resultados do Backtesting para o Intervalo 4.

A tabela 23 aceita todos os modelos propostos de VaR para os diferentes

niveis de significancia nas 3 carteiras de investimento.
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Retornos do Intervalo 5 - 1076 observagtes. Tamanho do teste: 250 dias
WaR 0.5% 1,0% 2.5% 5.0%

Violacdes esperadas 1 3 6 13

TVE (Hill) - M.1.U.

Violagdes efetivas 1 1 4 12
Frequéncia efetiva 0,40% 0,40% 1.60% 4.80%
LR 0,054 1,176 0,950 0,021
Resultado Aceito Aceito Aceito Aceito
TVE [Hill) - Dominancia Estocastica

Violagdes efetivas 2 4 5 12
Frequéncia efetiva 0.80% 1.60% 2.00% 4.80%
LR 0,382 0,769 0,275 0,021
Resultado Aceito Aceito Aceito Aceito

TVE (Hill) - IBOVESPA

Violagdes efetivas 1 4 B 11

Frequéncia efetiva 0.40% 1.60% 240% 4 40%
LR 0,054 0,769 0,010 0,197
Fesultado Aceito Aceito Aceito Aceito

Tabela 24 - Resultado do Backtesting para o Intervalo 5.

Por fim, a Tabela 24 também aceita os modelos de VaR propostos para as 3

carteiras de investimento em todos os niveis de significancia.
A interpretacao conjunta das tabelas acima permite destacar que:

v" Os modelos de VaR utilizando TVE nos intervalos 4 e 5 ndo sio rejeitados
em nenhum nivel de significancia;

v A quantidade de modelos de VaR utilizando TVE rejeitados diminui com
a reducdo do nivel de significancia (3 rejei¢des para 5%, 2 rejeicdes para
2,5% e 1 rejeicao para 1%);

v" Os modelos de VaR utilizando TVE com nivel de significancia de 0,5%
ndo foram rejeitados em nenhum dos intervalos.
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Conclusao

O objetivo deste trabalho foi estimar a cauda da distribui¢do de retornos
financeiros das carteiras de investimentos composta por acdes da BOVESPA,
dando énfase a medida de risco de mercado conhecida como Value at Risk (VaR).
Tal metodologia estd fortemente ligada a percentis localizados nos extremos da

distribuicao.

Para obter estimativas confidveis para esses percentis, utilizou-se a Teoria
dos Valores Extremos. Para tal analise, foi adotado o modelo baseado no
estimador de Hill, pois considera o comportamento dos retornos extremos
distribuidos por toda a amostra estudada, sem a necessidade da divisdo dos dados

em sub-amostras.

As séries de retornos das carteiras de investimento confirmam que a
distribuicdo normal ndao € uma boa aproximacdo para as suas caudas, pois estas
sdo assimétricas e apresentam leptocurtose, ou seja, excesso de curtose. Um outro
detalhe € que os retornos das carteiras ndo sdo independentes, apresentando
dependéncia nao-linear relevante. Além disso, os retornos extremos ndo devem
ser considerados descorrelacionados, ou seja, a ocorréncia de um extremo
aumenta a probabilidade de que outro retorno extremo ocorra nos periodos

subseqiientes.

E possivel afirmar que, nas carteiras de investimento analisadas, a funcdo de
distribuicdo acumulada Fréchet se ajusta melhor a distribuicdo empirica, quando

comparada com a distribui¢do acumulada da Normal.

O modelo da TVE apresenta bons resultados para as confiangcas de 95% e
97,5%, bem como para confiangas mais altas, como as de 99% e 99,5%. No

entanto, tal modelo ndo € capaz de responder rapidamente a aumentos na

volatilidade dos retornos, tendo assim suas previsdes de VaR bastante violadas em
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periodos de alta volatilidade. E recomendavel, neste caso, a utilizagdo de outro
modelo capaz de capturar mais eficientemente o aumento abrupto na volatilidade

dos retornos.

Como sugestao para trabalhos futuros, seria interessante realizar 0 mesmo
trabalho de Value at Risk, utilizando a Teoria dos Valores Extremos, com
carteiras de investimento composta por acdes de mercados desenvolvidos, tal

como os Estados Unidos.
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Apéndice A: Método da Regressao para TVE

Esse método assume que o conjunto dos minimos das sub-amostras sao
amostras aleatdrias da distribuicao de valores extremos generalizadas e faz uso de

propriedades de ordenagdo estatistica. Fazendo tal ordenacdo, obtemos:

rn(l) < rn(2) <..< rn(g)

Usando propriedades da ordenagio estatistica:

EfF. [Vn(,)]}z

! i=1l,...g (A.1)
g+1
Por simplicidade, separou-se em dois casos diferentes, dependendo do valor

de k.

Para £ #0:

F.(x)=1 —exp[— 1+ lcx)llc:l

1
(rn(i)cz_ ﬁn )]k” (A2)

n

F. (rn(,)): 1—exp —[1 +k,

Usando as equagdes (A.1) e (A.2) e aproximando o valor esperado ao valor

observado, tem-se:
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1 1

! = E<l—exp| — (1 +k, —(r"(i) 4, )T =1-—exp| — [l +k, —(r"(i) ~ Py )]k

g+1 (04 (04

n

1

7o — k*” . .
exp —[1+kn —(n(l) ﬂn)] SR &l
a g+1 g+1

n

Tirando o logaritmo neperiano:

1
Voo — o —i
_[1+kn(n(1) ﬁn)w =ln(g+1 lj
o g+1

n J

1

- b, —j
[1+k" (rn(l) ﬁn)w :_ln(g'i'l l]
a ) g+1

n

Tirando o logaritmo neperiano novamente:

1

L= i, _j
In (1 + kn (r”(’)—ﬁ")J = 1n|:— 1H(Lll J:|
a, g+1

In —IH(LHH = iln(l+kn (r"(’)—_ﬁ"n

g+l k, @,

Na prética, chamemos de e, o desvio entre os dois termos da equagdo
anterior e assumindo que a série {ei} ndo é serialmente correlacionada, tem-se a

regressao:

_; N
ln[—ln[g-i_l lﬂ :iln[1+kn ("(')—'B")Whei, i=l...g
g+1 k o

n n )
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Para k, =0:

F.(x)=1-expl-exp(x)]

F. (rn(,.) ): 1- exp{— exp((r"(")a—_ﬁ") H (A.3)

n

Substituindo a equacdo (A.3) na equacgdo (A.1):

E{l_exp[_ p((oa_ﬁ)ﬂ} -
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m:_ m[ A = ﬂ _ m{exp[(r""’a—:'g") ﬂ

In —1n£g+1_iﬂz (i’n(,-)—ﬁn)

g+1 a

n

Portanto, a regressao fica:

_; 7.
ln[—lnLLllH:ﬂ—&hei, i=1,..g
g+1 a o

n n
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