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Resumo

Este trabalho avalia sete modelos univariados de estimativa de valor em risco para seis
ativos. Modelos condicionais e incondicionais sdo testados em dois periodos de backtesting,
cobrindo quatro anos de observagoes diarias cada. O primeiro periodo, cobrindo a grande
crise financeira, é um regime de alta volatilidade, enquanto o segundo periodo se estende
de meados de 2015 até o final de 2018 e é considerado como tendo um regime de volati-
lidade comum. Com base em trés procedimentos de avaliacao, cobertura incondicional,
independéncia de violagoes e conjunto de confianca de modelos, os melhores resultados sao
apresentados pelo modelo que une a teoria dos valores extremos e o modelo de variancia
heterocedastica condicional, exceto para o periodo de alta volatilidade e cobertura de 2,5%,

onde o modelo Riskmetrics apresentou resultados superiores.

Palavras-chave: Valor em Risco. Teoria do Valor Extremo. Picos acima de Limiar.
modelos GARCH






Abstract

This study evaluates seven univariate models of value at risk estimation for six assets.
Conditional and unconditional models are tested in two backtesting periods covering four
years of daily observations each. The first period, covering the great financial crisis is
a high volatility regime, while the second period spans mid 2015 to end of 2018 and is
considered as having an ordinary volatility regime. Based on three evaluation procedures,
unconditional coverage, independence of violations and the model confidence set, the best
results are presented by the model that joins the extreme value theory and conditional
heteroscedastic variance model, except for the high volatility period and 2.5% coverage,

where the Riskmetrics model showed superior results.

Keywords: Value-at-Risk. Extreme Value Theory. Peaks over Threshold. Conditional
EVT. GARCH models
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1 INTRODUCAO

A medicao do risco de mercado ao qual os portfélios dos investidores estd sujeito
é objeto de devocao de esforgos tanto por parte das institui¢oes e investidores em geral
como por parte dos reguladores. Institui¢cdes financeiras - I[F em todo o mundo, de acordo
com suas regulagoes locais e com os principios de Basileia (Basel Comittee on Banking
Supervision - BCBS do Banco de Compensagoes Internacionais - BIS!) sdo obrigadas a
reservar uma parcela de seu capital como provisionamento contra flutuagoes adversas do

mercado, como forma de mitigar seu risco de insolvéncia.

Estas instituicoes devem manter seu risco de insolvéncia controlado, e a percepcao
externa deve ser tal que nao haja desconfianca do publico com sua habilidade em controlar
este risco. Se a confianga na instituicao se esvai e a percepcao de risco ¢ elevada, rapidamente
uma crise de liquidez pode surgir, com depositantes sacando seus recursos ao mesmo tempo
em que outras fontes de funding também se tornam escassas. Em tal situagao, é natural
o banco ou IF, ir ao mercado para vender seus ativos e levantar os recursos necessarios.
Neste momento uma crise de liquidez no mercado pode levar a uma possivel insolvéncia
da IF pois, nao ha garantias que no mercado aberto os ativos do banco serao justamente

avaliados e arrematados.

Uma importante caracteristica das séries de retornos financeiros é sua alta vo-
latilidade, ndo constante e tampouco seguindo a distribuicdo Normal. Assim, eventos
extremos, como perdas de grande magnitude, acontecem com uma grande frequéncia e
nao podem ser descartadas como meros outliers, e portanto passaram a atrair a atencao
dos participantes do mercado, entre eles os investidores e também os reguladores. Estas
observagoes induziram uma gama enorme de estudos, praticos e tedricos, voltados a explicar
o comportamento dos retornos de séries financeiras e modelar de forma adequada as caudas
da distribuicao destes retornos. Nao somente estes estudos sao de grande relevancia para o
gerenciamento de risco nas institui¢oes financeiras, como também sao obrigatorios segundo
o acordo de Basileia, uma vez que este requer o calculo do Valor em Risco - VaR, para

entao a instituicdo poder projetar o seu nivel requerido de capital.

1.1 JUSTIFICATIVA

De acordo com os principios de Basileia 111, (BCBS, 2011; BCBS, 2013a; BCBS,
2014; BCBS, 2017), as instituigoes financeiras supervisionadas pelos Bancos Centrais devem

manter reservas de capital contra riscos de mercado, crédito, liquidez, entre outros. Dentro

L http://www.bis.org/bcbs/index.htm?m=3%7C14
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dos riscos de mercado, as duas formas mais usuais de fazer a quantificagao destes sao os
métodos de Valor em Risco - VaR e o Expected Shortfall - ES. Este tltimo relacionado
ao primeiro, sendo definido como o valor esperado das perdas que excedem o valor VaR

calculado para um determinado intervalo de confianga.

Os principios de Basileia III surgem como uma resposta do sistema financeiro a

crise vivida em 2008. Citando o préprio Comité:

A estrutura de Basileia III é um elemento central da resposta do
Comité de Basileia a crise financeira global. Aborda uma série de
deficiéncias com o marco regulatorio pré-crise e fornece uma base
regulatoria para um sistema bancario resiliente que apoia a economia
real. (BCBS, 2017, p. 01, tradugdo nossa) 2

Mais recentemente o Comité de Supervisao Bancéria de Basileia se propos a adotar
o Ezpected Shortfall como medida de risco de mercado, (BCBS, 2013b; BCBS, 2016).
O Comité cita a grande importancia da escolha da medida de risco e sua calibragao, e
portanto estas sao relevantes para as decisoes de politica do Banco. Entre as dificuldades
encontradas pelo VaR estdo mais notadamente sua inabilidade em estimar o "risco de
cauda'da distribuicdo de perdas, uma vez que o VaR nao leva em conta a distribuicao das

perdas acima do valor de corte.

Com o advento da finalizacdo da proposta de Basileia III em BCBS (2017), foi
decidido que o ES seria a medida de risco favorita para a abordagem pelo banco chamada
de Modelos Internos. Ou seja, os bancos supervisionados devem utilizar o ES para o calculo
do risco de mercado a que estdo sujeitos em seus modelos internos. O comité também se
decidiu por um intervalo de confianca de 97,5% para o ES, em contraposigao a 99% para o
VaR. O comité espera que esta abordagem para o calculo da medida de risco de mercado
trara beneficios se comparada a antiga abordagem pelo Var, entre elas um modelo com

resultados mais estéveis e menor sensibilidade a observagoes extremas (outliers).

VaR é um quantil alto a da distribuicdo de perdas de um ativo ou portfélio em
um determinado periodo de tempo, ao passo que ES é o valor esperado das perdas que

excedem VaR, para um mesmo periodo e nivel de confianga a.

O método VaR para calculo de risco de mercado ao qual um portfélio esta sujeito foi
primeiramente introduzido através de RiskMetrics (1995), uma metodologia adotada pelo
banco J. P. Morgan. Vem desde entao sendo amplamente adotado pela industria financeira
e largamente estudado pela academia. Inimeras variantes do modelo foram propostas e

continuam sendo utilizadas com o passar dos anos. Para o calculo do VaR é necesséria

2 The Basel III framework is a central element of the Basel Committee’s response to the global financial

crisis. It addresses a number of shortcomings with the pre-crisis regulatory framework and provides a
regulatory foundation for a resilient banking system that supports the real economy.
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uma suposicao acerca da distribuicao dos retornos, e por conseguinte do comportamento

da cauda desta.

As variacoes na metodologia original de estimacao do VaR surgem principalmente
em funcdo de criticas a abordagem proposta, a qual inclui a suposicao de retornos
independentes e igualmente distribuidos (#id), covaridncias constantes entre os ativos

de um portfélio e a distribuicdo normal dos retornos.

Por meio de dois artigos Artzner et al. (1997) e Artzner et al. (1999), foi introduzido
na literatura o conceito de medida coerente de risco. Para uma medida ser considerada
coerente, primeiramente foram introduzidas quatro propriedades cunhadas através de
axiomas, as quais estas medidas deveriam possuir, invariancia translacional, sub-aditividade,

homogeneidade positiva, e monotonicidade.

Seja p a medida de risco e p(L) o valor desta medida para uma variavel aleatéria
L representante das perdas de um ativo. A propriedade da invaridncia a translacao nos
garante que a medida de risco ¢ definida na mesma unidade que as perdas. Formalmente,
p(L+1)=p(L) + 1 paral € R.

A sub-aditividade requer que a soma dos riscos de dois ativos tomados em separados

seja maior que o risco destes ativos em conjunto em um portfélio. Assim, p(L1) + p(Lg) >

p(Ly + Lo).

Homogeneidade positiva é a propriedade que uma maior posicao financeira deve
possuir uma medida de risco maior que outra posicao de menor valor e mesmo perfil.

Matematicamente tem-se que p(AL) = Ap(L).

E por fim a monotonicidade, que guarda grande semelhanca ao conceito microe-
condémico, ao qual prevé que se um ativo é mais arriscado que outro, sua medida de risco

deve ser maior. Ou simplesmente, p(L1) > p(Ls), se Ly > Lo.

O VaR especificamente nao possui a propriedade da sub-aditividade para alguns
casos. Para contornar este fato, Acerbi e Tasche (2002) propoe o Expected Shortfall e
comprovam que este é uma medida coerente de risco. Além de ser coerente, o ES possui
uma segunda vantagem com relagao ao VaR, considerando que o ES nos informa uma
medida de tendéncia central do tamanho das perdas que excedem o valor do quantil VaR.
Ou seja, o VaR nos informa apenas que uma proporc¢ao a das perdas serao menores que
a medida, mas nada nos informa caso esta perda extraordinaria de fato ocorra. Mesmo
sendo criticado e demonstrada uma medida nao coerente de risco, o VaR continua a ser

amplamente utilizado mesmo que agora em conjunto com o ES.

Teoria do valor extremo - EVT, é um ramo da estatistica que lida diretamente
com eventos raros, extremos. Seu objetivo é modelar o comportamento assintético de

eventos que se distanciam muito da mediana de uma distribui¢ao. Justamente por esta
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caracteristica, a EVT esta sendo utilizada para modelar riscos que possuem distribuicao
com caudas longas, um dos fatos estilizados bem conhecidos sobre retornos de ativos

financeiros.

Ao utilizar a EVT, e mais especificamente o método conhecido como peaks over
treshold — POT, se estd interessado em modelar apenas a parte da cauda da distribuicao
das perdas de um ativo financeiro maiores que um determinado valor de limiar u. E da

modelagem desta cauda, portanto, que se calcula a estimativa de VaR.

A teoria do valor extremo vem sendo utilizada nas finangas a algum tempo. Devido
as caracteristicas das séries financeiras, por exemplo a leptocurtose, a distribuigdo normal
para os retornos vem sendo rechagada, enquanto outras distribui¢coes mais adequadas
assumem o posto para descrever o comportamento das perdas e retornos de séries financeiras.

A EVT, ao modelar distribui¢oes com caudas longas, pode ser utilizada para esta finalidade.

1.2 PROBLEMA DE PESQUISA

Considerando que existem diversas formas de se especificar um modelo de valor em
risco, este trabalho busca avaliar através de testes estatisticos a capacidade preditiva de
sete modelos distintos de célculo desta métrica comumente encontrados na literatura, por
meio da técnica de backtesting. Os modelos comparados sao: EVT, normal e t-Student
condicionais e incondicionais e o modelo riskmetrics. Os testes a serem aplicados abrangem
caracteristicas importantes do VaR como cobertura incondicional, independéncia entre

violagoes e superioridade do modelo dada uma func¢do de perda adequada.

Estes modelos serao comparados em dois periodos distintos, de 01/01/2003 a
30/06/2007 para o primeiro periodo dentro da amostra com respectivo periodo de backtest
de 01/07/2007 a 31/12/2010, percorrendo a grande crise financeira. Este é um periodo em
que os modelos foram ajustados sem regime de volatilidade corriqueira dos mercados e
testados contra um ambiente de alta volatilidade. Chamaremos este primeiro periodo de
alta volatilidade. O segundo periodo dentro da amostra cobre 01/01/2011 a 30/06,/2015
e backtest realizado entre 01/07/2015 ao final de 2018, onde as volatilidades do periodo

dentro e fora da amostra sdo comparaveis. Chamaremos este periodo de baixa volatilidade.

Os ativos financeiros para os quais o modelos serao testados sdo os seguintes: o
par de moedas EUR/USD; dois indices amplos tematicos, MSCI’s Commodity producers
(MSCI-C) e Infrastructure (MSCI-I); um indice amplo do mercado de agdes, MSCI-World;
um indice global de fundos imobiliarios, FTSE NAREIT; e finalmente, os rendimentos
de 30 anos dos titulos do tesouro americano. Estes ativos foram selecionados por serem,
dentro de suas respectivas categorias, os mais representativos em termos de capitalizagao

e liquidez de negociagao.
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1.3 OBJETIVOS

O principal objetivo deste trabalho é avaliar qual o melhor modelo para afericao de

valor em risco, para ativos financeiros de diversos segmentos, se existente tal modelo.

Como objetivo secundario, a partir da analise dos dois periodos distintos de teste,
aferir se algum modelo ¢é superior aos demais dados regimes diferentes de volatilidade. O
interesse € determinar se em um periodo de alta volatilidade nos mercados um modelo
apresenta performance melhor que os demais e se em regime de baixa volatilidade outro

modelo seria mais adequado.

Este trabalho busca avaliar, através de testes estatisticos, a capacidade preditiva
de sete modelos distintos de célculo da métrica de valor em risco comumente encontrados
na literatura, por meio da técnica de backtest. Os testes aplicados abrangem caracteristi-
cas importantes do VaR como cobertura incondicional, independéncia entre violacoes e

superioridade do modelo dada uma funcao de perda adequada.

O restante desta monografia esta assim organizada, uma revisao da literatura
pertinente ao problema ¢ apresentada no Capitulo 2, os fatos estilizados de séries temporais
financeiras, tanto univariadas quanto séries de portfélios de diversos ativos estdo no
Capitulo 3, o Capitulo 4 apresenta uma breve revisao tedrica de modelos GARCH e suas
variantes, a teoria do valor extremo, pedra fundamental do principal modelo avaliado
neste trabalho ¢é apresentada no Capitulo 5, enquanto que os modelos implementados
estao descritos em detalhes no Capitulo 6, os resultados obtidos destes modelos e os
métodos de avaliagao destes sao apresentados no Capitulo 7 e por fim é apresentada
uma conclusao e proposta para trabalhos futuros, em continuidade com os resultados
aqui obtidos. Todas as figuras apresentadas neste trabalho, que servem para uma melhor
compreensao e visualizagao dos resultados obtidos, quando referenciadas, estarao contidas

no Anexo A.
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2 REVISAO DE LITERATURA

A introdugao da EVT em dois estagios para a estimagao de medidas condicionais
de risco pode ser atribuida a McNeil e Frey (2000). Neste artigo os autores propuseram
um modelo para a estimacao do VaR e ES de forma condicional, tanto para periodo de um
dia como para dez dias a frente, de acordo com o normativo de Basileia vigente a época.
Seu modelo, que leva em conta as longas caudas e a natureza estocastica da volatilidade,
se ajustam de forma mais fidedigna aos dados. Danielsson e Morimoto (2000) fizeram uma
critica aos modelos condicionais de célculo do VaR para o mercado japonés e chegaram a
conclusao que um modelo EVT incondicional, inclusive sem o estdgio de filtragem inicial,

era mais adequado para fins praticos.

Bystrom (2004) encontrou que ambas abordagens da EVT, maximos em bloco
como POT, combinadas com andlise de séries temporais tradicional (ARIMA ¢ GARCH),
no que se configura uma abordagem condicional para a estimac¢ao do VaR, tém os melhores
resultados tanto em periodos ditos tranquilos como em épocas de alta volatilidade. Voltando
a aplicagdo da EVT para mercados emergentes, Gencay e Selcuk (2004) utilizaram a teoria,
de valor extremo para o calculo de VaR e teste de estresse. Seus resultados apontam que a
EVT se torna melhor a medida que o quantil utilizado para o calculo se eleva. Além disso,
encontraram que as caudas da distribuicao de retornos se comportam de maneira diferente
entre ganhos e perdas. Uma comparagao entre diversos modelos de previsao de VaR foi
realizada por Kuester, Mittnik e Paolella (2006). Encontraram que a grande maioria dos
modelos subestima o risco, mesmo sendo aceitaveis do ponto de vista regulatoério, sendo

que o modelo condicional GARCH-EV'T estéd entre as melhores estimagoes.

Karmakar e Shukla (2014) retomam o modelo em dois estégios e fizeram uma
comparacgao entre o modelo EVT condicional e outros modelos ja consagrados no calculo de
VaR em 3 mercados desenvolvidos (EUA, Reino Unido e Japao) e 3 mercados emergentes
asiaticos (India, Hong Kong e Corea do Sul). O modelo GARCH adotado no primeiro
estagio é diferente para cada mercado, porém com uma particularidade comum, todos sao
modelos assimétricos. Novamente encontram que o modelo EVT condicional é superior

aos demais através de testes de cobertura incondicional e condicional.

Chavez-Demoulin, Davison e McNeil (2005) e Herrera e Schipp (2013) tomam um
caminho diferente para modelar a EVT. Enquanto o primeiro adota o método de processos
pontuais de auto-excitacao!, que dadas algumas condicoes, converge para o método POT,
o segundo modela explicitamente as duragoes de tempo entre as observacoes de extremos,

ou seja, as perdas em excesso ao limiar escolhido. A magnitude destas perdas continua a

1 Para maiores detalhes sobre processos pontuais de auto-excitacio, Hawkes (1971) é a referéncia original.
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ser modelada através da distribuicao generalizada de Pareto - GPD. Seu modelo é entao

chamado de autoregressive conditional duration peaks over threshold model - ACD-POT.

Rocco (2014) fez uma grande revisao sobre o uso da EVT em finangas. As principais
aplicagoes encontradas foram o teste de suposi¢oes para diferentes distribuicoes dos dados,
calculo de medidas de risco como o VaR e ES, alocacao de ativos sob restrigdes e otimizagao
de portfélios, e no estudo de contagio e dependéncia entre mercados sob condicoes de alto

estresse.

Mais recentemente a EV'T encontrou outras formas de aplicagao e calculo. Chavez-
Demoulin, Embrechts e Hofert (2016) sugeriram um modelo onde a frequéncia e a severidade
das perdas podem ser modeladas através da EVT com covariantes. Karmakar e Paul (2016)
por sua vez, fizeram uma aplicacdo do modelo EVT condicional a retornos intra-diarios de

dezesseis mercados diferentes.

O calculo de VaR em institui¢coes financeiras e bancos comerciais vem sendo
implementado e é requerimento do comité de Basileia. A EVT entra como uma das
metodologias utilizadas neste calculo, Longin (2000) a utilizou e propds um modelo para
agregar o risco de uma posi¢ao de mercado, em contraste a modelos univariados apenas.
Testes de estresse podem ser realizados através de sua técnica. Utilizando-se de dados
reais de seis grandes bancos comerciais americanos, Berkowitz e O’Brien (2002) analisou a
precisao de seus modelos VaR. Ele encontrou que os bancos sdo amplamente conservadores
em suas estimativas de VaR, com niveis de cobertura muito acima dos valores nominais.
Wong, Cheng e Wong (2003) promoveu um estudo sobre as implica¢oes da precisao do
modelo VaR no gerenciamento do risco de mercado em bancos. Ele adotou os critérios
de Basileia para realizar um estudo de backtest e verificou que modelos baseados em
previsoes de volatilidade através de GARCH nao estao de acordo com estes critérios por
muitas vezes. J& em um estudo recente, O'Brien e Szerszen (2017) fez uma avaliagdo dos
modelos de risco de mercado de bancos no pré, durante e pés crise financeira de 2008.
Encontrou que tanto no pré quanto no poés crise, os bancos se comportaram de maneira
excessivamente conservadora, entretanto, durante a crise financeira as violagoes ao VaR
excederam muito seu valor esperado assim como aconteceram de forma agrupada, um sinal
de méa especificacdo nos modelos adotados. O autor comparou estes resultados com um
modelo baseado em GARCH e verificou que esta alternativa é muito superior aos atuais

modelos.



27

3 FATOS ESTILIZADOS DE SERIES
FINANCEIRAS

Este capitulo discorre acerca de algumas caracteristicas encontradas em séries
financeiras que serao de nosso interesse para a modelagem das medidas de risco. Fatos
estilizados de séries financeiras sdo caracteristicas comuns encontradas dentre varios ativos
isolados ou portfolios de ativos financeiros que foram observadas de forma empirica.
Estas caracteristicas ja foram extensamente documentadas e estao presentes em todas as
séries financeiras e que portanto, fazem parte do arcabougo da econometria dos mercados

financeiros e foram alcadas a condicao de fatos.

Este trabalho, concentra-se principalmente nos fatos estilizados em frequéncias
diarias de observacao. Muito embora a maior parte destes fatos mantém-se verdadeiros em
outras frequéncias, para observagoes de altissima frequéncia podem existir outro conjunto
de dados e para baixissimas frequéncias como plurianuais existe a dificuldade na observagao

de um conjunto relevante de dados para fazer as inferéncias necessarias.

Este capitulo sera basicamente distribuido entre duas sec¢oes, uma contendo os
fatos estilizados para ativos financeiros tomados isoladamente, e uma outra se¢do para

fatos estilizados "multivariaveis", ou seja, fatos encontrados nos portfélios de ativos.

Para referéncias mais completas e aprofundadas acerca do tema em questao, ao
leitor é sugerida a leitura do livro-texto, Campbell et al. (1997) e dos artigos, Pagan (1996)
e Cont (2001). Em especial, este ultimo artigo além de ser mais recente, trata também
das implicagoes dos fatos estilizados para estimativas e métodos estatisticos usualmente

utilizados para analisarmos séries temporais.

3.1 ATIVOS ISOLADOS

Para ativos tomados de forma isolada, suas séries temporais de retornos possuem

as seguintes caracteristicas:

e Auséncia de autocorrelagao;

Grande autocorrelacao nos retornos absolutos ou retornos ao quadrado;

Clusters de volatilidade;

Vagaroso decaimento nas autocorrelacoes dos retornos absolutos;

Distribuicao incondicional com caudas longas ou leptocirticas;
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e Distribuicao condicional com algum grau de leptocurtose, e;

e Assimetria entre ganhos e perdas.

Ao se entrar na discussao mais detalhada de cada uma destas caracteristicas adota-
se a seguinte notacao para séries de retornos financeiros X; = Xy,..., X, sendo que estes

retornos sao obtidos através das primeiras diferengas entre os logaritmos dos precos F;,
logo Xy =In(P;/P_1)et=1,...,n.

3.1.1 Clustering de volatilidade

E possivel agrupar os fatos estilizados de séries temporais de retornos financeiros
listados acima em 3.1 em poucos grupos relevantes. O primeiro destes, aqui chamado de

clustering de volatilidade, esta relacionado aos quatro primeiros itens daquela lista.

Primeiramente a auséncia de autocorrelacao linear na série de retornos. A funcao

de autocorrelagao (acf) de uma série é dada por
ACF (1) = corr(X:, Xi—r) (3.1)

onde corr significa a correlagdo da amostra. Ou seja, a autocorrelagdo de uma série
mede a correlagdo entre seus componentes e suas defasagens no tempo. Para séries com
periodos diarios, ou mesmo mais curtos desde que nao sejam menores que 15 minutos, a
autocorrelagao para basicamente todas as séries financeiras de interesse é zero para qualquer
defasagem. Eventualmente alguma autocorrelacao em defasagens pequenas pode aparecer
em uma série, mas este fato esta longe de ser observado em numerosos casos e portanto,
nao pode corresponder a um fato estilizado. Na figura 1 é apresentado o correlograma dos
retornos de trés ativos financeiros do Brasil, taxa de juros futuros embutida nos contratos
de swap DI x pré - prazo de 360 dias, taxa spot de cambio do Real brasileiro versus o
Délar norte-americano para venda e indice Bovespa. As séries abrangeram o periodo entre
01/04/2002 a 31/10/2016. Perceba que ACF(0) = 1 por definigao.

Pode-se notar que apesar de algumas defasagem apresentarem, nestas amostras,
significancia estatistica, seus valores sao em geral baixos e nao existe um padrao claro
com defasagens bem determinadas que sejam relevantes para os diversos ativos financeiros.
Neste caso nao se pode aceitar a autocorrelacao linear dos retornos como um fato estilizado
que caracterize uma série temporal financeira. Ao se comparar com relagoes nao-lineares,
fica bem claro que a relacdo de dependéncia intertemporal nao existe nos retornos dos
ativos. Esta constatacao inclusive, ofereceu suporte empirico ao modelo de random walk
para os pregos de ativos, Campbell et al. (1997, capitulo 2) e por conseguinte a teoria da

eficiéncia dos mercados, Fama (1991).

Esta auséncia de correlagao linear dos retornos dos ativos pode ser explicada pela

existéncia da possibilidade de arbitragem, e um ganho sem o envolvimento de risco, caso
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esta correlagdo existisse. Suponha que um investidor descobrisse esta correlacao, ele poderia
exploré-la de forma a obter um retorno esperado positivo de seu investimento. E claro que
a medida que esta correlacao fica evidente para outros investidores, todos estes também se
adiantam em tentar explora-la e a estratégia, juntamente com a correlagdo que a originou,
se esvai. O fato de nao existir correlacdo linear entre os retornos de ativos financeiros, nao
necessariamente implica que estes sejam independentes, uma vez que sempre ¢é possivel
que uma relacao nao-linear exista entre estes. De fato, este é nosso segundo fato estilizado

dos retornos financeiros, a correlagao entre os retornos absolutos ou ao quadrado.

Os retornos em termos absolutos, ou elevados ao quadrado, exibem grande auto-
correlagao e persisténcia, significando que esta correlagao decai lentamente. Esta é uma
caracteristica bastante conhecida de séries que apresentam volatilidade variavel ao longo
do tempo e em especial com tendéncias ao agrupamento (do inglés clustering) desta. Ou
seja, grandes oscilagoes, positivas ou negativas, nos retornos de um ativo tendem a serem
seguidos de novas grandes oscilagoes, em qualquer uma das duas dire¢des. Diversos estudos
empiricos demonstram esta caracteristica nos retornos de ativos financeiros, Bollerslev,
Chou e Kroner (1992), Cont (2001), Ding, Granger e Engle (1993) e Engle (1995). Na,
Figura 1 a direita, verifica-se as autocorrela¢oes dos retornos absolutos para as trés séries
anteriormente analisadas, verifique a diferenga com relagao a coluna a esquerda da mesma

figura que apresenta as autocorrelagoes lineares dos mesmos ativos.

Uma outra relacdo nao-linear nos retornos de ativos é o chamado "efeito ala-
vancagem"ou correlagao volatilidade-retorno, onde existe correlagdo entre os retornos e

volatilidades (i.e. retornos ao quadrado) futuras. Esta relagao é dada por:

L(7) = corr(X}.,, X¢) (3.2)

Esta relacao inicia-se negativa e tende a zero para defasagens maiores sem possuir
valores positivos significantes, o que sugere assimetria nas relagoes entre retorno e volatili-
dades. Enquanto retornos positivos tém pouca influéncia na volatilidade futura, os choques

negativos elevam significativamente as volatilidades.

O fato estilizado de clustering de volatilidade pode ser entendido como a tendéncia
a grandes variacoes nos retornos estarem agrupadas na linha do tempo. Este fato sugere
que as volatilidades condicionais estao continuamente e, de alguma forma previsivelmente,
mudando ao longo do tempo. Esta constatacao deu origem aos modelos de heterocedas-
ticidade condicional auto-regressiva e suas generalizacoes, inicialmente conhecidos como
ARCH e GARCH, introduzidos por, Engle (1982) e Bollerslev (1986) respectivamente.
Estes modelos hoje sao largamente aceitos na comunidade académica e derivaram intimeras
variantes, sendo talvez o modelo econométrico para retornos e volatilidades de ativos
financeiros mais utilizados e encontrados em livros textos, como em Tsay (2010), Pfaff
(2013) e McNeil, Frey e Embrechts (2015). Os modelos GARCH apresentam suportam
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Figura 1 — Autocorrelagdo dos retornos de a) juros futuros, b) cdmbio e ¢) indice de
acoes. A esquerda estao as autocorrelagoes lineares, pouco significativas. A
direita, forte autocorrelagao e lento decaimento nos retornos absolutos. As
linhas tracejadas denotam o intervalo de confianca a 95%.
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Fonte: Banco Central do Brasil e Yahoo! Finance, 2018.

varios dos fatos estilizados das séries de retornos financeiros, entre eles o clustering de

volatilidade e caudas longas, com curtose em excesso a normal.

Uma forma de verificar o fendmeno de agrupamento de volatilidade é perceber
que as grandes variagoes, acima de um determinado valor, nos retornos de um ativo nao
seguem um processo de Poisson homogéneo e portanto, os intervalos entre estes eventos
(i.e. grandes retornos) nao seguem uma distribuicdo exponencial como seria de se esperar.
Se o processo atribuido a geracao de retornos fosse de fato iid, estes retornos apresentariam
valores extremos segundo um processo de Poisson, e como tal, o intervalo de tempo entre
estes extremos deveria ser distribuido exponencialmente. Porém isto nao ocorre na pratica,
e o que se verifica sao eventos extremos agrupados de forma que nao estao exponencialmente
distribuidos. Na Figura 2 sao apresentadas as 100 maiores perdas para a Cia. Vale do Rio
Doce e um grafico QQ destes retornos contra uma distribuicdo exponencial de referéncia.
Percebe-se como os pontos neste grafico divergem consideravelmente da distribuicao de

referéncia.
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Figura 2 — As 100 maiores perdas de VALES entre 2003 a 2013 e a distribui¢ao do espaco
temporal entre estas perdas. A distribuicdo do espaco entre as perdas extremas
diverge largamente de uma distribuicao exponencial.

=
o o
<
o
© 2
3 5]
<
o
D o
@ [a']
o 0
o
-y T o
T a5 -
n o S o
S T 4 o
. & =
[i}] T O%
D_N ot
e 8
< 0 g
=
=
- 4
< B
©0
-
Q o

02/2003 07/2006  06/2009

Quantis exponenciais

Fonte: Yahoo! Finance, 2018.

3.1.2 Caudas longas e assimetria

O restante dos fatos estilizados de ativos isolados recaem sobre este grupo. De forma
natural, as primeiras tentativas de modelagem de risco nos ativos financeiros supunha
uma distribui¢do Normal de seus retornos, (RISKMETRICS, 1995), a qual provou-se ser
um modelo precario, especialmente com relacao a massa de probabilidade encontrada nas

caudas.

Em outras palavras, a distribuicao Normal nao prevé eventos extremos com frequén-
cia, contrariando a pratica em que perdas significativas ocorrem constantemente. Diversos
testes podem ser aplicados para a verificagdo da normalidade de uma distribuicao, desde

um simples grafico QQ, até testes numéricos como Jarque e Bera, e Shapiro e Wilk.

Em comum estes testes fazem uso da aferigdo do terceiro e/ou quarto momento em
torno da média da amostra dos retornos. Enquanto o terceiro momento é a assimetria de
uma distribuicao, o quarto é chamado de curtose, e pode ser entendido como o quanto
as caudas de uma distribuigdo possuem mais massa que uma Normal (i.e. curtose em

"excesso", ja que a Normal possui curtose igual a 3).

De forma geral os ativos financeiros apresentam tanto assimetria em seus retornos,
sendo esta frequentemente negativa indicando uma quantidade maior de retornos abaixo

da média, como também apresentam curtoses em excesso de forma quase incontestavel
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quando se esta trabalhando com observacoes diarias ou até mesmo semanais, McNeil, Frey
e Embrechts (2015, tabela 3.2, p. 86).

Esta constatacao sugere que as caudas das distribuicoes de retornos nao sao
gaussianas, e sim que se comportam segundo uma regra de poténcia para o seu decaimento,
ao contrario do decaimento exponencial de uma Normal. Indmeras candidatas a melhor
distribuicao de retornos sao sugeridas na literatura, entre elas as distribuicoes hiperbdlicas,

generalizadas hiperbdlicas, Normal inversa Gaussiana, etc.!

3.2 PORTFOLIOS

Além dos fatos estilizados retratados na secao anterior para ativos tomados de
forma isolada, o gerenciamento de risco também se interessa em como estes fatos interagem
entre diversos ativos, que podem ser considerados em um portfélio. Nesta situagao, o
gerenciamento de risco deve fazer uma andlise das propriedades estatisticas da distribuicao
conjunta dos retornos. Portanto, nesta secao serao adicionados alguns fatos estilizados

encontrados em portfélios de ativos, que por sua natureza sao multivariados.

Considere uma série multivariada de retornos, Xy, ..., X,,. Sendo cada componente
X1j,...,Xpjparaj=1,...,d, onde d é o nimero de ativos no portfélio. Fatos estilizados

de séries multivariadas incluem:

Pouca evidéncia de correlagao cruzada, a nao ser em retornos contemporaneos;

Alta correlacao cruzada entre retornos absolutos;

Correlacao entre retornos contemporaneos varia ao longo do tempo, e;

Dependéncia nas caudas. Retornos extremos geralmente sao coincidentes dentre

varias séries.

3.2.1 Correlacao entre ativos

As primeiras duas observagdes acima sao extensoes dos casos univariados. O retorno
de um ativo na data t apresenta pouca ou nenhuma correlagao com o retorno de outro ativo
em data t + h (com h > 0), por exemplo. Ao passo que estas correlagoes cruzadas, quando
tomadas em seus valores absolutos ou seus quadrados, apresentam alta significancia. Este
fato pode ser entendido que momentos de alta volatilidade entre os ativos sdo coincidentes, e
como a volatilidade no caso univariado é autocorrelacionada, se torna evidente a correlagao

cruzada no caso multivariado.

L Ver em, Pfaff (2013).
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Para os retornos contemporaneos, a correlacao cruzada é relevante e denota o fato
empirico que existem fatores em comum, dentro de um mercado, que afetam todos os
ativos nele negociados. Entretanto esta correlagdo nao é constante no tempo, de fato, a
covariancia entre os ativos nao é constante no tempo e é objeto de intensos estudos, pois é

uma importante ferramenta para a construcao de portfélios.

A matriz de covaridncias C entre os retornos dos ativos ¢ e j pode ser definida

COIMo:

C = cov(X;, X;). (3.3)

A covariancia entre dois ativos pode ser descrita através do produto entre suas
volatilidades e sua correlacao p;; por: C = 0;0;p;5. De acordo com o fato estilizado de hetero-
cedasticidade para o caso univariado, mesmo que a correlagao entre os ativos seja constante,

a covariancia entre eles pode nao ser, ja que suas volatilidades sao heterocedasticas.

A matriz de covariancias pode ser decomposta em suas componentes, uma matriz
diagonal com as volatilidades dos ativos X(t) = diag(o1(t), 02(t), . ..) e uma matriz simétrica

de correlagoes C = [p;]:

C=X(t)C(t). (3.4)

Uma importante caracteristica da matriz de correlagdes para portfélios com muitos
ativos é sua decomposicao em autovalores e autovetores, que tipicamente sao interpretados
através de fatores econémicos comuns aos ativos presentes na carteira. Estudos empiricos
como em Laloux et al. (2000) mostram que, além do autovalor de maior magnitude, cujo
autovetor em geral é interpretado como uma proxy de mercado, apenas outros dez ou
pouco mais autovalores possuem relevancia para determinar os retornos do portfélio, ou
seja, apenas outros poucos fatores sao determinantes para a observagao dos retornos de
ativos financeiros, isto em carteiras com centenas de ativos. Esta observagao corrobora o

racional por tras de modelos como CAPM, APT e, agora em voga, modelos de fatores

como o MSCI Barra.

3.2.2 Dependéncia nas caudas

Uma das grandes criticas ao uso da matriz de correlagdes na construcao de portfélios
é a natureza nao linear das dependéncias entre ativos. Se a relacdo de dependéncia entre
dois ativos for, por exemplo, muito forte apenas para retornos extremos, mas insignificante
no centro da distribuigdo, a correlagio entre estes ativos sera nula, mesmo estando bastante

claro que em movimentos bruscos de mercado estes ativos caminham juntos.
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O coeficiente de correlagao de Pearson, tipicamente utilizado para estimar as
correlagoes entre os ativos, tem por suposicao implicita que as distribui¢bes marginais
das séries sao do tipo elipticas, onde a distribuicdo Normal é um caso particular. Caso as
distribuigoes dos retornos nao esteja contemplada nesta classe, o coeficiente de correlagao

nao captura a estrutura de dependéncia entre os ativos.

E a critica é mais severa quando se esta lidando com dependéncia nas caudas
das distribuig¢oes de retorno, que é o objeto de andlise principal do gerenciamento de
risco. Nestes casos, de dependéncia apenas nas caudas, o coeficiente de correlagao falha

justamente onde ele é mais necessario.

Para contornar este problema, a literatura de financas vem pesquisando o uso
de Coépulas como uma forma de modelar as dependéncias nas caudas dos retornos dos
ativos sem ter necessariamente de fazer suposi¢oes acerca da distribuicao conjunta destes.
Coépulas expressam a dependéncia com relacao ao quantil que se esta trabalhando, elas
sdo especialmente tteis para nos informar a probabilidade condicional de uma grande
perda em um ativo, dado que outro ativo também tenha um forte movimento adverso,
por exemplo. Aplicagoes da teoria de Cépulas em finangas podem ser encontradas em
Cherubini, Luciano e Vecchiato (2004) e Bouyé et al. (2000).
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4 MODELQOS DE VOLATILIDADE

Neste capitulo serao apresentados alguns dos modelos mais conhecidos para mode-
lagem de volatilidade de séries temporais heterocedésticas. Sem divida o modelo mais
utilizado é o GARCH, proposto por Bollerslev (1986) e suas variantes. Dentre estas vari-
antes estao os conhecidos modelos Treshold GARCH de Glosten, Jagannathan e Runkle
(1993) e Ezponential GARCH de Nelson (1991). A volatilidade em séries temporais possui
inimeras aplicacoes em financas, dentre elas o calculo de medidas de risco, objeto de
estudo deste trabalho.

Uma importante caracteristica da volatilidade de ativos financeiros é que ela nao
é diretamente observavel, sendo portanto, uma variavel latente. Por nao ser possivel
observa-la, a volatilidade deve ser necessariamente estimada, e sempre sujeita a erros de

modelagem e incerteza das estimagoes, fatos inerentes a econometria.

Muito embora a volatilidade nao seja diretamente observavel, ela possui importantes
caracteristicas comuns entre os ativos, que foram estudadas no capitulo 3, dentre elas a
presenca de clusters de volatilidade, valores finitos de volatilidade, ou seja, estacionariedade
e efeito alavancagem, quando a volatilidade reage diferentemente para choques positivos e

negativos.

Os efeitos garch sao importantes por serem bastante gerais. Verifica-se empirica-
mente que a maioria das familias de modelos atualmente em uso na econometria exibem
erros condicionalmente heteroscedasticos quando aplicados a séries financeiras. A heteros-
cedasticidade destas séries nao desapareceu com a ado¢ao de modelos mais sofisticados
que passaram a incorporar os efeitos garch e portanto, até os dias atuais a especificacao

de modelos GARCH permite fazer estimativas com maior precisao e prever a volatilidade.
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Os modelos do tipo GARCH partem do pressuposto que a variancia de uma série
temporal, e portanto sua volatilidade, ¢ condicionalmente determinada por um modelo
autorregressivo, sem que os retornos propriamente ditos destas séries sejam serialmente
correlacionados. Desta forma ¢ interessante analisar estes modelos a partir de suas equagoes
descritivas da média e da variancia condicional, onde a média é o retorno do ativ