ne-
ne~-
e~

|

Z)ﬂ

VIRTUS IMPAVIDA
v vy

UNIVERSIDADE FEDERAL DE PERNAMBUCO
CENTRO DE CIENCIAS SOCIAIS APLICADAS
DEPARTAMENTO DE ECONOMIA
POS-GRADUACAO EM ECONOMIA

)

Renan Oliveira Regis

Regressao Quantilica e VaR: Uma Aplicacao de
Quantis Condicionais Extremos para os Retornos
Relativos ao IBOVESPA e Petrobras

Recife
2017



Renan Oliveira Regis

Regressao Quantilica e VaR: Uma Aplicacao de Quantis
Condicionais Extremos para os Retornos Relativos ao
IBOVESPA e Petrobras

Dissertagcdo apresentada ao Programa de Pos-
Graduacdo em Economia da Universidade Federal de
Pernambuco como requisito parcial para a obtengdo
do titulo de Mestre em Economia.

Orientador: Prof. Dr. Raul da Mota Silveira Neto
Co-orientador: Profa. Dra. Ana Katarina Campelo

Recife
2017



_ Catalogacao na Fonte
Bibliotecaria Angela de Fatima Correia Simdes, CRB4-773

R337r

Regis, Renan Oliveira

Regressao quantilica e VaR: uma aplicacao de quantis condicionais
extremos para os retornos relativos ao IBOVESPA e Petrobras / Renan
Oliveira Regis. - 2017.
49 folhas: il. 30 cm.

Orientador: Prof. Dr. Raul da Mota Silveira Neto e co-orientadora prof.?
Dra. Ana Katarina Campelo.

Dissertacdo (Mestrado em Economia) — Universidade Federal de
Pernambuco, CCSA, 2017.

Inclui referéncias.

1. Regressdo quantilica. 2. Teoria do valor extremo. 3. Valor em risco.
I. Silveira Neto, Raul da Mota (Orientador).  Il. Campelo, Ana Katarina
(Co-orientadora). IlI. Titulo.

331 CDD (22. ed.) UFPE (CSA 2017 — 260)




UNIVERSIDADE FEDERAL DE PERNAMBUCO
CENTRO DE CIENCIAS SOCIAIS APLICADAS
DEPARTAMENTO DE ECONOMIA
PIMES/PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ECONOMIA

PARECER DA COMISSAO EXAMINADORA DE DEFESA DE DISSERTACAO DO
MESTRADO EM ECONOMIA DE:

RENAN OLIVEIRA REGIS

A Comissio Examinadora composta pelos professores abaixo, sob a presidéncia do
primeiro, considera o Candidato Renan Oliveira Regis APROVADO.

Recife, 22/02/2017.

Prof. Dr. Raul da Mota Silveira Neto
Orientador

Prof*. Dr*. Ana Katarina Telles de Moraes Campelo
Co-Orientadora

Prof. Dr. Rafael Moura Azevedo

Examinador Interno

Prof. Dr. Wilton Bernardino da Silva
Examinador Externo/UFPE - Depto. de Ciéncias Contibeis e Atuariais




Dedico esta dissertacdo a minha familia, pelo apoio

incondicional e constante incentivo. Dedico também aos
professores que me orientaram, pela confianca, paciéncia,

incentivo, amizade e excelente orientagdo. Sem o apoio
destes, este trabalho ndo teria sido realizado.



Agradecimentos

A Deus, que sempre me deu forgcas para nunca desistir.

Ao meu orientador, Professor Dr. Raul da Mota Silveira Neto, por seu apoio e disponibili-
dade em me orientar.

A Professora Dra. Ana Katarina Campelo, por sua dedicacdo, competéncia, e especial
atencdo nas revisoes e sugestoes, fatores fudamentais para a conclusdo desse trabalho.

Ao Professor Dr. Rafael Azevedo, por ter me instruindo quanto a abordagem teorica em
financas.

Ao Professor Dr. Wilton Bernadino, por ter me auxiliado na programagao da metodologia
no software R.

A todos os professores do mestrado que de alguma forma contribuiram para a minha for-
macao.

Aos familiares e amigos que sempre me incentivaram e apoiaram nessa Jornada. E a minha
noiva Priscila pelo seu apoio nos momentos mais dificeis.



“A educagdo tem raizes amargas, mas os seus frutos sao doces.”
—ARISTOTELES



Resumo

Andlises de risco tém recebido uma atencao substancial em Economia e Financgas ao ser o foco
de uma vasta literatura neste campo. O principal foco deste trabalho € aplicar a teoria e os
métodos de quantis extremos na avaliacdo de fatores correlacionados a gestdao de risco em duas
séries do mercado financeiro brasileiro (IBOVESPA e Petrobrds). A principal metodologia uti-
lizada € proposta por Chernozhukov and Du (2006), que descreve técnicas de estimagdo para
quantis extremos condicionais, tendo como base a regressiao quantilica (Koenker and Bassett,
1978). A atratividade desse método reside no fato de que ele estima diretamente os quantis
extremos condicionais, os quais representam as estimativas do VaR. Além disso, a metodo-
logia permite a verificacdo de quais varidveis correlatas afetam esta estatistica em particular.
Finalmente, o indice de cauda pode ser calculado, dando uma idéia da probabilidade de ocor-
réncia desses eventos extremos. Desta forma, a dissertacdo objetiva destacar a importancia
da aplicagdo desta técnica levando em consideracdo as série de dados financeiros brasileiros.
Os resultados adquiridos com o uso do bootstrap extremo atestam que a regressao quantilica
aplicada a quantis extremos fornece previsoes precisas de VaR.

Palavras-chave: Regressido Quantilica. Teoria do Valor Extremo. Valor em Risco.



Abstract

Risk analysis has received a substantial amount of attention in Economy and Finances by being
the focus of a vast literature in this field. The main of this paper is to apply the theory and
methods of extreme quantiles in the evaluation of correlated factors and risk management in
two series of the Brazilian financial market (IBOVESPA and Petrobras). The main methodo-
logy used was developed by Chernozhukov and Du (2006), which proposes estimative techni-
ques of the conditional extremal quantiles, having as a base the Quantile regression (Koenker
and Bassett, 1978). The attractiveness for such method lies on the fact that it directly estima-
tes the conditional extremal quantiles, which represents the VaR estimatives. Additionally, the
methodology allows the verification of which correlated variables affects this statistic in parti-
cular. Finally, the tail index of conditional exchange rate of the series can be calculated, giving
us an idea of the probability of such extreme events occurrence. On this way, the paper targets
to highlight the importance of applying this technique taking into consideration the series of
Brazilian data. The acquired results from the extremal bootstrap method attest that the extremal
quantile regression applied to extreme quantiles provide precise predictions of VaR.

Keywords: Quantile Regression. Theory of Extreme Values. Value at Risk.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

A mensuragdo e gerenciamento dos riscos envolvidos em negociagdes financeiras t€ém mo-
tivado pesquisadores a proporem conceitos € métodos que resultem em indicadores capazes de
prever e quantificar quio arriscada é uma decisao de investimento. Nesse intuito, foi desenvol-
vido o conceito de Valor em Risco (VaR) (Roy, 1952), visando gerenciar os riscos envolvidos
em transagdes financeiras, em especial quantificar as grandes perdas e chances de ocorréncia
das mesmas. A medida de VaR tem sido bastante empregada no mercado financeiro, auxiliando
no controle e regulamentacdo de aspectos associados ao gerenciamento de riscos pelos agentes
econdmicos. Em muitas andlises, dada uma informacao a priori, utiliza-se a medida de VaR
com o intuito de prever e explicar os quantis extremos da distribuicdo dos retornos de uma
carteira de ativos (portf6lio)!, os quais ficam condicionados a um conjunto de varidveis regres-
soras (Chernozhukov and Umantsev, 2001). O VaR modelado dessa forma possui propriedades
que o deixam com vantagens significativas relativamente as modelagens usuais, sendo capaz
de quantificar os riscos com maior precisdo € menor complexidade computacional.

Os métodos de estimacdo do VaR mais usuais e difundidos na literatura sdo os paramétri-
cos e utilizam a hipétese de que os dados possuem certa distribuicdo condicional (Bollerslev,
1986; Longerstaey and More, 1995). Porém, tais métodos podem subestimar o verdadeiro VaR
sob elevada ocorréncia de perdas extremas. Posteriormente, surgem os modelos que ndo ne-
cessitam definir previamente a distribuicao da série de retornos (Chernozhukov and Umantsev,
2001; Engle and Manganelli, 2004; Adrian and Brunnermeier, 2011). Estes métodos sdo semi-
paramétricos e tendem a apresentar maior precisdo que os anteriores. Por fim, existem técnicas
cuja metodologia se insere no arcabouco da teoria dos valores extremos (TVE) e se encontram
em Monteiro et al. (2002) e Carvalhal da Silva and Mendes (2003).

Outra medida utilizada na mensuracdo dos riscos em finangas € o Expected Shortfall (ES),
também chamado de conditional Value-at-Risk (CVaR), proposto por Rockafellar and Uryasev
(2000). A diferencga entre o VaR (que usa a probabilidade condicional) e o ES € que este é
definido como a perda esperada quando o VaR € violado, ou seja, dado que as perdas superam
0 VaR, tem-se no ES a esperanca condicional das perdas extremas (acima do VaR).

Uma grande vantagem da utilizacdo do ES € que este € uma medida de risco coerente (Ibra-
gimov and Walden, 2007). Nesse sentido, medidas de risco coerentes atendem as propriedades:
(i) subaditividade (o valor da medida de risco ndo pode ser superior a soma das medidas de risco
de sub-portfélios); (ii) homogeneidade (a medida € proporcional a escala do portfélio); (iii) mo-
notonicidade (se uma carteira A de ativos possui retornos nao inferiores aos de um portifélio
B, entdo o risco associado a A ndo deve superar o de B); e (iv) translagcdo invariante (a medida

'Um portfélio em finangas é uma carteira de investimentos mantida por uma instituicdo ou individuo. Para
uma descri¢do detalhada de portfélio (ASSAF, 2011).

12
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de risco ndo muda sob mudangas apenas em pardmetros de loca¢do). E importante ressaltar
que o VaR nem sempre satisfaz a subaditividade, porém, hé vérios casos em que a medida VaR
€ subaditiva (sob normalidade dos retornos, por exemplo), o que a torna uma medida de risco
bastante atrativa em virtude da maior facilidade computacional em estima-la.

A regressdo quantilica para valores extremos (Chernozhukov and Du, 2006), como modelo
de base para a estimagdo do VaR, tem despertado grande ateng@o as pesquisas académicas in-
ternacionais, sendo utilizada com sucesso em diversas dreas aplicadas, porém ainda de forma
incipiente na literatura brasileira. A maioria dos métodos existentes para o cdlculo do VaR
estima a distribui¢cdo dos retornos e, em seguida, recupera seu quantil de forma indireta. Nesse
sentido, a regressdo quantilica apresenta vantagens, pois possibilita a estimacao direta de qual-
quer ponto da distribui¢do condicional da varidvel resposta, ¥ (retornos), dado um conjunto
de covaridveis, X, ndo restringindo-se as estimativas de medidas centrais. O método pode
ser utilizado como base para a obten¢do de estimativas VaR associadas a quantis condicionais
extremos, em particular aqueles pertencentes a cauda esquerda da distribuicdo dos retornos
considerados em andlise. Além disso, a técnica permite averiguar os fatores correlatos ao risco,
determinantes no cdlculo do VaR. Portanto, hd um grande potencial para aplicacao dessa teoria
e métodos a diversas e interessantes andlises empiricas em economia e finangas.

Toda modelagem que tem como base a regressdo quantilica possui ainda outras proprieda-
des atrativas, tais como: (i) ndo necessita de especificacdo paramétrica de uma distribui¢ao (i.e.,
distribution free), sendo classificada como um método semi-paramétrico, ou seja, ndo requer
uma parametrizacao prévia da distribui¢do condicional do erro associado ao modelo; (ii) pos-
sibilita a estimacdo de qualquer quantil condicional da varidvel dependente, oferecendo assim
uma visao mais global da relacdo entre esta varidvel e as demais covaridveis; (iii) fornece esti-
mativas dos parametros com propriedades desejaveis, ou seja, as mesmas sao consistentes (i.e,
as estimativas dos parametros convergem em probabilidade para seus valores populacionais em
amostras grandes).

Por conseguinte, técnicas econométricas baseadas na regressdo quantilica fornecem boas
estimativas dos parametros (i.e., precisas e eficientes), tanto pontuais quanto intervalares, além
de possibilitarem adequada inferéncia quanto a estimacgdo e ajuste do modelo, bem como a
utilizacdo do mesmo para fins de previsao.

O presente trabalho objetiva estimar o VaR condicionado a uma matriz de varidveis ex-
plicativas X, tendo como base a regressao quantilica e tendo €nfase nos valores extremos. A
pesquisa tem foco nos retornos do indice Bovespa e das agcdes ordindrias da Petrobrés, as quais
sdo consideradas como varidveis de interesse. Com esse propdsito, busca-se identificar quais
fatores de risco impactam a varidvel de interesse. Adicionalmente, utilizar-se-a4 o indice de
cauda para estimar quantis ainda mais extremos, por meio de técnicas de extrapolacdo basea-
das em bootstrap. A pesquisa mostra-se também relevante para areas de conhecimentos afins,
para as quais andlises de risco sdo igualmente necessarias. Ademais, este estudo complementa
a literatura nacional ao utilizar metodologia mais sofisticada para a estimacdo do VaR, forne-
cendo estimativas mais completas e globais, ao incorporarem os efeitos de caracteristicas do
mercado financeiro brasileiro.

Além do estudo empirico desenvolvido neste trabalho, hd uma diversidade de aplicacdes de
tais métodos nas dreas de economia e financas, dentre as quais destaca-se: (i) determinantes
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de pesos muito baixos de criancas ao nascer (Abrevaya (2002); Chernozhukov and Fernandez-
Val (2011)); (i1) analise dos lances mais altos em leildes (Donald and Paarsch, 1993) e (iii)
avaliacdo de fatores de alto risco (Tsay, 2005); (iv) andlise do VaR de uma petroleira americana
(Chernozhukov and Umantsev, 2001).

Esta dissertacdo esta organizado da seguinte forma. O capitulo 2 dedica-se a revisdo bi-
bliogréfica da literatura nacional e internacional. No capitulo 3 é descrita a metodologia que
¢ aplicada na pesquisa e que foi proposta por Chernozhukov and Du (2006). No capitulo 4
apresenta-se a base de dados a ser utilizada na pesquisa e reporta-se os resultados da metodolo-
gia para retornos baseados em séries do mercado financeiro brasileiro (IBOVESPA e Petrobras).
No capitulo 5, expde-se as consideragdes finais.



CAPITULO 2

REVISAO BIBLIOGRAFICA

Um dos primeiros tedricos na tentativa de mensurar riscos buscando estimativas de perdas
potenciais em um portfélio foi Francis Edgeworth em 1888, seguido por Dickson H. Leavens
em 1945, que mensiona pela primeira vez o termo VaR em um estudo analisando riscos em
uma carteira de ativos incluindo titulos publicos. Em 1952 Harry Markowitz introduz a teoria
do portfélio e, trés meses depois, Arthur D. Roy propde os primeiros indicadores VaR.

O periodo compreendido entre as décadas de 1970 e 1980 é marcado pelos mercados
apresentando-se mais voldteis e as empresas mais alavancadas. Por outro lado, o desenvol-
vimento tecnoldgico possibilita a implementacao de novos recursos para o cdlculo do VaR. Em
1988, o Comité de Basiléia® publica uma série de exigéncias de capital minimo’, que devem
ser atendidas por bancos comerciais, para precaugdo relativa a risco de crédito*. Estas exigén-
cias passam a ser adotadas pelos paises do G-10, e passam a ser conhecidos como acordo de
Basileia de 1988.

Na decada de 1990 os computadores ja eram capazes de realizar as andlises mais com-
plexas de Markowitz (1959) e outros métodos j4 existentes do VaR. Um documento técnico
publicado por J.P. Morgan em 1994 introduzia um sistema de gestdo de riscos denotado por
RiskMetrics™, o qual descreve um método computacional de cdlculo do VaR para um portfé-
lio. Em 1996, o Comité de Basiléia acrescenta uma emenda que incluir as chances de ocorréncia
de risco de mercado”. Esta emenda aumenta o capital minimo que os bancos precisam deter
para cobrir os riscos de mercado e este requisito € o maior valor entre o VaR do dia anterior e o
VaR médio ao longo dos tltimos 60 dias, multiplicado por um fator definido pela autoridade re-
guladora com limite minimo de 3. Apds o acordo de Basiléia hd um crescente desenvolvimento
de técnicas de mensuracdo do VaR.

Uma forma de classificar os modelos do VaR € distinguindo-os entre modelos ndo paramé-
tricos, paramétricos e semi-paramétricos. No caso nao paramétrico, a distribuicao de probabi-
lidade dos retornos € obtida empiricamente, ndo havendo especificacdo a priori. Um exemplo
de modelagem desse tipo € a simulagao historica (HS), porposta por Roy (1952), onde se cal-
cula o a-quantil (@ € (0,0.1)) da distribui¢ao dos retornos a partir dos dados histéricos. Os
modelos classificados como paramétricos necessitam assumir uma distribuicao para os dados e,
através desta suposicao, realizar a estimagao dos parametros e, em seguida, estimar o VaR pelo

20 Comité de Basiléia é uma organizagio que incorpora autoridades de supervisdo bancéria e é constituido por
representantes dos bancos centrais de 27 paises.

30 capital minimo & o capital total que a supervisionada devera manter para operar.

“Risco de crédito surge quando o tomador ou contraparte nio sio capazes de cumprir com as suas obrigacdes
contratuais.

SRisco de mercado decorre de movimentos dos niveis ou nas volatilidades dos precos de mercado.

15
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a-quantil da distribui¢do estimada. Para esses casos, € bastante usual utilizar a distribui¢do
normal e estimar seus parametros de média e variancia. Os modelos heterocedésticos autore-
gressivos ARCH e GARCH (Bollerslev, 1986; Engle, 1982) sao também paramétricos. Nestes,
a distribui¢cdo condicional dos retornos é suposta ser gaussiana. H4 também modelos paramé-
tricos que assumem o padrao Student-t para a distribuicdo condicional dos retornos (modelos
tARCH e tGARCH). Por fim, existe a modelagem semi-paramétrica como, por exemplo, 0 mo-
delo CAViaR (Engle and Manganelli, 2004), que utiliza a regressao quantilica na estimac¢do do
VaR.

Em uma aplicacido da regressdao quantilica, Chernozhukov and Umantsev (2001) utilizam
métodos econométricos e o conceito de VaR a fim de prever o risco de uma grande empresa de
petréleo americana. Com esse proposito, os autores estimam quantis extremos condicionais,
obtendo também regides de confianca para o VaR, concluindo que a natureza semi-paramétrica
e flexivel do modelo é importante para avaliar os riscos de mercado com precisdao. Também
nessa linha de pesquisa, Chernozhukov and Du (2006) desenvolvem uma metodologia de men-
suracdo do VaR para valores extremos (extremal quantile regression). Nesse trabalho, os au-
tores propdem diversas técnicas de estimac¢do de quantis extremos e revisam algumas questoes
abordadas em Chernozhukov and Umantsev (2001). Na aplicacio feita pelos autores, além de
estimar o VaR, aplica-se o estimador de Hill et al. (1975) na obtenc¢ao do indice de cauda. Apds
a caracteriza¢do das caudas dos retornos, quantis muito extremos siao estimados através dos
métodos de extrapolacdo propostos. Segundo os autores, hd grandes oportunidades para novos
desenvolvimentos tedricos e empiricos utilizando essa abordagem metodoldgica.

Monteiro et al. (2002) utiliza uma abordagem designada de VaR-X condicional aplicada
em dados do mercado financeiro portugués. Este método estatistico faz parte da teoria dos
valores extremos (TVE). A medida condicional utilizada pelos autores leva em consideragdo a
volatilidade condicional, permitindo verificar se esta captura algum risco de perda adicional,
o qual, segundo os autores, seria relevante durante periodos de instabilidade financeira. Os
mesmos concluem que, comparadas as previsdes obtidas através da metodologia RiskMetrics,
as previsoes fornecidas pela nova abordagem sdo capazes de captar o risco de perda adicional
com maior precisdo. Carvalhal da Silva and Mendes (2003), por sua vez, utilizam a TVE
para analisar séries provenientes de dez mercados de a¢des asidticos, identificando qual tipo de
distribui¢do assintdtica melhor se adequa aos modelos que estimam valores extremos a partir
de séries financeiras nesses mercados. Os testes estatisticos indicam que as distribui¢des dos
retornos nao se caracterizam por distribui¢do normal e que os minimos e os maximos das séries
dos retornos podem ser modelados pelos valores extremos. Ademais, os resultados indicam que
o tempo médio de espera para um indice apresentar um retorno abaixo (acima) de um limite
especifico é geralmente maior para os paises asidticos desenvolvidos do que para os emergentes
da Asia. Também sdo obtidas estimativas do VaR usando a TVE, as quais sdo comparadas com
os resultados do VaR empirico e normal. Os resultados sugerem que o método de valor extremo
utilizado para realizar a estimacdo do VaR € uma abordagem mais conservadora para determinar
as necessidades de capital do que os métodos tradicionais.

Engle and Manganelli (2004) propdem uma forma de mensuragdo de risco baseada em
regressdao quantilica (Koenker and Bassett, 1978), a qual recebeu o nome de Valor em Risco
Auto-Regressivo Condicional (CAViaR). Nessa metodologia, propde-se uma modelagem di-
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reta dos quantis da distribuic@o dos retornos de um portfélio, ndo havendo, portanto, hipéteses
subjacentes relativas a distribui¢do. O modelo CAViaR permite a mensuragdo do risco de um
investimento baseada em uma especificacdo que possibilita a estimac¢do dos quantis condicio-
nais com varidveis explicativas auto-regressivas, fazendo uso da técnica de regressao quantilica.
As aplicagdes evidenciam a capacidade do modelo CAViaR de se adaptar a novos ambientes de
riscos. Por fim, os resultados indicam que o comportamento das caudas pode ser diferente do
restante da distribuicdo. Santos (2006), por sua vez, analisa o modelo CAViaR para medir os
riscos de investimentos nos casos dos indices brasileiros IBOVESPA e Petrobras). Este mo-
delo permite a modelagem da série por meio de um processo auto-regressivo condicional, além
de permitir uma avaliacdo mais precisa da qualidade de ajuste deste. Em adi¢do, no intuito
de verificar a precisdo das estimativas dos parametros, os autores realizam uma simulagdo de
Monte Carlo, a partir da qual conclui-se que a mesma estd relacionada a escolha dos valores
iniciais sugeridos para os parametros € que, na maioria das vezes, faz-se necessario considerar
um grande ndmero de vetores de estimativas iniciais.

Adrian and Brunnermeier (2011) utilizam regressao quantilica na estimacdo do VaR de
grandes institui¢des financeiras americanas, condicionado a circunstincia de que outras instui-
coes estivessem em situagdo de risco. Essa nova medida € denominada CoVAR. Nas andlises
sdo utilizados dados de bancos comerciais, bancos de investimento e Hedge Fund®. Em espe-
cifico, sdo usados retornos de a¢des de cinco bancos comerciais (Bank of America, Citibank,
JPMorgan Chase, Wachovia e Wells Fargo), bem como os retornos das acdes de cinco impor-
tantes bancos de investimento (Bear Stearns, Goldman Sachs, Lehman Brothers, Merrill Lynch
e Morgan Stanley), além dos retornos de diversos Hedge Fund. Os mesmos concluem que o
aumento percentual do CoVaR relativamente ao VaR fornece informagdes sobre os exceden-
tes de risco entre as institui¢des, sugerindo que as instituicdes financeiras devem informar os
CoVaR'’s além dos VaR’s e extrair as implicacdes para a gestdo de riscos, regulagdo e risco
sisttmico’. No entanto, posteriormente, Gropp et al. (2010) mostram que a abordagem do Co-
VaR proposta por Adrian and Brunnermeier (2009) negligencia as condi¢des econdmicas do
ambiente financeiro e, portanto, ndo capta em termos de modelagem as intensidades das reper-
cussdo entre duas classes de ativos de forma adequada. Gropp et al. (2010) propdem um VaR
de sensibilidade dependente do ambiente econdmico (SDS-VaR), que mostra que o contigio
varia consideravelmente em diferentes condi¢des de mercado.

Hedge Fund sdo fundos de investimentos que enfrentam menos regulamentagio do que os demais fundos nos
EUA.

7Segundo Kaufman et al. (2000), risco sistémico refere-se ao risco de colapso de todo o sistema financeiro ou
mercado, afetando amplamente a economia.



CAPITULO 3

METODOLOGIA

O presente capitulo discute o conceito de valor em risco e seus desdobramentos envolvendo
as aplicacdes de regressao quantilica e a sua forma mais usual, utilizada, por exemplo, no
método da simulacdo histérica. Adicionalmente, sdo discutidos tépicos da Teoria do Valor
Extremo (TVE), bem como da abordagem econométrica desenvolvida por Chernozhukov and
Du (2006), temas tteis ao entendimento da aplicagdo empirica descrita no Capitulo 4. Por fim,
sdo descritos os testes de validacdo estatistica (backtesting) para a modelagem VaR utilizada
em pesquisa.

3.1 Valor em Risco

As instabilidades presentes nos mercados financeiros t€m sido fonte de extensiva anélise
por parte de pesquisadores no intuito de prever e evitar perdas decorrentes das mesmas. A
ocorréncia de perdas significativas nestes mercados estd, em geral, associada a eventos com
probabilidade de ocorréncia muito baixa, mas que sdo fonte de grande preocupacgao, por seus
efeitos alarmantes e multiplicadores nas economias mundiais. Tais eventos acarretam ou tor-
nam mais sérias as crises econdomicas em periodos de recessao, podendo, inclusive, implicar na
faléncia de importantes institui¢des internacionais e nacionais. Como exemplo mais recente,
podemos citar a crise econdmica ocorrida entre os anos de 2007 e 2009 que foi precipitada pela
faléncia do tradicional banco de investimento americano Lehman Brothers, fundado em 1850.
Em consequéncia, outras grandes institui¢des financeiras foram também conduzidas a faléncia,
gerando uma crise econdmica global cujos efeitos se estendem até os dias atuais.

Como uma medida bastante util a gestdo de riscos em mercados financeiros tem-se o VaR.
Do ponto de vista de uma instituicao financeira, este pode ser definido como sendo uma perda
extrema em uma posicdo financeira considerando uma probabilidade baixa de ocorréncia de
perdas superiores ao nivel definido pelo VaR (Jorion, 1997). A caracterizagdo do VaR estd
relacionada com os quantis extremos da distribuicdo de probabilidade da varidvel financeira de
interesse (por exemplo, os retornos de uma série de ativos financeiros).

O retorno (Y) de uma carteira de ativos é definido como sendo a variagdo do valor do ativo
entre os instantes f e f — 1:

Vi
Yt:

— 1~ log(vi) —log(vi-1), (3.1
Vi—1

em que v; € o valor da carteira de ativos no instante de tempo ¢. A expressdo no lado direito da
equagdo (3.1) é denotado por (log) retorno.
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Considerando uma varidvel aleatéria Y e sua funcio de distribui¢do acumulada definida por
Fy(y) = Pr(Y <y), o t-quantil (7 € (0, 1)) da distribui¢ao Fy é definido como sendo o nimero
F; (1) tal que Fy(F, '(1)) = 7, ou seja, Pr(Y < F,”') = 7. Desta forma, tem-se a fungdo
quantilica

Fy (1) =inf{ye R;Fy (y) > 7,7 € (0,1)}, (3.2)

em que inf{A} denota o valor infimo do conjunto numérico A. Um 7-quantil é dito extremo
quando 7 < 0.15 (quantis situados na cauda esquerda) ou 7 > 0.85 (quantis situados na cauda
direita). O presente estudo tem foco nos quantis extremos inferiores, ou seja, na cauda esquerda
da distribuicdo condicional da varidvel resposta.

Uma descricdo do VaR, sob uma estrutura probabilistica determinada a priori pode ser
feita ao se supor que a distribui¢do dos retornos ndo estd condicionada a um conjunto de re-
gressores. Nesse sentido, sendo Y o (log) retorno da carteira de ativos durante o periodo de
tempo considerado, define-se 0 VaR com probabilidade T como sendo o valor (em %) tal que
T = Pr(Y < VaR). Dessa forma, tem-se que VaR = F, ' (7). Nesse caso, as perdas ocorrem
para valores de Y < 0 (retornos negativos).

Em geral, FY_1 € desconhecida. Estudos de estimacdo do VaR sdo essencialmente relacio-
nados com a estimacdo de Fy~ I e, especialmente, com o comportamento dos quantis situados
na cauda esquerda da distribuicdo de Y. Partido-se da distribui¢do de Y, condicional a um vetor
de varidveis explicativas (X = (xi,...,x,)’, define-se o T-quantil condicional de Y |X (Q¢(Y|x))
por

0:(Y|x) = Bo(7) + B1(T)x1 + ... + Bp(T)xp +u, (3.3)

sendo f3;,i =0,..., p, os parAmetros do modelo e u a parcela associada ao erro aleatdrio.

Os subcapitulos seguintes sd@o dedicadas a uma breve descricdo da TVE, bem como das
técnicas econométricas envolvendo a estimagdo de quantis extremos mediante a utilizagdo da
TVE e da regressao quantilica. A metodologia € proposta em Chernozhukov and Du (2006) e
fornece a base tedrica para o entendimento da presente pesquisa.

3.2 Teoria dos Valores Extremos

A Teoria dos Valores Extremos (TVE) tem como principal énfase o estudo probabilistico
de eventos ditos ‘raros’. Valores extremos de varidveis aleatorias podem ser caracterizadas por
estatisticas de ordem extremas, maximos ou minimos, ou até mesmo por excessos acima (ou
abaixo) de valores limiares elevados (ou muito baixos). Os fundamentos da TVE baseiam-se
em resultados referentes a distribuicao assintética de maximos e minimos padronizados obtidos
pela extra¢do de uma amostra aleatdria de n > 2 varidveis aleatérias i.i.d..

No que tange ao desenvolvimento da teoria, importantes resultados foram obtidos por Fré-
chet (1927), Fisher and Tippett (1928), Von Mises (1936) e Gnedenko (1943). Os primeiros de-
senvolvimentos dentro de uma 6tica estatistica foram propostos por Pickands III (1975). Diver-
sas contribui¢des para o caso bivariado podem ser vistas em Gumbel and Lieblein (1954), Gum-
bel (1958), Oliveira (1962) e Sibuya (1959).Von Mises (1954) e Jenkinson (1955) propdem
uma parametrizacao da distribuicao de valores extremos, a qual ficou conhecida por distribui-
cdo generalizada dos valores extremos (GEV) e descreve a distribui¢c@o limite do minimo (ou
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maximo), sendo parametrizada por um indice denotado por indice de cauda.

E importante ressaltar um dos principais resultados da TVE: as caracteristicas e proprieda-
des das distribuicdes de extremos aleatdrios sao determinadas pela forma da cauda (inferior ou
superior) da distribuicdo comum as varidveis aleatérias consideradas. Considere {Y,Y;,Y>,...}
como sendo varidveis aleatérias continuas, nio-degeneradas® e i.i.d, tendo funcdo de distri-
buicdo comum representada por Fy. Sejam FF+Y e Fg, os limites superior e inferior do su-
porte da varidvel Y, respectivamente. Dessa forma, tem-se que YF+Y =sup{y e RiF(y) < 1}
e Yp, = inf{y € R;Fy(y) > 0}. Definem-se M, = max(Y,Y2,....Y,) € my = min(Y1,Y2,...Y,)
como 0 maximo e o minimo, respectivamente, de um conjunto contendo n > 2 varidveis alea-
torias 1.1.d. Estas varidveis estdo relacionadas como segue

my, = —max(—Yy,—Ya,....—Yy). (3.4)

Dada a relagéo de equivaléncia entre o méaximo (M,) e o minimo (m,), descrita na equa-
¢do (3.4), pode-se trabalhar com um dos dois conceitos nos desenvolvimentos da TVE e, em
seguida, transformar os resultados para o outro. Usualmente, os textos académicos na drea
trabalham com o maximo (M,) (Norberg, 1998). Visto que a aplicagdo empirica discutida no
Capitulo 4 tem énfase na cauda inferior da distribui¢do dos retornos, na discussao a seguir, sao
também descritos os principais resultados associados a0 minimo (m,). As funcdes de distri-
bui¢do exatas do maximo (M,) e do minimo (my,), n > 2, podem ser obtidas pelas expressdes
seguintes

Fy, = Pr(M, <y) = [Pr(Y <y)|" = [Fy (y)]". (3.5)

Fn,(y) =Pr(m, <y)=1—=Pr(m,>y)=1—Pr(Y; >,....Y, >y)
=1=[Pr(Y >y)"=1-[1=Pr(Y <y)]=1-[1-F ()"
L [Fy ()" (3.6)

Como pode-se observar nas equagdes (3.5) e (3.6), as distribui¢des do méaximo (M,) e do
minimo (m,) dependem da distribuicéio Fy. Tal distribuicdo é, em geral, desconhecida, o que
implica que Fy, e F,,, também o sdo. Adicionalmente, quando n — oo, Fy; e F;,, tornam-se
funcdes degeneradas.’. O teorema de Fisher and Tippett (1928) fornece um resultado sobre a
convergéncia do maximo padronizado. Vale salientar que, com a devida modificacao, o teorema
pode ser utilizado para o minimo (m,)!°.

[Fisher-Tippett] Seja Y1,Y3,...,Y,,n > 2, uma seqiiéncia de varidveis aleatdrias i.i.d. tendo
funcdo de distribuicdo comum Fy. Se for possivel encontrar seqii€éncias de nimeros ¢, > 0 e
d, € R tais que a distribui¢do da varidvel aleatéria (M,, —d,)/c,) converge para uma fungdo

8Diz-se que uma varidvel aleatéria é degenerada em k € R quando esta assume o valor k com probabilidade
um. Uma varidvel aleatdria € dita ser degenerada se for degenerada em algum k € R.

90 termo degenerado refere-se aos seguinte fatos: (1) Fy;, 1 quando y — e Fy;, \, 0 quando y — —oo; (2)
Fy, \y0quandoy - —cce F, "1 quandoy— oo

10Na pritica, normalmente multiplica-se os dados por (—1) e analisa-se 0 minimo que é o maximo dos dados
trocados de sinal.
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limite H ndo degenerada a medida que n — oo, entdo a funcdo H terd uma das trés seguintes
formas:

Gumbel - H\(y) = ¢ ¢,y € R, (3.7)
_ oy 0, y <0,
Frechet : Hy(y; o) = { e 350, a0 (3.8)
—(=»)¥
Weibull:H3(y;a)={ « yyi%’ a>0 (3.9)

A derivacdo da distribuicdo limite de transformacdes lineares do méximo M, (ou do mi-
nimo) segue um desenvolvimento baseado na mesma idéia do Teorema do Limite Central
(TLC), no qual o interesse reside em se determinar a distribuicao assintética de uma varia-
vel aleatdria padronizada. No caso de extremos aleatérios de maximos, sendo n > 2, deseja-se
conhecer a distribui¢do assinttica da varidvel aleatéria (M, — d,)/c, para constantes apropri-
adas ¢, > 0 e d, € R. De forma mais geral, € importante saber quais classes de distribui¢des
sdo assintoticamente validas para a expressao do maximo (ou minimo) padronizado. Tais dis-
tribuicdes sdo ditas ‘max-estaveis’ (Norberg, 1998).

Jenkinson (1955) e Von Mises (1954) propdem uma representacdo paramétrica generali-
zada para a forma funcional da distribuicao de valores extremos, a qual é conhecida como
generalized extreme value distribution (GEV). A GEV permite que os trés tipos de distribui-
¢do (Gumbel, Fréchet e Weibull), descritos nas equagdes (3.7) a (3.9), possam ser vistos como
membros de uma dnica familia de distribuicdes, fazendo com que estas tornem-se um modelo
continuo e unificado. O pardmetro da GEV (&) é definido de forma que & = 0 corresponde a
distribuicio Gumbel, & = o~ > 0 corresponde a distribui¢io Fréchet e & = —a~! < 0 corres-
ponde a distribuicio Weibull (reversa). Considerando o maximo padronizado, a expressdo da
GEV ¢ definida por

e[~(1+E) 78] 0
Gmax(y;é):{ o—e -y g?_éo )

emque | +&y>0,se § Z0ey€eR, se £ =0. A distribui¢do Gy (y; &) pode ser reduzida
as formas Gumbel, Fréchet e Weibull descritas nas equacoes (3.7) a (3.9) conforme a relacdes
descritas a seguir (Norberg, 1998):

(3.10)

Gumbel:H/ (y) = Gpax(y;0), (3.11)
Fréchet:H(y, ) = Guax(a(y—1);1/a), (3.12)
Weibull:H3(y, &) = Gax(0(y+1);—1/cx). (3.13)

Com as devidas modificacoes, a forma generalizada para a distribuicdo do minimo padro-
nizado fica determinada por

— elm(14Ey) 1/5
Gmm()@&) = { i_iey g 7&8 s (3.14)

emque 1l +Ey>0seé #A0eyeRseé& =0. Considerando a equagio (3.14), quando & = 0
, Gin converge para a forma Gumbel; quando & < 0 tem-se a distribui¢ao Fréchet (reversa); e
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& > 0 representa a distribui¢do Weibull. O pardmetro & presente nas equacdes (3.10) e (3.14) é
denotado por indice de cauda e seu valor absoluto mensura o peso nas caudas das distribui¢des
Giax € Gmin. Uma discussdo detalhada sobre a Teoria dos Valores Extremos encontra-se em
Norberg (1998).

Na estimagio do indice de cauda (£), Chernozhukov and Du (2006) sugerem o uso dos
estimadores propostos por Pickands III (1975) e Hill et al. (1975), cujas expressdes sdo mos-
tradas no subcapitulo 3.3.2. O préximo subcapitulo é dedicada a uma breve discussiao das
técnicas estatisticas desenvolvidas por Chernozhukov and Du (2006), que propde o uso da re-
gressdo quantilica (Koenker and Bassett, 1978) na estimacdo do VaR. Essa metodologia esta
relacionada com a TVE e € o principal foco de aplicagdo para a presente pesquisa.

3.3 Regressao Quantilica e Valor em Risco

A metodologia desenvolvida por Chernozhukov and Du (2006) assume que a cauda es-
querda da distribui¢do dos retornos (Y) comporta-se aproximadamente como uma fungdo de
poténcia.'! Esse tipo de especificacio (conhecida por ‘tipo Pareto’) é bastante comum em da-
dos econdmicos e inclui distribui¢des de caudas leves e pesadas, tendo suporte limitado ou ndo
(Pareto, 1964). Desenvolvimentos relacionados a TVE e distribui¢des tipo Pareto podem ser
vistos em Gnedenko (1943) e Haan (1970).

Segundo a modelagem econométrica proposta em Chernozhukov and Du (2006), dada a
varidvel Y, define-se U como sendo identicamente igual a Y (U =Y) se o suporte inferior de
Y for —coe U =Y — F, ' (0) se esse suporte for finito. Dessa forma, tem-se que Fy, ! (0) = —oo
ou Fy; ! (0) = 0. A hipétese de que a cauda esquerda da distribui¢do de U exibe comportamento
tipo Pareto pode ser resumida pelas condi¢des a seguir

Fy(u) ~Lw)u~"/%  sempre que u\, F;'(0), (3.15)

Fil(t) ~ L(t)T™¢ sempre que T \,0, (3.16)

em que & # 0 representa indice de cauda, L e L sdo fungdes ndo paramétricas de variagdo
suave (L(t) constante, por exemplo) em F, ' (0) e 0, respectivamente. Distribuigdes GE Vi
(GEV,in) para as quais & > 0 (& < 0) sdo bastante utilizadas na modelagem de caudas pesadas.
Como exemplos contemplando tal caracteristica, tém-se as distribui¢des Pareto, z-Student e
Burr. No caso da distrtibuicdo ¢, esta exibe caudas leves a medida que os seus graus de liberdade
se aproximam de 30 (nesse caso, & = 1/30).

A proposta de Chernozhukov and Du (2006) € que os quantis extremos da distribui¢do de
Y, condicionados ao vetor de varidveis explicativas X = x, sejam estimados pela seguinte forma
linear

Fyx (21X =x) = ¥'B(7), 7 € (0,7], (3.17)

em que N € (0, 1], e para todo x no suporte de X. A forma funcional descrita em (3.17), além de
ser bastante conveniente computacionalmente, permite a obtencao de estimativas com proprie-
dades assintoticamente desejdveis, sendo bastante flexivel no sentido de que permite a inclusdo

"Entende-se por fungio de poténcia toda fungio f: A C R — R tal que f(y) = y", n sendo real ndo nulo.
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de virios tipos de varidveis explicativas (funcdes de poténcia, splines'? e diversas transforma-
coes de X). Na modelagem proposta por Chernozhukov (2005), supde-se a existéncia de um
vetor de pardmetros auxiliares (B, € RPT!) tal que a varidvel U =Y — X', possui limite infe-
rior (condicionado a X = (x1,...,x,)") igual a 0 ou ilimitado (—eo). Vale observar que, quando
Y|X tem limite inferior finito (ou seja, FY_‘}((O) =x'B(0) > —o0), entdio B, = B(0), de modo que
U =Y —X'B(0) tem limite inferior nulo por construg¢@o. No caso em que X'f3(0) = —oo, esta re-
gressao nao € adequada para ser utilizada como regressao auxiliar, mas a existéncia de qualquer
outra regressio satisfazendo a relagdo U =Y — X'3, € suficiente para validar o modelo.

A seguinte condi¢g@o é também estabelecida: os quantis condicionais Fy, X(‘L’|x), 7 € (0,M]
devem ser tais que a relacdo abaixo € verificada para valores de x uniformemente distribuidos
no suporte de X (Chernozhukov, 2005):

Tlx) = Y|X(”L'|x) XBe~L(t)T"%, sempre que T \,0, (3.18)

Fyx
em que f3, representa o impacto das covariavéis sobre os quantis extremos e L(7) é uma funcio
ndo paramétrica de variacdo suave em 0. A equacdo (3.18) impde que a cauda da distribuicdo
de U tenha um comportamento em conformidade com a GEV,,;,,, o qual ocorre uniformemente
relativamente aos valores condicionais (Chernozhukov, 2005). Vale notar que essa suposi¢ao
afeta apenas a regido de cauda, permitindo que as covariavéis afetem os quantis extremos dife-
rentemente dos quantis centrais. O pardgrafo seguinte descreve o procedimento de estimacao
do vetor B, proposto por Koenker and Bassett (1978) e sugerido por Chernozhukov and Du
(2006).

Dados T valores observados para X e Y, {Y;,X;};=1 7, Chernozhukov and Du (2006)
sugerem que o estimador ﬁ(f) do vetor B(7) seja tal que (Koenker and Bassett, 1978),

A

B(z )—argmmpr X/B), (3.19)

BERP ;=]

>
em que pr(u) = { (z ful, Ju Z 2 8’ , a funcdo de desvio assimétrico absoluto (Fox and Ru-

bin, 1964), sendo u tal que Fy;, (‘L'|x) ~ L(1)7~¢ sempre que 7 \, 0. Tem-se entio o estimador
Y‘ X(‘L’|x) = ¥'B(7) para o ‘L'—quantll condicional de Y.

Uma seqiiéncia de quantis condicionais amostrais FY*‘X(‘L', |x) » consiste em uma es-

tatistica de ordem.'? Nesse contexto, conforme definido em Chernozhukov and Du (2006), a
ordem do quantil 7; é dada pela quantidade k; = 7,7, sendo T o tamanho amostral. Estatisti-
cas de ordem formadas por quantis amostrais possuem ordem extrema se a seqiiéncia 7; \, 0
e ki > 0 para todo i, quando T — . Se 7; \ 0 e k; —> —oo quando T — oo, a estatistica
possui ordem intermedidria e, quando 7; € (0, 1) é fixo para todo i e T — oo, a ordem € central
(Chernozhukov and Du, 2006). Vale destacar que, sendo a varidvel Y o retorno de um portfélio,

12 A5 fungdes splines sdo definidas como sendo polindmios por partes de grau n.
13No contexto em discussio, estatisticas de ordem estio sendo utilizadas com o objetivo de modelar a ocorréncia
de um menor valor dentre um conjunto de realiza¢des de uma varidvel de interesse.
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o interesse reside em estatisticas de ordens extremas. Os resultados tedricos de inferéncia sobre
o vetor de pardmetros 3 seguem a seguir. Sendo,

A A vTT
Zy(k) = <t - T = ——= — 3.20
() = o/ (B(0) = B(). o = g o (3.20)

em que 77 (m—1) > p+ 1, m > 1. Chernozhukov and Du (2006) derivam os resultados assin-
toticamente validos para a realizagio de inferéncias sobre o vetor de pardmetros 3, mostrando
que, quando 77 — ke T — oo,

20(t) % Zoo(k) — k5, (3.21)
sendo!*
Z..(k) = argmin[—k[x)'z + ¥ [Xjz—T; *],](€ <0) (3.22)
ZeRP j>1
Z.o(k) = —argmin[—k[x]'z+ Y [X}z— T °14](€ > 0). (3.23)
ZeRP j>1

A seqiiéncia {I'|,I'5,...} é identificada por {€,€; + &, + & + +&...} e {€1,&,...} é uma
seqiiéncia de varidveis aleatdrias exponenciais i.i.d independentes de {X;,X5,...}. Adicional-
mente, 0s autores mostram que, para todo m > 1 tal que k(m—1) > p+ 1, tem-se

d VkZ (k)

Zr(t) — [X)(Zeo(mk) — Zoo (K))

(3.24)

A equacdo (3.24) € ainda vélida considerando sequéncias i.i.d e fracamente estaciondrias
com eventos extremos que satisfazem uma condicdo em que ndo hd clustering'®. Estes resulta-
dos assintéticos fornecem a base para técnica de estimagdo via bootstrap, descrita no Subcapi-
tulo 3.3.1.

3.3.1 Bootstrap Extremo

Em alguns casos, € de interesse realizar inferéncias através de um esquema bootstrap. As
estimativas bootstrap fornecem um ajuste que se aproxima das caracteristicas da cauda do mo-
delo de regressao quantilica descrito pelas equagdes (3.15) a (3.18). Para este procedimento,
considera-se a amostra

& &
(Y1, X1), oo (Y, Xp) = ((81_—61&) (‘gT_—éle» , (3.25)

em que {€j,...,€r} denota uma seqiiéncia de varidveis aleatérias i.i.d tendo distribui¢do expo-
nencial padrdo e {Xi,...,X7 } é um conjunto de varidveis explicativas conhecidas a priori. Com

x, x>0
0, x<0.°
150s dados ndo possuem agrupamentos de valores extremos.

14 A notacdo |x|, é equivalente a funcdo |x|, = {
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essas hipdteses € possivel mostrar que

—log(1—1)]~¢ -1
_g ’

Fl(z|x,) =X/B(7) = [ (3.26)

/

—log(1—1)] % —1
[—log(1 — 7)) ,0,...,0 | (Chernozhukov and Du, 2006). O modelo dado

-
em (3.26) satisfaz as condicoes estabelecidAas (3.15) a (3.18). Assim, pode-se estimar a distri-
bui¢do de amostras finitas de Z7 (1) = o7 (B (1) — B(7)) utilizando-se dados gerados em acordo
com a equagdo (3.25). O esquema bootstrap proposto por Chernozhukov and Du (2006) € des-
crito a seguir

sendo (1) =

1 Sendo B o numero de repeticdes do experimento, para j < B, obtenha dados de acordo
com (3.25). Substitua o valor de & pela estimativa & (ver Subcapitulo 3.3.2) e calcule a

~

estatistica Zr ;(7) = 277 (B(7) — B(7)).

ii Utilize a distribui¢do empirica dos dados simulados (Zr ;(7), j < B) na realizagdo de infe-
réncias.

Dado o interesse no preditor linear x’ B(‘L’) para algum vetor ndo nulo de x, tem-se que,
denotando o a-quantil de X’Z7(7) por c(a), ap6s substituir & por uma estimativa adequada,
a estimativa de c(o) pode ser obtida por meio de bootstrap extremo. Denotando o resultado
estimado por ¢é(a). O estimador (corrigido pelo viés da mediana) e o intervalo de confianga (ao
grau de cobertura o) para x'(7) sdo obtidos por

YBz) - —6%2) e [Wp(r - 122 ;{:‘/ 2) ¢p(r) - —d;f) . (3.27)

3.3.2 Estimadores para o indice de cauda

O indice de cauda (&) indica a densidade nas caudas da distribui¢do de Y|X. Chernozhukov
and Du (2006) sugerem que a estimagdo do indice de & seja feita com a utilizagdo dos esti-
madores propostos em Pickands IIT (1975) (&;) e Hill et al. (1975) (&;). No primeiro caso, a
estimacdo € baseada na razdo de discrepancias entre quantis amostrais e tem a forma

5 EN4r)X) — BN (21)X)
— log Y Y log2, 3.8
d o8 ( FY_1(27|X) - Y_I(T‘X) /o (328

em que X é a média de X;. O estimador proposto por Hill et al. (1975) é sugestivo apenas
quando & > 0, sendo dado por!®

_ZtT:1 log[Y,/FY_l (7]X)]

£ _ —. 3.29
& TT (3.29)
16 - , . - —X, x < 0
A notagio |x|— é equivalente a fungéo |x|— = 0. x>0
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Sob condi¢des adicionais de regularidade!”, quando 7 \,0 e 7T — oo tem-se

. J 52(2254-1_'_1)
VT (6 &) —>N(O, (2(25_1)1%2)2), (3.30)

VT (& — &) -4 N(0,E2). (3.31)

A técnica de bootstrap extremo pode ser utilizada considerando a estatistica Zy = /7T (€ — €).
Dessa forma, o estimador (corrigido pelo viés da mediana) e o intervalo de confianga (ao grau
de cobertura o) para & sdo obtidos por

g f/2) [g_dl-ap2) ¢ daf2)
V1T VT

(3.32)

3.3.3 Estimadores extrapolados

Diante da impossibilidade da estimacao precisa de quantis muito extremos, Chernozhukov
and Du (2006) sugerem a seguinte estratégia de estimacdo (Dekkers and De Haan, 1989): (i)
estimar o indice de cauda para quantis menos extremos utilizando o estimador de Pickands III
(1975) ou de Hill et al. (1975); (ii) extrapolar as estimativas usando os pressupostos sobre o
comportamento da cauda declarados nas equacdes (3.15) a (3.18); (iii) utilizar os estimadores
propostos por Dekkers and De Haan (1989), descritos a seguir, na obtengao das estimativas
quantilicas extrapoladas.

i e N N
By (zlx) = (7 ni fé = By mel) — Fy (o) + By L (elx), (3.33)
Fyx = (%/ T)_éﬁyﬁ;lf(TIX) (€ >0), (3.34)

em que T, € um quantil muito inferior a 7 (notagdo: 7, < 7). Esses estimadores possuem
propriedades desejaveis desde que as quantidades situadas no lado direito das expressoes (3.33)
e (3.34) sejam bem estimadas. No presente trabalho, os estimadores extrapolados sao utilizados
na obtenc¢do das estimativas VaR para niveis de 2,5%, 1% e 0, 1%, discutidas no Capitulo 4.

3.3.4 Backtesting

Os modelos para a estimacdo do VaR sé apresentam utilidade se forem capazes de prever o
risco com precisdo. Por isso, os modelos de VaR precisam ser validados por algum processo
que seja capaz de medir o desempenho das estimativas. O backtesting € um processo o qual
avalia as previsdes do VaR e checa a performance das previsdes do modelo do VaR ao longo
de um periodo de tempo. Trata-se de um procedimento que toma o VaR ex-ante de um de-
terminado modelo e compara com os retornos realizados ex-post (i.e., observacgdes histdricas).
Sempre que as perdas excederem o VaR, diz-se que ocorreu uma violagdo do VaR. Existem

7Para uma descric¢do detalhada, ver Pickands III (1975), Hill et al. (1975) e Chernozhukov (2005).
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diversos estudos na literatura sobre backtesting [para maior detalhamento, ver Jorion (1997) e
Danielsson (2011)].

Neste subcapitulo, sdo utilizadas as notacdes seguintes: Wg representa o nimero de ob-
servagOes usadas para prever o risco; Wr refere-se a amostra de dados sobre a qual o risco é
previsto; T = Wr 4+ Wg representa o numeros de observagdes da amostra; 1; = 0,1 € uma fun-
¢do indicadora que toma o valor 1 se ¥; < VaR; e o valor 0 caso contrério; v;,i = 0, 1 representa
o numeros de violagdes (i = 1) e ndo ocorréncia de violagdes (i = 0) observadas em 7;.

Pode-se fazer uso do backtesting para verificar a qualidade das previsdes do VaR. Nesta
dissertacdo € utilizado a técnica da violation rate (VR) e um teste de razdo de verossimilhangas
que utiliza a distribui¢do de Bernoulli, proposto por Kupiec (1995). O método de VR compara
o numero real de violagdes com o valor esperado das violagoes.

VR Numero de violagcdes observadas 121

= = 3.35
Numeros de violagOes esperadas T x Wr (3.35)

O valor VR ideal seria 1, que demonstraria um ajuste perfeito, mas na maioria das vezes
isso ndo ocorre. Por isso, deve-se delimitar um intervalo para VR para o qual o modelo do VaR
seria adequado. De acordo com Danielsson (2011) se VR € [0.8,1.2] o modelo do VaR fornece
uma boa previsdo e se VR < 0.5 ou VR > 1.5 0 modelo é impreciso. E possivel que dois
modelos que fornecem previsdes do VaR diferentes possuam o mesmo VR. Nesses casos pode
ser util verificar o desvio padrdo da estimativa do VaR, pois um menor desvio padrdo implica
em estimador mais eficiente.

3.3.4.1 backtesting de cobertura de Bernoulli (Bern LR)

A abordagem para o teste de cobertura vem do arcabouco cldssico de testes estatisticos para
sequencias de fracasso e sucesso, ou seja, eventos de Bernoulli. A ocorréncia de violagcdes no
dia t é expressa por ) = 1 e, caso contrario 11 = 0, em que {n} é uma sequéncia de varidveis
aleatdrias com distribuicdo de Bernoulli. O teste de cobertura serve para avaliar a propor¢do de
violacdes do VaR sob a hipdtese nula

Hy:n ~ B(p)

em que B ¢ a distribui¢do de Bernoulli. A densidade de Bernoulli € dada por

(1=p)' = (p)™.
A probabilidade p € estimada por

N Vi
pP= W_T
A partir da probabilidade estimada é possivel estimar a fun¢do verossimilhanga irrestrita
(sob hipdtese alternativa) que é dada por

(3.36)

T

Ly(p)= ] (1=p)"""(p)" =(1-p)"(p)". (3.37)
t=Wg+1
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Onde v =Y n; e vo = Wr —v1. Note que ela € irrestrita porque usa a probabilidade estimada
p, diferente da funcdo de verossimilhanca restrita cuja probabilidade € o valor p utilizado no

calculo do modelo do VaR.

A amostra de dados € dividida em duas janelas, as de teste (Wg) e estimagcao (Wr). A

primeira W € reservada para obter as estimagdes, o teste comeca em Wg + 1.
Sobre a hipétese nula Hy : p = p, a funcdo de probabilidade restrita é

T

Lg(p) = ]W—[ 1(1 —p) M (p)" = (1—p)(p)"
t=Wg+

A estatistica de teste é dada por

LR =2(log(Ly(p)) — log(Lr(p)))
(1=p)(p)™
(1=p)o(p™

~ x(zl).

2log

Escolhendo o nivel de significancia de 5%, a hip6tese nula € rejeitada se LR > 3,84.

(3.38)

(3.39)



CAPITULO 4

ESTUDO EMPIRICO

Na andlise empirica, como varidveis dependentes, utilizam-se as séries de (log) retornos do
principal indice da bolsa brasileira (IBOVESPA) e das ac¢des ordindrias da Petrobrds (PETR3) 18
juntamente com outras varidveis regressoras, descritas na Subcapitulo 4.1. Os dados compre-
endem o periodo entre 01/01/2010 e 31/08/2016, totalizando 1729 observagdes diarias para o
caso da Petrobras e 1629 observacdes para o caso do IBOVESPA, sendo extraidos da base de
dados do IPEADATA ! e da plataforma de andlises GrapherOC?°. As andlises estatisticas sdo
realizadas por meio do ambiente de programacdo, andlise de dados e graficos, R, disponivel
gratuitamente em https://www.r-project.org/.

O resumo das estatisticas descritivas do IBOVESPA para o periodo amostral completo e
para os diversos anos que o agregam € apresentado na Tabela 4.1. Observando os retornos
do indice para todos os periodos, notam-se médias amostrais aproximadamente nulas, o que é
comum em dados de séries de retornos. Considerando o periodo compreendendo toda a série,
os retornos maximo e minimo diarios sio de 8,5% (observado em 2015) e —8,4% (observado
em 2011), respectivamente. Entre os subperiodos, os mdximos sdo préximos a 4% entre 2010
e 2014, sendo superiores em 2015 e 2016, subperiodos apresentando desvios-padado de 1,15%
e 1,18%, respectivamente. Os retornos minimos apresentam-se semelhantes entre os anos de
2010, 2013, 2014 e 2015, cujas volatilidades (medidas pelo desvio-padrao) sao de 1,12% (2010
e 2013) e 1,15% (2014 e 2015). Nos anos de 2011 e 2016 (desvios-paddo de 1,16% e 1,18%,
respectivamente), as quedas minimas sao proximas de —8% e em 2012, tem-se o valor mais
ameno entre os subperiodos (—3,3%).

Os dados exibem coeficientes de assimetria proximos de zero, havendo leve tendéncia de
assimetria positiva em 2014 e negativa nos demais periodos. No histograma considerando
o periodo completo, apresentado na Figura 4.1 (gréifico a direita), € possivel observar uma
curva de densidade essencialmente simétrica. No que tange a curtose, as séries apresentam
excesso de curtose positivo em todos os periodos, o que indica caudas densas para as densidades
dos retornos. O teste de Jarque-Bera € utilizado na avaliagdo de normalidade, rejeitando-se a
hipétese nula (densidade gaussiana) ao nivel de significancia de 10% em praticamente todos os
periodos (exceto em 2012).

A Figura 4.2 mostra o grafico de QQ-plot com as bandas de confianca (90% de confia-
bilidade) considerando os quantis da normal considerando o periodo completo da Tabela 4.1.
Como € possivel observar, o ajuste normal € bastante fragilizado nas regides extremas, sinali-

18 As estimativas para as agdes preferéncias (PETR4) foram obtidas e os resultados encontrados foram similares.

19Base de dados econdmicos e financeiros mantida pelo Ipea (Instituto de Pesquisa Econdmica Aplicada).

200 GrapherOC é uma ferramenta de andlise técnica que fornece dados sobre o mercado de capitais brasileiro
(acesso ao website em http://www.quantsis.com/grapher0C/).

29
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Tabela 4.1 Resumo de estatisticas descritivas da série de retorno do IBOVESPA
Retorno Periodo 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016
IBOVESPA | completo
Média anual | —0,0001 | —0,000 | 0,000 | 0,0002 | —0,0006 | —0,000 | —0,0002 | 0,001
Desvio padréo 0,014 0,012 0,016 0,013 0,012 0,015 0,015 0,018
Maixima didria | 0,085 0,040 0,049 0,046 0,035 0,049 0,085 0,063
Minima diaria | —0,084 | —0,048 | —0,084 | —0,033 | —0,045 | 0,046 —0,040 | —0,079
Assimetria 0,049 —0,186 | —0,465 | 0,217 —-0,160 | 0,119 0,850 | —0,146
Curtose 5,297 4,135 6,327 3,350 3,630 3,792 6,132 5,415
Excesso de
Curtose 2,297 1,135 3,327 0,350 0,630 0,792 3,132 2,415
Jarque Bera
Test 0,00* 0,00* 0,00* 0,19 0,07*** | 0,02** 0,00* 0,00*
Nota: * Teste Jarque-Bera significante ao nivel de 1%
** Teste Jarque-Bera significante ao nivel de 5%
##% Teste Jarque-Bera significante ao nivel de 10%.
Fonte: Elaboragao prépria.
@ )
] il

T T T
2010 2012 2014 2016 —0.05 0.00 0.05

Ano

Figura 4.1 (a) Retornos didrios da IBOVESPA; (b) Histograma da série da IBOVESPA com curva
gaussiana com média zero e desvio padrao da amostra ajustada.

Retorno

zando caudas densas. Essa caracteristica € um diferencial na modelagem proposta por Cher-
nozhukov and Du (2006), que tem base na teoria dos valores extremos e € fonte de estudo da
presente dissertacao.

A Tabela 4.2 contém o sumadrio das estatisticas descritivas considerando as séries associadas
ao ativo PETR3. Como no caso anterior, observam-se médias préximas de zero. Os retornos
maximos e minimos ocorrem em 2016 (14,9%) e 2014 (—12%), respectivamente. Entre os
subperiodos, os retornos mdximos inferiores a 10% em 2010, 2011 e 2012, seguindo o sentido
contrdrio em 2013, 2014, 2015 e 2016. Os retornos minimos sdo registrados abaixo de —10%
entre 2013 e 2016. Estes periodos destacam o recente cendrio de crise politica brasileiro. Os
subperiodos que apresentam-se maior volatilidade sao observados entre 2014 e 2016.

Os coeficientes de assimetria estimados, como no caso do IBOVESPA, apresentam-se pro-
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Figura 4.2 Q-Q plot para os retornos didrios do IBOVESPA considerando o periodo completo da série.

ximos de zero. Ha uma leve assimetria positiva visivel no histograma da Figura 4.3 (grafico
a direita), em que valores extremos sdo levemente mais intensos na regiao da cauda direita da
distribui¢do dos dados. Adicionalmente, como observado para o IBOVESPA, os excessos de
curtose nao nulos, revelam distribuicdes de caudas pesadas. O teste de Jarque Bera ao nivel de
10% nao rejeita a hipotese de normalidade apenas em 2010.

Tabela 4.2 Resumo de estatisticas descritivas da série de retorno da PETR3

Retorno Periodo 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016
Petrobras completo
Média anual | —0.0005 | —0.001 | —0.0009 | —0.0005 | —0.0008 | —0.001 | —0.0003 | 0.003
Desvio padrao 0.028 0.017 0.019 0.021 0.025 0.032 0.038 0.040
Maixima didria 0.149 0.054 0.045 0.070 0.141 0.105 0.133 0.149
Minima didria | —0.120 | —0.049 | —0.082 | —0.087 | —0.109 | —0.120 | —0.110 | —0.092
Assimetria 0.289 —0.083 | —0.464 | —0.267 0.535 —0.064 | 0.365 0.371
Curtose 5.647 3.426 4.533 4.804 8.673 4.332 3.593 3.446
Excesso de
Curtose 2.647 0.426 1.533 1.80 5.673 1.332 0.593 0.446
Jarque Bera
Test 0.00* 0.32 0.00* 0.00* 0.00* 0.04** 0.00* 0.06***

Nota: * Teste Jarque-Bera significante ao nivel de 1%
** Teste Jarque-Bera significante ao nivel de 5%

*#% Teste Jarque-Bera significante ao nivel de 10%.

Fonte: Elaboragdo propria.

O gréfico QQ-plot construido a 90% de confianca (Figura 4.4) revela que na regido central
os dados comportam-se como em uma distribuicdo normal (observa¢des dentro das bandas),
porém, nos quantis extremos, os dados diferem bastante do paddo gaussiano (observacdes fora
das bandas de confianca). De acordo com o envelope inserido da Figura 4.4, ha evidéncia
empirica contra a hipétese de normalidade.
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Figura 4.3 (a) Retornos didrios da Petrobrds (PETR3); (b) Histograma da série da PETR3 com curva
gaussiana com média zero e desvio padrao da amostra ajustada.
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Figura 4.4 Q-Q plot para os retornos diarios da PETR3 considerando o periodo completo da série.

O fato de ambas as séries possuirem caudas com padrdes diferentes do gaussiano sugerem
a obten¢ao de estimativas VaR diferentes dos usuais. A regressao quantilica pode ser utilizada
com esse proposito. O subcapitulo 4.1 mostra os resultados com essa abordagem.

4.1 Analise VaR via regressao quantilica

Na realizac@o das andlises, as covaridveis utilizadas na modelagem quantilica do VaR re-
ferente aos retornos do IBOVESPA sio:2! (i) o (log) retorno do IBOVESPA, defasado de um
periodo (IBOV,_1); (ii) o (log) retorno (defasado em um periodo) da taxa de cAmbio - Livre

210 conjunto de covaridveis é limitado a um pequeno conjunto de fatores de risco a fim de evitar que o modelo
estatistico se ajuste demasiadamente ao conjunto de dados (overfiting).
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- Délar americano (compra)22 (Cambio;_); e (iii) o log retorno (defasado de um periodo) da
taxa média de depésito interbancario (DI)>? (Juros;_1). Vale destacar que h4 diversos estudos
os quais evidenciam a relacdo de causalidade existente entre as varidveis descritas nos itens
(1) a (ii1)) e o movimento dos precos das acdes de empresas cujos ativos compdem indices re-
presentativos nos mercados (Junior and Higuchi, 2008; Chen et al., 1986; Junior and Scherma,
2010; Bjgrnland and Leitemo, 2009).

As covaridveis utilizadas na estimacado quantilica do VaR referente aos retornos das acdes
ordindrias PETR3 sdo: (iv) o log retorno (defasado em um periodo) do ativo PETR3 (PETR3,_)
; (v) o log retorno do indice IBrX 50%* defasado em um e dois periodos (IBrX;_| e IBrX;_,,
respectivamente); e (vi) o log retorno (defasado de um periodo) do preco unitario do barril de
pétroleo bruto WTI (Fob)®. O fatores (iv) a (vi) sdo escolhidos em consonincia com os estudos
de Chernozhukov and Du (2006) e Groppo (2004).

As estimativas VaR sd@o obtidas para os quantis de 10%,5%,2,5%,1% e 0,1% e apresenta-
das nos Subcapitulos 4.1.1 e 4.1.2, sendo também mostradas as estimativas corrigidas pelo viés
e as respectivas regides de confianga a 90% de confiabilidade (ambas obtidas usando bootstrap
extremo). Para o indice de cauda (&), via bootstrap extremo, sdo também calculadas as esti-
mativas corrigidas pelo viés e as regides de confian¢a (90% de cobertura). Por fim, com o uso
da estratégia de extrapolagdo descrita no Subcapitulo 3.3.3, valores & estimados para quantis
menos extremos sao utilizados na obten¢do de estimativas VaR mais extremas.

4.1.1 Analise VaR para o IBOVESPA

A andlise quantilica VaR considerando os log retornos do IBOVESPA ¢ baseada na equagao
de regressao

BN (71X,) = X/ B (%) = Bo(T) + B (T)IBOV,_ + Ba(t)Cambio,— + P3(t)Juros,—1,  (4.1)

em que Y;, FYT Lz|x) e 3,~, i =0,...,3 denotam, respectivamente, o (log) retorno (didrio) do
IBOVESPA em ¢, o estimador do VaR condicional ao nivel 7 e os estimadores dos pardmetros
do modelo. A Tabela 4.3 mostra os resultados da estima¢ao. Como um ponto a observar, tem-
se a ndo significancia de Juros,_| para os quantis 10%,2,5% e 1% (intervalos de confiancga
estimados contém o zero). Para esses quantis, a covaridvel ndo revela ter impacto relevante.
Em contra partida, o VaR ao nivel 7 =0, 1% ¢é muito impactado por esse regressor: corrigindo
o viés, 1% de aumento no DI impacta em uma variacdo de —2,25% nesse quantil. O Cambio
¢ uma varidvel significativa em praticamente todos os niveis de VaR, exceto no VaRg 14, em

2Metodologia de cilculo disponivel em http://dadosabertos.bcb.gov.br/dataset/
10813-taxa-de-cambio-—--livre---dolar—-americano-compra.

Z3Taxa DI é o contrato futuro de taxa média de depésito interfinanceiro de 1 dia negociado no mercado da
BMA&F, expressa as expectativas sobre os comportamentos dos juros para periodos futuros. Essa varidvel é esco-
lhida por apresentar uma maior liquidez do que na Taxa bdsica de juros (Selic) e por apresentar as expectativas
sobre juros futuros [Para maior detalhamento, ver Almeida et al. (2008)].

240 IBrX 50 ¢ o indicador do desempenho médio das cotacdes dos 50 ativos de maior negociabilidade e repre-
sentatividade do mercado de a¢des brasileiro. Esse € escolhido como varidvel representativa do mercado financeiro
por expressar as oscilacdes dos retornos das principais companhias de capital aberto da BM&FBOVESPA.

ZPreco de referéncia dos EUA, transacionado na Bolsa de mercadorias de Chicago (CME).
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que o intervalo de confianca estimado contém o zero. Percebe-se um aumento no impacto do
cambio a medida em que T \ 0 (—0, 18% quando T = 10% contra —0,25% para o VaR;¢,). O
(log) retorno do IBOVESPA (IBOV;_ ) é o fator menos impactante, apresentando estimativas
significativas apenas para o nivel T = 10%. Nesse caso, o impacto estimado é de —0,06%
mediante uma variagdo percentual positiva em /BOV;_;.

Tabela 4.3 Estimativas VaR para o modelo de regressdo quantilica associado ao IBOVESPA.

Coeficiente H Estimativa | Estimativa sem viés \ Regido de conf. 90%

T=0,1%
(Intercepto) -0,07 -0,08 [-0,13;-0,06]
1BOV,_ -0,65 -0,69 [-1,62;0,28]
Cambio;_ -0,76 -0,72 [-2,56; 0,62]
Juros; -1,48 -2,25 [-3,14;-0,06]
T=1%
(Intercept) -0,03 -0,03 [-0,04;-0,03]
IBOV,_ -0,05 -0,05 [-0,21; 0,11]
Cambio; 4 -0,24 -0,25 [-0,49;-0,02]
Juros; -0,27 -0,26 [-0,57; 0,02]
T=2,5%
(Intercept) -0,03 -0,03 [-0,03;-0,03]
IBOV,_ -0,06 -0,05 [-0,23; 0,10]
Cambio; _ -0,14 -0,13 [-0,42;-0,07]
Juros;_; -0,26 -0,22 [-0,58; 0,13]
T=5%
(Intercept) -0,02 -0,02 [-0,02;-0,02]
IBOV,_ -0,07 -0,07 [-0,16, 0,02]
Cambio; 4 -0,22 -0,22 [-0,35;-0,10]
Juros; 4 -0,22 -0,20 [-0,42;-0,03]
T=10%
(Intercept) -0,02 -0,02 [-0,02;-0,02]
IBOV;_ -0,06 -0,06 [-0,11;-0,01]
Cambio; -0,17 -0,18 [-0,25;-0,09]
Juros;_; 0,00 0,00 [-0,14; 0,12]

A Tabela 4.4 apresenta os resultados da estimagao do indice de cauda utilizando o estimador
proposto por Hill et al. (1975). Como todas as estimativas sdo positivas, visto que as equagoes
(3.15) e (3.16) sdo escritas na forma da GEV,,4,,2 tem-se mais uma evidéncia da presenca de
caudas densas na distribui¢ao dos (log) retornos. Observa-se que a tinica estimativa nao signifi-
cativa foi obtida para 7 = 0, 1%, em que a estimativa intervalar contém o zero. Adicionalmente,
as estimativas corrigidas pelo viés sdo consideravelmente distintas daquelas sem corregéo. En-
tretanto, a corregdo de viés torna mais estdvel os valores & obtidos para T = 10%,5% e 2,5%.

26Na forma GEV,y;, altera-se o sinal de E.
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Quando 7 = 1% tem-se é ~ 0,22, cerca de 83% superior (também significativa a 10% de sig-
nificincia).

Tabela 4.4 Estimativas do indice de cauda (é ) considerando os (log) retornos do IBOVESPA

Estimativa \ Estimativa sem viés \ Regido de conf. 90%

T1=0,1%

0,0595 | 0,09123 | [-0,1337;0,1189]
T=1%

0.2569 | 0,2191 | [0,0937;0,3181]
T=2,5%

02287 | 0,1246 | 0,0389; 0,1950]
T=>5%

027226 | 0,1290 | [0,0511;0,1856]
T=10%

03275 | 0,1227 | [0,0621; 0,1750]

A Figura 4.5 mostra o grafico das séries VaR obtidas ap6s todo o processo de estimagao
quantilica. No grafico, sdo mostrados os (log) retornos juntamente com as linhas VaR aos
niveis T =2,5%,1% e 0,1% (ajustes ordinario e extrapolado - ver Subcapitulo 3.3.3). Para as
estimativas extrapoladas, na obtengao dos valores VaR, sendo 7 = 2,5%, extrapola-se o quantil
T = 5% considerando &medio ~ 0, 1258 (média de & para os quantis 10% e 5%). Quando 7 = 1%,

considera-se a média &psqio = 0’1227+0’13290+0’1246 ~ 0, 1254 (média para os quantis 10%,5% e

2,5%), extrapolando-se 0 VaR; 5¢,. Por fim, com 7 =0, 1%, a estimativa é =0,2191 é utilizada
(referente ao quantil T = 1%), sendo extrapolado o VaR 5q,.

Os resultados evidenciam como a estimagdo via bootstrap extremo tende a performar de
forma mais realista. Esse fato € observado na Figura 4.5, em que a linha VaR ¢, estimada
via bootstrap posiciona-se acima da mesma estimada via método ordinério. Nesse sentido, €
possivel interpretar que a estimacao ordindria precifica o risco de forma excessiva, superesti-
mando os quantis muito extremos. Segundo Chernozhukov and Du (2006), a diferenca entre as
estimacgodes ordindria e extrapolada se dd em virtude da primeira limitar-se a amostra enquanto
que a segunda utiliza um modelo da cauda apropriado sob um condicional estimado de forma
confidvel, o que torna o método extrapolado mais adequado. A Tabela 4.5 contém as esta-
tisticas de backtest, considerando as estimagdes extrapoladas para os quantis VaR aos niveis
T=2,5%,1% ¢ 0,1%. A janela de estimacdo € a mesma definida no inicio da Secdo 4. Como
€ possivel observar, para a linha VaR; 54, a razdo de violacdo situa-se dentro da faixa consi-
derada como razodvel (VR =~ 1,40), porém, a estatistica bernoulli, calculada sob Hy, indica
rejeicdo da hipdtese nula em teste. Considerando os quantis mais extremos os resultados sao
positivos, apresentando VR ~ 1,43 e 1,78 (VaR ¢, € VaR ¢, respectivamente) e nao havendo
rejeicdo da hipdtese nula em teste (estatisticas bernoulli inferiores a 3,84).

A Figura 4.6 mostra o grafico dos log retornos contra as linhas VaR; s¢,, obtidas via bo-
otstrap extremo, uma utilizando a janela completa de dados (extrapolado-completo) e a outra
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Figura 4.5 Extrapolacio versus estimativas ordindrias para os niveis VaR associados aos (log) retornos

da IBOVESPA.
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2015 2016

Tabela 4.5 Resumo das estatisticas de backtest para o modelo de regressdo quantilica considerando as
curvas VaR estremas estimadas para o IBOVESPA. Quantil critico do teste bernoulli € de 3,84 a 5% de

significancia.
T violagdes (em %) VR estatistica LR
2,5% 3.51 1.407275 6.34
1% 1.43 1.431127 2.77
0,1% 0.18 1.788909 0.84
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Figura 4.6 Estimativas VaR extrapoladas associados aos (log) retornos do IBOVESPA com e sem pro-
cedimento backtest.
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utilizando uma janela de estimacdo WE = 100 no procedimento de backtest descrito no Sub-
capitulo 3.3.4. No segundo caso, VR =0.99 e LR ~ 0,214, configurando um melhor ajuste
relativamente aquele obtido com os dados completos (Tabela 4.5). Dessa forma, quando neces-
sério, a obtenc¢do de estimativas VaR mais adequadas pode ser realizada por meio de backtests.
Ao se realizar o mesmo procedimento considerando T = 1% e 0, 1% nota-se que nao ha dife-
rengas significativas entre as linhas VaR obtidas pelos dois procedimentos.

4.1.2 Anadlise VaR para a Petrobras

A andlise VaR considerando os log retornos da PETR3 € baseada na equacao de regressao

F’\‘le (T|Xt) = B()(T) + ﬁl (’L’)PETR3,;_1 + ﬁz(T)IBrX,_l + ﬁ3(T)IBrXt_2 + B4(7:)Pregot_l,
4.2)
em que Y;, FYZ_ 1(17|X,) e Bi, i =0,...,3 denotam, respectivamente, o (log) retorno (didrio) do
ativo PETR3 em ¢, o estimador do VaR condicional ao nivel 7 e os estimadores dos parametros
do modelo.

Os resultados da estimacado podem ser vistos na Tabelas 4.6 e 4.7. Na Tabela 4.6 observa-se
que os retornos do preco do petréleo sdo significativos quando T = 5% e 10%, tendo impacto
médio estimado de 0,17% nas variagdes de preco da PETR3 (para cada aumento de 1% em
Preco,_;, ceteris paribus). Nos quantis T = 2,5% e 1%, o impacto estimado, embora nao
significativo, € de 0,20% e, quando T = 0, 1%, esse valor mais que dobra (= 0,40%), porém, a
estimativa € nao significativa. As variagdes defasadas em dois periodos do IBRX 50 (IBrX;_»)
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sdo relevantes para os niveis VaRgq € VaRs9 enquanto que os log retornos defasados em um
periodo (/BrX;_1) ndo sdo significativos para nenhum valor 7 considerado. Vale observar que,
mesmo havendo estimativas ndo significativas, os valores dos coeficientes estimados associados
aos regressores IBrX;_| e IBrX;_, mudam de sinal (de —0,08 para 0,87 e de 0,21 para —0, 10,
respectivamente), evidenciando uma tendéncia de reversdo do impacto a medida que o quantil
torna-se mais extremo. Os log retornos (defasados) da PETR3 sdo significativos apenas para
T =0,1%, regido em que o nivel do impacto estimado (em valor absoluto) é bastante superior
relativamente aos demais quantis considerados. Nesse sentido, para T = 0, 1%, estima-se que
um aumento percentual em PETR3;_; acarreta em uma variagao de —0,71% nos log retornos
da PETR3, em média.

A Tabela 4.7 reporta as estimativas do indice de cauda, obtidas segundo Hill et al. (1975).
Os valores £ sdo estatisticamente significativos para T = 10%,5% e 2,5%, sendo bastante
proximas entre os dois primeiros (§ ~ 0,196 e 0,20, respectivamente). Quando 7 =2,5%, &
diminui para 0, 118. A Figura 4.7 mostra o gréafico das séries VaR obtidas apds o todo o processo
de estimacdo quantilica. Como na Figura 4.5, sdo mostrados os (log) retornos juntamente com
as linhas VaR aos niveis T = 2,5%,1% e 0,1% (ajustes ordindrio e extrapolado). Para as
estimativas extrapoladas, na obten¢@o dos valores VaR, sendo 7 = 2,5%, extrapola-se o quantil
T = 5% considerando §medlo ~ 0,1975 (média dos valores é obtidos para os quantls 10% e
5%). Quango T=1% e 0,1%, extrapola-se o quantil T = 2,5% considerando émedlo ~0,1745
(média de & para T = 10%,5% € 2,5%).

Como pode-se observar, o ajuste extrapolado para o VaRy 14, € menos volatil que 0 mesmo
obtido pelo método ordindrio (desvio padrdao de 0.0092 contra 0.0133). O método extrapolado
mostra-se bastante favordvel na estimacdo dos quantis mais extremos, regido em que hd uma
maior diferenga nas estimativas VaR obtidas. A Tabela 4.8 contém as estatisticas de backtest,
considerando as estimagdes extrapoladas para os quantis VaR aos niveis T=2,5%,1% ¢ 0,1%.
A janela de estimagdo € a mesma definida no inicio do Capitulo 4. Como na andlise do IBO-
VESPA, para a linha VaR; 5¢,, a razdo de violag@o situa-se dentro da faixa considerada como
razoavel (VR = 1,44), porém, a estatistica bernoulli, calculada sob Hy, indica rejei¢ao da hi-
potese nula em teste. Considerando os quantil T = 1% tém-se VR = 1,27, sem rejei¢ao de Hy.
Quando 7 =0,1% (VaR 1), por se tratar de um quantil mais extremo, VR = 2,32, porém, H
ndo € rejeitada.

A Figura 4.8 mostra o grafico dos log retornos contra as linhas VaR; s¢,, obtidas via bo-
otstrap extremo, uma utilizando a janela completa de dados (extrapolado-completo) e a outra
utilizando uma janela de estimacdo WE = 100 no procedimento de backtest descrito no Sub-
capitulo 3.3.4. No segundo caso, VR = 1,10 e LR ~ 0,082, configurando um melhor ajuste
relativamente aquele obtido com os dados completos (Tabela 4.8), sendo possivel a obtencao
de estimativas VaR mais adequadas por meio de backtests. Como na andlise do IBOVESPA,
ao se considerar T = 1% e 0, 1% em um mesmo procedimento, ndo ha diferencas significativas
entre as linhas VaR obtidas pelas duas estratégias.
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Tabela 4.6 Estimativas do VaR para o modelo de regressdo quantilica para valores extremos da PETR3

Coeficiente H Estimativa | Viés de correcio ‘ Regido de conf. 90%

T =.001
(Intercepto) -0.10 -0.11 [-0.14;-0.09]
PETR3,_4 -0.68 -0.71 [-1.25;-0.10]
IBrX;_ 0.74 0.87 [-0.53, 1.87]
IBrX;_» 0.00 -0.10 [-0.85; 0.74]
Prego,_, 0.42 041 [-0.04; 0.95]
7=.01
(Intercepto) -0.08 -0.08 [-0.08;-0.07]
PETR3,_4 -0.03 -0.03 [-0.40; 0.38]
IBrX; 0.06 0.10 [-0.83; 0.82]
IBrX;_» 0.29 0.29 [-0.21; 0.80]
Preco,_; 0.19 0.20 [-0.11; 0.54]
7=.025
(Intercepto) -0.06 -0.06 [-0.06;-0.05]
PETR3, -0.14 -0.13 [-0.38;0.11]
IBrX;_ 0.27 0.27 [-0.30; 0.75]
IBrX; _, 0.15 0.14 [-0.18; 0.45]
Preco,_; 0.20 0.20 [ 0.00; 0.43]
T=.05
(Intercept) -0.04 -0.04 [-0.05;-0.04]
PETR3,_ 0.06 0.07 [-0.12; 0.24]
IBrX;_ -0.25 -0.25 [-0.67; 0.13]
IBrX;_» 0.30 0.31 [ 0.08; 0.52]
Preco,_; 0.17 0.17 [0.01; 0.32]
T=.10
(Intercept) -0.03 -0.03 [-0.04:-0.03]
PETR3,_; -0.02 -0.01 [-0.15;0.11]
IBrX; -0.06 -0.08 [-0.33; 0.17]
IBrX; - 0.21 0.21 [ 0.06; 0.36]
Preco,_; 0.17 0.17 [0.07;0.27]
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Tabela 4.7 Estimativas do indice de cauda (é ) considerando os (log) retornos da PETR3

Estimativa | Estimativa sem viés | Regido de conf. 90%

7=0,1%
0,069 | 0,139 | [-0,0952;0,139]
T=1%
0,145 | 0,071 | [-0,0284;0,142]
T=2,5%
0222 | 0,118 | 10,0277;0,190]
T=>5%
0,331 | 0,208 | [0,126;0,275]
T=10%
0382 | 0,197 | [0,141;0,253]

40

Figura 4.7 Extrapolacio versus estimativas ordindrias para os niveis VaR associados aos (log) retornos

do PETR3.
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Tabela 4.8 Resumo das estatisticas de backtest para o modelo de regressdo quantilica considerando as
curvas VaR estremas estimadas para a PETR3. Quantil critico do teste bernoulli é de 3,84 a 5% de
significancia.

T violagdes (em %) VR estatistica LR
2,5% 3,59 1.44 7.48
1% 1,27 1.27 1.21
0,1% 0,23 2.32 2.18

Figura 4.8 Estimativas VaR extrapoladas associados aos (log) retornos da PETR3 com e sem procedi-
mento backtest.

'9. - —— retorno
— © = = exirapolado-backtest (2,5%)
g ~— extrapolado-completo (2,5%)
o
S g |
S 3
[e)
9
€ 8
g o
a ‘ |
$ o | [ |.\ )\ \
o 9 | | AL LA
E DI x“‘.‘ r ‘\“M '“u;“\ ol ! "\ 0 j"}‘“;‘ ’ ‘1\“,13“1
S | : i AT
0] ! ! I | 9
== o
=
| I I I I I I I
2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016
periodo

Fonte: Elaboracdo propria.



CAPITULO 5

CONCLUSAO

A aplicagdao empirica obtida na presente dissertacao evidencia que o mercado financeiro
brasileiro apresenta retornos negativos extremos com uma maior frequéncia esperada do que
aquela observada em séries sob hipdtese de normalidade condicional. Nesse sentido, as abor-
dagens tradicionais costumam subestimar o VaR e o erro de estima¢@o pode aumentar a medida
que a énfase de estudo recai sob quantis mais extremos. Essa caracteristica observada nos
mercados torna util o desenvolvimento de técnicas de estimac@o mais sofisticadas e com esse
proposito a regressdo quantilica para valores extremos torna-se bastante atrativa, pois ndo ne-
cessita de especificacdo prévia dos parametros da distribui¢do, sendo denominado um método
semiparamétrico. Adicionalmente, a modelagem possibilita verificar quais sdo os fatores de
risco que afetam a série financeira de interesse.

O trabalho também adentra no arcabouco da teoria do valor extremo. Com esse propdsito,
a TVE aprimora a regressdo quantilica na estimac¢do do VaR associado a eventos extremos
(‘raros’). Com isso, estima-se a densidade da cauda da distribui¢do, a qual € caracterizada
pelo indice de cauda. Com a estimativa deste indice realizam-se inferéncias sobre o VaR via
bootstrap (método extrapolado), dando maior capacidade para mensurar o risco em quantis
mais extremos.

Na aplicacdo para o IBOVESPA as vari¢des na taxa de cdmbio e nos juros impactam nega-
tivamente os niveis VaR associados a quantis mais extremos. Adicionalmente, o impacto (em
valor absoluto) associado aos juros € muito superior para o quantil 0,1%. As estimativas dos in-
dices de cauda evidenciam (log) retornos do IBOVESPA distribuindo-se em concordancia com
distribui¢des de caudas pesadas, em conformidade com a teoria em financas. No que tange ao
método de extrapolagdo, este mostra-se como uma solucdo para a previsao do VaR em quantis
muito extremos. Por conseguinte, os resultados dos backtesting revelam uma boa precisdo do
modelo de regressdo quantilica ajustado para o IBOVESPA.

Considerando os (log) retornos das acdes da Petrobrds (PETR3) observa-se a variagao (de-
fasada em um periodo) do IBrX50 impacta no VaR aos niveis 10% e 5%. Além disso, observa-
se uma mudanca no sinal do impacto a medida que o VaR se aproxima de niveis T proximos
de zero. Para esses quantis estima-se impacto positivo. Os log retorno do preco do petréleo
mostram-se significativos (impacto positivo) para os niveis VaRsq, € VaRjpg. Como no IBO-
VESPA, as estimativas do indice de cauda revelam log retornos em acordo com densidades
tendo caudas pesadas. A andlise grifica evidéncia que as estimativas extrapoladas mostram-se
satisfatérias. Os resultados do backtesting evidenciam que o modelo de regressdo quantilica
para valores extremos € adequado na estimag¢do do VaR para a PETR3.

Finalmente, a dissertacdo evidéncia que a regressdo quantilica para valores extremos pode
ser usada para fazer boas previsdes do VaR no mercado financeiro brasileiro. A abordagem

42
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utilizada € proposta por Chernozhukov and Du (2006) que além de prever o VaR, ainda mostra
quais varidveis correlatas afetam o VaR da série estudada. Nesse sentido, a presente pesquisa
demonstra uma abordagem que pode ser usada para prever o VaR no mercado financeiro Bra-
sileiro.
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