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RESUMO

Na area econémica, 0 processo de analise de dados é crucial para a
obtencdo de informagdes sobre diferentes fendmenos. E a partir da
investigacdo sobre os dados que suposicdes sdo confirmadas ou
descartadas, padrdes sdo identificados, modelos sdo elaborados e
projecdes estimadas. Os avancos em métodos capazes de agregar
marginalmente novas informagdes sdo estimulados pelo crescente
nimero de dados disponiveis e pelos avancos tecnoldgicos e cientificos.
Nesse sentido, a utilizacdo das decomposicdes wavelets e da analise de
dependéncia via método de cpulas para a realizacéo de analise sobre uma
carteira eficiente permitird incrementar novas percepcfes quanto aos
comportamentos dos dados em andlise. O objetivo do presente estudo é
analisar o impacto das decomposi¢des de curto, meédio e longo prazo no
VaR dos ativos e elaborar um modelo GARCH-c6pula para analisar a
estrutura de dependéncia. Enquanto as decomposic¢Ges permitem analisar
diferentes processos estocasticos formadores da série original, as copulas
permitem analisar o grau de dependéncia ao longo das distribui¢fes dos
dados analisados.

Palavras-chave: Wavelets, copulas, Value-at-risk.






ABSTRACT

In the economic area, the process of data analysis is crucial for obtaining
information about different phenomena. It is from the research on the data
that assumptions are confirmed or discarded, patterns are identified,
models are elaborated, and projections are estimated. Advances in
methods capable of marginally aggregating new information are
stimulated by the increasing number of available data and by
technological and scientific advances. In this sense, the use of wavelet
decompositions and the analysis of dependence by means of copulas for
the analysis of an efficient portfolio will allow to increase new
perceptions regarding the behavior of the data under analysis. The
objective of the present study is to analyze the impact of the short,
medium and long term decompositions on the VaR of the assets and to
elaborate a GARCH-copula model to analyze the dependency structure.
While the decompositions allow to analyze different stochastic processes
forming the original series, the copulas allow to analyze the degree of
dependence along the distributions of the analyzed data.

Keywords: Wavelets, copulas, Value-at-risk.
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1 INTRODUCAO

Na area econdmica, o processo de analise de dados é crucial para
a obtencdo de informaces sobre diferentes fendmenos. E a partir da
investigacdo sobre os dados que suposicdes sdo confirmadas ou
descartadas, padrdes sdo identificados, modelos sdo elaborados e
pardametros estimados. Os avangos em métodos capazes de agregar
marginalmente novas informagdes sdo estimulados pelo crescente
ntmero de dados disponiveis e pelos avangos tecnolégicos e cientificos.

Nas séries financeiras, especificamente, a procura pela melhoria
nos processos de estimagdo e de anélise estrutural de dependéncia s&o
focos centrais na fronteira cientifica. Essa motivacdo, em especial, é
justificada pelas caracteristicas das séries financeiras em si. Existem
diversos estudos cientificos que destacam, por exemplo, a existéncia de
ativos financeiros com um comportamento mais volatil e tendencioso as
perdas durante periodos de incerteza — elevado downside risk — além de
heterocedasticidade na variancia, assimetria negativa e excesso de curtose
ao longo de suas distribuic6es de probabilidades (ANG; CHANG (2002),
HU (2002 e 2006), BOUBAKER; SGHAIER (2012)), caracteristicas que
subestimam qualquer inferéncia estatistica.

No presente trabalho, estamos inseridos no contexto de otimizacao
de carteira de ativos financeiros, onde sua solucdo depende diretamente
das premissas assumidas sobre o comportamento dos retornos dos ativos
financeiros e da escolna do método de mensuracdo de risco.
Tradicionalmente, trata-se de encontrar uma escolha étima no trade-off
de risco-retorno (KAKOURIS e RUSTEM, 2014).

A literatura financeira registra uma série de artigos que procuram
complementar o método de Markowitz (1952) com novas teorias e
métodos que procuram incorporar uma capacidade maior de andlise da
estrutura de dependéncia entre séries financeiras. Iremos tratar, portanto,
de duas abordagens que estdo apresentando relevancia na area académica
nos Gltimos anos: a teoria de wavelets e copulas.

O processo de decomposicdo das séries via wavelets permite
estratificar uma série temporal em diferentes escalas de frequéncia e
tempo, que caracterizam diferentes niveis de volatilidade — sem perdas de
informac&o relevante. Cada nivel de decomposi¢do de uma série temporal
esta caracterizado por um processo estocastico referente a determinado
ciclo econdmico formador da série original.

O incremento dessa teoria as analises de dados permite, por
exemplo, excluir efeitos de vieses, causados pela presenca de outliers e



tendéncias das séries de retorno. Além disso, a possibilidade de analisar
dados em frequéncias temporais diferentes tem uma interpretacdo
econdmica importante, uma vez que conseguimos analisar 0s processos
estocasticos de efeitos de curto, médio e longo prazos. Isso é, as
decomposicdes de baixas frequéncias sdo caracterizadas pelos efeitos de
longo prazo, enquanto as altas frequéncias detém os efeitos de curto
prazo. Dessa forma, é possivel identificar padrGes de comportamentos nos
ciclos econdmicos geradores de processo estocastico da série original.

Por meio dessa concepgdo, podemos definir uma série temporal
como a soma de suas decomposicdes de tempo e escala, isto &, dentro do
processo estocastico gerador da série original, existem diferentes
processos estocésticos relacionados aos diferentes niveis de frequéncia
(ciclos econémicos), de maneira que a soma de todos eles nos retorna ao
processo original. Em razdo das caracteristicas intrinsecas as séries
temporais financeiras, a anélise individual de cada decomposicéo oferece
um tipo de informag&o diferente.

Assim, se quisermos analisar os retornos de ativos financeiros e
procurar entender os efeitos de determinados ciclos sobre o risco de perda
dos ativos, a analise podera ser conduzida com maior precisdo quando
utilizada as decomposicGes tempo-frequéncia. Esse procedimento
permite identificar quais sdo os efeitos de frequéncia que mais afetam o
desempenho e os niveis de risco.

Jammazi e Rebored (2016), por exemplo, analisaram as
implicacBes para a gestdo de risco da estrutura de dependéncia do setor
de petroleo (precos de ativos e do dleo Brent) baseada em um modelo
wavelet-copula. Por meio da utilizacdo da transformada wavelet Haar a
trous, os autores realizaram uma decomposicdo das séries temporais,
identificando quebras estruturais entre as frequéncias curtas e longas, nos
dois conjuntos de amostras selecionadas (pré-crise e pos-crise do
subprime). Os ativos apresentaram diferentes caracteristicas para cada
decomposicdo analisada. Durante o periodo pds-crise, as decomposicoes
de curto prazo apresentaram uma participacdo maior na composicdo da
variancia da série original, quando comparado com o periodo anterior.

Huang (2011) investigou os efeitos de spilover nos mercados
financeiros por meio das decomposicdes wavelets. Os resultados
indicaram que o poder preditivo dos efeitos de transbordamento se
espalhou de forma desigual em cada escala de tempo, além de
apresentarem padrdes de contdgio totalmente diferentes daqueles
revelados no nivel dos dados brutos. Foi possivel perceber, portanto, que
a direcdo e magnitude dos efeitos de transbordamento e volatilidade
variam significativamente sobre os diferentes ciclos econémicos.



Enquanto os ciclos de curto prazo apresentaram uma maior disseminacéo,
o0s de longo prazo resultaram em impactos menores.

Andries et al. (2014) realizaram um estudo sobre a dependéncia
entre taxas de juros, precos de acdes e taxas de cAmbio na india por meio
das decomposicdes wavelets. Foi possivel perceber um atraso na
movimentacgao entre 0s precos e a taxa de cdmbio e de juros. 1sso é, os
impactos passaram a ser maiores a medida que foram analisados 0s
processos estocasticos de longo prazo das séries.

Ja Berger (2016) examinou a relevancia da sazonalidade de longo
prazo para estabelecer previsdes mais robustas do Value-at-Risk (VaR).
Por meio da decomposi¢do wavelet foi realizada uma avaliacdo do
comportamento conjunto das séries retornos financeiros de acoes
presentes no Dow Jones Industrial Average. Os estudos mostraram a
relevancia das flutuagGes de curto prazo nas séries histdricas subjacentes
para estabelecer previsdes do VaR. Verificou-se que as frequéncias que
descrevem as tendéncias de longo prazo da série ndo oferecem preciséo
estatistica para a previsao do VaR.

Por sua vez, a relevancia na utilizagdo da teoria de copulas surge
por conta da capacidade de mensurar o grau de associa¢do entre diferentes
momentos da distribuicdo. A aplicacdo da teoria de copulas oferece uma
mensuracdo da estrutura de dependéncia utilizando as caracteristicas de
assimetria e 0 excesso de curtose para uma modelagem mais adequada
nas tomadas de decisbes de investimentos. Nesse caso, a anélise
concentra-se entre as distribuicdes marginais.

A aplicagdo dessa teoria é observada em diferentes aplicagdes na
area financeira. Por exemplo, existem diversos estudos vinculando sua
capacidade de mensuragdo de dependéncia sobre a mensuragdo de co-
moviments.

Para Kakouris e Rustem (2013), por exemplo, optaram por utilizar
diferentes familias de cépulas como forma de obter maiores informagdes
acerca da estrutura de dependéncia das séries financeiras. Cada familia de
copula estimada apresentou um tipo de estrutura de dependéncia, sendo
possivel perceber padrbes de comportamentos conjuntos.

Jammazi e Reboredo (2016) utilizaram as cépulas e wavelets para
examinar o potencial de diversificacdo e reducdo do downside risk para
diferentes composicdes de ativos do setor de petrdleo em horizontes de
tempos distintos. Sua analise empirica demonstrou que a estrutura de
dependéncia dos ativos apresentava caracteristicas diferentes em
determinados periodos e decomposic¢des. Por exemplo, antes da crise do
subprime, houve evidéncia de ganhos da diversificagéo e reducéo do risco
nas decomposicGes de maior frequéncia, enquanto os ganhos foram



consideravelmente menores para as decomposicdes de menor frequéncia
no periodo pos-crise.

Allen et al. (2013) realizaram uma andlise de dependéncia entre
ativos financeiros utilizando o método de copulas para modelar padroes
complexos de dependéncia. Utilizaram como base diferentes acfes
presentes no indice de Dow Jones, além do préprio indice, para avaliar
suas interdependéncias e avaliar como suas correlages mudam em
diferentes circunstancias econdmicas utilizando periodos diferentes —
crise financeira subprime (pré-crise: jan.2005-jun.2007, crise: jul.2007-
set.2009 e pds-crise: set.2009-dez.2011).

Os resultados sugerem que as dependéncias mudam de forma
complexa, tendo evidéncias de maior dependéncia da copula t-student
durante o periodo de auge da crise; 0 que é consistente com a existéncia
de caudas pesadas para as distribuicdes dos retornos nesse periodo
(ALLEN etal., 2013).

Os estudos apresentaram eficacia no que se refere aos objetivos
listados em cada analise realizada. Todos demonstraram que a teoria de
copulas oferece uma capacidade mais flexivel para obter uma estrutura de
dependéncia entre variaveis aleatérias, enquanto a possibilidade de
analisar os diferentes processos estocasticos formadores de uma série
temporal permite analisar impactos dos ciclos econémicos de curto,
médio e longo prazo.

No presente trabalho sera realizado uma andlise sobre uma carteira
de ativos eficiente, precedida pelo método de Markowitz (1953). Sera
analisada a estrutura de dependéncia dos ativos presentes na carteira para
diferentes familias de cdpulas e por pares de ativos. Dessa maneira, sera
identificado o padrdo da copula que melhor se adapta aos dados da
carteira, bem como as relagGes individuais de cada par selecionado. Para
a analise de risco, iremos identificar os diferentes impactos dos ciclos de
curto, médio e longo prazo sobre a estimacédo do VaR. Desse modo, sera
possivel inferir padrfes de comportamento sobre o impacto de cada
decomposi¢do na estimacao de risco.

1.1  OBJETIVOS

O objetivo desse trabalho consiste em utilizar a teoria de wavelets
e copulas para estabelecer analises de uma carteira de ativos financeiros.



1.1.1  Objetivo geral

Serd realizada uma andlise quantitativa sobre uma carteira
eficiente, através da estimacdo da volatilidade condicional dos ativos em
carteira. Através da volatilidade condicional, sera analisada a estrutura de
dependéncia dos ativos entre si, além de identificar os diferentes impactos
das decomposicdes wavelets de cada ativo sobre as estimativas de risco
dos mesmos — através da metodologia de value-at-risk.

1.1.2  Objetivos especificos

i) Estruturar uma carteira eficiente de ativos financeiros para
a realizacdo das analises, envolvendo os ativos financeiros
listados na Bovespa;

i) Decompor as séries temporais de cada ativo financeiro em
diferentes estruturas de tempo e frequéncia, através da
transformada wavelet discreta;

iii) Estimar as variancias condicionais de cada ativo
financeiro, através de um modelo GARCH,;
iv) Estimar as distribuicdes marginais dos ativos através das

variancias condicionais e realizar uma analise da estrutura
de dependéncia da carteira via 0 método de copulas;

V) Estimar o risco dos ativos financeiros e analisar o grau de
importancia das diferentes decomposicdes sobre as
estimativas do value-at-risk, através da proporcdo de
falhas via método rolling window.

Este trabalho estd organizado em trés grandes capitulos. O
primeiro deles trata-se do referencial tedrico acerca da andlise de risco,
wavelets, medidas de dependéncia, teoria de cépulas e os modelos
GARCH. Em sequéncia, sdo apresentados o0s procedimentos
metodoldgicos de cada etapa executada, para, finalmente, serem
apresentados os resultados e as conclusdes acerca do método.






2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta os conceitos e o contexto no qual se insere
0S objetivos de estudo deste trabalho. A primeira subsecdo faz uma
revisdo do arcabouco tedrico de andlise de riscos em ativos financeiros.
Em sequéncia, a teoria de wavelet sera abordada, identificando suas
caracteristicas, métodos e aplicacdo na literatura econdmica. A terceira
subsecdo apresenta as medidas de dependéncia ou de associacdo. Para a
apresentacdo da teoria de cOpulas sdo destinadas duas subse¢des, que
envolvem sua definicdo e apresentagdo das classificagfes em diferentes
familias. Finalmente, a Gltima subse¢do é destinada para a apresentacao
dos modelos estimacéo de volatilidade condicional.

2.1  ANALISE DE RISCO

No presente trabalho estamos inseridos no problema de otimizacao
de portfélio, onde sua solu¢do depende diretamente das premissas
assumidas sobre o comportamento dos retornos dos ativos financeiros e
da escolha do método de mensuracdo de risco. Tradicionalmente, trata-se
de encontrar uma escolha Otima no trade-off de risco-retorno
(KAKOURIS e RUSTEM, 2014).

Analisar o formato e caracteristicas da distribuicdo dos ativos
financeiros trata-se de uma escolha natural para procurar uma solucao
mais factivel dentro do contexto de séries temporais, uma vez que estudos
empiricos vém demonstrando que a suposicdo de normalidade na
distribuicdo dos retornos de ativos financeiros ndo é observada. Ang e
Chang (2002) e Hu (2002 e 2006), por exemplo, demonstraram que em
um periodo de instabilidade econémica os ativos apresentaram maior
volatilidade em dire¢do a movimentos extremos quando comparados em
momentos de prosperidade.

Para Boubaker e Sghaier (2012), ha evidéncias no mercado
financeiro de ativos que registram, por exemplo, assimetria negativa e
excesso de curtose, o que indica, especificamente, maior probabilidade de
retornos negativos e maior probabilidade de ocorréncia de eventos
extremos.

Um método de mensuracao de risco adequado, no qual apresenta-
se dependente da distribuicdo dos retornos de ativos financeiros, é,
portanto, crucial ao processo de otimizagdo de portfélio. As distor¢des
nas distribuicdes dos ativos financeiros tratam-se de fato estilizado dentro
da literatura, direcionando estudos na elaboracdo de novos métodos de



mensuragdo de risco. Ignorar os fatos estilizados pode levar a conclusdes
errbneas, de maneira que dentro do problema de otimizacéo de portfélio
a solucdo 6tima talvez ndo seja tdo consistente.

A literatura disponibiliza uma vasta quantidade de autores que
procuraram analisar as propriedades adequadas para verificacdo
conceitual da consisténcia dos métodos de mensuracdo de risco — visto
em Roman e Mitra (2009), Hadar e Russel (1969), Aharony e Loeb
(1977), Artzner et al. (1998) e Clemen e Reily (2001).

Roman e Mitra (2009), por exemplo, apresentam dois conceitos
para uma medida de risco adequada: dominancia estocastica e coeréncia.
O termo dominancia estocastica pode ser definida como um processo
realizado para classificar variaveis aleatérias modeladas pela fungdo
utilidade. Por exemplo, considerando F(x) e G(x) funcdes de
probabilidade acumuladas dos portfdlios F e G, onde X é uma variavel
aleatoria representando os retornos, temos que:

a) portfdlio F possui dominancia estocastica de primeira ordem em
relacdo a G se F(X) < G(X);

b) portfélio G possui dominancia estocéstica de segunda ordem em
relagdo a G se [*_[G(x) — F(x)]dt > 0.

Isso quer dizer que a carteira F sera mais eficiente em relacdo a
carteira G, caso apresente um retorno esperado maior e menor variancia.

Artzner et al. (1998) apresentaram as propriedades adequadas que
uma medida coerente de risco deva satisfazer. Elas se referem as
condi¢cBes de otimizacdo de risco e podem ser classificadas como:
monotonicidade, homogeneidade, condicdo livre de risco e
subaditividade.

Considerando dois ativos L; e L,, uma medida de risco p é
classificada como medida de risco coerente se satisfazer as seguintes
propriedades:

a.Monotonicidade: se L; = L,, entdo p(L,) = p(Ly);

Caso um ativo L; apresente retornos maiores que L,, esse
ativo deve possuir um risco maior em relagédo ao segundo ativo.

b.Homogeneidade: p(tL) = tp(L) V t > 0;

O risco de uma variavel aleatdria multiplicada por um
escalar deve ser 0 mesmo que multiplicar o escalar pelo risco individual
da variével aleatéria.

c¢.Condicao livre de risco: p(L+1) = p(L) — 1,1 e R;

Investir em um ativo livre de risco torna o risco da carteira
ainda menor.



d.Subaditividade: p(L; + Ly) < p(L;) + p(Ly).
A combinagdo de dois ativos apresenta um risco menor ou
igual a soma dos riscos individuais.

Medidas como o desvio padrdo e o desvio médio absoluto
satisfazem apenas o conceito de medida de risco coerente, se e somente
se supor-se distribuigdo normal; o0 momento parcial inferior, no entanto,
satisfaz apenas os conceitos de dominancia estocastica de primeira e
segunda ordem (ARAUJO; MONTINI, 2015).

Uma medida comumente utilizada como mensuragdo de risco €
conhecida como Value at risk (VaR). O método trata-se de um
procedimento estatistico no qual se procura estimar um potencial de perda
em um horizonte de tempo considerado, tendo seu limite caracterizado
pelo nivel de confianca desejado (BERGER, 2016). Por exemplo,
supondo um nivel de confianca de 99% existe uma chance de 1% dentro
do horizonte de tempo determinado, de que a perda seja superior ao VaR.
Vale destacar, no entanto, que ndo ha informacéo alguma sobre o quanto
seria essa perda na eminéncia de um cenério além do nivel do VaR.

A ideia por tras do VaR é a mesma quando aplicada sobre um
portfolio. No caso do modelo proposto por Markowitz (1952), sabemos
que o valor esperado do retorno de um portfélio é definido como:

E(rp) = Xit1 XE(r) 1)
2 —
Op = Xij=1XiXj0ij (2)
emque cf) consiste na variancia do portfolio e o; ; representa a covariancia
entre os retornos dos ativosi e j.
Para a matriz de covariancia, necessaria para a identificacdo da

fronteira eficiente, temos que:

Tabela 1 — Matriz de covariancias

Ativo A B C
A | Cov(r,1) = o2 Cov (1, 1) Cov (1,,7,)
B Cov (1, 13) Cov (r,, 1) = o2 Cov (1, 13,)
C Cov (1, 7) Cov (1, 1,) Cov (r,1.) = o*

Elaborado pelo autor.

Matematicamente, a covariancia entre ativos diferentes pode ser
estimada utilizando os dados historicos dos retornos dos ativos em T
periodos:
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Cov (1, 1) = r, (rji—E(Tj))’I-w(Tki—E(Tk)) -

onde, E(rj)e E () representam o retorno médio esperado dos ativos j e
k, respectivamente.

A construgdo do modelo apresentado por Markowitz (1952) tem
como objetivo a otimizagao de:

n
(erl Z xixjci_]- (4)
! ij=1

n
ts.a.ZwizleOSW131 (5)
i=1

Diante desse modelo, podemos definir o VaR de um portfélio com
nivel de confianca a € (0,1) como sendo 0 menor nimero ¢ tal que a
probabilidade de uma perda L exceder £ € no maximo (1 — o), ou seja

VaR, = inf{x e R| F,(x) = o} = F' (@) = qq(Fy) (6)

considerando q,(F,) = F5*(a) 0 a-quantil da distribui¢do do portfélio
dos retornos, temos que:

VaRy = pp + opFpt () )

onde i, representa a média de retorno do portfélio. Resolvendo F;* (o)
temos que a parte mensurada na distribuicdo de probabilidade dos
retornos da carteira em termos do nimero de desvios-padrdes a partir da
média é dado por:

_ (V ROL— )
Fpl(a) = —=te (8)

Op

Incluindo a férmula da volatilidade do portfélio na equacédo
anterior, temos que:

VaRg =y + J2?=1w%c% + 2wiwyoy + [Fy 1 (@)] ©)

2.2  WAVELETS
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A abordagem wavelet permite capturar fatos estilizados presentes
nas series temporais. Quando, por exemplo, aplicada as séries financeiras,
é possivel identificar a assimetria, ndo-linearidade e caudas pesadas.
Todas essas caracteristicas sdo resultadas de mudancas estruturais que
transmitem ruidos e desvios (JAMMAZI; REBOREDO, 2016). Trata-se
de uma técnica Util para lidar com séries temporais ndo-estacionérias e
com 0s sinais contaminados com ruidos — por conta de sua capacidade de
analisar uma série no tempo e escala simultaneamente (CHIANN;
MORETTIN, 1998).

A maioria dos estudos aborda a analise de dependéncia sobre a
dimensdo temporal, ignorando o dominio da frequéncia; essa teoria é
capaz de evidenciar fendmenos particulares de cada frequéncia de dados
que, de forma agregada, sdo perdidos (PINTEL; SILVA, 2011).

2.2.1 Transformada wavelet discreta

A aplicacdo da transformada wavelet discreta (TWD) as analises
de séries temporais permite capturar os modos dominantes de
variabilidade e suas varia¢Ges no tempo, por meio de uma escala tempo-
frequéncia (JOTHIMANI; SHANKAR; YADAYV, 2016). Enquanto isso,
Transformada Fourier decompde o sinal apenas no dominio da frequéncia
(ORTEGA; KHASHANAG, 2014).

Qualquer série y(t) pode ser decomposta por uma sequéncia de
projecOes wavelets baseada em um coeficiente de suavizagao, sy, € outro
de detalhamento d;, i.e., sdo representacdo de sinais no dominio do
wavelet.

sik = Jy(O®(Ddt (10)
dix = [y®OWDdt (11)

Em relacdo aos componentes, a série original pode ser representada
como:

y(® =s;+ X, d, (12)

O subscrito j representa os niveis de decomposi¢do das séries, ® é
a wavelet pai, enquanto a ¥ ¢ a wavelet mae. As fungies @y e Wy
representam o dimensionamento e a translacdo. Essas fungfes sdo
definidas por:
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;1 (0) = 2 20(27t— k) (13)

W) = 2 29 (27t —K) (14)

A funcdo ® e W aproximam 0s componentes de suavizacao,
caracterizados pela baixa frequéncia, e os componentes detalhados,
caracterizados pela alta frequéncia.

2.2.2  TWD com sobreposi¢do maxima

Como estamos trabalhando com séries financeiras e um dos
objetivos é realizar uma estimacao do risco mais fidedigna, sera utilizado
como método de o maximum overlap discret wavelet transform
(MODWT). Sua escolha est4 centrada na manutencdo da varidncia das
séries originais e, portanto, sem perda de informacao apds o processo de
decomposicdo (PERCIVAL; WALDEN, 2000).

A decomposicgdo das séries é realizada por meio da aplica¢do dos
filtros wavelet e de escala da MODWT por meio das seguintes aplicagdes:

~ hi;

hi, = == 15
],1 2]/2 ( )

o., = —g.j'l

g],] 2]/2 (16)

onde Ej,l e g;; sdo os filtros da MODWT. j = [1, ..., J] representa o nivel
de decomposicao da série em que J é o maior nivel de decomposicao. | =
[1, ..., L] é o comprimento do filtro, que esta intrinsicamente ligado ao
nivel j escolhido, sendo L o maior tamanho da escala.

Os coeficientes wavelet sdo obtidos pela convolucdo dos retornos
r={r,t=12,..,n— 1} e os filtros MODWT:

. Li 1 ~
Wi = X,2 0 by Tecimod N 17)

Li—q o
Vi =224 BjlTt-1mod N (18)

em que L; = (20— 1)(L—1) + 1 é o tamanho do filtro associado com a
escala A; e modN é o operador de mddulo que indica a necessidade de
lidar com o limite do vetor r, com um namero finito de observagdes.
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Em sua forma matricial, dado V~V] = Wjr e V; = ¥jr, temos que:

[ ﬁj,O H],N—l fi],N—2 Fl]',2 ﬁj.l]
w-=| hjp  hjo  hjno By hi:2| (19)
S B R
hjn-1 Binez Bynes - By Byol
[ 8o 8in-1  8Bin-2 - B2 gj,l]
v = gj:,l gj,(: gj,I;I—l gj:,3 gj:,z (20)
gin-1 Ein—2 Ein—3 - 81 8o

Como estamos interessados em reconstruir as séries utilizando as
decomposi¢des do nosso interesse, para realizar uma anélise baseada no
tempo e frequéncia, as séries podem ser reconstruidas a partir de:

r=3_ & W+9Y (21)

Dessa maneira, é possivel aplicar a transformacdo wavelet em
diferentes retornos, podendo analisar as caracteristicas geradoras do
processo estocastico em diferentes decomposi¢des que se caracterizam
por demonstrar diferentes niveis de volatilidade. Como analise, podemos
identificar comportamentos caracteristicos ao processo estocastico das
séries temporais de longo prazo e de curto prazo, de forma a implicar
resultados importantes para o gerenciamento de risco financeiro e
alocacdo de recursos.

2.3  MEDIDAS DE DEPENDENCIA

Na é&rea financeira, especialistas procuram identificar padroes e
comportamentos que se realizaram no passado na expectativa que 0s
mesmos se repetirdo, em certa medida, no futuro. Para isso, excluir
métodos de mensuracdo que oferecam informages da dinamica existente
entre variaveis seria incorrer ao erro. A economia, como campo de estudo,
trata-se de um ambiente complexo e dindmico, no qual toda informacéo
extra incorpora uma capacidade maior de anélise.

Nessa secdo nOs vamos apresentar quatro métodos que
possibilitam identificar estruturas de associacdo entre variaveis aleatdrias.
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O primeiro deles est4 caracterizado pelo coeficiente de correlagdo, no
qual possui algumas limitacbes quanto sua capacidade de mensuracao.
Outros dois métodos procuram oferecer alternativas de solucdo para o
contexto no qual o coeficiente de correlagdo linear ndo se apresenta téo
adequado, sendo eles: os coeficientes tx de Kendall e pg de Spearman.
Finalmente, apresenta-se a dependéncia de cauda.

2.3.1  Correlagao linear

Um método tradicional de identificar e analisar a forma pela qual
duas varidveis aleatdrias se comportam entre si é pelo coeficiente de
correlagdo, cujo principal objetivo é medir a forca ou o grau de associagéo
linear entre duas variaveis que apresentam algum tipo de relagdo.
Também conhecido como coeficiente de correlagdo linear de Pearson, o
coeficiente de correlacdo pode ser definido como:

__Cov(X)Y)
pXY) == (22)
onde Cov(X,Y) = E(XY)— E(X)E(Y) é a covariancia entre X e Y ¢
oy, Oy representam os desvios padrdos de X e Y, respectivamente. Vale
destacar que:

()-1<pp=1;
(if) pp = 0 quando X e Y sdo independentes;

(iii) pp = £1 quando Y é uma funcéo linear de X.

Correlacéo linear ¢ uma medida muito utilizada, entretanto, pouco
compreendida. De acordo com Embrechts, Lindskog e McNeil (2003),
sua popularidade esta caracterizada pela facilidade de aplicacdo e uma
mensuracdo de dependéncia natural no caso de distribuices elipticas. Tal
medida considera somente a varidncia como forma de volatilidade,
entretanto, a maioria das variaveis aleatérias ndo sao distribuidas
conjuntamente de forma eliptica, de modo que a volatilidade pode ser
dada pelos efeitos de assimetria e curtose. Assim, a correlacdo linear
como medida de dependéncia em tais situacBes pode se revelar enganosa.
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2.3.2  Coeficiente tx de Kendall

Como apresentado anteriormente, o coeficiente 7, de Kendall
apresenta-se como uma alternativa para o coeficiente de correlacéo linear
como uma mensuracdo de dependéncia para o contexto de distribuicdes
ndo elipticas.

Para um maior entendimento, trazemos a tona o conceito de pares
concordantes e pares discordantes. Supondo que temos duas variaveis
aleatorias (X, Y), as quais apresentam uma distribuicdo F continua,
dizemos que os pares dessas variaveis sdo concordantes quando pequenos
valores de uma estdo associados a pequenos valores da outra, tendo o
mesmo caso ocorrendo na existéncia de valores grandes. Trazendo o
conceito de andlise matematica, sejam (X,,Y;) e (X,,Y;) dois pares
independentes. Sempre que tivermos (X; > X,|Y; > Y,) e (X; < X,|Y; <
Y,) dizemos que os pares sdo concordantes, caso haja uma distor¢do nessa
légica, e portanto, (X; > X,| Y; <V,), dizemos que os pares sdo
discordantes.

De acordo com Morettin (2011), as duas definicbes podem ser
identificadas geometricamente quando, por exemplo, dado dois pontos
distintos (X4,Y;) , (X,,Y,) no plano, os pares serdo concordantes se o
segmento de reta que 0s une apresentar uma inclinagdo positiva. Caso
contrario, na existéncia de um segmento de reta com inclinacéo negativa,
0s pares serdo discordantes. Assim, podemaos definir t, de Kendall como:

(X, Y) = P{(X; — X5)(Y; = ;) > 0} — P{(X; — X,)(Y; = ¥;) <0 (23)

Ainda de acordo com Morettin (2011), sua utilizagdo no contexto
financeiro, no qual, por exemplo, as variaveis aleatorias sejam retornos
de ativos financeiros, o interesse esta caracterizado nos casos em que as
varidveis se apresentam em concordancia. Dessa maneira serd possivel
determinar o grau de inter-relacdo que as variaveis apresentam com base
em seus dados historicos.

No caso em que ndo temos o conhecimento de todos os dados das
variaveis em anéalise, podemos utilizar um método baseado em amostra,
no qual representa uma estimativa do coeficiente 7.

-1
T = er Yisisjsn Sinal ((xi - xj)(Yi B }Ij)) 24

osinal (x) =1,sex>0,0sex=0¢e-1sex < 0.
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2.3.3  Coeficiente pg de Spearman

O coeficiente ps de Spearman também é baseado em concordancia
e discordancia. Dado trés pares independentes de duas variaveis aleatdrias
(X,Y), temos que:

ps = 3(P[(X; — X)(Y; — Y3) > 0] — P[(X; — X,)(¥; — Y3) < 0]) (25)

de modo que pg é definido como sendo proporcional & probabilidade de
concordancia menos a probabilidade de discordancia de dois vetores
(Morettin, 2011). Sua estimacao pode ser realizada por:

P 12 n+1 n+1
75 = e 2 (R = 0) (S0 5) (26)
onde R; e S; sdo os postos de X; e Y; previamente definidos.

2.3.4  Dependéncia de cauda

A dependéncia de cauda oferece possibilidade de lidarmos com
riscos financeiros de dois ativos simultaneamente e obter uma medida do
grau de associagdo dos ativos apresentarem valores extremos a0 mesmo
tempo.

Sejam X; e X, varidveis aleatdrias com funcGes de distribuicao
F; e F,. Seus indices de dependéncia de cauda superior e inferior, X e
. entre X; e X, sdo dados por

>\U= lim“_ﬂ__P[Xz > Fz_l(a)|X1 > Fz_l(a)], (27)
Ny = limg_o P[X; < Fy N @)Xy < Fr (@), (28)
se 0s limites Xy € [0,1] e X € [0,1] existem.

X, e X, sdo denominadas assintoticamente dependentes na parte
extrema da cauda direita se » ;€ (0,1] e assintoticamente dependentes na

parte extrema da cauda esquerda se x; € (0,1].

24 COPULAS
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Nessa subsecdo sera apresentado a fundamentacdo tedrica de
copulas, baseada em demonstragdes matematicas e a descricdo das
diferentes familias existentes.

Os coeficientes de correlagdo, por exemplo, medem o grau de
associacdo sem fornecer informacdes sobre as mudancas da estrutura de
dependéncia ao longo de toda a distribuicdo, entretanto, por meio da
escolha adequada da cépula, pode-se exercer um bom controle sobre
quais partes das distribuicbes estdo mais fortemente associadas
(VENTER, 2013).

A importancia na utilizacdo do método de cépulas surge por conta
de sua capacidade de mensuracdo do grau de associagcdo em diferentes
momentos da distribuicdo. Suas aplicagdes sdo observadas nas areas de
estatistica, financas, gestdo de risco e modelagem de dependéncia em
carteiras de seguros (MORETTIN, 2011). Como resultado, oferece uma
analise da estrutura de dependéncia entre duas ou mais variaveis
aleatorias, detalhando de forma mais precisa 0 comportamento conjunto
e a influéncia de uma variavel sobre a outra. De acordo com Nelsen
(2006), a area de finangas vem utilizando recentemente essa abordagem,
de maneira que ainda exista muito campo para seu desenvolvimento.

O tema comecou a ser discutido a partir da década de 1950, com
o trabalho de Sklar (1959). A contribuigéo do autor esta caracterizada pela
derivagdo de um teorema que define a relagéo entre cépulas e funcdes de
distribuicdo de variaveis aleatérias. O teorema é, provavelmente, o mais
importante fator que conecta cdpulas as distribui¢des de probabilidade
(KAKOURIS e RUSTEM, 2013), tendo como resultado a possibilidade
de expressar uma distribuicdo multivariada por meio de suas marginais.
Sua derivacédo é exposta em sequéncia.

Teorema 1. (Teorema de Sklar). Seja F uma funcéo de distribuicao
de n-dimensdo com distribui¢cBes marginais F,..., F,. Entdo existe uma
n-copula C tal que, V x € R™:

F(Frrevor F) = C(F (1), ) Fa (X)) (29)

O teorema apresentado é fundamental para a teoria de c6pulas, no
que diz respeito a sua aplicacdo na area estatistica (NELSEN, 2006). Em
conjunto com o corolario que se segue, fornecem a relacdo completa entre
n-copulas e distribui¢des de probabilidade.

Corolério 1. Seja F uma funcéo de distribuicdo multivariada de n-
dimensdo com distribuicbes marginais F,...,E,, e C uma n-copula.
Entdo, Vue I™,
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Clur, s up) = FOFT (u), -, B (un)) (30)

onde F;1,...,E;l sdo fungdes quase-inversas das distribuicdes
marginais.

De maneira geral, uma copula pode ser definida como uma funcéo
que liga distribuicbes conjuntas as suas distribuicbes marginais
(FERMANIAN; SCAILLET, 2002). Uma distribuicdo conjunta é
composta por distribuicdes univariadas e pela relacdo de dependéncia
entre as variaveis, que traduzem a maneira em que elas se comportam.
Portanto, a partir da utilizacdo de distribuicbes marginais de cada
variavel, a funcdo de coOpula gera como resultado uma distribuicdo
multivariada das variaveis.

Toda distribuicdo multivariada pode ser decomposta em uma
estrutura formada pelas distribui¢des marginais e uma estrutura de
dependéncia, representada pelas funcdes de cépulas que servem como
instrumento de ligacdo entre as distribuicdes marginais (BERGMANN,
2013).

Definicdo 1. Uma funcéo de distribuicdo é uma funcdo F: R — |
gue segue as seguintes propriedades:

1. F éndo decrescente.
2. F(—)=0eF(x0)=1.

Definicdo 2. Uma funcéo de distribuigdo multivariada conjunta é
uma fungdo F: R™ — [ com as seguintes propriedades:

1. F écrescente emn.

2. Fé limtado.

3. F(x)=1.

4. F(oo,...,00,Xp,®,...,0) = F,(x,)ondem = 1,2, ..., n.

A teoria de copulas estd situada na area de modelagem de
distribuigBes multivariadas e, por isso, diretamente conectada ao conceito
de dependéncia (Santos e Pereira, 2011). Copulas sdo fungdes de
distribuicbes multivariadas na qual as distribuicdes marginais sdo
uniformemente distribuidas no intervalo fechado [0, 1] e podem ser
substituidas por distribuicbes acumuladas univariadas de variaveis
aleatorias (NELSEN, 2006). Uma copula acopla distribuicdes marginais
univariadas formando distribui¢cdes multivariadas. Desse modo, 0 método
de copulas considera a dependéncia entre as distribuicbes marginais das
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variaveis aleatorias ao invés de focar diretamente na dependéncia entre as
préprias variaveis aleatdrias, representando, dessa maneira, uma forma
mais flexivel do que as distribui¢fes padrdao (KAKOURIS e RAUSTEM,
2013). O método resume-se, portanto, em identificar as distribuicdes
marginais das varidveis aleatorias e encontrar a dependéncia entre elas
por meio de um acoplamento.

Definicéo 3. Uma copula com dimensdo n € uma fungdo C de I™ —
I, onde I = [0, 1], com as seguintes propriedades:

1. C(uq, ..., uj...,uy) =0sealgumu; =0,Vi=1.2,...,n

2. c(1,...u,<1,....1) =uy, Vu, €I, onde m=
1,2,...,n.

3. C(w=0,vyuel™

Definicéo 4. A densidade de uma cdpula de ordem n é uma funcéo
c:I" = [0, ) de modo que:

_ 0"C(uy,un) _ f(x1,0Xn)
c(Uq, o, Upy) = Pur oy T £10D (30)

As definicdes matematicas apresentadas no Teorema 1, Corolario
1 e na Definicdo 4 decompdem a distribuicdo de probabilidade
multivariada de suas margens, sendo essa uma das maiores vantagens da
utilizacdo do método de cépulas, uma vez que divide o problema de
encontrar uma distribuicdo correta em duas partes; primeiro identificando
a distribuicdo das margens e, em segundo lugar, a dependéncia entre elas
(KAKOURIS e RUSTEM, 2013).

A utilizac8o desse tipo de funcdo na modelagem é extremamente
atil quando estamos num mundo multivariado onde as variaveis
apresentam alguma forma de dependéncia, principalmente por conta da
capacidade da cdpula em capturar diversas estruturas de dependéncia
entre diferentes séries de tempo, até mesmo quando as distribuicdes
marginais ndo forem da mesma familia (BERGMANN, 2013).

Sabemos, por exemplo, que uma funcdo de distribuicdo conjunta
apresenta toda a informacdo sobre o comportamento das varidveis
analisadas e, que, tais caracteristicas, sdo oriundas do comportamento
marginal de cada variavel bem como de suas inter-relagdes. Por isso, 0
objetivo de utilizar o método de cépulas é de extrair a estrutura de
dependéncia de seu vetor aleatério (SOUZA, 2003). Nesse sentido,
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incorporando 0 método a qualquer contexto de analise multivariada, sua
aplicacdo oferece uma analise mais robusta sobre a estrutura de
dependéncia entre varidveis aleatorias e processos estocasticos.

2.4.1  Modelos de copulas

O referencial tedrico acerca do tema de coOpulas registra a
existéncia de diferentes classes e familias de funcdes de copulas, onde
cada familia apresenta uma analise de dependéncia distinta — diferindo no
grau de associagdo fornecidos. O processo de escolha deve ser baseado
nos critérios habituais de familiaridade, facilidade de uso e tratamento
analitico. Se faz necessério conhecer as formas das distribuicdes teoricas
e identificar se a dependéncia verificada empiricamente é compativel com
a suposicdo de comportamento imposto pela coOpula selecionada
(SOUZA, 2003).

As copulas podem ser divididas em grupos de cdpulas
paramétricas e ndo paramétricas. Entende-se por cépulas paramétricas
todas aquelas pertencentes a uma familia que tenha, em sua expressao
matematica, a indexacdo por um parametro. Ja as cdpulas ndo
paramétricas representam todas aquelas que nao estdo indexadas por um
parametro (copula empirica).

Existem algumas classes que apresentam maior interesse na
literatura econémica, identificadas como cépulas de dependéncia extrema
(copula M, copula W e copula [] ), copulas elipticas (copulas gaussianas
e copula t-student) e copula de valor extremo. Cépulas de dependéncia
extrema modelam relagBes perfeitas entre as varidveis aleatorias, i.e.,
dependéncia positiva perfeita, negativa perfeita ou independéncia; as
copulas elipticas estdo associadas as distribuicdes elipticas e representam
relacdes de dependéncia simétricas; finalmente, as cépulas de valor
extremo representam as relagdes observadas nas extremidades das
distribuigdes marginais (VELASCO, 2016).

No entanto, uma classe de relevincia na literatura ndo é
classificada nem como copulas elipticas e tdo pouco como cépulas de
valor extremo. Isso ocorre por conta do grande nimero de familias
existentes com diferentes caracteristicas (VELASCO, 2016). Conhecidas
como Copulas Arquimedianas, sua relevancia estd caracterizada pela
maneira que é estabelecida sua funcao geradora, permitindo realizar uma
simplificacdo em seus célculos.

2.4.1.1 Cépulas elipticas
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A classe de Copulas Elipticas apresenta como conexao direta
com a distribuicdo normal, de maneira que apresentam capacidade
representar relagdes simétricas. Sua simulagéo € facil e, por consequéncia
do Teorema de Sklar, é feita a partir dos tipos de c6pulas elipticas como,
por exemplo, Copula Gaussiana e Copulas t-student.

2.4.1.1.1 Copula gaussiana

A cépula gaussiana é usada implicitamente onde quer que
apliquemos uma distribuicdo normal multivariada, de maneira que se
torna comumente utilizada. Por exemplo, quando cada distribui¢do de
probabilidade marginal também é normal, 0 modelo de cOpula resultante
é a distribuicdo normal multivariada.

Definicdo 5. Dado uma n-upla funcdo de distribuicdo normal
multivariada padréo ¢,, parametrizada por uma matriz P € [—1, 1]™", a
copula Gaussiana é uma fungdo Cg,:I™ — 1 dada por Cg(uw) =
o(¢1' W), o, 7 ().

Para que C;, possa ser chamada de Copula Gaussiana, todas as
distribuicbes marginais precisam ser normalmente distribuidas, mas
podem ter diferentes médias e variancias (KAKOURIS; RUSTEM,
2013). Dessa maneira, a utilizacdo desse tipo de cOpula em um contexto
de elevada volatilidade no mercado financeiro pode ndo ser muito
prudente, dado o baixo grau de associacdo nas extremidades das
distribuigdes.

As copulas com a forma apresentada na Defini¢do 5 sdo chamadas
de Copulas Gaussianas. Para o caso bivariado, a expressdao pode ser
apresentada como:

1 t2-2ptqty+t2
Cluv)=["1 [ Py e (— %1[);)2) dt,dt, (32)

comx; = @ 1(w), x, = @~1(v), onde @ denota a funcéo distribuicdo de
uma N(0,1). Dessa maneira, a densidade da copula gaussiana é dada
como:

1 x2-2px,x,+x3
21,/ 1—p? exp ( 2(1-p2) ) (33)

c(u,v) =

Para essa copula ndo hé expressdes fechadas para o p de Spearman
e para o T de Kendall. Além disso, os coeficientes de dependéncia de
caudas sdo iguais a zero.
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2.4.1.1.2 Copula t-student

A expressdo de uma Copula t-student para um caso bivariado,
considerando um coeficiente de correlagdo —1 < p < 1,

2 —(v+2)/2

t2—2pt ty+t3
exp (1 o ) dt,dt, (34)

C(u,v) = fxl [

°°271:1p

onde v corresponde aos graus de liberdade da t-student considerada.
Nessa familia de Copulas Elipticas, as distribuicbes marginais coincidem
com a t-student padrdo. Sua funcdo densidade é:

2\ —(v+2)/2

c(u,v) = ;(1 + "%‘ZP"—l"Z“‘Z) (35)

2m\/1-p? 2(1-p3?)

Os calculos do coeficiente de Spearman e e Kendall sdo
encontrados pelas expressdes apresentadas no capitulo de medidas de
dependéncia. Ja os coeficientes de dependéncia caudal, temos que X ,=

Vo+1/i-p

L= 2tyt1 (ﬁ) apresentando, assim, dependéncia em ambas as
caudas.

2.4.1.1.3 Copulas arquimedianas

Nessa subsecdo faremos uma apresentacdo sobre a familia das
Cépulas Arquimedianas. Nessa familia, h4 muitas fungdes com grande
variedade de estruturas de dependéncia diferentes, de modo que suas
propriedades matematicas sejam Uteis em procedimentos de inferéncia
com simulagéo e verificagdo de adequabilidade de ajuste. Ao contrario
das Cépulas Elipticas, as Cépulas Arquimedianas ndo sdo derivadas de
funces de distribuicdo multivariada utilizando o Teorema de Sklar; uma
consequéncia disso € a necessidade de utilizagdo de técnicas de calibracéo
(EMBRECHTS; LINDSKOG; MCNEIL, 2001).

Definico 5. Seja ¢ uma funcdo continua e estritamente
decrescente de [0,1] para [0, oo] tal que ¢(1) = 0. A pseudo-inversa de
@ é afungdo ¢~1:[0, ] — [0,1] dada por:

e~ 1(t), 0 <t < 9(0),

o= {0, @(0) < t < oo, (36)
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Note que @[~ é continua e decrescente em [0, oo], e estritamente
decrescente em [0, ¢(0)]. Além disso, o[~ (p(w)) = uem[0,1], e

t, 0<t<p(0),

@O ={ 0 oot L

37)

Finalmente, se ¢(0) = oo, entdo, =1 = 1.

Teorema 2. Seja ¢ uma funcdo continua e estritamente
decrescente de [0,1] para [0, o] tal que ¢ (1) = 0, e seja ¢!~ a pseudo-
inversa de ¢. Seja C a funcéo de [0,1]?> — [0,1] dada por:

C(u,v) = o (W) + p(v)) (38)

entdo C é uma copula se e somente se ¢ for convexa.

Copulas que apresentam a forma do Teorema 2 sdo chamadas de
Copulas Arquimedianas. A ¢ representa a funcédo geradora da copula. Se
©(0) = oo nés dizemos que ¢ é uma geradora estrita. Nesse caso, [~ =
et e Cwv) =" (ew) +9¢()) ¢é dita ser uma Copula
Arquimediana estrita.

As copulas que apresentaram a funcdo geradora definida no
Teorema 3 apresentam as seguintes propriedades:

Teorema 3. Seja C uma Copula Arquimediana com funcio

geradora ¢. Entdo,

1. Césimétrica, ou seja, C(u,v) = C(v,u),Yu,v € [0,1].
2. C ¢ associativa, ou seja, C(u,v)=C(C(vu),w)=
C(u, C(v,w)),vu,v,w € [0,1].

As propriedades de associa¢do das Cdpulas Arquimedianas ndo
sdo compartilhadas por outros tipos de copulas de maneira geral.
Teorema 4. Seja C uma Copula Arquimediana com funcio
geradora ¢ e seja
Ke(®) = Ve({(wv) € [0,11* | C(u,v) < t) (39)

entdo para todo t em [0,1],

t
Ke(®) = t = S (40)
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Corolario 2. Se (U,V)T possuir fungdo C, onde C é uma Copula
Arquimediana gerada por ¢, entdo K. dado pelo Teorema 5 é uma funcéo
de distribuicdo da variavel aleatéria C(U,V).

Uma das vantagens da utilizacdo das Cdpulas Arquimedianas
esta caracterizada pela facilidade de aplicacdo, além de uma quantidade
de estruturas de andlise de dependéncias diferentes no qual cada familia
oferece. No entanto, a necessidade de calibracdo se faz necesséaria, para
afirmar que extensGes multivariadas de 2-cOpulas servem para n-cépulas
(EMPBRECHTS; LINDSKOG; MCNEIL, 2001).

Para a calibracdo das Copulas Arquimedianas, entre outras
medidas, utiliza-se o T de Kendall. Trata-se, basicamente, de uma medida
de dependéncia no qual é definida pelo seguinte Teorema.

Teorema 5. Seja (X,Y)T um vetor de variaveis continuas com
copula C. Entdo, a versdo populacional de Kendall’s tau para (X,Y)T é
dado por

xy =7¢ = Q(C,C) = 4ff[0'1]2 C(u,v)dC(u,v) —1 (41)

Note que a integral acima representa o valor esperado da fungéo
Cc(U,V), onde U,V~U(0,1) com funcdo de distribuicdo conjunta C, i.e.
Txy = 4E(C(U,V)) — 1. Dessa maneira, o t de Kendall mensura a
dependéncia entre a distribuicdo cumulativa das variaveis aleatdrias
(u, v) e ndo das variaveis em si. Entdo, T é uma medida de dependéncia
monotodnica e é invariante sob transformagdes monotonicas; isso faz com
gue seja uma medida mais robusta quando comparada & correlaco linear
(KAKOURIS; RUSTEM, 2013).

Entretanto, em muitos casos essa integral dupla ndo é de facil
aplicacdo. Essa dificuldade justifica a utilizagdo e disseminacdo das
Copulas Arquimedianas, pois facilitam o calculo do t por apresentar
menos parametros, de modo que pode ser expresso como uma integral
Unica do gerador e sua derivada, conforme o teorema a seguir.

Teorema 6. Seja X e Y varidveis aleatorias com uma Cdpula
Arquimediana C gerada pela fungdo ¢. 7 de X e Y pode ser dado por:

1

e=1+4[22q (42)

P’
Prova 1. Deixe que U e V seja U(0,1) variaveis aleatérias com

funcdo de distribuicdo conjunta C, e K, denotada pela funcdo de
distribuicdo de C(U,V). Entdo, do Teorema 1, temos que
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7 = 4E(C(U,V)) — 1 = 4 f tdKc — 1 = 4 ([tK.(O)]4 -
N Kc(t)dt) ~1=3-4[ K(t)dt (43)

Entdo, do Teorema 5 e 0 Corolario 2, temos que:

t
Ke(®) = t = S (44)

desde que ¢ é convexa, ¢'(t*) e ¢’(t™) existe paratodo t € (0,1)
e o conjunto {t € (0,1)]¢’(t*) # ¢'(t7)} é no maximo contavel. Entdo

oA (Y 2O I0)
Te=3-4[(t e dt=1+4[ e dt (45)

[ ]
Para Copulas Arquimedianas, a dependéncia da cauda pode ser
expressa em termos dos Teoremas apresentados a seguir:

Corolario 3. Seja C uma Copula Arquimediana com uma funcéo
geradora ¢. Entdo, os coeficientes de dependéncia de cauda superior e
inferior séo:
1-¢7'(2x)

>\U= 2 — limx_>0+ [1—(0_1(9() (46)
, 12
=2 —lim,_ o [q;_l((;) 47)

2.4.1.2 Tipos de copulas

Nessa subsecédo iremos abordar as diferentes familias de copulas
gue existem dentro da classe de Copulas Arquimedianas, que Sdo
definidas pelo Teorema 2. As familias de maior representatividade s&o as
familias de Copulas Gumbel, Frank e Clayton. Basicamente, o que difere
uma familia de outra esta especificada pela funcédo geradora da copula.

2.4.1.2.1 Copula gumbel

Definicdo 7. Dado uma funcdo geradora na forma ¢(t) =
(—In(t))* com a € [1, ) entdo, uma n-copula Gumbel é dada por:

€ v) = exp (=[(= Q@) + (= In(®))") (48)
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A densidade é dada pela equacao
(= 1) [t (= 1) T+ (= (0) T (= In(u)) -+ (I (r) e (im0~ (49)
1
exp[(— In(w)@+(~In(v))*|auv

c(u,v) =

Na familia de Cépulas Gumbel, a dependéncia é positiva perfeita
guando a — oo. Para o coeficiente de Kendall é definido como t(a) =

1- % Em relacdo a dependéncia das caudas, a familia de Copula Gumbel

. A - . . 1
possui apenas dependéncia da cauda superior, i. e., xy=2 — 2 /a, com
x.= 0.

2.4.1.2.2 Copula clayton

Definicdo 6. Dado uma funcdo geradora na forma ¢ = (t7% —
1)(1/4) com a € (0, o) entéo, uma Clayton para o caso bivariado ¢ dada
por:

Cuv) =W +v*—1)""a (50)
A funcéo densidade € dada por

c(u,v) = (1 + a)uC1-DyC1-ag-a 4 y-a 1)(_2_5) (51)
dessa maneira, quando a — oo ha dependéncia positiva perfeita e

guando a — 0 ha independéncia. Os coeficientes de Kendall e da
dependéncia das caudas sdo dadas por:

7(a) = ﬁ (52)
= 271a (53)
xy=0 (54)

Contréria & Copula Gumbel, a Cdpula Clayton possui dependéncia
na cauda inferior.

2.4.1.2.3 Copula frank
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Definicdo 8. Dado uma fungdo geradora na forma ¢@(u) =

—at _
In (%) com a € (0,0) entdo, uma Copula Frank para o0 caso

bivariado é dada por

Clu,v) = —%ln(l +%) (55)

A densidade é dada por

aea(1+u+v) (ea_l)

c(u,v) = (56)

(ea(u+v)_ea(eau+eav_1))2

A Cépula Frank admite dependéncia positiva (@ — o) e negativa
(@ » —) e independéncia (@« — 0). O coeficiente de Kendall pode ser
expresso por

4 4 ra t
T((X) = 1—;+;f0 Edt (57)

2.5 MODELOS GARCH

O modelo de Heterocedasticidade Condicional Autoregressivo
Generalizado (GARCH) é uma alternativa proposta por Bollerslev (1986)
para reduzir a necessidade de ajustar muitos parametros presentes nos
modelos ARCH. Basicamente é acrescido ao modelo um termo que faz
com que a volatilidade dependa dos seus valores defasados. Essa
generalizagdo apresenta melhor ajuste com menor quantidade de
pardmetros.

Considerando uma série de retornos r;, comt =1,...,n, € 2,4
representando as informacdes obtidas a partir dos dados até o periodo t —
1, temos que:

1y = E[re|Q, 4] + X, (58)
X: = &0y (59)
onde 0s ¢; sdo varidveis aleatorias independentes e identicamente

distribuidas, com E[s,] = 0 e V[e,] = 1. Logo, E[X,] = 0 e V[X,] = o7,
i. e., com variancia e &; ao longo do tempo.
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Para tratar a variancia condicional de uma maneira mais flexivel,
Bollerslev  (1986) introduziu uma generalizacdo nos modelos
autoregressivos  condicionalmente  heteroscedasticos. O modelo
GARCH(r, s) passa a ser dado como:

of = ag+ Xl a; X + Xiy By ol 0

emqueay >0,a; 20,i=1,..,7r—1,,=20,j=1,..,s — L.

Apesar da grande aceitacdo dos modelos GARCH, algumas
deficiéncias foram identificadas ao longo de sua aplicacdo. Tanto o
modelo ARCH e GARCH tratam simetricamente os retornos, pois a
volatilidade é uma funcdo quadratica deles; no entanto, é sabido que a
volatilidade reage de forma assimétrica aos retornos, com mais tendéncia
ao retorno negativo (MORETTIN, 2011). Por responder de forma
simétrica aos choques positivos e negativos, foram introduzidas
modifica¢cdes no modelo GARCH para que fossem melhor acomodados
os fatos estilizados.

251 Modelo GARCH-copula
Quando um vetor aleatorio, digamos,
X; = (Xqi) -, Xpne), possui distribuigdo dada por um modelo GARCH-

Copula, ele apresenta uma distribuicdo acumulada conjunta dada por
(ROSSI, 2012):

F(x))=C (FX1t(x1t|0'9?1t' ---'FXm(xnt|0-9?m)) (61)
em que C é uma coOpula n-dimensional, Fy;, é a i-ésima funcdo de
distribuicdo acumulada condicional da i-ésima variavel aleatéria X;; e que
tem distribuicdo GARCH univariada dada por:

X; = &0 (62)
of = g + Xl i X + X By Gf—j (63)
onde o0s g sdo variaveis aleatorias independentes e identicamente

distribuidas, com E[e,] = 0 e V[e] = 1. Logo, E[e] = 0 e V[g] = o2, i.
e., com variancia e g, variando ao longo do tempo.
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Em outras palavras, dizemos que um modelo multivariado é um
modelo GARCH-coOpula se ele tem estrutura de dependéncia dada por
uma funcdo de copula, e as distribuicbes marginais dadas por modelos
GARCH univariados.

A partir deste método, sera possivel realizar uma andlise da
estrutura de dependéncia das volatilidades condicionais estimadas de
cada ativo financeiro presente na carteira eficiente através da estimagédo
das copulas.
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3 PROCEDIMENTO METODOLOGICO

Este capitulo compreende a apresentagdo do processo realizado
neste trabalho, com a descricdo das etapas necessarias para a obtencdo
dos objetivos gerais e especificos. Em linhas gerais, o capitulo consiste
em cinco etapas: i) apresentacdo da base da dados; ii) diversificacdo de
ativos e elaboragdo de uma carteira eficiente; iii) decomposicdo wavelets
das séries financeiras; iv) correlagdo multivariada de copulas; e v)
impactos dos ciclos de curto, médio e longo prazos sobre as estimativas
do VaR.

3.1 Base de dados

Foram selecionadas para a base de dados todas as a¢bes presentes
no indice Ibovespa com referéncia no més de setembro de 2018. O
periodo selecionado para os ativos brasileiros contemplou os dias entre
20/12/2016 e 28/02/2019. Trata-se, portanto, de 800 dias Uteis para 60
séries financeiras. Os dados foram retirados do site Yahoo Finance.

As séries de retornos foram estimadas pelo log retorno diario®. A
partir das estimativas dos retornos, foram identificados os retornos
médios diarios para cada ativo selecionado, bem como o retorno médio
de mercado.

O Grafico 1 apresenta as relagdes de risco e retorno de cada ativo
presente no lbovespa, além de apresentar as mesmas informagdes
referente ao préprio indice, ao de uma carteira com 0 mesmo peso para
todos os ativos (uma carteira ndo eficiente) e da poupanca — que foi
utilizada como um balizador livre de risco.

P
P ln( t+1)
1rtJr:ln(ﬂ):e P ) —1=elt+1 — 1
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Asset Risks and Returns
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Gréfico 1 — Risco e retorno dos ativos presentes no Ibovespa
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3.2 Diversificacdo de ativos

O Gréfico 1 evidencia uma gama de possibilidades de escolhas
para que o investidor aplique seus rendimentos. No entanto, qual seria a
escolha Otima para determinado perfil de investidor? A teoria de
otimizacgdo de portfolio incrementou a discussao o conceito de risco, que
passou a balizar todo o processo de escolha (MARKOWITZ, 1952). Isso
significa dizer que a variancia dos ativos se tornou alvo de escolha dos
investidores, por meio de um trade-off entre risco-retorno. Digamos, por
exemplo, que o investidor assuma um risco de no maximo 2% ao dia, o
método de otimizacdo de portfdlio, pelo processo de diversificacdo de
ativos, ird estimar uma carteira 6tima a partir de uma composicao entre
diferentes ativos financeiros de maneira que ofereca 0 maior retorno
possivel para o risco assumido.

Para esse processo foram utilizados o retorno esperado dos ativos
financeiros presentes no Ibovespa e a identificagdo da matriz de
covariancia dos retornos diarios. Tais variaveis foram obtidas por meio
da anélise dos dados histéricos dos retornos para cada ativo selecionado.
A covariancia entre variaveis procura evidenciar suas relacdes entre si,
isso &, mensurar de que maneira os dados se comportam
simultaneamente?.

A rentabilidade de cada carteira 6tima para cada nivel de risco é
calculada por uma ponderacdo entre o retorno esperado e a composi¢do
de cada ativo na carteira eficiente — de modo que a somatéria da
composicdo ndo deverd ultrapassar 100%.

O problema da otimizacdo para cada fronteira de portfélio é
construido como é mostrado a seguir, sendo que para um dado valor de
taxa esperada de retorno e uma dada variancia, conforme definido pelas

Egs. (2.2) e (2.3), escolhe-se a proporgéo de portfolio (X,, X , ..., X n

) que minimize o risco e maximiza o retorno, de acordo a seguinte
formulagéo:

minimizar o = zz XX ,0; (64)

i=1 j=1

r5i=E(r))) (ri—E (i)
T

2 Cov(rm) = XLy
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sujeito a Rp = Z X.R, (65)
i=1
Z X;=1 (66)
i1

Uma minimizacdo separada ¢ efetuada para cada valor dado da

taxa esperada de retorno, RP | de forma que, como a taxa esperada de
retorno é alterada, a fronteira é deslocada.
As Egs. (4,1) e (4,2) podem ser escritas na forma matricial, como

segue:
Minimizar o = X VX (67)
Sujeito §p =XE (68)
onde:
X,
XZ
X=| | X'=[X1 Xy ... Xn], (69)
_Xn_
0, Oy O1n F?1
Oy 622 O, I32
V=], . . e E=|. (70)
KT RT . ol | _ﬁn_

O resultado desse processo pode ser observado pela estimacdo da
fronteira eficiente (em azul) ilustrada no Gréfico 2. Além disso, é
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identificada uma carteira eficiente que serd analisada no presente
trabalho. O processo de identificacdo do retorno esperado e da variancia
dos ativos, bem como da matriz de covariancia, necessarios para a
obtencdo da fronteira eficiente foi apresentada no capitulo de referencial
tedrico
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Gréfico 2 — Carteira eficiente e a carteira alvo

Elaborado pelo autor.
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A fronteira eficiente representa inimeras possibilidades de
carteiras eficientes no que se refere a relacdo risco e retorno. Em Gltima
analise, é o objeto central da teoria do portfélio de Markowitz (1952).
Dessa etapa em diante, iremos analisar uma carteira alvo. Optou-se por
uma carteira qualquer, mas que representasse uma quantidade
relativamente grande de ativos. Por essa razdo, a carteira selecionada
apresenta baixo risco, préximo a 3%. A Tabela 2 apresenta o resultado
do processo de diversificacdo de ativos para a carteira alvo selecionada,
isso €, a composi¢do de cada ativo na carteira eficiente.

Tabela 2 — Ativos presentes na carteira eficiente

Ativos financeiros Participagdo na carteira
ABEV3 18,2%
BRKM5 6,8%

EGIE3 12,6%
EMBR3 6,3%
ENBR3 4,0%
EQTL3 18,8%
FLRY3 9,0%
HYPE3 9,5%
MGLU3 0,9%
MRFG3 0,7%
RADL3 6,9%
VALE3 1,1%
VIVT4 5,2%
TOTAL 100%

Elaborado pelo autor.
3.3  Decomposi¢do wavelets

Vale destacar que como estamos interessados em analisar uma
carteira de ativos, temos, nesse momento, 14 séries temporais financeiras.
Isso é, temos uma série de retornos da carteira eficiente e 13 séries de
retornos representando cada ativo presente na carteira, conforme
apresentado na Tabela 2.

Cada série temporal é composta por um processo estocastico
diferente que apresenta relacdes diretas e indiretas com aspectos
econdmicos, sociais e especulativos. Dentro desse processo, existem
caracteristicas de curto, médio e longo prazos que resultam na formagéo
das séries originais — de maneira que suas materializacdes sejam o reflexo
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do resultado dessas caracteristicas. Por essa razdo, a possibilidade de
estratificar o processo estocéstico em diferentes niveis permite entender
o funcionamento das séries temporais.

Para realizar o processo de estratificacdo, a teoria wavelet oferece
0s procedimentos necessarios para analisar diferentes processos
estocasticos formadores de uma série temporal. Para isso, sdo utilizados
0s retornos das séries financeiras e a aplicacdo dos filtros de wavelet
apresentados no referencial teérico.

Os coeficientes wavelet sdo obtidos pela convolucéo dos retornos
r={r,t=1,2,..,n— 1} e os filtros MODWT:

. Li 1 ~
Wi = X,2 by Tecimod n (71)

Li—q
Vi =224 EjlTt-1mod N (72)

em que L; = (20— 1)(L—1) + 1 é o tamanho do filtro associado com a
escala A; e modN é o operador de mddulo que indica a necessidade de
lidar com o limite do vetor r, com um ndmero finito de observagdes.

Por meio dele, realizamos a decomposicdo séria do retorno da
carteira eficiente em oito diferentes niveis de frequéncia e tempo. Esse
resultado é ilustrado pelo Grafico 3.

d1 d2

0.01r 7 0.01p 1
-0.01- - -0.01- -
0 50 100 150 200 250 300 350 0 50 100 150 200 250 300 350

-3 d3 3 d4
5 r>\10 5#‘10

) 0 50 100 150 200 250 300 350 ) 0 50 100 150 200 250 300 350
5 %107 d5 N %10 dé

Gréfico 3 — Decomposicgdes da série da carteira eficiente
Elaborado pelo autor.

Em cada subgréfico é possivel observar uma decomposi¢do da
série original, em que o d representa os niveis de decomposices,
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caracterizado pelo intervalo d = [1, ..., 8]. E possivel observar que,
conforme apontado por Chiann & Morretin (1998), as decomposi¢fes
wavelets permitem lidar com séries contaminadas com ruidos, uma vez
gue possui a capacidade de extrair informagdes em diferentes niveis de
tempo e escala simultaneamente. A imagem apresenta diferentes
decomposi¢fes com niveis de ruidos bem distintos. Conforme vamos
aumentando o nivel da decomposicao, sao obtidas séries com curvas mais
suaves, caracterizando-se por ondas de memdrias mais longas presentes
nas séries originais, todavia com amplitudes de oscilagfes menores do
que as outras anteriores. E sobre essa capacidade e carateristicas que 0s
autores em questdo abordavam sobre as qualidades e eficiéncia do método
de decomposicao. Esses resultados sdo observados quando realizamos as
decomposicOes wavelets dos 13 ativos presentes na carteira eficiente.

Como uma série original é composta por diferentes processos
estocasticos, € de se imaginar que cada processo estocastico representado
pelas decomposi¢des wavelets, apresentam diferentes influéncias sobre a
variancia da série original. Isso é, as decomposicBes de maior nivel —
caracterizada por frequéncias mais baixas e por um processo estocastico
caracteristico de longo prazo — apresentam menores impactos sobre a
variancia das séries temporais analisadas do que as decomposicfes de
niveis mais baixos, mas com maiores frequéncias — caracterizada por um
processo estocastico caracteristico de curto prazo. Por essa razao, é de se
esperar que as frequéncias de longo prazo tenham baixo impacto na
estimagdo do VaR.

A

Tabela 3 procura quantificar o impacto das decomposi¢des na
variancia da carteira eficiente. Foram calculados a contribuicdo a
variancia da série original (agregada) para cada decomposicdo de
frequéncia e tempo. Dessa maneira, é possivel identificar as relagGes entre
ruidos, curto, médio e longo prazos sobre o processo estocastico original.
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Tabela 3 — Impacto das variancias das decomposic¢des na variancia da
carteira eficiente
Contribuicdo a

- - A Nivel de
Memoria Frequéncia variancia do
i detalhe
portfélio
Ruido 2-4 dias 48% di
Curto prazo 4-8 dias 25% d2
Médio prazo 8-16 dias 14% d3
Médio prazo 16-32 dias 7% d4
Médio prazo 32-64 dias 4% ds
Longo prazo 64-128 dias 1% dé
Longo prazo 128-256 dias 0% d7
Tendencial 256-511 dias 0% ads

Fonte: Adaptado de Berger (2016). Elaborado pelo autor.

A coluna de memdria apresenta uma interpretacdo econémica
sobre o periodo de cada ciclo. Conforme abordado por Berger (2016), as
decomposicOes de curto prazo seriam capazes de mensurar os “Efeitos de
Segunda-feira” das bolsas de valores, caracterizado por um periodo em
gue os retornos médios sdo marginalmente inferiores aos outros dias da
semana. Desse modo, o facil manuseio com as decomposicBes permite
gue o pesquisador adote premissas baseadas em conhecimento prévio
para realizar analises especificas sobre determinada decomposicéo.

A terceira coluna representa a participagdo de cada decomposicéao
wavelets sobre a variancia da série original da carteira eficiente. O Grafico
4 ilustra a mesma relagéo, de maneira mais visual, deixando claro a pouca
relevancia das decomposicBes mais longas sobre a variancia total. Desse
modo, é possivel perceber que o ruido e as memdrias de curto e médio
prazo representam a maior parte da variancia da carteira eficiente. Esse
comportamento é observado de maneira simultinea sobre os ativos
individuais.
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Gréfico 4 — Participacéo relativa das decomposicdes sobre a variancia

Como estamos dentro de um contexto de mercado eficiente, isso é,
em que existe rapida disseminacdo das informagfes entre os agentes,
dificultando ganhos superiores a média de mercado de maneira
consistente, torna-se relevante tecer e identificar as caracteristicas de
dependéncia estrutural de curto e médio prazo. Desse modo, todas as
séries presentes na carteira foram decompostas e reconstruidas,
considerando apenas as cinco primeiras decomposicdes. A escolha delas
esta pelo impacto sobre a formagdo dos dados da série original. Foram
somadas as decomposicdes entre d1 e d5, de maneira que a reconstrucéo
da carteira original passasse a considerar apenas 0s processos estocasticos
de curto e médio prazo. Ao todo, as cinco primeiras decomposi¢des
representaram, em média, 98% da variancia total de cada carteira eficiente
e de cada ativo presente nela.

3.4  Correlacdo multivariada de copulas

Na modelagem econométrica é convencional adotar a premissa de
gue a varidncia do termo de perturbacdo (ruido) ser considerada
constante; no entanto, em certas circunstancias a suposicao da existéncia
de variancia constante pode ser inapropriada (ENDERS, 2014).

Em especial, as séries temporais financeiras apresentam como
caracteristica do processo estocastico gerador a existéncia de clusters de
volatilidade em diferentes momentos no tempo. Significa dizer que a
volatilidade ndo é constante ao longo do tempo, de maneira que seja
possivel observar momentos de maior e menor perturbacdo (ENDERS,
2014). Esse comportamento & denominado de heterocedasticidade
condicional e apresenta como implica¢Ges dificuldades de estimagéo e,
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consequentemente, de realizar analises mais acuradas sobre o
comportamento das séries temporais.

Uma série temporal financeira pode ser definida pelo resultado do
valor esperado do retorno para dada informacédo t-1 e por um distlrbio
estocastico®. E sobre esse distirbio estocastico (residuo) que podemos
observar o grau de heterocedasticidade condicional. Para analisar esse
comportamento, os modelos GARCH procuram estimar a variancia da
volatilidade condicional (BOLLERSLEV, 1986).

3.4.1 Estimacao da volatilidade condicional

Quando estamos analisando séries temporais, devemos ter o
cuidado de analisar sua estacionariedade, ou seja, a existéncia ou ndo de
uma raiz unitaria. Uma série temporal ndo estacionaria impossibilita
realizar sua estimacdo de maneira mais consistente, dada a dificuldade de
se estimar todos os seus momentos (BUENO, 2011). Isso é ainda mais
importante quando estamos interessados em criar um modelo de
estimacdo da volatilidade, ja que se deve inferir ou fazer suposicoes
guanto ao seu valor médio esperado.

Utilizar apenas o método de inspecdo visual para determinar o
padrdo de comportamento entre tendéncia estocastica ou tendéncia
deterministica pode ndo ser o0 método mais adequado para determinadas
séries temporais. Para isso, existem diferentes métodos de testes de raiz
unitaria. Neste trabalho, iremos adotar o teste Dickey-Fuller Aumentado.
Sua vantagem estd em incluir um numero suficiente de defasagens
garantindo que os residuos ndo apresentem autocorrelacdo na andlise
(MARGARIDO; JUNIOR, 2006). Os testes foram realizados no software
MatLab, pela funcéo adftest. A funcdo retorna um teste logico binario em
relacdo & hipotese nula de que existe raiz unitaria nas séries. Quando é
observada uma tendéncia estocastica nas séries, a funcdo retorna zero,
com elevado p-valor, indicando a existéncia de raiz unitaria. Caso
contrério, retorna 1, em favor da hipdtese alternativa, com baixo p-valor,
indicando a inexisténcia de raiz unitaria. Os resultados estdo apresentados
na Tabela 1.

3 A sessdo 3.6 do Referencial Teodrico ilustra a representacdo matematica.
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Tabela 4 — Teste Dickey-Fuller Aumentado

Ativos Teste Dickey-Fuller o-valor
Aumentado
Carteira A 1 < 0,001
ABEV3 1 < 0,001
BRKM5 1 < 0,001
EGIE3 1 < 0,001
EMBR3 1 < 0,001
ENBR3 1 < 0,001
EQTL3 1 < 0,001
FLRY3 1 < 0,001
HYPE3 1 < 0,001
MGLUS3 1 < 0,001
MRFG3 1 < 0,001
RADL3 1 < 0,001
VALE3 1 < 0,001
VIVT4 1 < 0,001

Elaborado pelo autor.

O carater estacionario é observado nas séries financeiras para 0s
log-retornos diarios, conforme observado pelos testes. Dada esta
identificacdo, podemos avancar para a proxima etapa, na qual consiste em
identificar a necessidade ou ndo de modelar a média condicional das
séries financeiras. Para isso, nds podemos analisar a Fungdo de
Autocorrelacdo (FAC) contra a defasagem dos retornos e Funcéo de
Autocorrelacdo Parcial (FACP).

Essa etapa procura identificar qual modelo descreve o
comportamento das séries temporais, por meio de uma interpretagéo da
FAC e FACP. Segundo a metodologia Box e Jenkins (1970), essa etapa
se caracteriza em ajustar modelos auto-regressivos integrados de média
mével para um conjunto de dados. Iremos realizar uma representacdo
matematica que ilustre o processo gerador de dados das séries financeiras.

Desse modo, seré possivel identificar as ordens p e g do modelo de
média condicional. Essa relacdo é ilustrada para os retornos da carteira
eficiente no Gréfico 1.
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Grafico 5 — FAC e FACP do log-retornos da carteira

Elaborado pelo autor.

Como podemos observar, para uma gquantidade de 20 defasagens,
ndo é observada nenhum padrdo ARMA na série temporal, isso é, ndo é
observado autocorrelacdo de MA e tdo pouco AR. Isso quer dizer que ndo
¢ observado nenhuma presenca de memdria na serie temporal que exija
uma estimacdo da média condicional via modelo ARMA. Esse padrédo é
observado individualmente em cada ativo presente na carteira eficiente.

Nosso foco em questdo é estimar a volatidade condicional das
séries para que possamos analisar a estrutura de dependéncia dos ativos e
estimar o impacto de diferentes ciclos econdémicos no calculo do VaR da
carteira e para cada ativo financeiro. Para isso, nds precisamos fazer
alguma inferéncia acerca do padrdo da média de cada ativo. Como ja
observados, nossas séries financeiras sdo estacionarias e ndo apresentam
nenhum efeito ARMA para a estimagéo da média condicional.

E importante destacar que os resultados obtidos até agora s&o
reflexos da utilizacdo de log-retorno didrio, ou seja, pela caracteristica
dessas séries, ndo é observada raiz unitaria e processos ARMA. Desse
modo, podemos passar direto para a estimacdo de um modelo de
volatilidade, sem a necessidade de realizar uma estimativa prévia de um
modelo de média.

A premissa de que a média dos ativos seja zero, pode ser explicado,
em parte, pela hipdtese de mercados eficientes, conforme ja levantado por
Fama (1970). A média empirica de cada série temporal na Tabela 5.
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Tabela 5 — Média dos retornos

Ativos Média
Carteira A 0,005777
ABEV3 -0,000008
BRKM5 0,000064
EGIE3 0,000065
EMBR3 -0,000032
ENBR3 0,000018
EQTL3 0,000100
FLRY3 0,000100
HYPE3 0,000022
MGLU3 0,000061
MRFG3 -0,000001
RADLS3 0,000045
VALES3 0,000017
VIVT4 0,000015

Elaborado pelo autor.

A definicdo da utilizacdo da média zero, bem como nao estimacgéo
da média condicional por um modelo ARMA, vem sendo adotada em
fungdo do aumento do nimero de graus de liberdade, de maneira que haja
um aumento de precisdo na estimativa dos pardmetros do modelo
GARCH a ser estimado. Desse modo, com a adocdo da média zero,
estamos dizendo que:

1 = E[re| Q1] + X, (73)
1y — E[re|Q:_1] = X4, (74)
X = 1. (75)
Logo,

ol = X2 =17 (76)

Portanto, iremos procurar identificar a existéncia de padrdes
GARCH a partir da analise dos retornos quadrados. Para isso, nés
podemos realizar 0 mesmo processo feito anteriormente para os padrdes
ARMA, isso é, analisamos os graficos da FAC e FACP. O Gréfico 6
ilustra as duas funcgdes.
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Gréafico 6 — FAC e FACP do log-retornos ao quadrado do portfélio
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E possivel observar a existéncia de um padrdo GARCH para a série
da carteira por meio da analise grafica da FAC e FACP, por uma meméria
presente na série ja na segunda defasagem. Além da analise visual dessa
estrutura, podemos utilizar o teste Ljung-Box para andlise de ruido
branco. O teste procura avaliar a existéncia ou ndo de autocorrelagédo
serial. Para isso, utilizou-se o software MatLab, por meio da funcédo
Ibgtest. A funcdo retorna um valor binario em relacdo a hipdtese nula de
gue ndo existe autocorrelacdo serial. Quando o resultado é 1, significa
rejeicdo a hipdtese nula, resultando em existéncia de autocorrelacéo e,
portanto, padrdo GARCH; por sua vez, quando o resultado obtido é zero,
significa aceitacdo da hipdtese nula. Esse teste foi realizado para o
quadrado dos retornos da série da carteira, de maneira que seu resultado
seja complementar a analise gréafica. Para a carteira de ativos eficiente, foi
rejeitada a hipdtese nula em favor da hip6tese alternativa, isso €, a série
apresenta autocorrelagdo — com um p-valor de 0,0009.

O resultado obtido pelo teste Ljung-Box corroborou com a analise
da FAC e FACP, demonstrando autocorrelacdo residual j& na segunda
defasagem. Desse modo, a aplicacdo de um modelo GARCH para a
estimacédo da volatilidade condicional se faz necessaria.

Esse procedimento foi adotado para cada série analisada de
maneira que fosse possivel identificar os padrées GARCH.
Curiosamente, apenas quatro ativos ndo apresentaram padrdes GARCH
pelos dois procedimentos adotados. Apesar disso, os graficos dos retornos
ao quadrado dessas quatro séries apresentam clusters de volatilidade, o
que, em Ultima andlise, determinaria a existéncia de heterocedasticidade
condicional. O Gréfico 7 ilustrado esse comportamento.
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Grafico 7 — Clusters de volatilidade

Para cada série analisada, deveriam ser testados diferentes
especificacdes do modelo GARCH, para que fosse obtido o modelo que
melhor se ajustado aos dados analisados. No entanto, Hansen e Lunde
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(2001), analisaram 330 modelos de estimacéo de volatilidade condicional
diferentes e identificaram que nenhum modelo é mais robusto ao GARCH
(1,1) resultaram em uma estimagdo e previsdo significativamente
melhores. Esses modelos apresentam maiores graus de liberdade, uma vez
gue se tornam mais flexiveis aos modelos mais robustos, e, de acordo com
0s testes realizados no estudo, obtiveram melhores resultados na
estimacdo da volatilidade. Dessa maneira, no presente trabalho, iremos
adotar as conclusdes obtidas pelos dois autores.

Em sequéncia, sdo apresentados os parametros estimados do
modelo GARCH (1,1) para cada série, enquanto o resultadto da estatistica
t aparece entre parénteses — para um nivel de 95% de confianca, 0s
resultados acima de 1,75 demonstram que 0s parametros estimados sdo
estatisticamente significantes (isto é, apresentam baixo p-valor).
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Tabela 6 — Parametros estimados pelo modelo GARCH(1,1)

Ativo Constante a; X%, Bjori
ABEV3 2e77 0,0631394 X2 0,90403 07,
(1,0342) (5,48093) (90,9491)
BRKM5 2e”7 0,014334X2 0,90536407
(1,47362) (2,26607) (144,982)
EGIE3 6,9067e~7 0,105878X2; 0,66980107
(2,34209) (4,44804) (25,4191)
ENBR3 2e”7 0,24649X7 ; 0,36197502 ,
(1,40214) (9,78087) (11,1836)
EMBR3 9,88725¢7 0,0510911X2; 0,49116707 ,
(3,00749) (4,10919) (13,7549)
EQTLS3 6,92087e~7 0,0983114X2; 0,80498207
(1,84136) (4,01938) (36,2749)
FLRY3 1,13942¢76 0,0448465X2 ; 0,57826607
(3,02328) (1,85238) (13,1971)
HYPE3 2,0366¢° 0,0229x2 0,68749 o7,
(3,4463) (6,84543) (4,6542)
MGLU3 2e77 0,2185X7; 0,413402 4
(1,1519) (2,8564) (5,2654)
RADL3 2e”7 0,0846 X2 0,7873 o,
(1,3011) (3,4950) (33,1109)
VIVT4 3,7225e~7 0,8823 X2, 0,1176 62,
(2,0014) (6,4771) (3,5683)
CARTEIRA 4,33971e77 0,05 X2, 0,907 ;
(1,70071) (3,1534) (29,0158)

Elaborado pelo autor.

Todos o0s parametros estimados para o modelo GARCH (1,1)
apresentaram-se estatisticamente significativos. No entanto, é importante
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considerar a andlise dos resultados obtidos por meio dos residuos
padronizados, da distribuicdo e das FAC e FACP. Desse modo,
saberemos se realmente nossos modelos representam bem o processo
estocastico, sem a presenca de caracteristicas que inibem o processo de
estimacdo. No Gréfico 8 e Gréfico 9, ¢ ilustrado o residuo padronizado da
volatilidade condicional estimada. Isto é, queremos ver se 0 & &
independente e identicamente distribuido, com média zero e variancia 1,
conforme apresentado na parte de referencial tedrico do modelo GARCH.

Standardized Residuals

i _ mi

0 200 400 600 800 5
Sample Autocorrelation Function Sample Partial Autocorrelation Function
0.2 0.2
V| VSIS . N SRS S e (7} SURVIVENE (IR, (AR S,
-0.2 -0.2
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Lag Lag

Gréfico 8 — Andlise dos residuos do modelo GARCH (1,1) para a
carteira eficiente
Elaborado pelo autor.

Standardized Residuals
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Gréfico 9 — Anélise dos residuos do modelo GARCH (1,1) para o ativo
EGIE3
Elaborado pelo autor.
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Em ambos os gréaficos é possivel perceber que os modelos
capturaram corretamente a volatilidade condicional, uma vez que nao ha
indicios de nenhuma correlacdo serial a partir da analise das FAC e
FACP. Percebemos também que eles apresentam uma distribui¢do normal
e estdo oscilando em torno de uma média zero. Essas caracteristicas sdo
importantes para determinar o correto ajustamento de nossos modelos, de
maneira a capturar as informagGes relevantes para realizar 0s processos
de analise de dependéncia entre os ativos e o impacto dos diferentes ciclos
econdmicos no calculo do VaR.

E importante destacar que esse comportamento foi observado nos
doze modelos de estimagdo da volatilidade condicional. Isso é, todos
foram capazes de capturar de maneira adequada essas caracteristicas. Os
demais graficos estdo apresentados no anexo ao final do presente
trabalho.

3.5 GARCH-Cépula

Neste trabalho, vamos analisar a estrutura de dependéncia entre os
ativos por meio das estimacdes das copulas, ou seja, vamos mostrar a
interacdo de “correlagdo” entre os ativos pelas distribuicdes conjuntas
estimadas via cépulas. Na bibliografia, conforme ja apresentado, suas
aplicacBes sdo observadas em diferentes temas, como em estatistica,
financas e gestdo de riscos. A importancia na utilizagdo do método de
copulas surge por conta de sua capacidade de mensuracdo do grau de
associacdo em diferentes momentos da distribuicdo. Desse modo, cada
classe e familia de cépula apresenta um tipo de informacao diferente,
caracterizando-se pelos tipos de dependéncia entre as caudas.

Foram utilizadas as estimativas condicionais da volatilidade
modeladas pelo modelo GARCH, apresentadas na sessao anterior como
base para a andlise da estrutura de dependéncia entre 0s ativos financeiros.
Essas séries estimadas foram utilizadas como input nas funcbes de
copulas, conforme apresentado no capitulo de referencial tedrico. Desse
modo, foram aplicadas as fun¢des geradoras para as familias de cdpulas
t-student, Gaussiana, Frank, Gumbel e Clayton.

Esse processo se caracteriza pelo modelo GARCH-Copula, isso é,
um modelo de analise de dependéncia estrutural no qual as distribuigdes
marginais foram submetidas a um modelo GARCH. Desse modo, foi
possivel realizar uma analise mais fidedigna do comportamento da
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distribuicdo conjunta entre os ativos e tecer relagdes mais conclusivas por
meio da estimativa da variancia condicional.

Em funcéo da existéncia de diferentes familias de copulas, foram
analisadas a Maxima Verossimilhanga e o Critério de Akaike para
identificar qual familia de copula realizou a melhor estimativa — de
maneira que represente melhor a relagéo existente entre os ativos. Essa
analise foi realizada para as copulas bidimensionais, isso é, na andlise
individual entre cada ativo, e para a analise em 13 dimens6es, de maneira
gue fosse possivel identificar a familia de cépula que melhor se ajusta a
estrutura de dependéncia da carteira. As funcdes de clpulas utilizadas
foram todas expostas no capitulo de referencial teérico, sessdo 3.5. Desse
modo, sera possivel determinar, por exemplo, se ativos apresentam uma
maior dependéncia entre as caudas inferiores ou superiores, ou seja, se ha
correlagdo em eventos extremos. Por se tratar de séries financeiras, a
expectativa € de que haja uma densidade maior nas caudas dos ativos.

Para fins de exemplificacdo, o Grafico 10 ilustra a familia de
cépula Gumbel, representada pela classe Arquimediana. Sua principal
caracteristica é a capacidade de mensurar o grau de dependéncia na cauda
superior, especifica de choques externos positivos a precificacdo dos
ativos.

o
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Gréfico 10 — Copula Gumbel entre os ativos ABEV3 e FLRY3
Elaborado pelo autor.

Como a copula Gumbel apresenta dependéncia em sua cauda
superior, seu formato apresenta uma inclinagdo maior na extremidade
positiva das distribuicGes marginais. Existe uma densidade maior nos
pontos préximos de (1,1), enquanto hd uma menor densidade para 0s
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pontos (0,0). Essa analise demonstra correlagdo positiva entre os ativos
ABEV3 e FLRY3, o0 que é explicado pelo rho de 1,0343. Esse processo
foi realizado para todos os ativos presentes na carteira selecionada. A
Tabela 7 apresenta o resultado dos coeficientes de correlagdo obtido para
as copulas bidimensionais da familia Gumbel.
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Tabela 7 — Rho's estimados da copula Gumbel para os ativos da carteira eficiente

ABEV3 | BRKMS | EGIE3 | EMBR3 | ENBR3 | EQTL3 | FLRY3 | HYPE3 | MGLU3 | RADL3 | VIVT4
ABEV3 - >1,000 1,340 1,142 1,157 1,141 1,034 1,034 >1,000 1,307 1,141
BRKMS5 | >1,000 - 1,108 1,027 1,044 1,214 1,047 1,014 >1,000 1,082 1,081
EGIE3 1,340 1,108 - 1,056 1,242 1,159 1,062 1,111 1,069 1,170 1,101
EMBR3 1,142 1,027 1,056 - 1,074 1,159 1,121 1,026 1,041 1,087 1,076
ENBR3 1,157 1,044 1,242 1,074 - 1,188 1,137 1,096 1,071 1,150 1,173
EQTL3 1,141 1,214 1,159 1,159 1,188 - 1,150 1,076 1,037 1,217 1,118
FLRY3 1,034 1,047 1,062 1,121 1,137 1,150 - 1,026 1,082 1,069 1,088
HYPE3 1,034 1,014 1,111 1,026 1,096 1,076 1,026 - 1,046 1,068 1,117
MGLU3 | >1,000 >1,000 1,069 1,041 1,071 1,037 1,082 1,046 - 1,021 1,039
RADL3 1,307 1,082 1,170 1,087 1,150 1,217 1,069 1,068 1,021 - 1,119
VIVT4 1,141 1,081 1,101 1,076 1,173 1,118 1,088 1,117 1,039 1,119 -

Elaborado pelo autor.
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Os valores estdo dentro do intervalo [1, ), de maneira que quando
mais préximo de 1, menor serdo 0s movimentos conjuntos em periodos
de alta de mercado, enquanto valor acima de 1 representam
comportamento convergentes nos mesmos momentos. O resultado obtido
é esperado, do ponto de vista de expectativas de mercado. Como 0s ativos
analisados estdo dentro de um contexto de carteira eficiente, isto é, a
composicdo representa o maior retorno possivel dado o nivel de risco
assumido, a grande maioria dos ativos apresentam comportamentos
semelhantes em momentos de alta.

3.6  Impactos de curto, médio e longo prazos sobre o VaR

Para analisar o impacto dos ciclos de curto, médio e longo prazos
sobre o célculo do VaR, foi utilizada as volatilidades condicionais
estimadas na sessdo 4.4.1 para cada série analisada. E a partir dela que foi
possivel realizar um periodo de previséo da volatilidade e fazer os testes
de proporcdo de falhas. A analise dos diferentes ciclos presentes em uma
série temporal foi determinada pelas decomposicoes wavelets, conforme
demonstrado no capitulo de referencial tedrico. Nesse sentido, o presente
capitulo tem como objetivo procurar identificar padres de
comportamento sobre as diferentes decomposic¢des na estimacéo do VaR.
No Gréfico 11 é ilustrado as estimativas da varidncia condicional,
estimadas pelo modelo GARCH (1,1), e a previsdo de 400 dias para a
carteira eficiente.

5 %104 Forecasted Conditional Variances of Nominal Returns
; . T

“T—— =
~-Estimation sample cond. var.
—Forecasted cond. var.

Conditional variances

0.5
0

V v i
100 200 300 400 500 600 700 800
Days

Gréfico 11 — Volatilidade condicional estimadas e previstas por um
GACH (1,1) para a carteira eficiente.
Elaborado pelo autor.
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Para estimar o VaR utilizando as variancias condicionais previstas,
utilizou-se o seguinte método:

VaRyq1 (o) = pe + Zy, o/ 6\%+1 (77)

em que o z, € o nivel critico para uma distribui¢cdo normal com média
e, desvio padrdo e graus de liberdade iguais ao da série de retorno
historica utilizada para estimar as variancias heteroscedasticas, para o

nivel de confianga desejado. O /G2, representa a volatilidade
condicional prevista pelo modelo GARCH.

Nesse momento, foram realizados testes com as decomposic¢des
realizadas, de maneira que fosse possivel analisar o impacto de cada
decomposicdo sobre o célculo do VaR. Neste trabalho, mensurou-se tanto
0 VaR Down quanto o VaR Up, isso &, o risco de perda e de ganhos
durante um determinado horizonte de tempo para niveis de confianca de
90%, 95% e 99%. Com os valores estimados, foi obtido os percentuais de
retornos que excedem o limite do VaR durante o periodo de previséo.

O célculo do VaR foi testado por meio das estimativas das
previsdes das variancias condicionais, durante um periodo de 400 dias
dentro da amostra da técnica de rolling window. Desse modo, foi possivel
realizar a previsdo da variancia de um dia, depois para um nimero de lags
de atraso para 0 processo de integracdo. O processo é repetido
subsequentemente, rolando a janela de integracdo (rolling window), para
a previsdo de cada dia subsequente, até cobrir o intervalo de 400 valores
de variancia condicional.

Uma rolling window funciona em diferentes etapas. Primeiro, é
determinado o tamanho da janela, o que, nesse caso, é representada por
400 dias observados. Apds isso, é escolhido o tamanho do horizonte de
previsdo, como os VaR que serdo utilizados s&o diarios, adotou-se como
horizonte apenas um dia util. Significa dizer que, para este trabalho, a
rolling window possui 400 dias passados para gerar previsdes de 1 dia
futuro. Na pratica, a medida que vamos prevendo t+1 vamos incorporando
a Ultima previsdo para os Ultimos 400 dias, de maneira que a janela é
alocada até que seja feita as 400 previsdes. Esse método permite gerar
previsbes mais acuradas, justamente em funcdo do processo de
deslocamento na janela de dados. Para mais informagdes, ver o Anexo.

Esse processo permite observar a estabilidade do modelo ao longo
do tempo e a previsdo do modelo. Para testar a qualidade dos valores
obtidos, foi aplicado o seguinte teste:
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aDOWN¢iihas = E[lgown (Tt < VaRdown_lim(a),)] (78)
aUPrihas = E[lgown (t: > VaRdown_lim(1 — o))] (79)

onde r, representa a série de retornos para o periodo de previsdo. O Iggwn
e I,p representam um indicador binario que € igual a 1 se o retorno for
menor ou maior que o VaRdown_lim(a), ou VaRdown_lim(1 — a); ou
zero se 0 retorno ndo ultrapassar o limite. Por meio desse teste, é possivel
medir a importancia de impactos das memorias de longo prazo sobre as
estimativas do VaR, basta realiza-lo para cada decomposi¢édo, bem como
para cada nova agregacao das decomposicdes. Finalmente, é realizada a
analise dos impactos de cada decomposicéo.
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4 RESULTADOS

Seguindo o que foi apresentado no capitulo anterior, foi
selecionada uma carteira eficiente para ser analisada com base na
estrutura de dependéncia existente entre os seus ativos que a compde, bem
como o impacto dos ciclos de curto, médio e longo prazos na estimagédo
do VaR. Ao todo, o resultado de otimizagdo de portfélio, por meio da
diversificagdo de ativos e do trade-off entre risco e retorno, a carteira
eficiente contém 13 ativos financeiros. Apoés isso, as séries financeiras
foram decompostas em oito diferentes niveis de frequéncia e tempo.
Como as decomposicOes de curto e médio prazo apresentam maior
participacdo na variancia da série original e, por trata-se de um contexto
de mercado eficiente, as séries originais foram reconstruidas utilizando-
se apenas as cinco primeiras decomposi¢fes de maneira que
representassem melhor o comportamento dos ativos no curto prazo.

A partir das novas séries reconstruidas, pela estimacdo de
volatidade condicional via modelo GARCH (1,1), as distribui¢bes
marginais no modelo GARCH-c6pula para a analise de dependéncia
estrutural dos ativos presentes na carteira selecionada sdo representadas
por um modelo GARCH. Por analisarmos diferentes tipos de familias de
copulas, foi possivel identificar o comportamento no curto e médio prazo
das distribui¢fes conjuntas.

O Graéfico 12 ilustra a relacdo de dependéncia para a familia
Clayton, copula presente na classe das Arquimedianas.
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Gréfico 12 — Copula Clayton entre os ativos RADL3 e ABEV3
Elaborado pelo autor.
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Essa familia se caracteriza por mensurar o grau de dependéncia na
cauda inferior. Por essa razdo, é possivel observar uma maior densidade
na distribuigéo dos ativos a medida que se aproxima dos pontos (0,0). No
entanto, ainda assim, € possivel observar certa correlacdo positiva na
extremidade superior da cauda. O rho dessa familia para os dois ativos foi
de 0,8390.

O Graéfico 13 ilustra a relacdo de dependéncia entre 0s mesmos
ativos de acordo com o grau de mensuracdo da familia Frank, também
presente na classe das Arquimedianas.

0.8 v S e 1
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RADL3 0 02 ABEV3
Gréafico 13 — Copula Frank entre os ativos RADL3 e ABEV3
Elaborado pelo autor.

A coOpula Frank se caracteriza pela capacidade de mensurar o grau
de dependéncia positiva e negativa, isso &, apresenta maior densidade nas
duas extremidades da distribuicdo dos ativos financeiros. Como €
ilustrado, os dois ativos apresentam maior densidade a medida que nos
aproximamos dos eixos (0,0) e (1,1). O rho dessa cOpula para os dois
ativos foi de 2,8670.

No que se refere a copula Gumbel, outra familia presente na classe
das Coépulas Arquimedianas ja foi apresentada no capitulo anterior.
Caracterizada por analisar a dependéncia na cauda superior, ela registrou
um rho de 1,0343.

O Gréfico 14 ilustra o resultado da estrutura de dependéncia da
Copula Gaussiana.
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Grafico 14 — Cdpula Gaussiana entre os ativos MGLU3 e ABEV3
Elaborado pelo autor.

Caracteriza por representar relagdes simétricas, com dificuldade de
mesurar as relacdes nas extremidades. A ilustracdo grafica representa a
dificuldade de identificar padrdes ndo lineares em diferentes momentos
da distribuicdo. No entanto, sua estrutura de dependéncia resultou em
comportamentos contrarios entre os ativos, ou seja, a medida de que o
ativo MGLU3 apresenta uma valorizacdo, o ativo ABEV3 tende a
apresentar uma queda — mesmo que em baixa medida. Isso é explicado
pelo indicador de copulas estimado em -0,0082.

O Grafico 15 ilustra o resultado da estrutura de dependéncia da
Copula t-student, familia da classe de cépulas elipticas.
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Gréfico 15 — Copula t-student entre os ativos ABEV5 e BRKM5
Elaborado pelo autor.
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Sua aplicacdo se caracteriza por uma melhor mensuracéo do grau
de relacdo nas extremidades das caudas das distribui¢fes conjuntas. Desse
modo, € observado uma maior densidade na cauda superior. Apesar disso,
de uma maneira geral, de acordo com o rho obtido de 0,0755, ndo ha
elevado grau de correlagdo entre as duas agdes.

Em sequéncia sdo apresentados alguns graficos das familias de
copulas para os casos bivariados. Foram mantidas os mesmos pares para
que fosse possivel observar a diferenca de andlise que cada familia de
copula consegue realizar acerca da estrutura de dependéncia.

Clayton
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Gréafico 16 — Cépula Clayton entre os ativos BRKM5 e ABEV3.
Elaborado pelo autor.

Gumbel
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Gréafico 17 — Cépula Gumbel entre os ativos BRKM5 e ABEV3.
Elaborado pelo autor.
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Gréafico 18 — Copula Frank entre os ativos BRKM5 e ABEV3.
Elaborado pelo autor.
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Gréfico 19 — Cépula t-student entre os ativos BRKM5 e ABEV3.
Elaborado pelo autor.



64

Gaussian

02 T 04

BRKM5 0 o2 ABEV3

Gréfico 20 — Cdpula Gaussiana entre os ativos BRKM5 e ABEV3.
Elaborado pelo autor.

De uma forma geral, esses resultados prévios apresentam uma
tendéncia dos dados em convergirem para 0S mesmos movimentos, em
menor ou maior grau, durante periodos de alta de mercado. As diferencas
graficas refletem o quéo dindmico e complexo é a relagdo entre os ativos
presentes na carteira. Essas informacgBes sdo relevantes, por exemplo,
caso queiramos determinar a mudanga de um ativo em especifico. Essas
informagfes ndo sdo capturadas pelo processo de otimizagdo padréo,
realizado para a elaboracdo da carteira eficiente. Entretanto, podem
auxiliar na tomada de decisdes em um segundo momento do periodo de
otimizag&o.

Na sequéncia, sdo apresentadas as tabelas com os coeficientes de
copulas estimados para as familias Clayton, Frank, Gaussiana e T-student.
Os resultados da familia Gumbel ja foram apresentados no capitulo 4.4
de correlagdo multivariada de cépulas.



Tabela 8 — Rho's estimados da copula Clayton para os ativos da carteira eficiente
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ABEV3 | BRKM5 | EGIE3 | EMBR3 | ENBR3 | EQTL3 | FLRY3 | HYPE3 | MGLU3 | RADL3 | VIVT4
ABEV3 320,00 0,17 0,62 0,46 0,44 0,39 0,05 0,15 0,04 0,84 0,40
BRKM5 0,17 320,00 0,44 0,07 0,23 0,48 0,05 0,16 0,10 0,36 0,28
EGIE3 0,62 0,44 195,87 0,31 0,60 0,39 0,25 0,37 0,25 0,55 0,31
EMBR3 0,46 0,07 0,31 221,04 0,37 0,48 0,51 0,27 0,22 0,42 0,44
ENBR3 0,44 0,23 0,60 0,37 248,02 0,33 0,46 0,33 0,24 0,43 0,57
EQTLS3 0,39 0,48 0,39 0,48 0,33 183,72 0,40 0,23 0,00 0,65 0,32
FLRY3 0,05 0,05 0,25 0,51 0,46 0,40 218,45 0,20 0,23 0,23 0,41
HYPE3 0,15 0,16 0,37 0,27 0,33 0,23 0,20 370,92 0,24 0,30 0,50
MGLU3 0,04 0,10 0,25 0,22 0,24 0,00 0,23 0,24 96,11 0,00 0,17
RADL3 0,84 0,36 0,55 0,42 0,43 0,65 0,23 0,30 0,00 184,67 0,48
VIVT4 0,40 0,28 0,31 0,44 0,57 0,32 0,41 0,50 0,17 0,48 299,44

Elaborado pelo autor.
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Tabela 9 — Rho’s estimados da cépula Frank para os ativos da carteira eficiente

ABEV3 | BRKM5 | EGIE3 | EMBR3 | ENBR3 | EQTL3 | FLRY3 | HYPE3 | MGLU3 | RADL3 | VIVT4

ABEV3 - 0,54 2,64 1,45 1,49 1,55 0,39 0,32 0,14 2,87 1,24
BRKM5 0,54 - 1,42 0,45 0,65 181 0,35 0,30 0,06 1,20 0,79
EGIE3 2,64 1,42 - 0,78 1,94 1,35 0,71 0,98 0,87 1,76 0,82
EMBR3 1,45 0,45 0,78 - 0,88 1,44 1,32 0,50 0,49 1,11 0,99
ENBR3 1,49 0,65 1,94 0,88 - 1,27 1,32 0,67 0,61 1,30 1,49
EQTLS3 1,55 181 1,35 1,44 1,27 - 1,30 0,67 0,08 2,06 1,01
FLRY3 0,39 0,35 0,71 1,32 1,32 1,30 - 0,25 0,70 0,76 1,00
HYPE3 0,32 0,30 0,98 0,50 0,67 0,67 0,25 - 0,42 0,72 0,97
MGLU3 0,14 0,06 0,87 0,49 0,61 0,08 0,70 0,42 - 0,00 0,36
RADL3 2,87 1,20 1,76 1,11 1,30 2,06 0,76 0,72 0,00 - 1,37
VIVT4 1,24 0,79 0,82 0,99 1,49 1,01 1,00 0,97 0,36 1,37 -

Elaborado pelo autor.
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ABEV3 | BRKMS | EGIE3 | EMBR3 | ENBR3 | EQTL3 | FLRY3 | HYPE3 | MGLU3 | RADL3 | VIVT4
ABEV3 1,00 0,06 0,39 0,24 0,23 0,24 0,07 0,07 -0,01 0,43 0,21
BRKM5 0,06 1,00 0,16 0,05 0,10 0,28 0,07 0,04 0,01 0,17 0,12
EGIE3 0,39 0,16 1,00 0,12 0,31 0,22 0,12 0,17 0,12 0,28 0,16
EMBR3 0,24 0,05 0,12 1,00 0,14 0,23 0,18 0,07 0,09 0,16 0,15
ENBR3 0,23 0,10 0,31 0,14 1,00 0,24 0,22 0,14 0,10 0,24 0,24
EQTLS3 0,24 0,28 0,22 0,23 0,24 1,00 0,20 0,12 0,03 0,31 0,17
FLRY3 0,07 0,07 0,12 0,18 0,22 0,20 1,00 0,05 0,13 0,13 0,15
HYPE3 0,07 0,04 0,17 0,07 0,14 0,12 0,05 1,00 0,07 0,12 0,16
MGLU3 | -0,01 0,01 0,12 0,09 0,10 0,03 0,13 0,07 1,00 0,01 0,06
RADL3 0,43 0,17 0,28 0,16 0,24 0,31 0,13 0,12 0,01 1,00 0,21
VIVT4 0,21 0,12 0,16 0,15 0,24 0,17 0,15 0,16 0,06 0,21 1,00

Elaborado pelo autor.
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Tabela 11 — Rho's estimados da copula t-student para os ativos da carteira eficiente

ABEV3 | BRKMS5 | EGIE3 | EMBR3 | ENBR3 | EQTL3 | FLRY3 | HYPE3 | MGLU3 | RADL3 | VIVT4
ABEV3 1,00 0,08 0,39 0,23 0,24 0,25 0,06 0,06 0,00 0,43 0,21
BRKM5 0,08 1,00 0,18 0,06 0,11 0,27 0,07 0,03 0,01 0,18 0,13
EGIE3 0,39 0,18 1,00 0,12 0,31 0,22 0,12 0,16 0,11 0,28 0,15
EMBR3 0,23 0,06 0,12 1,00 0,14 0,23 0,18 0,07 0,09 0,16 0,15
ENBR3 0,24 0,11 0,31 0,14 1,00 0,24 0,22 0,13 0,10 0,23 0,24
EQTLS3 0,25 0,27 0,22 0,23 0,24 1,00 0,21 0,11 0,03 0,32 0,17
FLRY3 0,06 0,07 0,12 0,18 0,22 0,21 1,00 0,05 0,13 0,12 0,16
HYPE3 0,06 0,03 0,16 0,07 0,13 0,11 0,05 1,00 0,07 0,12 0,17
MGLU3 0,00 0,01 0,11 0,09 0,10 0,03 0,13 0,07 1,00 0,02 0,06
RADL3 0,43 0,18 0,28 0,16 0,23 0,32 0,12 0,12 0,02 1,00 0,22
VIVT4 0,21 0,13 0,15 0,15 0,24 0,17 0,16 0,17 0,06 0,22 1,00

Elaborado pelo autor.
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No anexo do presente trabalho, é apresentado o resultado dos testes
AIC para cada familia de copula estimada.

Apresentar as estruturas de dependéncia de dois ativos para
diferentes cdpulas teve como objetivo mostrar para o leitor e indicar as
diferentes estruturas que cada familia apresenta, bem como as diferentes
analises que podem ser feitas para cada resultado. Por exemplo, todas as
clpulas apresentaram, em maior ou menor grau, uma concentracdo na
densidade de distribuicdo conjunta a medida que nos aproximamos da
cauda superior. Essa é o tipo de informacdo adicional que a anélise de
dependéncia das copulas oferece quando estamos procurando identificar
padrdes de comportamento entre diferentes ativos financeiros. No anexo,
ao final deste trabalho, é possivel observar as matrizes de dependéncia
para cada familia estimada, bem como os calculos de Maxima
Verossimilhanga e o Critério de Akaike.

Para saber qual familia de copula realizou a melhor estimacéo da
estrutura de dependéncia entre pares de ativos financeiros presentes na
carteira, foram analisados a Maxima Verossimilhanga e o Critério de
Akaike. A Tabela 12 apresenta o resultado dos indicadores para a anélise
em 13 dimensdes.

Tabela 12 — Resultado das estimativas de cdpulas com base na Maxima
Verossimilhanga e no Critério de Akaike
Cépulas  Maxima Verossimilhanca Critério de Akaike

Gumbel -10,4957 22,8096
Frank -11,6131 25,0445
Clayton -13,2744 28,3670
t-student -12,9505 29,4341
Gaussiana -12,3789 26,5760

Elaborado pelo autor.

A familia de copulas que melhor representou a estrutura de
dependéncia dos ativos financeiros presente na carteira eficiente foi a
Gumbel. Ela apresentou o menor indice com base no Critério de Akaike,
bem como a maior maxima verossimilhanca. Essa familia se caracteriza
por apresentar uma capacidade maior de mensurar as relagbes de
dependéncia na cauda superior. Isso quer dizer que os dados presentes na
carteira apresentam comportamentos semelhantes em momentos de alta
de mercado, convergindo para uma valorizagdo conjunta. Vale destacar,
também, que a familia de copula Frank também representou bem a
estrutura de dependéncia dos dados presentes na carteira eficiente. Por se
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tratar de uma cépula sem dependéncia nas caudas inferiores e superiores,
seu resultado pode estar atrelado a otimizacdo da carteira, uma vez que é
objetivado selecionar a composicao de carteira com a maior rentabilidade
dado o risco assumido. Dito de outra forma, como a carteira alvo procura
identificar uma composicdo na qual se evite que os ativos tenham
comportamentos semelhantes em momentos de instabilidade de mercado,
esse resultado pode ser reflexo desse processo de estimacao.

Os VaRs foram estimados com base no referencial teorico
apresentado. Nesse processo, procurou-se mensurar 0 VaR para
diferentes decomposicdes da série original. Na realidade, em um primeiro
momento foi realizado a estimativa para a decomposicdo d1,
posteriormente foi realizado a estimativa para a série reconstruida pelas
decomposicbes d1 e d2, e assim por diante. Isso é, foram sendo
adicionadas as decomposicOes subsequentes de cada série, de maneira que
ao final n6s tenhamos a série original reconstruida com base na soma de
todas as decomposicdes.

A expectativa que se tém é de que, como os VaRs foram estimados
com 90% de confianca, os percentuais de falhas deverdo ser, idealmente,
préximos de 10%. Mas como os testes foram realizados em ativos reais,
com valores ocorridos ao longo do periodo de previsao, é de se esperar a
possibilidade de que os resultados ndo sejam perfeitos, essencialmente,
em funcdo das inovagdes atipicas, possivelmente ocorridas, relacionadas
ao mercado financeiro, ou relacionados aos fundamentos das a¢fes em
andlise. Para o célculo do VaR, foram feitas projecdes diérias, de maneira
gue o risco estimado esta caracterizado pelo nimero de vezes em que
foram observadas um valor acima do ponto critico.

A Tabela 13 apresenta os valores, em percentuais de falhas, obtidos
para o célculo do VaR Down, com 90% de confianga.



71

Tabela 13 — Resultado do teste de falhas para o0 VaR down com 90% de
confianca, para o retorno de cada série presente na carteira

Ativo dl di-2 d1-3 di-4 d1-5 d1-6 di-7 di-8

ABEV3 153% 110% 98% 93% 95% 90% 93% 8.8%
BRKM5 118% 68% 55% 40% 50% 50% 50% 5,0%
EGIE3 133% 98% 75% 65% 65% 63% 55% 55%
EMBR3 83% 75% 53% 58% 63% 55% 58% 58%
ENBR3 12,0% 85% 80% 68% 53% 58% 53% 55%
EQTL3 163% 128% 10,3% 95% 9,0% 9,0% 9,00 9,0%
FLRY3 198% 135% 125% 118% 100% 105% 95% 10,5%
HYPE3 175% 123% 65% 75% 58% 55% 55% 55%
MGLU3 33% 33% 30% 28% 25% 20% 20% 20%
RADL3 243% 113% 98% 98% 90% 9,0% 85% 85%
VIVT4 140% 90% 13,0% 145% 6,0% 60% 65% 6,0%
Carteira 158% 120% 95% 90% 88% 80% 88% 8,8%

Elaborado pelo autor.

Tabela 14 — Resultado do teste de falhas para o VaR up com 90% de
confianca, para o retorno de cada série presente na carteira

Ativo di di-2 di-3 di4 di-5 di-6 di-7 di-8

ABEV3 158% 98% 90% 88% 88% 85% 85% 85%
BRKM5 145% 95% 70% 60% 60% 60% 65% 6,8%
EGIE3  185% 133% 11,0% 105% 98% 95% 9,0% 9,0%
EMBR3 93% 85% 73% 78% 73% 70% 70% 7,0%
ENBR3 13,8% 105% 93% 80% 73% 70% 68% 6,8%
EQTL3 178% 143% 113% 10,8% 103% 10,3% 10,0% 10,0%
FLRY3 18,0% 10,8% 98% 88% 75% 78% 75% 75%
HYPE3 18,0% 125% 88% 10,0% 80% 75% 75% 7,8%
MGLU3 55% 45% 40% 35% 35% 08% 10% 13%
RADL3 24,0% 10,0% 85% 88% 88% 78% 80% 8,0%
VIVT4  143% 90% 125% 145% 6,0% 60% 7,04 6,3%
Carteira 18,3% 13,3% 113% 100% 98% 95% 9,0% 88%

Elaborado pelo autor.
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Pode-se inferir com base as estimativas do VaR down que existe
um padrdo de comportamento em relacdo a inclusdo das decomposicdes
de frequéncia e tempo. A medida que vamos incluindo as decomposicdes,
observamos uma redugdo na mudanca de falhas a partir da metade das
decomposicfes. Esse comportamento reflete, na verdade, o pequeno
impacto das decomposic¢des de longo prazo sobre as estimativas do VaR.
Utilizando o exemplo analisado da carteira eficiente, por exemplo, a partir
do incremento da segundo decomposicao, ndo é mais observado grandes
mudangas nas estimativas. Enquanto o risco de queda para a primeira
decomposicdo superior ao VaR foi de 15,8% ao dia, para um nivel de
confianca de 90%, ja incrementando a quarta decomposicao a série, 0
VaR cai para 9,0%, sem apresentar mudancas consideraveis com o
incremento das outras decomposic¢des. Esse comportamento é observado
em maior ou menor grau medido para os outros ativos, passando a
impactar menos nas estimativas de risco.

Na Tabela 15 e Tabela 16 sdo apresentados os resultados do teste
de falhas para o VaR down e up com 95% de confianca.

Tabela 15 — Resultado do teste de falhas para o VaR down com 95% de

confianca, para o retorno de cada série presente na carteira
Ativo d1 di-2  d1-3  dil-4 di-5 di-6 di-7 di1-8
ABEV3 103% 53% 50% 48% 48% 40% 3,8% 3,8%
BRKM5 6,0% 25% 18% 05% 10% 10% 10% 1,0%
EGIE3 9,0% 45% 35% 35% 33% 28% 28% 25%
EMBR3 3,8% 30% 28% 28% 30%n 28% 28% 28%
ENBR3  7,0% 35% 23% 18% 03% 10% 10% 0,8%
EQTL3 100% 68% 4,0% 35% 28% 25% 25% 23%
FLRY3 125% 65% 50% 50% 40% 45% 4,0% 43%
HYPE3 113% 58% 3,0% 3,0% 28% 28% 28% 28%
MGLU3 1,8% 1,0% 05% 05% 05% 00% 0,0% 0,0%
RADL3 188% 75% 50% 50% 48% 4,0% 38% 38%
VIVT4 8,3% 43% 6,00 11,0% 3,0% 25% 33% 20%
Carteira 118% 65% 6,0% 58% 58% 58% 53% 53%

Elaborado pelo autor.
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Tabela 16 — Resultado do teste de falhas para o VaR up com 95% de

confianca, para o retorno de cada série presente na carteira

Ativo dl di-2  d1-3 di-4 di-5 di-6 di-7 di-8
ABEV3 30% 10% 15% 15% 15% 15% 15% 15%
BRKM5 33% 20% 23% 18% 18% 18% 18% 18%
EGIE3 50% 15% 18% 18% 15% 13% 13% 1,0%
EMBR3 15% 05% 05% 08% 08% 05% 08% 08%
ENBR3 25% 05% 05% 05% 05% 05% 05% 0,0%
EQTL3 35% 15% 13% 13% 08% 08% 08% 08%
FLRY3 35% 20% 13% 13% 08% 10% 08% 1,0%
HYPE3 43% 10% 05% 03% 03% 03% 03% 05%
MGLU3 05% 05% 05% 05% 05% 05% 00% 0,0%
RADL3 95% 23% 05% 08% 08% 05% 05% 05%
VIVT4 15% 05% 15% 38% 00% 05% 10% 03%
Carteira  33% 18% 15% 13% 13% 10% 10% 1,0%

Elaborado pelo autor.

O mesmo comportamento é observado com 95% de confianca. A
medida que incrementamos as decomposic¢fes observamos uma reducdo
na variagio do VaR estimado pelo método rolling windown. E importante
destacar que, a medida que aumentamos no intervalo de confianga,
estamos nos distanciando do ponto critico do VaR. Desse modo, é
possivel que em alguns testes nossas estimativas nao ultrapassem o nivel
critico do VaR. Esse comportamento pode estar atrelado ao modelo

GARCH.

Na sequéncia sdo apresentados os resultados de falhas para o VaR

down e up com 99% de confianca.

Tabela 17 — Resultado do teste de falhas para o0 VaR down com 99% de
confianca, para o retorno de cada série presente na carteira

Ativo di di-2  di-3 di-4 di-5 di-6 di-7 di-8
ABEV3  4,0% 1,00 15% 13% 13% 13% 13% 13%
BRKM5  2,0% 05% 05% 05% 05% 05% 05% 0,5%
EGIE3 2,5% 05% 08% 10% 10% 05% 05% 0,5%
EMBR3 1,0% 05% 03% 03% 03% 03% 03% 0,3%
ENBR3  0,5% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 0,0%
EQTL3 2,3% 05% 03% 03% 03% 03% 03% 0,3%
FLRY3  53% 15% 15% 15% 05% 08% 03% 1,0%
HYPE3  4,5% 20% 08% 05% 08% 05% 05% 05%
MGLU3 0,3% 03% 00% 00% 00% 00% 00% 0,0%
RADL3 10,0% 05% 03% 03% 03% 03% 03% 0,3%
VIVT4 2,0% 03% 20% 35% 20% 10% 08% 0,0%
Carteira  3,5% 13% 08% 08% 05% 08% 05% 0,3%

Elaborado pelo autor.
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Tabela 18 — Resultado do teste de falhas para o0 VaR down com 99% de
confianca, para o retorno de cada série presente na carteira
Ativo d1 di-2  d1-3 di1-4 d1-5 di-6  d1-7  di-8
ABEV3 30% 10% 15% 15% 15% 15% 15% 15%
BRKM5 33% 20% 23% 18% 18% 18% 18% 1,8%
EGIE3 50% 15% 18% 18% 15% 1,3% 13% 1,0%
EMBR3 15% 05% 05% 08% 08% 05% 08% 08%
ENBR3 25% 05% 00% 00% 00% 00% 00% 0,0%
EQTL3 35% 15% 13% 13% 08% 08% 08% 08%
FLRY3 35% 20% 13% 13% 08% 1,0% 08% 10%
HYPE3 43% 1,0% 05% 03% 03% 03% 03% 05%
MGLU3 05% 00% 00% 00% 00% 00% 00% 0,0%
RADL3 95% 23% 05% 08% 08% 05% 05% 0,5%
VIVT4  15% 05% 15% 38% 00% 05% 10% 03%
Carteira  33% 18% 15% 13% 13% 10% 1,0% 1,0%
Elaborado pelo autor.

Os resultados obtidos sdo semelhantes aos observados com o
intervalo de confianga de 95%. Isso quer dizer que os efeitos de longo
prazo geram pouco impacto sobre a qualidade do VaR estimados. Para
0s casos em que ndo foram ultrapassados os limites criticos, é possivel
gue o modelo GARCH nédo tenha capturado direito a volatilidade
condicional —apesar das validacdes dos residuos e testes da FAC e FACP.
A aplicacdo de um modelo mais robusto, por exemplo, FIGARCH pode
oferecer uma maior flexibilidade para estimar dados que apresentam
elevados choques, como os dados financeiros.

Dessa maneira, podemos concluir que as decomposicoes referentes
aos processos estocasticos de curto e médio prazo, apresentaram maior
impacto na estimacgdo de risco, pelos dos testes realizados dentro da
amostra. Em alguns ativos em especifico, utilizando um nivel de
confianca de 90%, houve registros de aumento de falhas do VaR para
algumas decomposicdes. No entanto, a medida que outras eram
incrementadas, o desempenho manteve-se em queda. Esse
comportamento talvez seja reflexo de uma necessidade de melhoramento
no processo de especificacdo do modelo de estimacdo da variancia
condicional — conjectura-se aqui que essas acles apresentam
comportamentos menos eficientes. Apesar disso, € importante destacar
que cada processo estocastico gerador de uma série temporal apresentara
comportamentos diferentes em relacdo as outras, cabendo as
caracteristicas intrinsecas de cada um determinar os resultados
analisados.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo realizar uma analise sobre a
estrutura de dependéncia de ativos financeiros presente em uma carteira
eficiente, bem como medir o impacto de ciclos de curto, médio e longo
prazos sobre analises de VaR diarias. Para isso, foram utilizados os
métodos de cOpulas e wavelets para medir o grau de dependéncia ao longo
das distribuices e realizar as decomposi¢des dos ativos financeiros em
diferentes niveis de frequéncia e tempo, respectivamente.

A utilizacdo da analise de copula vem crescendo na bibliografia
financeira por se tratar de uma alternativa de mensuragéo de distribuicGes
conjuntas que apresentam toda a informacéo sobre o comportamento das
varidveis analisadas e que, tais caracteristicas, sdo oriundas do
comportamento marginal de cada varidvel bem como de suas inter-
relagdes. Isso €, uma copula acopla distribuicdes marginais univariadas
formando distribuicbes multivariadas, resultando na possibilidade de
analisar o grau de dependéncia ao longo de suas distribuices.

Dessa maneira, foram analisadas as estruturas de dependéncias dos
ativos financeiros presentes na carteira eficiente. Para o periodo de dados
selecionado, os ativos financeiros apresentaram uma densidade maior nas
caudas superiores, destacando-se o melhor ajustamento das copulas
Gumbel, que apresentam uma capacidade de mensuracdo do grau de
dependéncia nessa extremidade. Esse tipo de comportamento é muito
observado no mercado financeiro, como abordado por Ang & Chang
(2002), Hu (2002 e 2006) e Boubaker & Sghaier (2012).

A andlise de decomposicdes wavelets forneceu informagdes
relevantes quanto ao impacto das decomposicGes sobre a mensura¢do do
VaR, por meio dos testes dentro da amostra realizado. Os processos
estocasticos de curto prazo apresentaram um comportamento semelhante
aos trabalhos expostos de Jammazi & Reboredo (2016), em que
observaram que as decomposicdes de curto prazo apresentam maior
volatilidade. Essa caracteristica, por sua vez, resultou em um maior
impacto das decomposicdes de curto prazo sobre a variancia e o VaR dos
ativos financeiros, bem como da carteira eficiente selecionada. A medida
gue as decomposicdes foram sendo incrementadas até que se formasse
novamente a série original, os impactos nos testes realizados dentro da
amostra eram cada vez menores. 1sso é, 0 processo estocastico das
decomposicOes de longo prazo apresenta pouco impacto sobre 0 processo
estocastico original da série, no que se refere a frequéncia. Resultado
semelhante foi encontrado por Berger (2016). Fica claro, portanto, que
dependendo do viés de anélise do individuo, essa metodologia oferece



76

uma importante oportunidade para identificar padrfes e comportamentos
sobre diferentes ciclos econdmicos.

Para trabalhos futuros, fica levantada a questdo sobre a
possibilidade de analisar a estrutura de dependéncia de ativos financeiros
a medida que é realizada as decomposicdes wavelets. As andlises
realizadas oferecem oportunidade para avangar ainda mais sobre o tema,
direcionada a avangos nas discussdes tedricas que envolvem os mercados
financeiros. Além disso, a utilizacdo de diferentes modelos GARCH,
como FIGARCH, EGARCH e TGARCH podem oferecer resultados
ainda melhores na estimacdo a volatilidade condigbes e,
consequentemente, nos resultados anteriormente obtidos.
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7 ANEXOS

7.1  ANEXO A - TESTE AIC PARA COPULAS ESTIMADAS

Tabela A. 1 — Testes de AIC para copula Clayton
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ABEV3 | BRKM5 | EGIE3 | EMBR3 | ENBR3 | EQTL3 | FLRY3 | HYPE3 | MGLU3 | RADL3 | VIVT4
ABEV3 - 10,28 97,35 54,65 48,41 44,67 2,48 6,71 2,39 180,07 36,91
BRKM5 10,28 - 43,40 2,58 11,45 55,87 2,44 5,39 4,06 32,13 14,14
EGIE3 97,35 43,40 - 21,45 77,12 38,77 15,72 23,18 13,54 73,50 18,68
EMBR3 54,65 2,58 21,45 - 26,34 53,92 5191 10,54 10,47 41,27 34,20
ENBR3 48,41 11,45 77,12 26,34 - 23,75 44,27 16,45 11,18 43,65 56,33
EQTL3 44,67 55,87 38,77 53,92 23,75 - 38,43 9,85 2,00 104,50 20,62
FLRY3 2,48 2,44 15,72 51,91 4427 38,43 - 7,50 11,44 13,92 30,61
HYPE3 6,71 5,39 23,18 10,54 16,45 9,85 7,50 - 8,61 17,03 34,88
MGLU3 2,39 4,06 13,54 10,47 11,18 2,00 11,44 8,61 - 2,00 5,49
RADL3 180,07 32,13 73,50 41,27 43,65 104,50 13,92 17,03 2,00 - 47,72
VIVT4 36,91 14,14 18,68 34,20 56,33 20,62 30,61 34,88 5,49 47,72 -

Elaborado pelo autor.



82

Tabela A. 2 — Teste AIC para cdpula Frank

ABEV3 | BRKM5 | EGIE3 | EMBR3 | ENBR3 | EQTL3 | FLRY3 | HYPE3 | MGLU3 | RADL3 | VIVT4
ABEV3 - 7,77 129,96 | 43,28 45,55 51,15 5,06 4,06 2,39 158,91 | 31,99
BRKM5 7,77 - 39,23 5,98 10,47 65,56 4,43 3,72 2,07 30,79 13,96
EGIE3 129,96 39,23 - 14,11 73,27 36,64 11,90 20,22 17,24 62,87 15,28
EMBR3 | 43,28 5,98 14,11 - 16,97 41,71 | 34,24 6,92 6,80 26,04 | 21,06
ENBR3 45,55 10,47 73,27 16,97 - 32,97 36,23 10,57 9,22 35,08 43,88
EQTL3 | 51,15 65,56 36,64 41,71 32,97 - 34,85 10,63 2,12 83,61 21,76
FLRY3 5,06 4,43 11,90 34,24 36,23 34,85 - 3,19 11,70 13,74 | 21,54
HYPE3 4,06 3,72 20,22 6,92 10,57 10,63 3,19 - 5,36 12,31 19,43
MGLU3 | 2,39 2,07 17,24 6,80 9,22 2,12 11,70 5,36 - 2,00 4,62
RADL3 | 158,91 30,79 62,87 26,04 35,08 83,61 13,74 12,31 2,00 - 38,80
VIVT4 | 31,99 13,96 15,28 21,06 43,88 21,76 | 21,54 19,43 4,62 38,80 -

Elaborado pelo autor.
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ABEV3 | BRKM5 | EGIE3 | EMBR3 | ENBR3 | EQTL3 | FLRY3 | HYPE3 | MGLU3 | RADL3 | VIVT4
ABEV3 - 5,26 134,60 47,57 47,16 50,01 6,08 5,67 2,05 165,86 38,84
BRKM5 5,26 - 23,77 3,95 10,67 65,12 6,35 3,07 2,11 26,51 14,44
EGIE3 134,60 23,77 - 12,97 84,39 40,18 12,79 25,10 13,90 65,70 22,84
EMBR3 47,57 3,95 12,97 - 16,97 44,06 27,93 5,77 8,17 23,72 19,86
ENBR3 47,16 10,67 84,39 16,97 - 51,11 42,32 17,15 10,37 48,58 48,86
EQTL3 50,01 65,12 40,18 44,06 51,11 - 36,27 13,30 2,59 82,66 26,39
FLRY3 6,08 6,35 12,79 27,93 42,32 36,27 - 3,72 15,56 15,06 21,65
HYPE3 5,67 3,07 25,10 5,77 17,15 13,30 3,72 - 5,81 13,88 24,23
MGLU3 2,05 2,11 13,90 8,17 10,37 2,59 15,56 5,81 - 2,16 5,24
RADL3 | 165,86 26,51 65,70 23,72 48,58 82,66 15,06 13,88 2,16 - 37,50
VIVT4 38,84 14,44 22,84 19,86 48,86 26,39 21,65 24,23 5,24 37,50 -

Elaborado pelo autor.
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Tabela A. 4 — Teste AIC para copula Gumbel

ABEV3 | BRKM5 | EGIE3 | EMBR3 | ENBR3 | EQTL3 | FLRY3 | HYPE3 | MGLU3 | RADL3 | VIVT4
ABEV3 - 2,00 135,57 33,41 40,21 29,13 4,29 5,13 2,00 105,74 40,53
BRKM5 2,00 - 16,61 3,25 5,34 64,78 7,95 2,66 2,00 10,95 14,53
EGIE3 135,57 16,61 - 7,91 83,56 43,95 9,57 25,15 10,74 40,28 23,25
EMBR3 3341 3,25 791 - 11,56 38,96 23,06 3,19 5,69 12,84 10,73
ENBR3 40,21 5,34 83,56 11,56 - 69,51 32,52 22,53 13,46 4417 48,69
EQTL3 29,13 64,78 43,95 38,96 69,51 - 39,86 14,51 7,18 59,06 28,12
FLRY3 4,29 7,95 9,57 23,06 32,52 39,86 - 3,47 15,28 9,92 15,85
HYPE3 5,13 2,66 25,15 3,19 22,53 14,51 3,47 - 7,35 10,87 28,83
MGLU3 2,00 2,00 10,74 5,69 13,46 7,18 15,28 7,35 - 3,16 6,42
RADL3 | 105,74 10,95 40,28 12,84 44,17 59,06 9,92 10,87 3,16 - 22,67
VIVT4 40,53 14,53 23,25 10,73 48,69 28,12 15,85 28,83 6,42 22,67 -

Elaborado pelo autor.
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ABEV3 | BRKM5 | EGIE3 | EMBR3 | ENBR3 | EQTL3 | FLRY3 | HYPE3 | MGLU3 | RADL3 | VIVT4
ABEV3 - 6,42 139,87 49,80 50,21 48,39 5,93 7,50 591 162,85 44,32
BRKM5 6,42 - 30,65 5,83 12,21 68,66 7,58 5,45 0,12 27,55 18,49
EGIE3 139,87 30,65 - 15,31 88,84 48,10 15,44 28,97 15,86 67,13 26,10
EMBR3 49,80 5,83 15,31 - 20,13 49,87 35,73 7,41 9,20 26,10 21,88
ENBR3 50,21 12,21 88,84 20,13 - 57,17 4414 21,66 14,50 52,06 54,43
EQTL3 48,39 68,66 48,10 49,87 57,17 - 44,74 16,71 6,27 88,86 30,55
FLRY3 5,93 7,58 15,44 35,73 44,14 4474 - 7,31 17,23 15,42 24,43
HYPE3 7,50 5,45 28,97 7,41 21,66 16,71 7,31 - 9,42 15,64 31,31
MGLU3 591 0,12 15,86 9,20 14,50 6,27 17,23 9,42 - 7,81 8,38
RADL3 | 162,85 27,55 67,13 26,10 52,06 88,86 15,42 15,64 7,81 - 38,94
VIVT4 44,32 18,49 26,10 21,88 54,43 30,55 24,43 31,31 8,38 38,94 -

Elaborado pelo autor.
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7.2 ANEXO B — ANALISE RESIDUAL DO GARCH (1,1)
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Gréfico B. 1 — Analise dos residuos do modelo GARCH (1,1) para o

ativo ABEV3
Elaborado pelo autor.

Standardized Residuals

10
; uwmmmw
-10
200 400 600 800
Sample Autocorrelation Function
0.2
0 1 - 1 e
-0.2
0 5 10 15 20

Lag

400

200

0
-6 -4 -2 0 2 4 6

Sample Partial Autocorrelation Function

0.2

-0.2;

0 5 10 15 20
Lag

Gréfico B. 2 — Analise dos residuos do modelo GARCH (1,1) para o

ativo BRKM5
Elaborado pelo autor.
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Standardized Residuals
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Gréfico B. 3 — Anélise dos residuos do modelo GARCH (1,1) para o
ativo EMBR3

Elaborado pelo autor.
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Gréfico B. 4 — Analise dos residuos do modelo GARCH (1,1) para o
ativo ENBR3
Elaborado pelo autor.
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Standardized Residuals
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Gréfico B. 5 — Analise dos residuos do modelo GARCH (1,1) para o
ativo EQTL3

Elaborado pelo autor.
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Gréfico B. 6 — Analise dos residuos do modelo GARCH (1,1) para o
ativo FLRY3

Elaborado pelo autor.
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Gréafico B. 7 — Analise dos residuos do modelo GARCH (1,1) para o

ativo HYPE3
Elaborado pelo autor.
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Gréfico B. 8 — Analise dos residuos do modelo GARCH (1,1) para o

ativo MGLU3
Elaborado pelo autor.
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Gréafico B. 9 — Analise dos residuos do modelo GARCH (1,1) para o

ativo RADL3
Elaborado pelo autor.
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Gréfico B. 10 — Andlise dos residuos do modelo GARCH (1,1) para o

ativo VIVT4
Elaborado pelo autor.
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7.3 ANEXO C — ROLLING WINDOW

Este anexo procura explicar mais suscintamente possivel a técnica
rolling window utilizada para a realizagdo de bakctests. Em um primeiro
lugar, nds precisamos escolher uma janela que iréd se deslocar ao longo do
nosso horizonte de previsdo. Para o caso deste trabalho, adotamos uma
janela de 400 dias. Portanto, esses 400 dias serdo sempre analisados para
a estimacdo do VaR, a medida que vamos incluindo os Gltimos dias de
previsdo da volatilidade condicional. A Figura C. 1 ilustra essa relacdo
para uma amostra menor.

Figura C. 1 — Rolling window
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Rolling window size

Elaborado pelo autor.

Entre t1 e t10 é ilustrada a janela que sera deslocada para cada dia
de previsdo, representada pelo horizonte de previsdo. O processo de
deslocamento pode ser melhor observado na Figura C. 2, onde a rolling
window 1 representaria, no nosso trabalho, a previsdo de um dia com base
nas 399 observagOes, enquanto que a rolling window representaria a
previsdo de mais um dia, com base na 398 observacdo e na ultima
previsdo realizada na rolling window 1. Esse processo € realizado durante
400 vezes (periodo de previsao).
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Figura C. 2 — Rolling window por etapas
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Elaborado pelo autor.

Esse processo otimiza as previsdes justamente por conta desse
deslocamento na janela de dados, procurando tornar a previsdo mais
fidedigna. Os dados foram utilizados para a previsdo do VaR para
diferentes intervalos de confianga.
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