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Estimacao nao-paramétrica do risco de cauda
Caio Ibsen Rodrigues Almeida*
José Valentim Machado Vicente!

Osmani Teixeira de Carvalho Guillen®

Este Trabalho para Discussao nao deve ser citado como represen-
tando as opinioes do Banco Central do Brasil. As opinioes ex-
pressas neste trabalho sdo exclusivamente do(s) autor(es) e nao
refletem, necessariamente, a visao do Banco Central do Brasil.

Resumo

Previsao de crises financeiras tem enorme importancia pratica.
Neste artigo nés propomos uma medida de risco de perdas extremas
usando dados em cross-section de precos de ativos. Esta medida apre-
senta como vantagem pratica o fato de prescindir de dados de opgoes
para sua implementacao. Usando dados da economia americana, os
nossos resultados mostram que a nossa medida de risco tem poder
preditivo significativo do retorno de mercado um més a frente e do
consumo um trimestre a frente.

Palavras-chaves: Risco de cauda, fator estocastico de desconto,
valor em risco.
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1 Introducao

Rietz (1988) e Barro (2006) hipotetizam que o retorno esperado das agoes
estd intimamente conectado com o risco de desastres. Isso forneceria uma
explicacao para o equity premium puzzle e diversas outras questoes abertas
em financas (veja Gabaix, 2012). Portanto, para testar a aderéncia desses
modelos a realidade, faz-se necessario mensurar esse risco. Por outro lado,
reguladores tém demonstrado preocupacao quanto a capacidade dos modelos
tradicionais de risco anteciparem crises financeiras.! Argumentam eles que
é necessario uma forma efetiva de avaliar o risco de cauda.? Recentemente,
alguns trabalhos propuseram técnicas para resolucao desses problemas. Neste
artigo nos oferecemos uma metodologia alternativa para célculo do risco de
cauda a partir da distribuigao neutra ao risco de um conjunto de fatores de
risco base.?

O risco de cauda esta associado a eventos raros mas que podem provocar
perdas extremas. Embora o conceito de risco de cauda seja simples, medi-
lo é uma tarefa desafiadora. Um modo tradicional de avaliar o risco de
cauda consiste no uso de modelos de teste de estresse. No entanto, como
bem ressalta Kelly (2012), eventos extremos sdo, por natureza, raros. Ou
seja, qualquer inferéncia sobre a probabilidade de quebras a partir de séries
histéricas esbarraria na escassez de informacao disponivel. Ademais, além
de raros, eventos extremos do passado podem nao mais se repetir no futuro
devido a uma ruptura no ambiente economico ou ao desenvolvimento de
novas medidas preventivas. Por outro lado, Borio et. al (2012) argumentam
que os testes de estresse nao sao adequados como dispositivos de alerta, ou
seja, como ferramentas para a identificagao de vulnerabilidades em momentos

TA forma mais comum de avaliacdo de risco por reguladores consiste no uso da métrica
Value-at-Risk (VaR). O VaR representa o quantil (em geral de 5%) da distribuigao futura
de ganhos ou perdas de uma carteira. No entanto, o uso do VaR como ferramenta de
gerenciamento de eventos catastréficos é bastante controverso (veja, por exemplo, Jarrow,
2012).

2Essa preocupacio aumentou nos ultimos anos em razio dos efeitos da crise subprime.
Andy Haldane, Diretor Executivo de Estabilidade Financeira do Banco da Inglaterra,
declarou recentemente que “the fatter the tails of the risk distribution, the more mislead-
ing VaR-based risk measures will be” (veja http://www.businessweek.com/news,/2012-06-
08 /boe-s-haldane-sees-risk-regulators-may-misjudge-capital-needs). Nessa mesma linha,
Perotti e outros (2011) mostram que o capital regulatério exigido por Basiléia nao é sufi-
ciente para cobertura do risco de cauda.

3Barro (2006) caracteriza desastres como eventos de declinio no PIB acima de 15%. No
caso americano, Barro lista dois episédios no século XX de contracao superior a 15%: A
Grande Depressao de 1929-1933 e a depressao pés Segunda Guerra Mundial (1944-1947).
O risco de cauda engloba, além desses episodios, outros que produziram efeitos reais menos
severos, como por exemplo, quebras no mercado (market crashes).



aparentemente tranquilos.

Em vista dessas dificuldades, um ramo recente da literatura tem ata-
cado essa questao via uma abordagem menos baseada em dados passados.
Bollerslev e Todorov (2011) estimam um indice de medo dos investidores
usando uma base de dados intradiaria de precos futuros e de opgoes sobre
S&P 500. Kelly (2012) assume que a cauda inferior da distribuigdo dos re-
tornos das acgoes obedece a lei de poténcia. Essa distribuicao depende de dois
parametros. Um deles (variante no tempo) representa o risco de cauda da
economia enquanto o outro captura a resposta dos ativos a fonte comum de
risco de cauda. A partir de dados em cross-section®, Kelly estima o risco
de cauda da economia via um pooling dos retornos diarios de todas as agoes
em um més. Ambos os trabalhos mostram que o risco de cauda tem im-
portante papel na explicacao do prémio de risco das acoes. Allen e outros
(2011) definem um indicador de catastrofe financeira como a média dos per-
centis calculados de trés modos diferentes dos retornos em cross-section de
acoes do setor financeiro. Eles mostram que o indicador catastréfico preve
recessoes macroeconomicas com seis meses de antecedéncia. Outra forma
bastante interessante de estimar medidas de eventos extremos consiste em
observar diretamente precos de opgoes, especialmente de puts. Por exemplo,
Siriwardane (2011) propée um método para detectar diariamente o risco de
cauda agregado da economia baseado em uma série de portfolios de opgoes
sobre diversas agoes.

Neste trabalho, nés propomos uma forma diferente de calcular o risco
de cauda. Primeiramente, nés estimamos as distribuicoes neutras ao risco
(DNR) de um conjunto base de ativos (fixados como os seis portfolios de
Fama-French no exercicio empirico descrito na Se¢ao 3). DNR sao valiosas
fontes de informacao uma vez que além das chances de ocorréncia dos es-
tados da natureza refletem também o medo que os investidores tém desses
estados. Baseado nesse fato, Ait-Sahalia e Lo (2000) tiveram uma ideia
interessante para avaliar o risco econémico. Ao invés de calcular os per-
centis da distribuicao estatistica dos precos, que refletem as probabilidades
reais, eles trabalham com a DNR. Os percentis da DNR geram o que Ait-
Sahalia e Lo denominam de Economic VaR (E-VaR). Segundo eles, o E-
VaR ¢é muito mais informativo uma vez que as DNR sao determinadas por
condicoes de equilibrio embutindo aspectos tais como preferéncias dos in-
vestidores, restricoes orcamentarias e market-clearing. O E-VaR contempla
nao sé o valor monetario das perdas mas também o impacto delas de acordo

4Mais precisamente, deverfamos dizer que os dados estdo dispostos em painel. No
entanto, como esse painel é curto (um més), podemos, sem cometer um erro absurdo, usar
a denominacao cross-section que reflete melhor a ideia de nao utilizagao de informagoes
muito antigas.



com as condigoes econdomicas.

Em seguida, nés damos um passo adiante em relagao a Ait-Sahalia e Lo
(2000) e exploramos em mais detalhes o lado inferior esquerdo das DNR.
Para tal, calculamos a soma de quatro medidas de cauda de cada uma das
DNR dos ativos base. Essas medidas sao: (i) percentil 1%; (ii) diferenca
entre o percentil 1% e o percentil 10%; (iii) preco de put out-of-the-money;
e (iv) prego de um portfolio assimetria, isto é, a diferenca entre os pregos de
put out-of-the money e de call in-the-money.”> O risco de cauda é definido
como a primeira componente principal dessas quatro séries.

O método descrito acima nos traz outra demanda: Como estimar as
DNR? O problema surge do fato de que DNR nao sao observadas. Uma série
temporal de pregos evolui de acordo com as probabilidades fisicas. Breeden
e Litzenberger (1978), Bates (1991), Rubinstein (1994), Longstaff (1995),
Ait-Sahalia e Lo (1998) dentre outros propdem solugoes para essa questao.
Todos esses trabalhos usam precos de opcoes para extrair a DNR do ativo
objeto. Isso impoe restricoes a aplicabilidade desses métodos. Por exem-
plo, é impossivel extrair DNR de ativos quando nao ha um mercado de
opgoes liquido. Além do mais, quando o objetivo é avaliacao de risco, cor-
relagoes assumem um papel fundamental como mostrado no artigo seminal
de Markowitz (1952). Entretanto, opgoes multifator (opgoes arco-iris) sao
extremamente incomuns.

Para contornar os problemas relacionados a disponibilidade de precos de
opcoes descritos no paragrafo anterior, nés calculamos as DNR de acordo com
o modelo proposto por Almeida e Garcia (2011). Neste modelo, dada uma
série temporal de retornos de um conjunto de ativos, Almeida e Garcia (2011)
encontram uma familia de fatores estocésticos de desconto através da min-
imizacao de funcoes convexas no espaco de fatores estocasticos de desconto
admissiveis e nao-negativos. Estas métricas convexas medem a distancia
entre um fator estocastico de desconto admissivel e o fator estocastico de
desconto de uma economia neutra ao risco. Assumindo-se uma taxa de curto
prazo constante e probabilidades reais (fisicas) da economia homogéneas®,
exatamente como em uma simulagao histérica de VaR, somos capazes de
obter uma correspondéncia direta entre fatores estocasticos de desconto e
DNR. Cada fungao convexa escolhida como métrica gera uma DNR que d&
um determinado tipo de énfase aos quatro primeiros momentos dos retornos
dos ativos escolhidos: média, variancia, assimetria e curtose.

O uso da técnica de Almeida e Garcia (2011) nos leva mais um passo

5 Puts out-of-the-money oferecem uma protecao natural contra crises. J& calls in-the-
money tém seu preco reduzido em momentos de nervosismo.
6Isto ¢, se existem T estados da natureza, entdo a probabilidade de cada estado é %



adiante em relacao aos trabalhos anteriores que avaliam risco a partir de DNR
extraidas de precos de opgoes: E possivel estimar DNR de qualquer ativo ou
fator de risco para os quais exista um mercado a vista disponivel, mesmo que
derivativos sobre esses ativos nao sejam negociados. Mais ainda, podemos
estender nossa analise até horizontes longinquos, como por exemplo, a crise
de 1929. Observe que até mesmo o provocativo Teorema da Recuperacao
de Ross (2012) nao contorna essa dificuldade. Ross mostra que ¢é possivel
determinar as probabilidades fisicas a partir das DNR, permitindo, dentre
outras aplicacoes, calcular a probabilidade que o mercado atribui a uma
catastrofe. No entanto, mais uma vez, precos de opgoes sao necessarios.

Os nossos resultados mostram que a medida de risco de cauda aqui pro-
posta tem forte capacidade preditiva do retorno de mercado e do consumo
futuros. Um aumento de uma unidade no risco de cauda prevé uma queda
de 7,6% no mercado de agoes (medido pelo S&P 500) um més a frente e de
0,8% no consumo um trimestre a frente (ambos anualizados). Essas variagoes
sao significantes com estatisticas t de 7,15 e 2,96, respectivamente. Os nossos
achados sao também robustos a uma série de variagoes na forma de estimagao
do risco de cauda. Por exemplo, os resultados permanecem qualitativamente
inalterados quando mudamos a funcao convexa da rotina de minimizacao do
modelo de Almeida e Garcia (2011).

O restante deste artigo esta organizado como se segue. A Segao 2 ap-
resenta uma breve descrigao da técnica de estimacao de DNR baseada no
modelo de Almeida e Garcia (2011). Nessa mesma segao discutimos também
a nossa proposta de mensuragao do risco de cauda a partir das DNR cal-
culadas. Na Secao 3 nés fazemos uma anélise dos resultados obtidos e dis-
corremos sobre o relacionamento entre o risco de cauda e crises economicas.
A Secao 4 contém uma série de testes de robustez em relacao a forma de
estimagao da métrica de risco de cauda. Por fim, a Se¢ao 5 apresenta uma
conclusao sobre este trabalho.

2 Metodologia

O primeiro passo da nossa metodologia de estimacao do risco de cauda con-
siste na obtengao das DNR. Para tal nés usamos o modelo de Almeida e
Garcia (2011) que apresenta como vantagem o fato de nao utilizar dados de
opgoes. A seguir apresentaremos uma descri¢ao sucinta desse modelo.

Seja R o vetor de retornos de ativos base cuja realizacao é dada pela série
temporal {R;},_; , em um espaco de dimensio K. Em nossa aplicagao
empirica (Segao 3) os ativos base serao os seis portfolios de Fama-French.
Esses portfolios sao formados pela intersecao de dois portfolios construidos



de acordo com o tamanho das empresas (valor de mercado) e trés portfo-
lios construidos pela razao entre o valor contabil e o valor de mercado das
empresas. A base de dados usada por Fama-French é fornecida pelo CRSP
(The Center for Research in Security Prices) e contém precos de agdes de
empresas que satisfazem determinados critérios de filtragem.”

Um fator estocdstico de desconto m que apreca esses ativos deve satisfazer
a Equagao de Euler (admissibilidade do fator estocdstico de desconto):

onde 1x representa um vetor K-dimensional formado por uns. Na forma
amostral, a Equacao de Euler é dada por:

1 < 1
szi (Rz’ - 51K> = Ok,
i=1

onde Og ¢ um vetor K-dimensional de zeros e a = 7 Z;‘F:l m;. Para garantir
auséncia de arbitragem devemos impor m; > 0.

Generalizando Hansen e Jagannathan (1991), Almeida e Garcia (2011)
procuram por fatores estocasticos de minima discrepancia que solucionam o
seguinte problema:

Mmyp = arg min % ZiT=1 &7 (my)
{mq,...,mp}
S.a. %Z;-Tzl m; (Rz - %1[{) = OK,
% Z?:l m; = a,

onde ¢” é um funcao de discrepancia convexa e homogénea dada por:

N B m7+1 _ a’y+1
#'m) = (v +1)

Almeida e Garcia (2011) mostram que a solugao desse problema é

, v ER.

(N (R )
1\
F 20 (@ X (R = 211))7)

onde A7 é solucao do seguinte problema de otimizacao:

A7 o

Myp =

(1)

"Para mais detalhes sobre esses portfolios, consulte o website do professor Kenneth
French http://mba.tuck.dartmouth.edu/pages/faculty /ken.french/index.html.



A = agmix AN (S5 -k (@ X (Re— 1)) )
A
s.a. 1+9XN (R —21k) >0 Vi

Observe que o fator estocastico depende do parametro . Nés arbitrari-
amente fixamos v = —3. No entanto, na Secao 4 noés discutimos testes de
robustez que levam em conta, dentre outras variagoes no modo de céalculo do
risco de cauda, mudancas nesse parametro.

Na simulacao histoérica tradicionalmente usada para calculo do VaR, a
probabilidade de cada um dos resultados da amostra dos retornos é 1/7.
Trabalhando com essa hipétese as DNR sao dadas simplesmente por m;(1 +
r)/T onde r é taxa livre de risco.

Extraidas as DNR dos ativos base, nés calculamos quatro medidas de
cauda dessa distribuicao. Essas medidas serao denominadas medidas primi-
tivas de risco de cauda por razoes que ficarao claras mais adiante. A primeira
medida é simplesmente a soma dos quantis 1% das DNRs de cada ativo base,
isto é, a soma dos VaR 99%. A segunda medida é a soma das diferencas
entre os quantis 1% e 10%, isto é a soma das diferencas entre os VaR 99%
e VaR 90%. A ideia dessa medida primitiva é excluir perdas em condicoes
normais (VaR 90%) da cauda da distribuigao (VaR 99%). De posse das DNR
podemos calcular precos de ativos, em particular podemos calcular precos de
opgoes. Precos de portfolios de opgoes sao um bom indicativo de catastrofes.
A maneira mais simples de se proteger contra uma crise consiste na compra
de puts out-of-the money. Uma put out-of-the money s6 remunera o com-
prador caso ocorra uma forte depreciacao do ativo objeto. A terceira métrica
primitiva é a soma dos precos de puts out-of-the money sobre os ativos base.
Consideramos puts out-of-the money aquelas com strikes iguais ao quantil
10% da DNR. Uma estratégia mais interessante que permite explorar a pos-
sibilidade de quedas extremas consiste na compra de um portfolio assimetria.
Um portfolio assimetria é formado pela compra de uma put out-of-the money
e venda de uma call out-of-the money. Uma call foi definida como out-of-the
money quando o seu strike for igual ao quantil 90% da DNR. A quarta me-
dida primitiva é a soma dos pregos de portfolios assimetria montados sobre
cada um dos ativos base. Observe que, conhecida a DNR, o precos das calls
e puts sao facilmente calculados. Finalmente, nés definimos o risco de cauda
como sendo a primeira componente principal das quatro medidas primitivas.



3 Resultados

Conforme descrito na Sec¢ao 2, o Risco de Cauda aqui proposto (escrito, de
agora em diante, com letras maitsculas) é a primeira componente principal
de quatro métricas primitivas de cauda. Devido a alta correlacao entre essas
quatro métricas a primeira componente explicou 67,25% da variacao dos
dados originais. A Tabela 1 contém estatisticas descritivas sobre o Risco de
Cauda. O valor maximo do Risco de Cauda ¢é 12,83 (setembro de 1929) e
o minimo é -2,58 (dezembro de 1969). A série é fortemente assimétrica a
direita e leptocirtica. E também estaciondria (estatistica de Dickey-Fuller
igual a -8,71). O Risco de Cauda pode ser ajustado por um processo AR(2)
com coeficientes de ordens 1 e 2 significativos (nivel de 5%) e iguais a 0,23 e
0,16, respectivamente.

A Figura 1 apresenta a evolugao temporal do Risco de Cauda entre julho
de 1926 e setembro de 2012. O grafico mostra uma alta volatilidade do
Risco de Cauda com varios picos. Esse comportamento de “eletrocardio-
grama’também é observado em outras medidas do risco de cauda como por
exemplo o expoente da lei de poténcia estimado por Kelly (2012). A linha
vermelha é a média movel de seis meses do Risco de Cauda. Essa suavizacao
permite melhor visualizar a relacao entre o Risco de Cauda e eventos de es-
tresse. Interessante notar como o Risco de Cauda sofre forte elevacao em
momentos de crise, muitas vezes antecipando quebras no mercado. Por ex-
emplo, o pico méaximo do Risco de Cauda aconteceu em setembro de 1929,
exatamente um meés antes do crash da Bolsa de Nova York. Em outubro de
1929, o indice Dow Jones teve tombo de mais de 20% sendo que em apenas
dois dias (28 e 29 de outubro) a queda superou 12%. Esse movimento foi
apenas o inicio da maior crise econoémica da histéria que se estendeu por 10
anos.

A antecipacao de fortes movimentos do mercado pela nossa medida de
risco de cauda também é observado em outros momentos. Em abril de 1962,
observa-se um pico no Risco de Cauda. Em maio e junho desse mesmo ano o
S&P 500 recuou 9% e 7%, respectivamente. Esse bear market foi apelidado
de Kennedy Slide em razao de alguns analistas identificarem as causas dessa
queda como dificuldades internas e externas do governo do presidente John
Kennedy. Em setembro de 1987 ocorreu outra elevacao abrupta no Risco de
Cauda. Em 19 de outubro de 1987, dia que ficou conhecido como segunda-
feira negra, o indice Dow Jones apresentou a maior queda percentual da
histéria, recuando 22,6%. Em setembro de 1997 e julho de 1998 temos dois
picos do Risco de Cauda que podem ser associados a crise da Asia (em 27 de
outubro de 1997, pior momento da crise, o indice Dow Jones recuou 7,2%)
e a crise da Russia (default do governo russo em 17 de agosto de 1998, cujo
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reflexo no mercado americano foi uma queda de 11,5% no Dow Jones em 3
dias no fim de agosto).®

Por outro lado, nas crises do petrdleo de 1973 e subprime de 2008, o
Risco de Cauda reagiu, na melhor das hipoteses, contemporaneamente. Os
apices dessas duas crises podem ser marcados em outubro de 1973 (decisao
dos paises exportadores de petréleo de elevar em 70% o prego do barril) e
em setembro de 2008 (quebra do banco Lehman Brothers). Ja os picos de
Risco de Cauda préximos a essas datas ocorreram em outubro de 1973 e
novembro de 2008. Vale notar que em relacao a crise subprime outras medi-
das de risco de cauda proposta na literatura sequer apresentaram variacoes
significativas durante o ano de 2008. Kelly (2012) argumenta que a crise
subprime foi marcada por uma volatilidade extrema, mas que essa volatili-
dade era previsivel em horizontes de curto prazo. Depois de ajustar por essa
componente previsivel, os retornos nao seriam extremos quando comparados
com a distribuicao historica. Portanto, nao haveria efeito no risco de cauda.

Finalmente, alguns picos do Risco de Cauda nao possuem associacao
aparente com nenhuma crise. Nesse caso, se incluem os movimentos de agosto
de 1946, maio de 1950 e agosto de 1955. No entanto, embora nesses periodos
nao haja registro de catastrofes, é possivel observar desvalorizagoes acentu-
adas da Bolsa de Nova York em meses ao redor dessas datas. Por exemplo,
em agosto e setembro de 1946 o Dow Jones sofreu duas quedas consecutivas
de 6,5% e 3,5%, respectivamente.”

Para melhor precisar a capacidade do Risco de Cauda de atuar como um
indicador antecedente de crises, nés rodamos duas regressoes. A primeira
delas relaciona o retorno de mercado com o Risco de Cauda:

M, = TR,y +0M;_ + K + ¢, (2)

onde M, é o retorno de mercado em t e TR;_ é o Risco de Cauda em ¢t — 1.
O retorno de mercado foi medido pelo retorno do S&P 500 calculado por
Shiller (2005). Esses dados estao disponiveis (e atualizados) na home page
de Robert Shiller, http://www.econ.yale.edu/~shiller/data.htm. O termo
M;_1 controla autocorrelacao de primeira ordem no retorno de mercado. A
regressao 2 foi rodada com dados mensais entre julho de 1926 e setembro de
2012 (1033 observagoes).

A segunda regressao tem por objetivo determinar a associacdao entre o
Risco de Cauda e o consumo futuro:

8Para uma andlise mais detalhada de crises americanas veja, por exemplo, Sobel (1999).
9Note entretanto que o periodo pés Segunda Guerra Mundial é identificado por Barro
(2006) como um dos dois episédios de desastres na economia americana no século XX.
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Cy=PTR_1 +0.C_1 4+ 0:C,_o + 05C,_5 4+ 0,C,_y + K + ¢, (3)

onde C; é o consumo no trimestre t. Mais uma vez, os termos defasados
no lado direito tém por objetivo controlar efeitos autoregressivos na variavel
dependente. Os dados de consumo sao representados pela série despesa real
com bens de consumo pessoais, ajustada sazonalmente, que mede a quan-
tidade real de bens e servicos adquiridos por residentes dos EUA.! Esses
dados se estendem do segundo trimestre de 1948 até o terceiro trimestre de
2012 (258 observagoes).

Grosso modo podemos dizer que a Equacao 2 captura o aspecto financeiro
das crises enquanto a Equagao 3 engloba o lado economico. As Tabelas 2 e 3
apresentam os resultados das regressoes 2 e 3, respectivamente. Para obter
a estatistica t nds usamos o estimador de Newey e West (1987), que mantém
a consisténcia mesmo na presenca de autocorrelacao e heterocedasticidade.
O Risco de Cauda é significativo (no nivel de 95%) em ambas as regressoes.
Um aumento de uma unidade do Risco de Cauda provoca em média quedas
de 7,6% a.a. (0,0063 x 12) no retorno de mercado um meés a frente e de 0,8%
a.a. (0,0020 x 4) no consumo um trimestre a frente.

Um exercicio interessante consiste em comparar a nossa medida de risco
de cauda com outras baseadas em opgoes. Opgoes sao instrumentos finan-
ceiros cujo o preco fornece valiosa informagao sobre a distribuicao de proba-
bilidade futura dos precos de ativos. Baseado nessa ideia, Siriwardane (2011)
propoe uma medida para detectar o risco de cauda usando portfolios de
opgoes sobre agoes. Dentre outras estratégias, Siriwardane (2011) consid-
era um portfolios assimetria delta-vega neutros. Um portfolio assimetria é
formado pela compra de put out-of-the-money e pela venda de call out-of-
the-money. A condicao delta e vega neutros tem por objetivo eliminar da
medida de risco de cauda outros riscos, tais como o risco de volatilidade.
Dados de opgoes sé estao disponiveis a partir de 1996. Siriwardane (2011)
empregou dados didrios de opcoes sobre 74 agoes todas com prazo de um mes.
Em seguida, o risco de cauda agregado foi definido como a média dos precos
dos portfolios assimetrias delta-vega neutros sobre essas 74 acoes.'! Como
a nossa medida de risco de cauda tem frequéncia mensal, nds aplicamos na
medida de risco de cauda baseada em portfolios assimetrias um segundo op-

10Mais especificamente, usamos a série cédigo PCECC96 - Real Personal Consumption
Ezxpenditures disponivel em http://research.stlouisfed.org/fred2/series/pcecc96.

HSiriwardane (2011) considera diversas outras medidas agregadas de risco de cauda
como, por exemplo, precos de outros portfolios de opgoes e/ou calculando a primeira
componente principal ao invés da média.

12



erador média em cada més.!? A Figura 2 apresenta tanto a nossa medida
de risco de cauda como a baseada nos portfolios assimetria de opcoes entre
janeiro de 1996 e outubro de 2010. Visualmente essas duas séries parecem
caminhar juntas o que é confirmado pela correlacao de 50,31% entre elas.
Por fim, nés também investigamos o poder preditivo fora da amostra do
Risco de Cauda usando um procedimento idéntico ao proposto por Kelly
(2012). O objetivo é avaliar se o Risco de Cauda é capaz de fornecer uma
previsao para o retorno futuro do mercado. Seja ty o més inicial da amostra.
Para cada ts >ty + 120, nés estimamos a seguinte regressao univariada:

My = BTR1 + K + ¢, (4)

com dados entre ty e t;. O deslocamento de 120 meses tem por objetivo
permitir uma base de dados inicial suficientemente grande. Os coeficientes
dessa regressao sao usados para fazer a previsao do retorno de mercado em
ts+ 1. A base de dados é entao aumentada em um meés e uma nova previsao
é feita. O procedimento é repetido até o fim da base de dados.

De posse da sequéncia de previsoes assim geradas, podemos definir o R?
fora da amostra como:

. 2
Zt <Mt+1 - Mt+1\t>
> (Mysy — )"

onde ]\7[t+1|t é a previsdo para t + 1 feita em ¢ e M, é a média do retornos
de mercado entre ¢y e . Um R? negativo significa que a previsao produzida
pelo Risco de Cauda é pior do que tomar simplesmente a média histérica.
Considerando a amostra inteira (¢, = julho de 1926 até setembro de 2012),
o R? fora da amostra ¢ 5,1%. Considerando apenas o periodo estudado por
Kelly (2012) (to = janeiro de 1963 até dezembro de 2010) o R? aumenta para
5,6%. O R? fora da amostra do risco de cauda proposto por Kelly (2012) é
0, 7% para previsao um meés a frente. Em outras palavras o Risco de de Cauda
aqui proposto demonstrou capacidade preditiva um meés a frente superior ao
expoente da lei de poténcia estudado por Kelly (2012).

R® =

4 Testes de Robustez

A metodologia de estimacao do risco de cauda por nds proposta contém uma
série de especificacoes que poderiam ser consideradas arbitrarias gerando

12Nés agradecemos a Emil Siriwardane que gentilmente cedeu os dados de seu trabalho.
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questionamentos sobre a validade dos resultados apresentados. Essas especi-
ficagoes englobam os parametros do modelo de Almeida e Garcia (2011), os
ativos base, as métricas primitivas de risco de cauda (das quais extraimos a
primeira componente principal) e as variaveis de controle das regressoes 2 e
3. Nessa secao nés discutimos uma série de variagoes da nossa metodologia.
Do ponto de vista qualitativo, os achados discutidos na secao anterior sao
robustos a todas essas variagoes.

O primeiro questionamento diz respeito ao parametro v do modelo de
Almeida e Garcia (2011). Esse parametro foi fixado no valor de -3. Nés
também calculamos o Risco de Cauda para os seguintes valores de ~: -5, -2,
-1,-0,5 e 0. As correlagoes entre o Risco de Cauda com esses valores de v e
o Risco de Cauda com + igual a -3 foram todas superiores a 85%, indicando
que os nossos resultados nao sao sensiveis ao parametro chave do modelo de
Almeida e Garcia (2011).

Todas as métricas primitivas de risco de cauda dependem da escolha
de um quantil. Nas métricas 1 e 2, temos de escolher o quantil do VaR.
Nas métricas 3 e 4, temos de escolher o quantil que define os moneyness das
opcoes. Nos testamos pequenas variagoes em todos esses quantis. Na métrica
primitiva 1, mudamos o VaR de 99% para 95%. Na métrica primitiva 2,
mudamos o VaR de 90% para 85% e 95%. Nas métricas 3 e 4, definimos
a put out-of-the-money como sendo aquela com strike igual ao quantil 20%
da DNR e a call out-of-the-money aquela com strike igual ao quantil 80%
da DNR. As medidas de risco de cauda (primeira componente principal das
métricas primitivas) assim geradas possuiram, mais uma vez, alta correlagao
com o Risco de Cauda estudado na secao anterior. Adicionalmente, nods
também consideramos uma quinta métrica primitiva definida pelo prego de
um portfolio assimetria delta-vega neutro conforme sugerido por Siriwardane
(2011). A introdugao dessa quinta métrica teve pouco impacto no Risco de
Cauda.

Em relagao aos ativos base, nés trabalhamos com as seguintes variagoes:
diretamente com os fatores de Fama-French (Prémio de Risco de Mercado,
SMB ¢ HML) e com os 25 portfolios de Fama-French. Nesse tltimo caso, o
risco de cauda foi calculado em base trimestral, haja vista que com 25 ativos
precisamos de mais de 25 observagoes para estimar a DNR usando o modelo
de Almeida e Garcia (2011). Baseado na ideia de agrupamento de dados em
cross-section utilizada, por exemplo, por Allen e outros (2012) e Kelly (2012),
nos empilhamamos todos os retornos dos seis portfolios de Fama-French em
cada mes, criando um unico ativo ficticio. Em seguida, nés extraimos a
DNR desse ativo ficticio pelo procedimento de Almeida e Garcia (2011) e
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calculamos outra variante do Risco de Cauda.!® Todas essas variacoes dos
ativos base nao produziram modificacoes significativas nos resultados das
regressoes 2 e 3.

Por fim, nés estudamos alteragoes nas especificagoes das regressoes 2 e
3. Primeiramente, ao invés da série de retornos do S&P 500 calculada por
Shiller (2005), consideramos como retorno de mercado o indice Dow Jones e
o fator Prémio de Risco de Mercado de Fama-French. Como alternativa ao
consumo como variavel de afericao do nivel de atividade econdémica, tomamos
o Produto Interno Bruto real com ajuste sazonal.'* Em relacao aos controles,
introduzimos em ambas as regressoes uma medida de volatilidade do retorno
de mercado. Essa volatilidade foi calculada de duas formas diferentes: (i)
usando um modelo GARCH (1,1) com dados mensais do retorno de mercado
e (ii) pela volatilidade realizada dos retornos diarios do mercado em cada
meés. Os resultados mantiveram-se inalterados. Ou seja, o Risco de Cauda
foi significativo no nivel de 5% e com sinal negativo.

5 Conclusao

Neste trabalho nés introduzimos uma forma inovadora de mensuracao do
risco de cauda, isto é, o risco de crises economicas. A abordagem consistiu
em, primeiramente, extrair as probabilidades neutras ao risco de um conjunto
de ativos base, eleitos, no exercicio empirico, como os seis portfolios de Fama-
Franch. Para tal usamos o modelo de Almeida e Garcia (2011) que apresenta
como vantagem o fato de poder ser implementado sem demandar precos de
opcoes. De posse dos precos de estados, foram calculadas quatro métricas
de risco de cauda construidas com base nos quantis e precos de portfolios
sintéticos de opcgoes. A medida de risco de cauda da economia foi entao
tomada como sendo a primeira componente principal dessas quatro medidas.

Usando dados da economia americana, os nossos resultados mostram que
a medida de risco de cauda aqui proposta tém forte capacidade preditiva do
retorno de mercado um mes a frente e do consumo das familias um trimestre
a frente. Esses resultados sao robustos a uma série de variagdes no procedi-
mento de calculo do risco de cauda. Do ponto de vista académico, os nossos
achados fornecem uma ferramenta que pode ser usada para testar modelos

13Vale notar que esse procedimento de empilhamento dos dados se constitui em um
mero artificio empirico, carecendo de significado econémico dentro do arcabougo tedrico
de Almeida e Garcia (2011).

14S¢rie  Real Gross Domestic Product, cédigo GDPC1, disponivel em
http://research.stlouisfed.org/fred2 /series/GDPC1, que representa o valor real dos
bens e servicos produzidos pelo trabalho e propriedade nos EUA.
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recentes que levam em conta riscos de desastres com o objetivo de explicar
certos puzzles em finangas. Do ponto de vista pratico, oferecemos uma ferra-
menta util para gestores e reguladores controlarem a exposicao de carteiras
e instituicoes a eventos extremos.
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Estatistica Valor

Média 0,0003
Mediana -0,4931
Maximo 12,8328
Minimo -2,5810

Desvio Padrao 1,6366
Assimetria 3,3328

Curtose 19,0768
Dickey-Fuller -8,71

KPSS 1,35

AR(1) 0,23 (7,43)

AR(2) 0,16 (5,07)

Tabela 1: Estatisticas descritivas - Risco de Cauda.
Esta tabela apresenta estatisticas descritivas do Risco de Cauda. Os valores
criticos dos testes de Dickey-Fuller e KPSS no nivel de 5% sao -2,86 e 0,46,
respectivamente. As linhas AR(1) e AR(2) apresentam os coeficientes do
ajuste do Risco de Cauda a um processo autoregressivo de ordem 2. Entre

parénteses os valores da estatistica t.
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Figura 2: Risco de Cauda e Portfolio Assimetria.
Esta figura apresenta a evolugao temporal da nossa medida de risco de
cauda (linha azul) e da média dos pregos de portfolios assimetria delta-vega
neutros sobre 74 acoes (linha vermelha) entre janeiro de 1996 e outubro de
2010. Um portfolio assimetria consiste na compra de uma put out-of-the-
money e na venda de uma call out-of-the-money.
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Variavel Valor  Estatistica t p-value

K 0,0017 1,26 0,2068
TRy -0,0063 7,15 0,0000
M, 0,1944 6,15 0,0000
R? 0,1239

R? ajustado 0,1212
Durbin-Watson 1,90

Tabela 2: Relacao Retorno de Mercado - Risco de Cauda.
Esta tabela apresenta os resultados da regressao M; = BT R;—1 + OM;_1 +
K + €. O erro dos estimadores foi calculado de acordo com Newey e West

(1987).

Variavel Valor  Estatistica t p-value
K 0,0050 5,91 0,0000
TR 1 -0,0020 -2,96 0,0034
Ci—1 0,3067 4,96 0,0000
Ci_o 0,1340 1,71 0,0883
Ci_3 -0,0756 -1,14 0,2536
Ci—y -0,0874 -1,26 0,2072
R? 0,1926

R? ajustado  0,1766
Durbin-Watson 2,05

Tabela 3: Relagao Consumo - Risco de Cauda.
Esta tabela apresenta os resultados da regressao Cy = ST R;_1 + 61Cy_1 +
05C;_o + 03Cs_3 + 04Ci_4 + K + €. O erro dos estimadores foi calculado
de acordo com Newey e West (1987).
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