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Resumo

Este artigo propde-se a verificar a adequacdo da aplicacdo da distribuicdo de probabilidade de Lévy aos
retornos do Indice Bovespa, das acdes da Vale e da Petrobras. Esse intuito é consentaneo com o viés atual de
aplicacdo de conceitos da fisica-estatistica no estudo de séries de dados financeiros. Sdo analisados dados reais
dos retornos dos referidos ativos com intervalo diario, semanal, mensal e trimestral, para o periodo de janeiro
de 1997 a dezembro de 2009. Verificou-se a compatibilidade da distribui¢do de probabilidades de Lévy aos
retornos, bem como se procedeu a comparagdo dessa com o modelo cléssico Gaussiano, além da andlise de
autocorrelacdo dos dados e sua estatistica descritiva.
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Abstract

This paper proposes to verify the adequacy of applying a Lévy probability distribution to the returns of the
Bovespa’s Index and Vale and Petrobras” stocks. It is consentaneous with the present trend of applying
concepts from the physical-statistical science to the study of financial time series. Real return data with daily,
weekly, monthly and quarterly intervals from the previously quoted assets were analyzed from January 1997 up
to December 2009. The compatibility of the Lévy probability distribution to the observed returns was checked
and a comparison of it with the classical Gaussian model, and also the data autocorrelation and its descriptive
statistics are presented.
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1. Introducéo

Prever o futuro sempre esteve, e continua a estar, entre as maiores aspiracées humanas. Em
nosso passado ancestral, a pratica do vaticinio estava associada a poderes divinos ou sobrenaturais.

O século passado viu o aprofundamento do conhecimento cientifico, o surgimento e o
desenvolvimento da estatistica e da probabilistica, com uma abordagem fisico-matematica
aprofundada.

Esses conhecimentos tém sido aplicados de forma bem sucedida e com resultados importantes
em todas as areas do conhecimento. Modelos baseados na metodologia de Box e Jenkins (1970)
consideram, em seu cerne, que os dados apresentam uma distribuicdo de probabilidades dita gaussiana,
ou seja, com parametros bem conhecidos (média e desvio padréo), e em que valores futuros podem ser
de, alguma forma, influenciados pelos valores passados.
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Seria, portanto, racional e ldgico, a priori, aplicar essa mesma metodologia, e modelos
decorrentes, ao mercado financeiro e seus ativos. Com seus dados abundantes e disponiveis, os ativos
financeiros permitem construir modelos estatistico-matematicos de forma a obter retornos acima da
média, ao projetar o preco futuro de ativos e se proteger de oscilacBes indesejadas de precos,
provisionando adequadamente contra eventuais perdas.

Entretanto, a aplicagdo do modelo Gaussiano mostrou-se apenas relativamente adequado nos
momentos de normalidade dos mercados, mas pouco aplicavel as situacbes ditas andmalas ou
extremas. Eventos de cunho financeiro, social, politico, ambiental ou outro qualquer, incomum, séo
situacbes extremas que surgem repentina e inesperadamente, com o potencial de criar oscilacdes
muito acima da média no valor dos ativos financeiros. Esse tipo de acontecimento ndo é corretamente
previsto e tratado por métodos que adotem em seu cerne a distribuicdo normal de Gauss, a qual
reserva a suas ‘“caudas” de baixas probabilidades, a ocorréncia desses eventos extremos. Isso fica
patente face as perdas ocorridas durante esses periodos de instabilidade, como consequéncia do
computo imperfeito do risco da ocorréncia e amplitude do evento.

Desde os anos 1920, diversos matematicos tém debrucado-se a respeito desse tema e, em 1928,
0 matematico R.A. Fisher e seu colega L.H.C. Tippett apresentaram o que hoje se conhece como
Teoria do Valor Extremo (TVE), num artigo que mostrava que 0s eventos extremos de fato seguem
seus proprios tipos especiais de distribuicdo. Hoje, a Teoria do Valor Extremo é muito usada para
estimar o risco de inundacdes e a adequacdo de defesas contra essas, assim como o dimensionamento
de obras como barragens de 4gua para abastecimento e a geracdo de hidroeletricidade dentre outros.

Segundo Hartmann (2007), uma série contemporanea de desastres financeiros, incluindo a
recente crise provocada pelo calote generalizado das hipotecas imobiliarias nos Estados Unidos,
inspirou Alan Greenspan, ex-presidente do Federal Reserve dos Estados Unidos, a falar sobre os
beneficios potenciais de usar a TVE na estimativa de riscos financeiros.

Outro fator importante e inerente aos ativos financeiros, que de modo geral limita a aplicacao
do modelo Gaussiano, ¢ a aparente “falta de memoria” de seus retornos, comumente conhecida como
random walk, condicdo sine qua non da classica Hipdtese do Mercado Eficiente, conforme
preconizado por Fama (1965). Essa hipOtese prevé que o preco corrente de uma dada acdo espelha
todas as informacdes e expectativas dos atores do mercado, de forma que a cotacdo de uma acao seria
totalmente imprevisivel a partir de informac@es pretéritas como preco, volume ou qualquer outra.

Surge dai, como consequéncia da inadequacdo do modelo Gaussiano as caudas da distribuicao
das séries de retornos de ativos financeiros e também como decorréncia da falta de autocorrelagdo
desses retornos, a necessidade de uma abordagem nova. Ou seja, a abordagem classica de tratar os
retornos logaritmicos de ativos financeiros como anédlogos a um fendmeno natural comumente
conhecido por Movimento Browniano ou, ainda, Comportamento Difuso Anémalo, que tem um
tratamento fisico-estatistico estabelecido, necessita ser substituida por uma nova metodologia.

Em 1963, Mandelbrot traz um resultado teérico importante ao generalizar o Teorema Central
do Limite — tdo usado para justificar a aplicacdo do modelo Gaussiano — colocando a curva de Gauss
como um caso particular de uma familia de distribuicGes mais ampla: a de Lévy. Assim, abre-se um
novo horizonte de pesquisas para a substituicdo dos modelos Gaussianos por modelos baseados na
distribuicdo de Lévy.

Este artigo propOe-se a verificar a adequacdo do uso de um modelo de probabilidades de
retornos logaritmicos baseado na distribuicio de probabilidade de Lévy aplicado ao indice Bovespa e
as agOes da Vale e da Petrobras.

O fator motivador que justifica essa abordagem esta nos eventos mercadoldgicos que
culminaram com mudancas fundamentais na dindmica de mercado. Desde outubro de 2008, a
autoridade monetaria brasileira, o0 Banco Central do Brasil, promoveu sucessivos movimentos de
reducdo da taxa basica de juros até que essa atingiu sua minima histérica, de 8,75% ao ano. Fez isso
como ferramenta no enfrentamento da crise subprime. Esse fato, com grande probabilidade,
ocasionard uma migracao de ativos de menor risco para ativos de maior risco. Em especial, no caso de
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fundos de pensdo, que tem uma meta atuarial a atingir, de forma a garantir o poder de compra dos
beneficios futuros, esse movimento sera uma necessidade.

Ademais, o cendrio global sugere uma instabilidade potencialmente crescente, resultante de
questBes demograficas, politicas e ambientais de escala global. Uma era de escassez de recursos
naturais, devido ao aumento populacional e ao padrdo de vida de milhdes, realidade agravada pelos
efeitos adversos do aquecimento global concomitante e pela busca de uma mudanga na matriz
energética global. Eventos que terdo impacto certo nos mercados de comodities, em especial petréleo,
seus derivados e minério de ferro.

Como as acbes da Vale PNA (codigo VALES) e da Petrobras PN (codigo PETR4) sdo o0s
principais componentes do indice Bovespa e o seu produto principal sd0 commodities universais, a
busca de uma determinacéo mais correta do risco desses ativos permite estabelecer a exposicdo ideal a
esses, e 0 consequente correto provisionamento para perdas.

Quando se considera o panorama de maior exposi¢cdo dos fundos de pensdo a ativos
financeiros mobiliérios, a correta determinacdo e o provisionamento destes, na prética, significa
fundos de pensdo com maior solidez atuarial e financeira e, consequentemente, uma aposentadoria
mais tranquila para muitos.

Este artigo visa, também, sanar parcialmente a relativa falta de estudos de adequacdo de
modelos fisico-estatisticos para os retornos de ativos financeiros para o mercado acionério brasileiro e
seus mais importantes constituintes. Assunto que terd certamente cada vez maior relevancia ante os
cenarios futuros para a economia nacional e também internacional.

2. Fundamentacéo

Uma das preocupacOes da teoria estatistica estd em modelar dados que sdo provenientes de
resultados incertos por meio do uso de distribuicbes de probabilidades, permitindo o estudo das
possibilidades de ocorréncia de um evento. Essa aplicacdo, em geral, é realizada por meio de
observacdes feitas em uma amostra, na qual o modelo leva em consideracdo a frequéncia de cada
evento. No entanto, em algumas areas de aplicacdes, com destaque para as financas, entender a
ocorréncia de eventos extremos € muito importante.

Em 1700, Nicolas Bernoulli ja se deparava com um problema de valor extremo, ao tratar da
média da distancia méaxima a origem, de pontos aleatoriamente posicionados em uma linha reta de
tamanho fixo. A Teoria de Valores Extremos (TVE) originou-se da necessidade dos astrdnomos de
utilizar ou de rejeitar observacGes discrepantes, e 0s primeiros artigos sobre o assunto datam do
periodo entre 1914 e 1920 (EMBRECHTS; JLUPPELBERG; MIKOSCH, 1997).

A TVE aplica-se a financas, em andlise de risco, na busca por estimar perdas futuras por meio
da modelagem do comportamento menos frequente, ou mais raro, ou, ainda, por perdas associadas a
eventos de inadimpléncia ou de retornos de ativos financeiros. No Gltimo caso, os eventos de menor
frequéncia séo retornos que representam valorizagdo ou desvalorizacgao excessiva do ativo (KEARNS;
PAGAN, 1997).

Ainda, na area financeira, 0 modelo interno de anélise de risco de mercado mais difundido é a
metodologia de Value at Risk (VAR), que representa a perda esperada para um periodo de tempo,
associado a certa probabilidade. A parte fundamental de um modelo de VAR € a escolha da
distribuicdo de probabilidades para os retornos, considerando-se os fatores de risco que afetam o valor
de um portfdlio. Os métodos de variancia e covariancia, simulacdo histérica e simulagdo de Monte
Carlo sdo as abordagens mais utilizadas e diferem quanto a essa escolha — o primeiro assume
normalidade dos retornos, o segundo baseia-se na distribuicdo empirica e o Gltimo, teoricamente,
simula uma distribuicdo qualquer. Ao assumir a normalidade dos retornos, quando a verdadeira
distribuicdo tem caudas mais pesadas, como € o caso das distribuicdes de valor extremo, subestima-se
0 VAR. A teoria de valores extremos contribui para o aprimoramento dos modelos de VAR por
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concentrar-se no ajuste da distribuicdo dos valores extremos da variavel aleatoria, diminuindo,
portanto, a influéncia dos valores centrais (JORION, 1997).

2.1. Ativos financeiros — Crise do Subprime

Os ativos financeiros sao basicamente representados por acdes, debéntures, titulos publicos e
depositos bancérios. Em anos recentes, tém apresentado crescimento expressivo, e se tornaram
completamente descolados da economia real, segundo levantamento anual do McKinsey Global
Institute de 2008. Conforme o estudo, os ativos financeiros tém crescido mais nos ultimos anos do que
na média historica. Em 2006, o volume de ativos financeiros aumentou 17% em todo o mundo,
atingindo US$ 167 trilhdes. A tendéncia no ano de 2007 continuou em alta. No inicio da década, os
mesmos ativos giravam em torno de US$ 90 trilhdes e, em 1980, eram de US$ 12 trilhdes. O Produto
Interno Bruto (PIB) dos paises também cresceu, porém em propor¢do bem menor. Em 2006, o
crescimento dos bens e servicos produzidos em todo o mundo foi de quase 8%, comparado a 2005, e
alcancou US$ 48,3 trilhGes. No inicio da década de 1990, o PIB mundial girava em torno dos US$ 20
trilhdes e, em 1980, era de US$ 10 trilhdes. O descolamento entre os ativos financeiros e a economia
real € dado como uma das principais causas das recentes crises financeiras e das fortes oscilacbes nos
mercados. Essa liquidez fantastica viabilizou o mercado produtivo e fez explodir os investimentos
diretos estrangeiros, os avancos tecnoldgicos e o comércio internacional. Um efeito colateral, no
entanto, foi a volatilidade, porque aumentou o peso relativo das transac6es financeiras na economia.
De acordo com o instituto McKinsey, 0 peso entre os ativos financeiros e a economia real se equivalia
em 1980. Em 2000, ele ja era o triplo do PIB e, em 2006, ficou em 3,5 vezes. Trata-se de um
crescimento irracional, e a ideia de que haveria apenas uma correcdo nao fazia sentido, mas
prevaleceu mesmo assim. O relatério McKinsey alertava que o maior peso financeiro pode levar a
"correcOes dolorosas”, caso a alta seja causada por uma elevacdo irreal das acbGes ou pelo
endividamento publico excessivo, mas ndo falou no endividamento privado explosivo.

Conforme o relatério pressagiou, a corre¢éo de fato veio e foi muito intensa, tendo destruido
uma porcao significativa da riqueza mundial, a crise do subprime.

O estouro da bolha imobiliaria norte-americana foi uma reacdo em cadeia a créditos
concedidos a uma classe de consumidores que ndo tinha capacidade de pagamento. Sua origem
remonta a crise da internet, em 2001, quando o Federal Reserve (FED) passou a reduzir a taxa de
juros para baratear empréstimos e financiamentos e encorajar o consumo. O FED, diante dos
primeiros indicios de uma recessdo, no inicio de 2001, comecou a afrouxar sua politica monetaria. Na
ocasido, 0s juros estavam em 6,5%, o nivel mais elevado em 12 anos.

A politica de crédito generoso, destinada a encorajar o gasto dos consumidores, que nos
Estados Unidos da América (EUA) equivalia a mais de dois tercos da economia, levou a taxa de juros
a 1%, em termos anualizados no inicio de 2004, a mais baixa desde 1958.

Como consequéncia, os imdveis viraram fontes de investimento na maior economia do mundo.
Na ansia de aproveitar as mais baixas taxas de juros da historia (para, por exemplo, comprar o
segundo ou terceiro imdvel, comprar carros de luxo, barcos, avides, pagar viagens internacionais, etc),
0S americanos promoveram uma corrida as hipotecas. Pediam dinheiro emprestado aos bancos, dando
como garantia de pagamento as suas proprias casas, que concomitante e consequentemente
apresentavam valor recorde devido a forte demanda por imdveis.

Esses empréestimos eram depois securitizados e “empacotados” junto com outros ativos em
produtos financeiros e revendidos, como forma de obter mais recursos para manter o crescimento e 0s
ganhos com a intermediacdo financeira. Esse empacotamento era também visto como uma maneira de
diluir o risco desses ativos, conforme amplamente propalado pelas institui¢cGes financeiras que criaram
esses produtos exoticos. A “alavancagem”, termo que descreve o grau de distensao monetaria, atingiu
um nivel historicamente recorde. A liquidez também atingiu niveis recordes, e como decorréncia as
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pessoas e empresas com bom rating de crédito ou j& estavam no limite de sua capacidade de
endividamento, ou ndo tinham interesse nem necessidade de endividar-se.

Entdo as grandes empresas hipotecarias, a fim de manter a frenética taxa de crescimento e,
também, em funcdo das baixas taxas de juro, comecaram a emprestar dinheiro para uma classe de
maior risco: os subprimes. No ocaso de sua bancarrota a Fannie Mae e a Freddie Mac, as duas
maiores empresas hipotecérias dos Estados Unidos da América, detinham nada menos de U$ 6
trilhdes em hipotecas, quase metade do PIB americano de U$ 13,250 trilhdes. A corrente da felicidade
se espalhava por todo o sistema financeiro. E, como num arranjo de pegas de domino, quando uma
caiu, todas as outras cairam também.

Em junho de 2004, o FED mudou de curso e iniciou 0s ajustes, com os juros basicos chegando
em 5,25% e permanecendo nesse valor até setembro de 2007, devido ao crescente risco de inflagdo
resultante do crescimento econémico robusto, délar em queda — com o resultante encarecimento das
importacdes — e petroleo em alta devido a queda do dolar.

O ajuste, para cima, ocorreu sem grandes consequéncias até que a inflacdo para o consumidor,
mais nociva a baixa renda, associada ao aumento dos juros das hipotecas (que sdo pos-fixados e
suscetiveis aos juros dos FED funds e as perspectivas de inflagdo) atingiu um nivel critico. A partir de
entdo, as prestacdes das hipotecas se tornaram uma carga pesada demais para ser carregada para
muitos.

A cronologia da crise comecou em mar¢co de 2007. As empresas de crédito imobiliario dos
Estados Unidos apresentaram dados recordes de execuc¢des de hipotecas referentes ao Gltimo trimestre
de 2006. Depois foi uma sucessdo de noticias, quase sempre ruins, da primeira corrida bancaria ao
Northern Rock Bank, da Inglaterra, ao sinal vermelho da Fannie Mae e da Freddie Mac.

Um ano depois, em 2008, a avaliacdo era de que o pior ja havia passado, mas, conforme a
sequéncia dos fatos apontaram, essa percep¢do mostrou-se equivocada. Pode-se dizer que a queda da
bastilha do mercado financeiro, por coincidéncia, foi no mesmo dia do inicio da revolucdo francesa.
Em 14 de julho, depois de uma sucessdo pouco promissora de fatos, como a queda no preco de
commodities e o pedido de socorro da Fannie Mae e da Freddie Mac ao governo americano, 0 mundo
comecou a compreender a complexidade e a amplitude do problema.

Em 7 de setembro de 2008, a AIG, primeira seguradora dos Estados Unidos, anunciava que
precisava de uma ajuda de U$ 80 bilhdes. No dia 15, o Lehman Brothers pedia concordata. Um dia
depois, a bolsa da Russia registrava queda de 20%. Dia 26, o Washington Mutual, falido, seria
vendido para o JP Morgan.

Trés dias depois, a Camara dos Deputados dos Estados Unidos rejeitava o pacote de ajuda
governamental. A crise havia tornado-se mundial e escapara ao controle. Os governos néo
demonstram capacidade de coordenacao.

No mundo todo, sdo acionados circuit breaks, motivados pela desaprovacdo do pacote
proposto de Secretério de Tesouro americano, conforme ilustrado na Figura 1.

Logo, pode-se perceber o nervosismo e a volatilidade muito acima do normal observados
durante essa fase aguda da crise, que iriam aprofundar-se ainda mais nos dias seguintes.

Em 1 de outubro de 2008, o Senado dos Estados Unidos aprovaria um pacote de ajuda. No dia
3, a Camara dos Deputados tambem aprovaria o pacote. Mas as bolsas americanas e européias
continuaram em queda livre — e registraram a pior semana, desde o atentado das torres gémeas.

Dia 9, os mercados enfrentam um dia de panico. Dia 10, uma seguradora japonesa quebrou. No
dia 12, os governos da Europa anunciaram a estatizacdo de bancos em dificuldades. Nesse estagio o
estrago j4 chegava a economia real. Recessdo, desemprego, queda de producgdo. Perspectiva de
depresséo.
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Figura 1 - Ruptura das Bolsas em 29 de setembro de 2008: Bovespa (Brasil) — SP&500 (EUA) — DAX (Alemanha) —
FTSE (Inglaterra)

Desde setembro de 2007, como forma de combater a crise, 0 FED promoveu diversas redugoes
nos juros até chegar, em dezembro de 2008, a incriveis 0 e 0,25% ao ano.

O Brasil via a crise se espalhar com um discurso oficial que a oposi¢cdo politica e parte da
academia criticavam. A “blindagem” era o principal argumento de sustentagdo da tese de que o pais
estaria imunizado. Construida pelo Banco Central nos ultimos anos, uma espécie de couraca protetora,
gue se baseava em alguns fundamentos econdémicos essenciais a sadde de qualquer pais tais como:
inflacdo sob controle, um lastro em moeda estrangeira razodvel (no caso brasileiro, as reservas
estavam em cerca de U$ 204 bilhdes no més de outubro de 2008); redugdo da divida externa;
superavit primario; desempenho e diversificacdo do comércio externo (entdo menos dependente dos
Estados Unidos), supostamente garantiriam uma passagem relativamente tranquila pela tormenta.

Além disso, o sistema financeiro brasileiro obedecia a regras rigidas de controle, estabelecidas
pelo Banco Central (BC). Em grande parte devido ao Proer, que injetou cerca de R$ 21 bilhGes no
saneamento do sistema, o Sistema Financeiro Nacional (SFN) € hoje considerado moderno e eficiente
e estaria pouco suscetivel a um risco de contagio, mesmo sabendo-se que a participacdo dos bancos
estrangeiros no pais cresceu consideravelmente ao longo dos ultimos anos. Os bancos também ndo
possuiam derivativos externos lastreados em subprime e outros titulos, por causa da maior
rentabilidade da taxa Selic.

A porta de entrada para uma contaminacdo maior do pais estava na exposi¢do cambial das
empresas exportadoras. Operagdes supostamente de hedge cambial feitas por muitas empresas
exportadoras geraram prejuizos bilionarios com a disparada do ddélar, como foram os casos da Sadia e
da Aracruz. As estruturas de controle de risco e de governanca corporativa dessas empresas
mostraram-se inadequadas para lidar com situacgdes de stress, como a crise financeira sem paralelos
que se apresentava.

Outro canal de contagio, talvez mais forte, foi a falta de crédito na economia em funcéo da
dramatica redugdo da liquidez internacional. Empresas e bancos ndo conseguiam rolar seus
empréstimos internacionais, e isso estava causando uma reducdo geral de crédito para o consumo e
para as empresas. Bancos e financeiras comegaram a aumentar taxas, a reduzir prazos e a tornarem-se
mais seletivos na concessao dos empréstimos.

O pais, ao contrario do que chegou a apregoar o presidente as autoridades brasileiras, estava
longe de estar vacinado contra a crise. Por melhores que fossem os fundamentos econémicos, nao
havia como o Brasil ficar imune ao vendaval financeiro que varria 0 mundo. N&o havia economia num
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mundo globalizado e financeirizado que fosse imune a crise de liquidez norte-americana e a recessao
dos Estados Unidos. Em especial, o0 mercado de valores mobiliarios, que tem nos investidores
estrangeiros uma parcela significativa de sua movimentacdo, os quais dispararam um processo de
venda de suas posi¢Oes para cobrir eventuais perdas em suas matrizes, causando um movimento de
mercado conhecido vulgarmente por efeito manada.

A reacdo do governo brasileiro ao impacto da crise também nédo escapou as criticas. Quase
todas as medidas, como a reducdo do compulsério dos bancos, a ampliacdo do crédito agricola, e a
reducédo de impostos foram bem-vindas. Mas a relutancia e o atraso nas ag0es, conforme amplamente
alardeado pelos criticos do governo, poderiam gerar, num momento de aguda instabilidade econémica
como aquele, uma repercussdo negativa sobre a economia domestica em curto e médio prazo. Houve
demora na intervencdo cambial, o que permitiu que o ddlar alcancasse a cotacdo de quase R$ 2,50.

Uma das principais armas de defesa do pais — a reducdo dos juros — até o fim de outubro de
2008, sequer havia sido cogitada pelas autoridades econémicas do pais, mesmo apesar de muitas
economias j& terem reduzido suas taxas aos menores niveis em varios anos. O mundo inteiro estava
baixando os juros para enfrentar a recessdo. Com juros a 13,75%, 0s bancos ndo emprestam para as
empresas, mas para 0 proprio governo — e com isso ganham com os juros oficiais. Isso explica em
parte a inocuidade da liberacdo de mais de 100 bilhGes de reais do dep6sito compulsério no Gltimo
trimestre de 2008.

Em uma situacao de escassez de crédito e de perspectivas de desaquecimento da economia, 0
Banco Central teve de abandonar a posig¢éo conservadora: reduzir juros e expandir a liquidez entraram
na ordem do dia, com reducdo na Selic, que chegou a 8,75% a.a, considerada agressiva em face ao
conservadorismo do Comité de Politica Monetaria (CPM) e a liberacdo do uso de parte das reservas
internacionais para financiar exportacdes.

2.2. Risco e retorno

Principalmente diante de eventos extremos, como o exemplificado pela crise do subprime, a
relacdo risco e retorno assume papel vital. E a utilizacdo de modelos inadequados nessas situacdes
pode fatalmente levar uma empresa, um fundo ou um investidor a bancarrota.

Trés conceitos importantes para o investimento no mercado financeiro sao: retorno, incerteza e
risco. Retorno pode ser entendido como a apreciagéo de capital ao final do horizonte de investimento.
Infelizmente, existem incertezas acerca do retorno que efetivamente sera obtido ao final do periodo de
investimento. Qualquer medida numérica dessa incerteza pode ser chamada de risco (DAMODARAN,
2006).

De maneira simplista, pode-se definir o risco de um ativo, ou de algum outro negécio qualquer,
como a probabilidade de que o fluxo de caixa real seja diferente do fluxo de caixa esperado. Uma
regra de ouro na gestdo de risco é que um risco maior demanda um retorno maior e vice-versa.

Assim, o primeiro passo para definir a exposic¢do ao risco é ter um modelo de comportamentos
dos retornos. Normalmente, os retornos logaritmicos sdo tratados como vindos de uma distribuigdo
gaussiana, 0 que ocasiona o conhecido problema de adequacéo das caudas, mas que também faz parte
da origem da Hipdtese do Mercado Eficiente.

2.3. Hipotese do Mercado Eficiente
Fama (1965) foi um dos que formulou a Hipdtese do Mercado Eficiente (HME) como uma

explicacdo para o fenémeno de random walk, e essa teoria tornou-se um paradigma amplamente
difundido e utilizado até hoje.
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Para exemplificar, imagine uma pessoa embriagada que, a cada passo que da para frente
também se desloca para direita ou para esquerda de maneira aleatoria, conforme o lance de uma
moeda por exemplo. Sua exata localizacdo no futuro € incerta, mas é possivel definir probabilidades
para cada posi¢do possivel, de forma a se ter um modelo probabilistico que descreva a funcéo posicao
da pessoa, no caso, a funcdo gaussiana de densidade de probabilidade.

A Hipdtese do Mercado Eficiente diz que os precos, em qualquer instante, de uma agéo contem
todas as informacGes e expectativas dos participantes do mercado, ou seja, expectativas e informacgdes
sdo como que instantaneamente precificadas. Dessa feita, negociacdes baseadas em informacdes do
mercado ndo podem gerar lucro, pois essas ja estdo embutidas no preco e, portanto, o retorno esperado
de investimento futuro é nulo.

E(St+1 | It): St

Ou seja, o valor esperado da a¢do no tempo t+1, condicionado as informages | conhecidas no
tempo t corresponde ao valor atual da acdo. Portanto, a cotagdo de uma acdo ndo guardaria relacédo
com, por exemplo, preco e volume de transagdes anteriores.

Dessa forma, segundo essa teoria, 0 ajustamento instantdneo dos precos das acbes face as
informagdes publicas implica na independéncia entre variacdes sucessivas de precos na sequéncia das
negociacdes, ou seja, a série de mudancas de precos ndo tem memoria e a historia passada da série ndo
pode ser usada para prever o futuro.

Em um mercado eficiente na area da informacdo, em que todos os participantes detém o
mesmo nivel de informacdo e agem racionalmente, ajustando os pregos imediatamente, ndo haveria
espaco para obter lucros acima da média do mercado. Também néo seria possivel antecipar nenhuma
nova tendéncia ou movimento de precos em formac&o. Portanto, s6 restariam os fatos imprevisiveis a
comandar as quebras de expectativa.

Mas, no mercado real, a atualizagdo dos pregos ndo € instantanea e as negociacgfes tém custo;
ou seja, ha certo grau de ineficiéncia informacional. Essa relativa ineficiéncia do mercado é o que
permite oportunidades de lucro que compensam os investidores dos custos das transacdes e da
obtencdo de informacBes. O mercado real segue apenas aproximadamente o mercado eficiente. De
outra feita, qualquer tentativa de previsao baseada em andlise de série temporal seria em vao.

2.4. Distribuicdes Lévy-estaveis

As distribuicBes de Lévy, também conhecidas por diversos sinbnimos como Pareto-Lévy,
Leévy-estaveis ou simplesmente distribuicbes estaveis, sdo uma familia de distribui¢des que permitem
diversas possibilidades de simetrias e curtoses, além de terem importantes propriedades matematicas.
Essa familia foi caracterizada por Paul Lévy nos anos de 1920 e 1930 (LEVY, 1937). Alguns autores
preferem chamar de distribuicdo de Lévy, apenas um caso particular da familia de distribuicdes
estaveis, 0 que ndo é o caso desse trabalho.

A aplicabilidade das distribuicdes de Lévy a modelagem financeira advém do fato de que essa
generaliza a distribuicdo Gaussiana e permite heavy tails, caudas longas ou gordas, e assimetria,
frequentemente observadas em dados financeiros (DANIELSSON; DE VRIES, 1997; CURTO, 2002).

Sua definicdo matemaética é dada com base em sua funcgdo caracteristica, pois somente para
alguns casos especiais existem solucdes analiticas para a funcdo densidade de probabilidade. Nesse
trabalho, a fungdo caracteristica foi parametrizada da seguinte maneira:

EexpliuX) =

exp{— 7/“|u|{1+ iﬂ(tan”—;j(signu)ﬂyura —1)} + i&JJ paraa # 1
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Eexp(iuX) =
exr{— y|u|{1+iﬂ%(signu)ln(y|u|)}+iéuj para o= 1

O parametro o ¢ chamado de indice da lei, indice de estabilidade ou ainda expoente
caracteristico e varia entre O<a <2 . O parametro f ¢ chamado assimetria da lei e varia entre
-1< B <1. Se B = 0, a distribuigdo ¢ simétrica, se f > 0 ¢ assimétrica para direita, e se f <0 ¢
assimétrica para esquerda. Os pardmetros o e f determinam a forma da distribui¢cdo. O parametro y é
um parametro de escala, e pode ser qualquer numero positivo. O parametro 6 ¢ de localizacao, e
translada a distribuigdo para direita se & > 0, e para esquerda se 6 < 0.

3. Outras pesquisas

A TVE permite muitas e diversas abordagens no tratamento dos eventos extremos. Abaixo se
contempla um breve apanhado de diversos escritos utilizados na feitura desse trabalho.

Uma divisdo aparente na abordagem da TVE é (i) fitar uma das possiveis distribui¢bes de
caudas longas para a série temporal em estudo, (ii) usar diferentes distribui¢ces para o centro e para as
caudas das séries temporais, conhecido como truncamento ou (iii) fitar uma distribuicdo apenas para
valores extremos. Nesse Ultimo é de fundamental importancia determinar o que € um valor extremo
e/ou estabelecer um limiar, a partir do qual o valor serd usado para fitar uma distribuicdo quer de
maximos quer de minimos (DE VRIES; HOLS, 1991; EMBRECHTS, KLUPPELBERG; MIKOSCH,
1997).

Do estudo bibliogréfico da aplicacdo da TVE sobre séries temporais financeiras chegasse aos
sequintes fatos estilizados (KEARNS; PAGAN, 1997; MANTEGNA; STANLEY, 2000; COSTA;
BAIDYA, 2001; ARRAES; ROCHA, 2006):

— retornos sdo em geral ndo auto correlacionados;

— 0s quadrados dos retornos séo auto correlacionados;

— apresentam agrupamentos de volatilidade ao longo do tempo;

— a distribuicdo dos retornos apresenta caudas mais pesadas do que uma distribuicéo
Gaussiana;

— adistribuicdo, embora aproximadamente simétrica, é em geral leptocurtica;

— algumas séries de retornos sdo nao lineares.

Entretanto, quando se trata da aplicacdo das distribuicdes de Lévy ao mercado acionario,
escassas Sd0 as pesquisas que tratam da realidade brasileira, considerando que, até o presente
momento, ndo ha noticia de nenhum trabalho que modelasse nesses termos as duas principais acdes do
pais nos termos aqui realizados.

Souza e Silva (1999) procuram em seu trabalho comparar o desempenho dos modelos
Gaussiano, GARCH normal, GARCH t-Student, EWMA (Exponentialy Weighted Moving Average -
Metodologia RiskMetrics do JPMorgan) e TVE — Fisher-Tippett, quando aplicados a duas séries
financeiras reais: retornos d C-Bond e retornos de Telebras. Os resultados de seu estudo indicam que a
TVE é mais indicada para a modelagem das caudas, a niveis de significancia menores ou iguais a 1%,
e que modelos do tipo GARCH desempenham melhor no interior da distribuicéo.

Arraes e Rocha (2006) investigaram a estimacdo de perdas maximas esperadas para séries
financeiras (lbovespa, Merval, Dow Jones) empregando-se (i) métodos tradicionais que utilizam
dados amostrais para analisar a variavel aleatoria em questéo, e a (ii) Distribuicdo Generalizada dos
Valores Extremos (DGVE), utilizando-se apenas um conjunto de maximos amostrais para a estimagéo
das perdas maximas esperadas. Os autores concluiram que os métodos tradicionais subestimam as
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perdas esperadas, e que a Distribuicdo Generalizada dos Valores Extremos mostrou-se mais eficiente
na previsdo dessas perdas extremas nas séries analisadas.

Morita, Bueno e Pires (2008) aplicaram o algoritmo de Danielson e De Vries (1997) e métodos
de estimagdo paramétricos para calcular o value-at-risk dos indices Ibovespa e MSCI Industrial
baseado na distribuicdo dos extremos. Seu estudo mostra que os métodos paramétricos e nao
paramétricos baseados na TVE sdo consideravelmente melhores que o método convencional,
Gaussiano, no computo do value-at-risk de carteiras de ativos. Sugerem, ainda, a integracdo dos
métodos de calculo de VAR em condi¢fes normais e extremas.

Mattedi et al. (2001) analisam o comportamento fisico-estatistico do indice de acdes norte-
americano S&P 500 futuro. Foram analisados dados reais da evolucdo e da variagdo dos precos
obtidos com intervalo de um minuto, para o periodo de abril/1998 a marco/2001. Testaram-se
modelos de probabilidade e verificou-se a autocorrelagdo entre os dados. Os resultados mostram que a
hipdtese de comportamento difuso andémalo para uma série de precos de ativos financeiros apresenta-
se como interessante alternativa a ser considerada na modelagem de pregos.

Cortines (2005) analisou as flutuacdes de preco do mercado de acGes brasileiro (Ibovespa) em
escala de tempo intradiaria, no periodo de 2002 — 2004, considerando distribui¢cBes g-Gaussianas P(q)
(x,t) provenientes da estatistica ndo extensiva de Tsallis. Os resultados mostram que, quando 0s
retornos de pre¢o sdao medidos em escalas temporais de até 30 minutos, as distribuicGes empiricas sdo
bem descritas por g-Gaussianas, com parametro ndo extensivo q estacionario e com truncamento
exponencial das caudas. Ainda, a presenca de correlacdo temporal retarda a convergéncia das
distribuicbes de retornos de precos para o regime Gaussiano de acordo com o Teorema Central do
Limite (TCL). Os resultados indicam, ainda, que esta modelagem fornece uma descricdo adequada
para a dinamica das flutuacdes de precos intradiarias do Ibovespa.

Curto (2002) analisou a adequacdo da aplicacdo de uma distribuicdo de Pareto estavel as
distribuices empiricas da rentabilidade dos indices PSI120, DAX e DJIA. A distribuicdo das taxas de
rentabilidade diérias dos trés indices (PS120, DAX e DJIA) evidencia um excesso de curtose em
relacdo a distribuicdo normal. Pelos resultados, uma distribuicdo de Pareto estavel parece ser mais
adequada do que uma distribuicdo Gaussiana para modelar a distribuicdo ndo condicionada dos trés
indices.

Gleria, Matsushita e Da Silva (2004) fazem um apanhado inicial e geral das principais ideias
relacionadas a Teoria dos Sistemas Complexos (TSC), criticalidade e leis de poténcia. Concluem ser
possivel que a Unica causa geral para eventos como terremotos, incéndios florestais, extin¢des de
espécies e crashes de bolsas de valores, seja a organizacao interna de um estado critico, que faz com
que eventos raros sejam ndo apenas possiveis, mas inevitaveis. Os fundamentos de um estado critico
refletem-se em leis estatisticas simples: leis de poténcia, que ndo tem escala caracteristica, revelando a
auséncia de um “tamanho” esperado para o proximo evento.

Ribeiro e Leal (2002) avaliam a hip6tese de que 0 processo estocastico gerador dos retornos de
diversos mercados emergentes da Asia e das Américas segue um processo aleatério ndo normal alfa-
estavel (sinbnimo de distribuicdo Lévy-estavel). Por meio de estimativas dos parametros da
distribuicdo e de simulacGes, encontraram evidéncias de que esses retornos realmente seriam mais
bem descritos pela distribuicdo alfa-estavel ou distribuicdo fractal. Concluiram que as estimativas
fornecidas para modelos usuais de finangas, como os otimizadores de média e variancia de Markowitz
e 0 modelo de aprecamento de op¢Oes de Black e Scholes, podem ser mais bem estimados por meio da
distribuicdo alfa-estavel.

4. Metodologia

Para a modelagem dos dados, foram levantados, na plataforma Economatica, as séries
historicas do Indice Bovespa, das acGes preferenciais da Petrobras (PETR4) e da Vale (VALEDS); as
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duas maiores empresas na bolsa e as Unicas a terem liquidez em suas opcdes. As cotacdes foram
tomadas com intervalo diério, semanal, mensal e trimestral, para o periodo de janeiro de 1997 a
dezembro de 2009, em reais sem correcao da inflacdo. A justificativa é por esse periodo refletir um
momento de relativa estabilidade econdmica do pais, com inflagdo controlada pés-plano Real e taxa
béasica de juros da economia centralizada na taxa Selic.

Os parametros de analise seguem resumidos abaixo com os respectivos softwares utilizados.
» Curtose (estatistica descritiva e gréficos — Minitab).

« Assimetria (estatistica descritiva e graficos — Minitab).

+ Indices de Autocorrelacdo e Periodograma (Statgraphics).

» Testes de aleatoriedade (Statigraphics).

+ Testes de Gaussianeidade e adequacéo de distribuicdo (Minitab e EasyFit).

» Estimacéo dos parametros e fitagem de Lévy (ToolBox Stable do MatLab).

Os indices de autocorrelacdo calculados foram para os primeiros 21 intervalos de tempo, e 0s
testes de aleatoriedade utilizados foram o periodograma acumulado, up e down, box-pierce a above
and below presentes no software Statigraphics®.

O teste de gaussianidade, executado no software Minitab®, foi o de Kolmogorov-Smirnov,
também confrontado com o método grafico no Easy Fit®, foram realizados os testes de adequacdo dos
dados de distribuicbes estatisticas, usando também as estatisticas de Kolmogorov-Smirnov. Ja a
estimacdo dos parametros, seja para a distribuicdo de Gauss ou de Lévy foi feita pelo método da
maxima verossimilhanga, e o segundo foi executado no ToolBox Stable® do software Matlab®.
Também nesse software, foi realizado o teste de Kolmogorov-Smirnov para a adequacao dos dados a
distribuicdo de Lévy encontrada.

5. Resultados e conclusoes

Praticamente em todos os casos analisados, a curtose dos retornos ficou bastante superior a
curtose da distribuicdo gaussiana, mostrando que o mercado brasileiro também apresenta problemas
de caudas longas na distribuicdo de seus retornos. A assimetria apresentou resultados diversos.
Segundo a HME, a expectativa seria de um equilibrio entre retornos positivos e negativos, porém,
devido a inflacdo, seria coerente que seu valor fosse levemente positivo o que prevalece apenas para
os retornos das acdes da Vale, mas ndo para o Ibovespa e a Petrobras. Os fatos acima podem ser
observados na Tabela 1.

O que se observa no caso da Petrobras é uma quantidade de retornos negativos intensos huma
frequéncia bastante superior aos positivos, como se essa estivesse sujeita a eventos negativos extremos
por mais vezes do gque eventos positivos extremos. O que pode refletir a inseguranca do mercado em
relacdo a uma empresa estatal.

Ja a analise das séries temporais mostrou-se quase sempre coerente com a HME, na medida em
que a aleatoriedade esteve presente nos dados. Entretanto houve algumas surpresas nos dados diarios
da Vale e da Petrobras e nos dados mensais da Vale, que reprovaram em mais de um dos testes de
aleatoriedade: indicando uma potencial ndo aleatério dessas series e, portanto, uma divergéncia em
relagdo ao paradigma do mercado eficiente, conforme Quadro 2.

58



Revista CIATEC — UPF, vol.6 (2), p.p.48-65, 2014

Tabela 1 - Estatistica descritiva (Minitab) para dados diarios, semanais, mensais e trimestrais para o Indice Bovespa
e acdes da Vale e da Petrobras.

Variavel Total de Média Desvio Mediana Assimetria | Curtose
dados padrao

Ibovespa | 3204 0,000712 0,023548 0,001486 0,31 11,78
Diario

Ibovespa | 675 0,00337 0,04872 0,00643 -0,62 3,28
Semanal

Ibovespa | 155 0,01384 0,09991 0,02409 -1,35 4,39
Mensal

Ibovespa |51 0,0396 0,1806 0,0295 -0,05 0,20
Trimestral

Vale 3204 0,001217 0,027732 0,000851 0,87 14,26
Diario

Vale 675 0,00574 0,05744 0,00556 0,54 6,03
Semanal

Vale 155 0,02393 0,11695 0,01690 0,89 6,72
Mensal

Vale 51 0,0723 0,1850 0,1102 -0,01 -0,14
Trimestral

Petrobras | 3201 0,001083 0,027881 0,001179 -0,22 6,60
Diario

Petrobras | 675 0,00511 0,06044 0,00996 -0,81 3,73
Semanal

Petrobras | 155 0,0211 0,1326 0,0344 -1,63 7,98
Mensal

Petrobras | 51 0,0626 0,2086 0,0730 -0,41 1,35
Trimestral

Quadro 2 - Comportamento face aos testes/requisitos de aleatoriedade para Ibovespa, Vale e Petrobras diario, semanal,
mensal e trimestral.

Critérios de aleatoriedade

Variavel Periodograma | Box-pierce Up and down Above and

below
Ibovespa diario aleatorio ndo aleatdério | aleatorio aleatério
Ibovespa semanal aleatdrio aleatdrio aleatdrio aleatorio
Ibovespa mensal aleatorio aleatdrio aleatorio aleatdrio
Ibovespa trimestral | aleatério aleatdrio aleatorio aleatdrio
Vale diario aleatorio ndo aleatério | ndo aleatorio ndo aleatoério
Vale semanal aleatorio aleatorio aleatério aleatério
Vale mensal aleatério nao aleatério | ndo aleatério aleatério
Vale trimestral aleatorio aleatorio aleatorio aleatorio
Petrobras diario ndo aleatoério ndo aleatério | ndo aleatorio ndo aleatoério
Petrobras semanal | aleatério nao aleatério | aleatério aleatério
Petrobras mensal aleatorio aleatorio aleatério aleatério
Petrobras aleatério aleatorio aleatério aleatério
trimestral
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Em um dos casos, vale mensal, as autocorrelagdes sugerem o fenébmeno de reversdo a média.
A Figura 2 mostra a alternéncia de sinal entre as autocorrelac6es, indicando que retornos positivos tém
maior probabilidade de serem seguidos por retornos negativos e, assim, vice-versa. Comportamento
conhecido no mercado como realizacdo de lucros ap6s uma alta ou a compra de ativos de uma baixa.

Embora a literatura tradicional adote o retorno logaritmico dos ativos como de distribuicéo
normal, foram feitos teste de adequagdo com outras distribui¢bes comuns, inclusive que admitem
assimetria. Os resultados ilustrados para os dados do Ibovespa diario estdo sintetizados na Tabela 3.
Nela se percebe como a distribuicdo gaussiana de fato € uma das distribuicBes que oferece melhor
ajuste aos dados.

Tabela 3 - Testes de adequagao dos dados a multiplas distribui¢des classificados em ordem crescente da estatistica de
Kolmogorov-Smirnov

Distribuicéo Estatistica de Kolmogorov-Smirnov
Gaussiana 0,04986
Lognormal (3P) 0,05055
Gamma (3P) 0,05198
Beta 0,05346
Pareto generalizada 0,08161
Gumbel Max 0,09562
Uniforme 0,10656
Weibull (3P) 0,1073
Rayleigh (2P) 0,42663
Triangular 0,4407
Exponencial (2P) 0,50825

Em relacdo a distribuicdo de probabilidades h4 uma clara tendéncia a gaussianidade a medida
que a frequéncia dos dados diminui de didrio para trimestral. Essa tendéncia é consoante com o
esperado como consequéncia do TCL, na qual a diluicdo dos dados ao longo do tempo também
contribui para que ndo haja uma variancia predominantemente diferente das demais e, como
observado nos testes de aleatoriedade que acusam dados trimestrais independentes, se fortalece a
hipétese inicial do TCL de variaveis independentes e identicamente distribuidas.

Entretanto, conforme fica evidenciado no Quadro 4, para os dados diarios, mensais e
trimestrais, a distribuicdo Gaussiana mostra-se inadequada e ha a prevaléncia de curvas leptocurticas e
assimétricas com caudas longas, de acordo com ampla bibliografia sobre distribuicdes de retornos de
ativos financeiros.
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Figura 2 - Gréfico das autocorrelagGes estimadas para a Vale mensal por intervalo de tempo.
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Quadro 4 - Comportamento face aos testes/requisitos de Gaussianidade para Ibovespa, Vale e Petrobras diario, semanal,
mensal e trimestral.

Critérios de Gaussianidade
Variavel Curtose Assimetria Presenca | Teste de KS
de Fat
Tail
Ibovespa diario | ndo Gaussiana ndo Gaussiana nao ndo Gaussiana
Gaussiana
Ibovespa ndo Gaussiana ndo Gaussiana néo ndo Gaussiana
semanal Gaussiana
Ibovespa ndo Gaussiana ndo Gaussiana néo ndo Gaussiana
mensal Gaussiana
Ibovespa Gaussiana Gaussiana Gaussiana | Gaussiana
trimestral
Vale diario nao Gaussiana nao Gaussiana nao nao Gaussiana
Gaussiana
Vale semanal nao Gaussiana nao Gaussiana nao nao Gaussiana
Gaussiana
Vale mensal nao Gaussiana nao Gaussiana nao nao Gaussiana
Gaussiana
Vale trimestral | Gaussiana Gaussiana Gaussiana | Gaussiana
Petrobras nao Gaussiana nao Gaussiana nao nao Gaussiana
diario Gaussiana
Petrobras nao Gaussiana nao Gaussiana nao nao Gaussiana
semanal Gaussiana
Petrobras nao Gaussiana nao Gaussiana nao nao Gaussiana
mensal Gaussiana
Petrobras ndo Gaussiana ndo Gaussiana nao Gaussiana
trimestral Gaussiana

Para efeitos de comparagdo, a Tabela 5 mostra a diferenca entre as probabilidades de

ocorréncia de eventos para Indice Bovespa diario para curva Gaussiana e Lévy. E nitido que a curva
de Lévy atribui probabilidades maiores para a ocorréncia desses a partir de trés desvios padrdo, ou
seja, nas caudas, 0 que é consentaneo com a ampla bibliografia sobre dados financeiros.

Tabela 5 - Comparagdo Gaussiana versus Lévy para Ibovespa diario.

Desvios Retorno |Probabilidade Gaussiana de Probabilidade de Lévy de
Padréo LN ocorréncia (%) ocorréncia (%)

1 0,02426 31,74 21,72

2 0,047808 4,56 3,36

3 0,071356 0,26 1,22

4 0,094904 0,006 0,68

5 0,118452 0,0000573304 0,46

6 0,142 0,0000001974 0,32
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A Figura 3 permite a visualizacao grafica da tabela acima, e demonstra a melhor adequagao da
distribuicdo de Lévy para os dados do Indice Bovespa diério tanto para o centro da distribuicéo
quando para as caudas.

Figura 3 - Comparacdo do histograma de retornos normalizados com as distribuicSes Gaussiana e Lévy para os dados do
Indice Bovespa diario.
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Porém, apesar de mais adequada para o Ibovespa diario, ndo foram para todos os ativos e
periodos que a distribuicdo de Lévy aparentou-se como a mais adequada aos dados, conforme
mostrado na Tabela 6.

Tabela 6 — Teste Kolmogorov-Smirnov de fitagem da distribuicdo de Lévy parametrizada para
Ibovespa, Vale e Petrobras diario, semanal, mensal e trimestral.

Variavel p-value Probabilidade de | Fitagem
cauda (D>d)
Ibovespa diario 0,0140 0,5552 Lévy
Ibovespa semanal | 0,0260 0,7442 Levy
Ibovespa mensal 0,0377 0,9781 Lévy
Ibovespa 0,1257 0,3725 Gaussiana
trimestral
Vale diario 0,0154 0,4267 Lévy
Vale semanal 0,0221 0,8944 Lévy
Vale mensal 0,0434 0,9272 Lévy
Vale trimestral 0,0991 0,6762 Gaussiana
Petrobras diario 0,0177 0,2655 Lévy
Petrobras semanal | 0,0199 0,9509 Lévy
Petrobras mensal | 0,0362 0,9858 Lévy
Petrobras 0,0900 0,7841 Gaussiana
trimestral

Apesar de néo ter sido o que aconteceu no caso da Figura 3, a distribuicdo de Lévy também
costuma superestimar a frequéncia de eventos extremos, quando confrontada com o0s retornos
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empiricos. Essa caracteristica ndo pode ser classificada como uma falha do modelo, mas justamente
com uma frequéncia pequena, ainda que ndo tdo pequena quanto o previsto pela distribui¢cdo gaussiana
para o mercado financeiro. Assim, um evento que, por exemplo, ocorre uma vez a cada dez, uma vez a
cada cem anos, ou mais, ndo estaria presente nos retornos observados, porém nédo pode ser excluido de
um modelo de comportamento que pretende controlar o risco.

Alguns estudos contornam esse problema de conservadorismo das caudas truncando-a e
utilizando outro modelo matematico para seu tratamento em especial, a distribuicdo de Tsallis,
conforme Cortines (2005), para eventos intradiarios.

Mas, de fundamental importancia para um gestor de recursos, é reconhecer esse problema das
caudas e adequar sua exposicdo ao risco em face dele. A sugestdo deste trabalho é utilizar a
distribuicdo de Lévy, que tem uma base tedrica sélida e adequacdo empirica bastante satisfatoria, para
se lidar de maneira mais conservadora com o risco em diversas formas de adequacéo ao risco, como o
Value at Risk (VaR), a fim de evitar casos como os observados com Sadia e Aracruz; para ficar
somente no exemplo nacional recente.

Em consonancia com essa aplicacdo esta uma precificagdo mais adequada dos derivativos, por
isso o interesse especial em Vale e Petrobras. O modelo inicial de precificacdo de opg¢des, Black e
Scholes, parte de diversas hipoteses nem sempre observadas nos mercados, uma delas é a distribuicédo
gaussiana dos retornos logaritmicos. A contribuicdo desse trabalho estd em justamente utilizar a
distribuicdo de Lévy para esse fim, com o objetivo de se chegarem a valores mais corretos para as
opcoes, refletindo de maneira mais fiel as probabilidades de movimento do mercado. Porém, o
desenvolvimento de um modelo completo para tal precificacdo ainda envolve muita investigacgéo,
sendo esse apenas um apontamento para trabalhos futuros.

Uma sugestdo € investigar se os dados se mantém estaveis quando a série € embaralhada e re-
escalada. Se os dados realmente obedecerem a uma distribuicdo Lévy, os dados renormalizados
também devem ser ter distribuicdo Lévy, conforme sugerem Viswanathan et al. (2003) e Nascimento
et al. (2007). Isso pode ser feito para os trés ativos estudados e em diferentes janelas de tempo.

6. Consideracoes finais

Os trabalhos aplicando a teoria dos valores extremos ao mercado financeiro ainda sdo muito
restritos na literatura cientifica nacional. Apesar de existirem algumas iniciativas de modelagem do
indice Bovespa para dados diarios e intradiarios, ndo foi encontrado nenhuma pesquisa que o fizesse
para outros periodos de tempo, outros ativos da bolsa de valores e que utilizassem a distribuicdo de
Lévy para esse fim.

Por isso, realizou-se um levantamento dos retornos logaritmicos para o periodo de 1997 a 2009
do Ibovespa, acbes da Vale e Petrobras, no qual ficou evidente o problema das caudas longas e a falta
de adequacdo da distribuicdo gaussiana para os dados diarios, semanais e mensais; somente os dados
trimestrais se mostraram coerentes com a distribuicdo de Gauss.

Também a aleatoriedade dos dados foi rejeitada em alguns casos, dados diarios do Ibovespa,
da Vale e da Petrobrés, e mensais da Vale, dois fatos exemplos de contrarios ao pregado pela HME,
indicando a necessidade de maiores estudos sobre 0 comportamento dos mercados.

Na busca de se tratar melhor os retornos, em especial na existéncia de eventos extremos,
utilizou-se a distribuicdo de Lévy. Solucdo sustentada pelo resultado teérico do TCL generalizado. Da
analise dos resultados, pode-se concluir que a aplicacdo de um modelo baseado na distribuicdo de
Lévy mostrou-se mais adequada que o modelo Gaussiano para o indice Bovespa, Vale e Petrobras
diario, semanal e mensal, e 0 modelo Gaussiano para 0s dados trimestrais.

Assim, sugere-se a aplicabilidade e a continuagdo das investigagdes do modelo de Lévy para
uma melhor mensuracéo do risco do mercado brasileiro, seja em medidas de exposic¢ao ao risco, como
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a VaR, seja na precificacdo de derivativos ou na reformulacéo, pontual ou mais drastica, na hipotese
do mercado eficiente.
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