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Risco e Retorno: Aspectos Estatisticos

m Quase todos os aspectos das aplicacdes de Econometria em
Financas evnvolvem os retornos das acdes, ao invés dos precos
das mesmas.

m Existem pelo menos duas razdes para isto:

m Para o investidor médio, o efeito das suas ordens de compra e
venda possui efeito negligeciavel sobre os precos das acdes.
Neste caso, o retorno pode ser considerado uma medida - livre
de escala - da oportunidade de investimentos.

m Por razdes tedricas e empiricas, os retornos possuem
propriedades estatisticas mais desejaveis do que os precos, tais
como a estacionariedade.
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Definicdes e Convencdes

m Denominando P; o preco de um ativo no instante t e
assumamos, por enquanto, que este ativo ndo paga dividendos.
O Retorno Liquido Simples do ativo, entre os instantes t — 1 e
t, pode ser definido como:

Pt

= -1
Pi_1

Re

m O Retorno Bruto Simples é simplesmente 1 + R;.
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Retornos (I1):

m A partir desta definicdo, podemos calcular o retorno bruto ao
longo de k periodos, desde o instante t — k até o instante t,

como sendo:
1+Re(k) = 4+R)I+Re—1) - (14 Re—x)
Pt—k

m Para calcularmos a taxa equivalente anual, isto envolve
produtos e exponenciacdes
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Capitalizacdo Continua

m Em geral, a dificuldade na manipula¢do das médias
geométricas para o calculo de taxas de retorno como as vistas
anteriormente, motivou outra abordagem para a composicio
dos retornos.

m Esta é a nocdo de capitalizacdo continua
m O Retorno Capitalizado Continuamente ou Log-Retorno —

denominado r; — de um ativo é definido como o logaritmo
natural do seu retorno bruto (1 + R;):

Pt

Pi_1

re=In(1+R)=1In = pr — Pr—1

m Sendo que p; = In P;.
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Capitalizacdo Continua — Continuacdo:

m A principal vantagem dos retornos capitalizados continuamente
é que, para calcularmos os retornos por varios periodos
podemos fazer o seguinte:

re(k) = In(1+ Re(k)) =In((1+ Re)(L+ Re—1) - (1 + Re—x))
= In(1+R)+In(L+Re1)+---+In(1+ Re—x)
= nh+r-1+--+rg

m S6 tem um problema, para o calculo dos retornos de portifélio,
em que:

N
Ipt e E Wip Fit
i=1

m Isso sé vira igualdade no caso em que os retornos sdo medidos
em intervalos bastante pequenos de tempo — €, portanto,
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Retornos Médios - Geométricos e Aritméticos

m A grande questdo com estes dados é que temos que inferir
caracteristicas da distribuicdo a partir de uma série de tempo.

m Médias Aritméticas
m Média Geométrica ( Time Weighted)

m Indice de Sharpe para carteiras
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Caracteristicas da Distribuicdo dos Retornos:

m Com relacdo as propriedades dos retornos dos ativos, em geral
a evidéncia é que, para retornos calculados ao longo de
intervalos pequenos de tempo indicam pouca assimetria e
muita curtose.

m Assimetria: é o chamado Terceiro Momento Normalizado da
distribuicdo. Pode ser calculado — para uma variavel aleatédria €

como sendo:
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m Curtose: é o chamado Quarto Momento Normalizado de uma
distribuicdo. Pode ser calculado para a mesma variavel
aleatdria e como sendo:

aa- 2]

ot

m No caso de uma distribuicio normal, deveriamos observar
5 =0e K = 3. Os dados financeiros que nés temos indicam
valores para K muito maiores do que 3.
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Distribuicdo Lognormal

m Uma alternativa muito utilizada em financas é que os retornos
compostos continuamente r; sejam 11D normais, o que implica
que os retornos brutos simples (1 + R;) sejam 1ID lognormais.

m Ou seja:
e ~ N(,LL,O'2)

m Se esta premissa é valida, temos que:
o2
E[R] = explu+ 7] -1
Var[Ry] = (exp[2u + 0?]) x (exp[o?] — 1)

m Para a derivacdo da férmula Black-Scholes de precificacio de
opcdes, esta premissa é utilizada.
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Medidas de Risco com Distribuicées Nao Nornaus

m O fato que as taxas de retorno em ativos financeiros nio
seguem distribuicdes normais e que o desvio-padrdo ndo mede
adequadamente o risco ja preocupou os especialistas da area
por algum tempo.

m Existem véarias formas de se medir este risco neste contexto:

m Value at Risk
m Conditional Tail Expectation
m Lower Partial Standard Deviation
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Value at Risk

m Uma das medidas mais comumente utilizadas para a
mensurac¢do do risco é o chamado Valor em Risco (Value at
Risk).

m Este € um outro nome para o quantil de uma distribuicio

m Usualmente utiliza-se como medida do VaR o quantil 5% da
distribuicdo.

m Ou seja, com uma probabilidade de 5%, qual & a menor perda
que vocé pode ter em um dia

m Por exemplo, se 0 VaR de um dia a 5% é de 4%, isso quer
dizer que existe 5% de chance de vocé ter uma perda igual ou
maior do que 4%.
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Conditional Tail Expectation

m Esta é outra medida de risco e tenta responder a seguinte
pergunta: “Dado que o valor do portifélio caia nos 5% piores
resultados, qual & a média?”

m Em outras palavras, o CTE é a média dos valores limitados
(acima) pelo VaR.

m Tem uma vantagem que leva em consideracio todos os dados
abaixo do ponto marcado pelo VaR
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Lower Partial Standard Deviation

m Outra medida de risco para distribuicdes ndo normais é o
desvio-padrdo apenas das observacdes abaixo do retorno
esperado.

m Esta é uma medida de “downside risk”, chamada de LPSD.

m Quando a distribuicdo empirica dos retornos é préxima da
normal, aparentemente nio ha diferenca grande entre as duas
medidas
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