UNIVERSIDADE DE BRASILIA
UNIVERSIDADE FEDERAL DA PARAIBA
UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE DO NORTE
PROGRAMA MULTIINSTITUCIONAL E INTER-REGIONAL DE POS-
GRADUACAO EM CIENCIAS CONTABEIS (UnB/UFPB/UFRN)

BRUNO VINICIUS RAMOS FERNANDES

MODELQOS DE VALORES EXTREMOS E CONVENCIONAIS DE VaR:
NIVEL DE ACURACIA NA PREVISAO DE RISCO DE MERCADO
NOS PAISES DO G7 E BRICS

BRASILIA - DF
2012



BRUNO VINICIUS RAMOS FERNANDES

MODELOS DE VALORES EXTREMOS E CONVENCIONAIS DE VaR:
NIVEL DE ACURACIA NA PREVISAO DE RISCO DE MERCADO
NOS PAISES DO G7 E BRICS

Tese submetida a apreciacdo da banca examinadora
do Programa Multiinstitucional e Inter-Regional de
Pds-Graduacao em Ciéncias Contabeis
(UnB/UFPB/UFRN), como requisito parcial a
obtencdo do titulo de Doutor em Ciéncias Contabeis.

Orientador: Prof. Dr. Paulo Roberto Barbosa
Lustosa
Area de concentracio: Mensuragio Contabil

Linha de Pesquisa: Contabilidade e Mercado
Financeiro

BRASILIA - DF
2012



Divisdo de Servigos Técnicos
Catalogacédo da Publicacéo na Fonte. UnB / Biblioteca Central

Fernandes, Bruno Vinicius Ramos
Modelos de valores extremos e convencionais de VaR: nivel de acurécia na
previsdo de risco de mercado nos paises do G7 e BRICS / Bruno Vinicius Ramos

Fernandes, - Brasilia, DF, 2012.
159 f.

Orientador: Prof. Dr. Paulo Roberto Barbosa Lustosa

Tese (doutorado) — Universidade de Brasilia. Faculdade de Economia,
Administracdo e Ciéncias Contabeis e Atuariais - FACE. Programa
Multiinstitucional e Inter-Regional de Pos-Graduagdo em Ciéncias Contabeis
(UnB/UFPB/UFRN).

1. Value at Risk — Tese. 2. Teoria dos Valores Extremos — Tese. 3. Crises
sistémicas — Tese. 4. indices de Mercado — Tese. 5. Paises Emergentes (BRICS) —
Tese. 6. Paises Desenvolvidos (G7) — Tese. I. LUSTOSA, Paulo Roberto Barbosa.
I1. Universidade de Brasilia. I1l. Universidade Federal da Paraiba. 1. Universidade
Federal do Rio Grande do Norte. V. Titulo.




BRUNO VINICIUS RAMOS FERNANDES

MODELOS DE VALORES EXTREMOS E CONVENCIONAIS DE VaR:
NIVEL DE ACURACIA NA PREVISAO DE RISCO DE MERCADO
NOS PAISES DO G7 E BRICS

Tese submetida a apreciacdo da banca examinadora do Programa Multiinstitucional e Inter-
Regional de Pds-Graduagdo em Ciéncias Contabeis (UnB/UFPB/UFRN), como requisito
parcial a obtencéo do titulo de Doutor em Ciéncias Contabeis.

Prof. Dr. PAULO ROBERTO BARBOSA LUSTOSA
Universidade de Brasilia - UnB
Orientador

Prof. Dr. TITO BELCHIOR SILVA MOREIRA
Universidade Catoélica de Brasilia - UCB
Membro Externo

Prof. Dr. WALDERY RODRIGUES JUNIOR
Universidade Cat6lica de Brasilia - UCB
Membro Externo

Prof. Dr. ANDERSON LUIZ RESENDE MOL
Universidade Federal do Rio Grande do Norte - UFRN
Membro Interno

Prof. Dr. IVAN RICARDO GARTNER
Universidade de Brasilia - UnB
Membro Interno

BRASILIA - DF
2012



UNIVERSIDADE DE BRASILIA - UnB

Reitor:

Prof. Dr. José Geraldo de Sousa Junior

Vice Reitor:

Prof. Dr. Jodo Batista de Sousa

Decana de Pesquisa e Pés-Graduacao:

Profa. Dra. Denise Bomtempo Birche de Carvalho

Diretor da Faculdade de Economia, Administracdo e Contabilidade:

Prof. Dr. Toméas de Aquino Guimardes

Chefe do Departamento de Ciéncias Contabeis e Atuariais:

Prof. MsC. Wagner Rodrigues dos Santos

Coordenador Geral do Programa Multiinstitucional e Inter-Regional de Pés-Graduacao
em Ciéncias Contabeis UnB, UFPB e UFRN:

Prof. Dr. Ivan Ricardo Gartner

Coordenador Adjunto do Programa Multiinstitucional e Inter-Regional de Pos-
Graduagdo em Ciéncias Contédbeis UnB, UFPB e UFRN:

Prof. Dr. Paulo Roberto Barbosa Lustosa



DEDICATORIA

A minha avé Emilia Martins, um exemplo de vida.

Aos meus filhos Maité e Diogo, razéo de tudo.

6



AGRADECIMENTOS

Primeiramente, agradeco a Deus por mais esta oportunidade de conhecimento que foi
0 curso de doutorado e a elaboracédo deste trabalho final.

A minha esposa Luana Moreira, a minha menininha Maité e meu filho Diogo, que
trouxeram grande alegria e amor nos momentos de angustia e solidao.

A minha mae Scheila Ramos, ao meu pai Paulo Henrique, a minha avé Emilia Martins
e a minhas tias Keila, Madalena e Divanice, pois sem eles ndo estaria aqui, obrigado por tudo!

Ao Prof. Dr. Paulo Lustosa pela orientacdo neste trabalho, obrigado pelos
ensinamentos e pela disponibilidade em ajudar.

Aos professores Otavio Medeiros, Jorge Katsumi, Edilson Paulo, César Tibdrcio, Jose
Matias, Gileno Marcelino, José Dionisio e Lucio Capelleto pelo empenho e disposicao
dispensados nas aulas ministradas no decorrer do curso.

Agradeco meus colegas de doutorado José Alves, Erivan Borges, Jomar Miranda,
Fernanda Fernandes, Diogo Lima, Marilson Dantas e Eduardo Tadeu pela companhia e
amizade, espero que perdure por muito tempo, fui muito feliz com vocés, memorias
inesqueciveis.

Aos professores Otavio Medeiros, Anderson Mol, Edilson Paulo, Paulo Coutinho e
Waldery Rodrigues que participaram da elaboracdo do projeto que culminou neste trabalho,
obrigado pelas contribuicdes.

Aos amigos professores do Departamento de Ciéncias Contabeis, em especial Olavo e
Rosane Pio, pela ajuda e conselhos nos momentos de necessidade.

Ao Departamento de Ciéncias Contabeis e Atuariais e a Secretaria do Programa de
Pds-graduacdo da Universidade de Brasilia, pelo apoio no decorrer do curso.

Por fim, a todos que de maneira direta ou indireta estiveram envolvidos neste trabalho

e me incentivaram a seguir em frente.



EPIGRAFE

N&o seja escravo do seu passado. Mergulhe em mares
grandiosos, v bem fundo e nade até bem longe, e
voltaras com respeito por si mesmo, com um novo
vigor, com uma experiéncia a mais que explicara e
superara a anterior.

Ralph Waldo Emerson
8



RESUMO

Este trabalho tem como objetivo geral testar a Teoria dos Valores Extremos em contraposicao
a métodos convencionais de VaR (delta-linear, simulacdo de Monte Carlo, simulacao histérica
e EWMA), para mensurar o risco de mercado, em condicGes de crises sistémicas. Para isso,
foram coletados dados dos principais indices de mercado dos paises componentes do BRICS e
do G-7, no periodo de 1990 a 2011. O objetivo geral deste trabalho pode ser desdobrado nos
seguintes objetivos especificos: a) interpretar o resultado dos riscos de mercado apurados sob
os diferentes métodos, de forma a aferir quais geram melhor previsao; b) verificar se algum
dos métodos utilizados consegue captar as perdas incorridas em periodos de crises sistémicas,
onde ha maior volatilidade; e c) considerando que a volatilidade do mercado acionario pode
influenciar o risco dos ativos, investigar se entre paises desenvolvidos e emergentes ha
diferenca significativa na mensuracdo do Value-at-Risk segundo os diversos métodos
utilizados. A afericdo dos resultados dos modelos de VaR apresentados nos itens seguintes
deste trabalho é realizada com base no teste proposto por Kupiec (1995). A técnica consiste
em contrapor as estimativas de perdas potenciais com o0s retornos efetivamente observados na
amostra, utilizando-se, para tanto, de um processo de “aferi¢do retroativa” para quantificar o
percentual de falhas de ocorréncia ao longo da amostra. Analisando as estimativas dos
métodos, de forma a focar no evento crise financeira norte-americana, nos anos de 2007 e
2008, o efeito causado foi sentido na avaliacdo de risco, pois 0s métodos passaram a ser mais
imprecisos do que em anos anteriores e posteriores, chegando a ser rejeitados em 100% dos
paises analisados no periodo, exceto para a modelagem com EWMA, que quando utilizado o
nivel de confianca de 99,9% passou a ser bastante confiavel, ndo sendo rejeitado em nenhum
dos paises analisados tanto no G-7 como nos BRICS. Comparando as estimativas entre 0s
blocos de paises analisados (G-7 e BRICS), nota-se certa diferenca no padrdo de resposta de
cada metodo utilizado. No G-7 observa-se um padrdo mais homogéneo, onde os resultados
dos testes de confiabilidade dentre os paises estdo proximos em relacdo aos cinco metodos
utilizados (pVaR, hsVaR, McVaR, EWMA VaR e EVT VaR). Nos BRICS o padrdo dos
resultados é mais heterogéneo, onde cada pais parece ter uma carateristica especifica que é
melhor identificada e apurada por algum modelo, que em outro pais ndo se mostrou confiavel.
Talvez a menor variabilidade dos mercados de capitais nos paises desenvolvidos, faz com que
as estimativas do Value at Risk sigam determinadas tendéncias, o que ndo acontece nos paises
emergentes.

Palavras-chave: Value-at-Risk. Teoria dos Valores Extremos. EWMA. Crises Sistémicas.



ABSTRACT

This thesis aims to test the Extreme Value Theory in contrast as conventional methods to VaR
(delta-linear methods, Monte Carlo simulation, historical simulation and EWMA) for
measuring market risk, in conditions of systemic crises. For such, data were collected from
major market indices of the BRICS and G-7 countries, in a time spam from 1990 to 2011. The
general purpose of this thesis were split off in the following specific objectives: a) to interpret
the results of market risks measured according to the different methods, in order to assess
which one generates better forecasts; b) to verify whether any of the tested methods capture
the losses incurred in times of systemic crises, in which greater volatility is expected; and c)
to investigate the potential differences between developed and emerging countries in the
measurement of Value-at-Risk, according to the different methods used, as stock market
volatility may influence assets risk. The comparison of the VaR models discussed along this
thesis is carried out on the basis of a test proposed by Kupiec (1995). This technique consists
in opposing the forecasted potential losses to the returns actually observed in the sample,
using to this end a process of "benchmarking backward" to quantify the percentage of failures
occurring throughout the sample. When focusing on the event the 2007-2008 U.S. financial
crisis, the disturbing effect was felt in the risk assessment, as almost all the methods came to
be more inaccurate than in prior and after years, being rejected in 100% of the sample
countries in the period, with the exception of the EWMA model which, upon 99,9%
confidence level, seems to be very reliable and is not rejected in any of the sample countries,
both in the G-7 and in BRICS. In comparing the estimates between the two groups of
countries (G-7 and BRICS), some differences in the response pattern of each method can be
seen. In the G-7 group there is a more homogeneous pattern, as the results of reliability tests
among the countries are close for the five methods (pVar, hsVaR, McVaR, EWMA VaR and
VaR EVT). In BRICS countries, however, the pattern of results is more heterogeneous, each
country seems to have a specific feature that is best identified and calculated by a specific
model, which would not be reliable if used for another country. Perhaps the lowest variability
of capital markets in developed countries makes the estimates of Value at Risk follow certain
trends, and that does not happen in emerging countries.

Keywords: Value-at-Risk. Extreme Value Theory. EWMA. Systemic Crisis.
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1.0 INTRODUCAO

The main factor underlying this financial crisis is the intrinsic
instability in the banking system resulting from the lack of
unified and intelligent principles for the accounting, regulating,
and risk management of financial institutions. These principles
have evolved separately in each framework, each without
sufficient regard for the other two disciplines. (ALEXANDER,
2008, p. xxxi)

A gestdo quantitativa do risco (QRM)! consiste no processo integrado de planejar,
organizar e monitorar as medidas de risco e ainda as decisfes necessarias para reduzir ou
mesmo elimina-lo (SANTOMERO, 1997; PHELAN, 1997; JORION, 1997). Desta forma, a
QRM se faz fundamental na administracdo de ativos, principalmente aqueles diretamente
ligados aos mercados financeiros e de capitais.

Kloman (1990, p. 201) descreve a QRM como sendo:

Para muitos analistas, politicos e académicos é o gerenciamento dos riscos ambiental
e nuclear, os macro-riscos que podem ameacar nossa existéncia. Para banqueiros e
diretores financeiros ¢ o uso de técnicas sofisticadas, tais como hedge cambial e
swaps de taxas de juros. Para os vendedores e compradores de seguros € a
coordenacdo dos riscos seguraveis com a reducdo dos custos do seguro. Para 0s
administradores hospitalares, pode significar a “garantia de qualidade”. Para os
profissionais da seguranca é reduzir os acidentes e lesdes. Em resumo, a gestdo de
riscos é uma disciplina para viver com a possibilidade de que eventos futuros

possam causar efeitos adversos.

Os eventos podem gerar impacto negativo, positivo, ou ambos. Os que geram impacto
negativo representam riscos que podem impedir a criagdo de valor ou mesmo destruir o valor
existente. Os de impacto positivo podem contrabalangar os de impacto negativo ou podem
representar oportunidades, que, por sua vez, representam a possibilidade de um evento ocorrer
e influenciar favoravelmente a realizacdo dos objetivos, apoiando a criacdo ou a preservagdo
de valor (COSO?, 2004).

Nesse trabalho, o risco sera discutido no contexto das financas®, assim, uma breve
apresentacdo dos principais tipos de risco encontrados na inddstria financeira se faz
necessaria. Para as institui¢ces financeiras, o tipo mais conhecido € o risco de mercado, que é
0 risco de alteracdo no valor de uma posicao financeira devido a alteragdes nos precos dos

ativos componentes da carteira, tais como acoes, titulos pablicos e privados, taxas de cambio,

! Sigla em inglés para quantitative risk management.
2 Committee of Sponsoring Organizations of the Treadway Commission.
? Entretanto as ferramentas aqui apresentadas podem ser aplicadas em outras &reas, por exemplo, seguros.
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commodities. Outra importante categoria é o risco de crédito; sendo o risco de ndo
recebimento de investimentos em curso, tais como empréstimos e titulos, por causa do default
do devedor. Uma categoria que tem recebido bastante atencdo atualmente é o risco
operacional, que é o risco de perdas resultantes de processos internos inadequados ou falhos,
pessoas e sistemas, ou eventos externos. Os limites entre estas trés categorias de risco nem
sempre sdo claramente conhecidos, também ndo se pode formar uma lista exaustiva de toda a
gama de possiveis riscos que afetam uma institui¢do financeira. O risco de modelagem (model
risk) que envolve todas as demais categorias, esta relacionado com a escolha de modelos
inapropriados para a mensuracdo do risco, por exemplo, a utilizagdo de modelos que
pressupdem distribuicdo normal para variaveis com caudas pesadas.

Nos mercados financeiros, risco, prémio e catastrofe seguem ciclos que séo
acompanhados pelas diferentes geracdes. Esses ciclos podem representar periodos de ganhos
continuos, bem como tempos conturbados, com desaquecimento econémico, alta inflagdo ou
estouro de bolhas especulativas que sustentavam precos acima dos fundamentos econdmicos.
A historia registra varios exemplos de ciclos de prosperidade seguidos de crises, como as
bolhas das Tulipas na Holanda, em 1637, dos Mares do Sul na Inglaterra, em 1720, os booms
das décadas de 1920 e 1980 no mercado de a¢des norte americano e os grandes crashes de
1929, 1987, 1997 e 2007 (SORNETTE, 2004; WONG, 2011).

Segundo Monteiro e Silva (2002), a partir de meados da década de 1990 aconteceu
uma série de perdas incorridas por empresas do setor financeiro, resultantes do seu elevado
envolvimento e de uma inadequada compreensdo dos riscos no mercado de derivativos. As
entidades reguladoras e de supervisdo do sistema financeiro internacional apresentaram
propostas no sentido de reforcar a credibilidade e seguranca do sistema financeiro (COMITE
DE BASILEIA, 1995, 1996)".

Essas propostas foram traduzidas na adocdo de sistemas de avaliacdo e calculo dos
riscos decorrentes de movimentos adversos no mercado sobre as posi¢des de investimento.
Desde entdo, as instituicbes financeiras sdo obrigadas a manter certo nivel de capital
prudencial, de modo a absorver as perdas, evitar a faléncia e, deste modo, garantir a
estabilidade e confianca do sistema financeiro (COMITE DE BASILEIA, 1996). Nesse

* Em 15 de Julho de 1988, os bancos centrais dos paises do grupo dos 10 (Bélgica, Canada, Franca, Alemanha,
Italia, Japdo, Holanda, Suécia, Estados Unidos, Grd-Bretanha) e ainda o de Luxemburgo e Suiga, assinaram 0
acordo de Basiléia, com o objetivo de proporcionar um ambiente de regulagdo e estabilidade financeira entre os
bancos, impondo requisitos minimos de fundos proprios aplicaveis aos bancos dos paises membros. Este acordo
requer que o capital proprio de um banco seja de pelo menos 8% do valor total dos ativos consolidados
ponderados pelo grau de risco incorrido.
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sentido, o controle e a quantificagdo adequada do risco sé&o elementos cruciais para as
instituicbes financeiras com investimentos expostos, por exemplo, a riscos de mercado
(MONTEIRO e SILVA, 2002).

A incerteza sobre o futuro causa a muitas pessoas aversdo a investimentos com
retornos baseados em acontecimentos duvidosos. Nesse sentido, Marins (2004, p. 283) afirma
que:

E frequente iniciar-se um investimento ou aplicagio estimando-se que haja uma
probabilidade de ocorrer retorno negativo, ou seja, de ocorrer prejuizo. Quando se
utiliza apenas o capital préprio para efetuar a aplicagdo, 0 prejuizo maximo que o
aplicador pode sofrer se limita ao capital investido ou aplicado, mas, quando o
investidor capta recursos de terceiros para efetuar o investimento, este pode gerar
prejuizos superiores ao capital préprio, comprometendo, também, os recursos de
terceiros que tiverem sido captados. Os prejuizos podem ser decorrentes de

problemas de naturezas diversas, e as probabilidades de ocorréncia desses problemas

devem ser estimadas, para que seja possivel administra-los.

Ao seu nivel mais basico, o objetivo de um sistema de gestdo de risco consiste em
determinar o montante de capital que um investidor deverd manter colateralmente a sua
posicdo de investimento, de forma a garantir o cumprimento de uma obrigacdo financeira
(JORION, 1997). Se o montante de capital reservado for muito alto, os investidores ndo teréo
incentivos para entrar no mercado e, se for muito baixo, podem se tornar insolventes ou
liquidar suas posicGes em condicdes adversas.

No passado, os riscos foram avaliados usando uma variedade de ferramentas ad hoc,
sendo exemplos: valores fixados®, medidas de sensibilidade e cenarios®. Enquanto essas
medidas proporcionam alguma intuicdo de risco, ndo medem o0 que importa, ou seja, 0 risco
de perda para o total da carteira e ndo levam em conta correlacdes entre os fatores de risco.
Outro problema geral é que essas medidas de sensibilidade e cenario ndo permitem que o
investidor analise o risco agregado através de diferentes mercados.

O Value at Risk (VaR) surgiu para responder as debilidades das ferramentas anteriores
e fornece uma resposta adequada para todas as limitagdes, pois fornece uma medida agregada
de risco, com uma probabilidade associada, para a totalidade da carteira, tendo em conta o

nivel de alavancagem e de diversificagéo.

® Montante nocional, que somente indica uma perda potencial.
® Prevé algumas melhorias, pois permite ao investidor investigar efeitos extremos de prego, tragando cenérios
negativos. Mas, novamente, 0 método ndo associa a perda com uma probabilidade.
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O VaR comecou a ser difundido em 1993, quando foi aprovado pelo Grupo dos Trinta
(G-30") como parte das "melhores praticas" para lidar com derivativos. A metodologia VaR é
o resultado da fusdo da teoria de financas, que incide sobre o preco e a sensibilidade dos
instrumentos financeiros, com técnicas estatisticas, que estudam o comportamento dos fatores
de risco. Como o Quadro 1 demonstra, 0 VaR ndo poderia ter acontecido sem as ferramentas
dos seus antecessores. O VaR revolucionou a gestdo de risco através da aplicacdo de medidas
consistentes para a mensuracdo do risco de mercado de uma instituicdo, sendo estendido a

gestdo do risco de credito e do risco operacional.

Quadro 1: A evolugéo das ferramentas de gerenciamento de risco

1938 |Bond duration

1952  |Estrutura de média-variancia - Markowitz
1963 |Capital Asset Pricing Model (CAPM) - Sharpe
1966 |Modelos de Fatores Multiplos

1973 |Modelo de Precificacdo de Opgoes - Black Scholes
1988 |Risk-weighted assets para bancos

1993 |Value at Risk (VaR)

1994  |RiskMetrics

1997 |CreditMetrics, CreditRisk+

1998 |Integracdo do risco de crédito e de mercado
1998 |Risk budgeting

Fonte: Jorion (2003)

O VaR, entretanto, é apenas uma das medidas que os gestores de risco devem focar.
Deve ser complementada por testes de stress, que identifica as perdas potenciais sob

condicdes extremas de mercado, que estdo associados com maiores niveis de confianca.

1.1 Problema da Pesquisa

Bernstein (1996) faz uma indagacdo sobre a evolucdo da sociedade, questionando
sobre o que distingue os milhares de anos de historia do que consideramos 0s tempos
modernos. Segundo o autor, a resposta transcende em muito o progresso da ciéncia, da
tecnologia, do capitalismo e da democracia. A ideia revolucionaria que define a fronteira entre
0s tempos modernos e 0 passado € o dominio do risco: a nogdo de que o futuro é mais do que

um capricho dos deuses e de que homens e mulheres ndo séo passivos ante a natureza.

’ E uma organizaco internacional privada sem fins lucrativos, composta por representantes do mais alto nivel do
mundo financeiro, vindos dos setores publico e privado e dos meios académicos. Tem por objetivo aprofundar o
entendimento das questdes financeiras e econdmicas, e analisar as repercussdes internacionais das decisées
tomadas.
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Bernstein (1996, p. 02), descreve que:
Ao definir um processo racional de enfrentar riscos, os estudiosos forneceram o
ingrediente faltante que impeliu a ciéncia e as empresas ao mundo da velocidade, do
poder, das comunicac@es instantaneas e das finangas complexas, tipicas de nossa
prépria época. Suas descobertas sobre a natureza do risco e sobre a arte e a ciéncia
da opcdo, sdo centrais a nossa moderna economia de mercado, que as na¢des de todo

0 mundo se apressam em aderir.

A gestdo de riscos € um elemento central na gestdo da estratégia de qualquer empresa.
E o processo através do qual as organizacdes analisam metodicamente os riscos inerentes as
respectivas atividades, com o objetivo de identificacdo, estimativa e controle.

No mercado financeiro, a gestdo de risco é parte fundamental para a geracdo de
riqueza, principalmente para as instituicfes financeiras, que estdo submetidas a diversos tipos
de risco, tais como: risco de mercado, de crédito e operacional. Em se tratando de institui¢cGes
financeiras, os reguladores tentam, da forma mais precisa possivel, mitigar os diversos tipos
de risco, impondo regras que tém por objetivo evitar a exposicdo excessiva do capital, que
pode levar a faléncia e, no limite, contaminar todo o sistema financeiro.

Este estudo concentra-se no exame tedrico e empirico da mensuracdo do risco de
mercado. O risco de mercado € o risco de flutuacdo excessiva no valor das posicdes
financeiras, assim como mudancgas no valor dos ativos componentes dos quais as posi¢des
dependem, como ac¢des, titulos, commodities, taxas de cambio, etc.

Nesse trabalho sera utilizada a mensuracdo do risco de mercado pelo Value-at-Risk
(VaR) aplicado ao mercado acionario, tendo como base indices de diversos paises. Isto ndo
significa que as outras formas de mensuragdo ndo tenham seu mérito. Entretanto, desde que o
Value-at-Risk foi recomendado pelo Comité de Basiléia, em 1996, para o requerimento de
capital relacionado ao risco de mercado, tornou-se o padrdo de mensuracdo para 0 mercado
financeiro (WONG, 2007).

O Value-at-Risk é a forma mais adotada para mensuracao de risco de mercado. Uma
das premissas dessa metodologia € que a distribuicdo dos retornos dos ativos financeiros
segue uma distribuicdo normal, mas o que se tem evidenciado, nos anos recentes, € uma
distribuicdo com caudas mais pesadas, em funcgéo, principalmente, das crises financeiras, que
violam a condi¢do de normalidade da distribuicdo. Nesse sentido, vem ganhando cada vez
mais destaque a utilizacdo da Teoria dos Valores Extremos (TVE), pois nela as catastrofes
financeiras podem estar embutidas nas previsoes de risco (ENGLE e MANGANELLI, 2001).
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Sendo o VaR a forma de mensuragdo de risco mais difundida nos mercados
financeiros, se faz necesséria a investigagdo do comportamento das diferentes técnicas de
calculo, considerando a diferenciacdo entre técnicas ditas convencionais (mais utilizadas)
como o delta linear, a simulacdo historica, a simulacdo de Monte Carlo, EWMA (média
movel exponencialmente ponderada) e as ndo-convencionais (alternativas), que sdo abordadas
com a utilizagédo da Teoria dos Valores Extremos (TVE).

As crises sistémicas, catastrofes financeiras que sdo definidas principalmente pelo
contagio entre as diversas instituicbes do mercado, ficam marcadas pelas perdas excessivas,
que produzem a reducdo rapida do patrimoénio dos bancos. Este problema decorre de as
instituicdes subdimensionarem 0s riscos envolvidos em seus investimentos e,
consequentemente, o capital préprio requerido, provocando, nos momentos de alta
volatilidade, falta de recursos suficientes para a manutencdo de suas posic¢des, fazendo com
que haja uma liquidacdo desordenada dos ativos, que pressiona ainda mais 0s pregos. A
grande questdo € como incluir, na analise de risco, a probabilidade de que esses eventos
extremos ocorram, para que nesses momentos as instituicbes ndo estejam despreparadas.
Nesse contexto, discute-se a aplicabilidade da TVE na gestdo de riscos, considerando-se que,
com a utilizag&o destas ferramentas, o impacto das crises sistémicas pode ser minimizado pelo
conhecimento das probabilidades de ocorréncia destes eventos.

A mensuracdo do risco de mercado pelo VaR é feita nos mais diversos mercados de
todo 0 mundo. Sendo assim, cabe analisar se 0 comportamento das perdas maximas esperadas
segue um padrdo, em funcéo da volatilidade do mercado acionario. E possivel que paises de
economia desenvolvida, em funcdo da menor volatilidade, tenham melhor mensuragéo do
risco de mercado pelo VaR do que paises emergentes, que possuem maior variabilidade no
preco de seus ativos. Este estudo se propde a analisar os principais indices de mercado dos
paises componentes do G7% e BRICS®, dividindo a amostra em dois blocos: (i) paises
desenvolvidos; e (ii) paises emergentes.

De acordo com as argumentacfes apresentadas, o trabalho serd desenvolvido para
responder as duas questdes a seguir:

Quais as diferengas, em termos de acuracia na previsdo de perdas
maximas, entre a TVE e 0os métodos convencionais VaR (delta linear,

simulacéo historica, Monte Carlo, EWMA) ?

8 Grupo dos sete paises desenvolvidos: Alemanha, Canada, Estados Unidos, Franca, Inglaterra, Italia, Japdo.
% Grupo dos cinco paises emergentes: Brasil, Russia, india, China e Africa do Sul.
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1.2 Objetivos

Como se comportam os riscos apurados pelos diversos modelos VaR,
para os indices de mercado, entre 0s paises componentes do G7 e do
BRICS ?

De acordo com o problema descrito, o presente trabalho tem como objetivo geral:

Verificar a acuréacia na previsdo de risco de mercado do VaR apurado
com base em valores extremos, comparativamente aos modelos
convencionais de VaR, em condi¢des de crises sistémicas, nos paises
do G7 e BRICS.

O objetivo geral deste trabalho pode ser desdobrado nos seguintes objetivos

especificos:

1.3 Relevancia

A variancia foi,

Interpretar o resultado dos riscos de mercado apurados sob o0s
diferentes métodos, de forma a aferir quais geram melhor
previsao;

Verificar se algum dos métodos utilizados consegue captar as
perdas incorridas em periodos de crises sistémicas, onde ha maior
volatilidade; e

Considerando que a volatilidade do mercado acionario pode
influenciar o risco dos ativos, investigar se entre paises
desenvolvidos e emergentes, ha diferenca significativa na
mensuracao do Value at Risk (VaR) segundo os diversos métodos

utilizados.

durante muito tempo, a mais utilizada forma de mensuragéo do risco.

A variancia era facilmente entendida e calculada. A deficiéncia desta forma de mensuragéo de

risco é a premissa de simetria para grandes ganhos e perdas, que sdo igualmente penalizados.

Entretanto, as institui¢des financeiras estdo muito mais preocupadas com as grandes perdas do
que com os grandes ganhos (JONDEAU; POON; ROCKINGER, 2007).
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As instituicdes financeiras e os 6rgaos regulatérios perceberam que existem diferentes
fontes de risco. Por exemplo, os trés mais conhecidos tipos de risco sdo: risco de mercado,
risco de crédito e risco operacional. Gradualmente, o Comité de Basiléia para a Supervisdo
Bancaria (Basel Committee on Banking Supervision — BCBS) imp6s novos requerimentos de
capital para as instituicbes financeiras, com o intuito de protegé-las dos diferentes tipos de
risco. O primeiro passo foi a implementacdo de novos padrbes para calcular a exposi¢do ao
risco e para mensurar os requerimentos de margens. Enquanto o Acordo de Basiléia inicial,
em 1988, cobria somente o risco de crédito, em 1996, atraves da Emenda ao Acordo de
Capital para Incorporar o Risco de Mercado™®, o BCBS passou a exigir capital proprio para
proteger as instituicdes financeiras do risco de mercado, e explicitamente introduziu o Value
at Risk como a principal ferramenta quantitativa para o calculo do capital minimo requerido.
O VaR entdo se tornou uma das formas mais amplamente utilizadas para mensurar o risco de
mercado no gerenciamento de risco e na inddstria de gestdo de fundos.

Desde que foi indicado pelo BCBS, o VaR passou a ser ativamente pesquisado,
principalmente porque suscita varias questdes teodricas interessantes, além de ter implicac6es
praticas importantes para as instituicdes financeiras. Os primeiros trabalhos sobre o VaR
foram feitos pelo J.P. Morgan (1996), Jorion (1997) e Duffie e Pan (1997). O J.P. Morgan
(1996), através de sua metodologia RiskMetrics, tem tido um importante papel no crescimento
da popularidade do VaR para mensuragdo do risco. Uma vasta literatura surgiu, a partir de
entdo, na estimacdo pratica do VaR. Varias abordagens foram propostas, baseando-se, por
exemplo, no uso da metodologia GARCH, univariada ou multivariada, na modelagem das
caudas da distribuicdo de probabilidade e na modelagem da ndo-normalidade.

Mais recentemente, a capacidade de mensuracdo do risco pelo VaR, tem sido posta a
prova. Uma primeira critica é que o VaR ndo € uma mensuracdo coerente, em funcdo de nao
satisfazer a propriedade de sub-aditividade, de modo que a diversificacdo néo
necessariamente significa redugdo de risco. Talvez o problema mais importante™ enfrentado
pelo VaR é que, assim como a variancia, ele desconsidera o risco de perdas extremas. Como
foi destacado por Basak e Shapiro (2001), em funcdo de ndo considerar o risco de perdas
extremas, ocultas no nivel de confianga, 0 VaR pode deixar as instituicbes a descoberto
quanto a grandes perdas. Consequentemente, esta mensuracao do risco pode induzir a grande

exposic¢ao no caso de queda nos mercados.

10 Amendment to the Capital Accord to Incorporate Market Risks.
1 De acordo com o BIS - Committee on the Global Financial System (2000).
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A mensuracdo do risco é de suma importancia para o planejamento e decisdo de
investimentos. Quando mal feita pode acarretar perdas extremas, como na crise financeira
norte-americana de 2007/08, em que, segundo o FMI (Fundo Monetéario Internacional), foram
perdidos US$ 1,3 trilhdes™, pelo sub dimensionamento dos riscos envolvidos, principalmente
dos titulos que securitizaram os creditos imobiliarios concedidos a pessoas de baixa renda.
Segundo Wong (2011), a crise global de crédito de 2008 foi o maior ciclo de crescimento-
faléncia desde a Grande Depressao de 1929.

O modelo de valor extremo é estimado utilizando uma técnica chamada POT (peaks
over threshold)®, onde é determinado um limiar (limite) acima do qual serdo reconhecidos 0s
valores extremos que serdo utilizados na construgdo da distribuicdo generalizada de valor
extremo. E razoavel esperar que os excessos além do limiar ndo sejam frequentes em um
determinado espaco temporal, uma vez que, extremos sao valores com menor probabilidade
de acontecimento. Neste caso, 0 VaR calculado com base na teoria dos valores extremos, ao
contrario dos outros métodos, ndo pode ser acompanhado de forma diaria, pois, para isto,
necessitariam de “extremos diarios” o que vai de encontro ao proprio conceito.

De acordo com o Comité de Basiléia (1996), os métodos - delta-linear, simulacéo
historica, Monte Carlo, EWMA - que serdo utilizados em comparacdo com a TVE, sdo de
acompanhamento diario. Como o calculo da volatilidade considera todos os dados, determina-
se uma janela de 252 dias, que é movida a cada dia, incluindo o dado em t + 1 e exluindo o
t — 252. Para 0 EWMA - VaR, os dados mais recentes possuem maior peso no calculo da
variancia, os demais métodos sao igualmente ponderados.

Alguns trabalhos de estimacgdo do VaR com base na teoria dos valores extremos, como
descrito no item 2.5.4 do referencial teérico, levam em consideracdo, para efeito de
comparacdo com os demais métodos, uma janela temporal curta, que pode variar de um
trimestre a um ano. Nestes casos, 0 VaR — TVE revela-se superior, em termos de estimacdo da
perda maxima didria em relacdo aos outros métodos. Neste estudo, os métodos - delta-linear,
simulacdo historica, Monte Carlo, EWMA - foram calculados da forma como realmente
seriam aplicados no mercado financeiro, como é consenso segundo o Comité da Basiléia
(1996).

O VaR permite estimar, dentro de um intervalo de confianga, 0 maximo de perda
possivel, assumindo uma distribuicdo normal dos retornos. Neste contexto, a relevancia deste

trabalho estd em comparar a metodologia de calculo do VaR de duas formas: uma

12 Fonte sitio Folha de S&o Paulo: http://www1.folha.uol.com.br/folha/dinheiro/ult91u448457 shtml.
13 Detalhado na metodologia, no item 4.3.
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considerando normalidade e a outra valores extremos, 0 que pode ser mais realista perante
fatos recentes e passados de crises sistémicas nos mercados financeiros. Além disso, a
comparacdo entre paises em diferentes estadgios de desenvolvimento econémico pode
contribuir para identificar diferencas entre as mensuracdes de risco pelo VaR. Espera-se que
este estudo contribua para a literatura sobre risco de mercado quanto a mensuracao feita pelo
Value at Risk, buscando demonstrar os pontos positivos e negativos dos métodos

paramétricos, ndo-paramétricos e semi-parametricos utilizados nesta tese.

1.4 Estrutura do trabalho

Este estudo esta organizado em seis capitulos. O capitulo 1 trata o problema da
pesquisa, os objetivos (geral e especificos) e discute a relevancia da pesquisa. O capitulo 2
apresenta o referencial tedrico, as crises financeiras, o histérico das bolhas no mercado
financeiro, o conceito de risco, abordando os riscos de mercado, de crédito, de liquidez,
operacional, legal e sistémico. Ainda no referencial tedrico sdo apresentados os modelos
Value at Risk paramétricos e ndo paramétricos e, por fim, uma descricdo da Teoria dos
Valores Extremos, com seus conceitos, a forma de estimagdo da distribuicdo, 0 processo
historico, primeiros estudos e aplicacdes em financgas. No capitulo 3 sdo feitas as formulacfes
das hipédteses da pesquisa.

A metodologia é abordada no capitulo 4, com a selecdo e composi¢do da amostra. Em
seguida, sdo apresentadas as formas de calculo do Value at Risk utilizadas neste estudo, na
seguinte ordem: delta-linear, simulacdo historica, simulacdo de Monte Carlo, EWMA e Teoria
dos Valores Extremos. Por fim, é apresentado o teste de Kupiec, utilizado para a comparacao
entre os metodos, verificando a confiabilidade.

O capitulo 5 faz a analise dos resultados, com a descricdo dos fatos estilizados de
séries financeiras; ap0s sdo apresentadas as estatisticas descritivas dos indices dos paises
componentes do G7 e BRICS. Em seguida, sdo expostas as analises de resultados dos testes
de confiabilidade por paises e, por fim, as analises por periodo. As consideracdes finais sdo

apresentadas no ultimo capitulo.
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20 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Crises Financeiras

Segundo Jickling (2008), ndo h&a uma defini¢do precisa para o termo crise financeira,
mas € senso comum que turbuléncias no mercado financeiro alcancam o nivel de crise quando
ha interrupcdes no fluxo de crédito para pessoas fisicas e juridicas, afetando a economia real.
Também pode ser definida como um ataque especulativo a moeda de um determinado pais.
Isto pode resultar em uma forte desvalorizacdo da moeda local e um possivel ndo pagamento
de suas dividas. Essas crises financeiras costumam ser agravadas por crises em paises
vizinhos, porém o contégio sé ocorre quando as economias desses paises estdo vulneraveis a
tal fendmeno (PINTO, VILELA E LIMA, 2004).

A crise econbmica asiatica, por exemplo, foi um evento de propor¢des mundiais,
iniciada em julho de 1997 com a desvalorizacdo da moeda tailandesa. Logo depois cairam as
da Malésia, Indonésia e Filipinas, repercutindo também em Taiwan, Hong Kong e Coréia do
Sul (SCHIFFERES, 2007), quebrando a confianga no milagre econémico asiatico e assim
levantando questionamentos sobre os beneficios da globalizacdo e da interdependéncia
econbmica, com sérias criticas ao papel do Fundo Monetério Internacional (FMI) e
crescimento de um sentimento anti-ocidental, em especial contra os Estados Unidos
(OLIVEIRA, 1999).

Um dos paises vizinhos atingidos pela crise de 1997 foi a Russia. Seu sistema bancario
entrou em colapso, levando a suspensdo parcial de pagamentos nacionais e internacionais em
julho de 1998. Isso provocou a desvalorizagcdo de sua moeda, o rublo, e o congelamento de
depdsitos em moeda estrangeira.

O FMI concedeu varios créditos multimilionarios para evitar a queda livre do rublo e
que os danos fossem irreparaveis no mercado internacional. Crises como a da Russia podem
surgir em decorréncia de diversas condi¢cdes adversas a economia, como grandes deficits
publicos e quantidades reduzidas de reservas internacionais (SCHIFFERES, 2007).

Essa crise afetou o Brasil diretamente, pois colocou o pais em condi¢des de
desconfianga internacional quanto ao risco em honrar suas dividas, gerando uma forte
desvalorizacdo do Real em 1999, por evasdo de divisas estrangeiras. Essa fuga tornou a
manutencdo do sistema cambial prevalecente insustentavel, levando ao aumento do valor do

Dolar em relacéo ao Real e causando aumento na divida externa, enquanto a elevagédo da taxa
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de juros para atrair investidores levou ao aumento da divida interna, o que acabou levando a
crise interna (MURTA; BRASIL; SAMOHYL, 2003).

No periodo final da crise iniciada na Asia e que se espalhou por Russia e Brasil,
ocorreu o colapso do fundo Long Term Capital Management (LTCM). Criado por dois
ganhadores do Prémio Nobel, Myron Scholes e Robert Merton, o fundo mensurava seu risco
com o0 VaR, mas a crise gerou uma perda maior que a esperada. O fundo comprava papeis de
governos por todo o mundo, ganhando um spread pequeno, e quando a Russia anunciou que
ndo pagaria 0s seus titulos, o0 mercado comecou a vender titulos de outros paises, com medo
de também n&o receberem (SCHIFFERES, 2007).

Em margo de 2000 houve o estouro da bolha “ponto.com”, com uma queda de 78% no
indice Nasdag, levando muitas empresas vinculadas a tecnologia a faléncia.

Na Argentina, ainda vigorava o currency board (conselho da moeda), regime
monetério-cambial que determinava a fixacdo da taxa de cambio em relacdo ao Ddlar, que
garantia a conversibilidade e que definia o Ddlar como “lastro” da moeda nacional. Este
modelo funcionou nos primeiros anos, controlando os indices de inflacdo. Porém, a
conversibilidade tornou legal a utilizacdo do dolar em todas as transacdes dentro do pais,
levando a desvalorizagdo do Peso. Com as seguidas crises ocorridas entre o periodo de 1995 a
1998, o pais se mostrou vulneravel aos choques. Durante 2000 e 2001, o presidente De La
Rua manteve o regime Monetario, produzindo um desastre econdmico (BATISTA JR, 2002).

O ataque terrorista as Torres Gémeas, em 11 de setembro de 2001, causou pavor
generalizado no mercado. Na composi¢do do preco dos ativos é levado em conta o risco
sistémico e, nesse caso, a imprevisibilidade do ato causou forte aversdo ao risco. A bolsa de
Toquio caiu 6% e também houve reflexo na Europa e no Brasil (SANTOS et al., 2008).

Em 2002, o Brasil foi o epicentro da crise, com um cenario de crescente divida interna
e externa, a taxa Selic estava alta e 0 Real se desvalorizando junto ao Délar. Era ano de
eleicdo, havendo pressdo quanto a incerteza da sucessdo presidencial e o temor quanto a
politica econdmica que seria adotada pelo novo governo (ALMEIDA, 2007).

A crise imobiliaria norte-americana da segunda metade da década de 2000, comegou
em 2001 com as continuas diminui¢Bes na taxa de juros anunciadas pelo Federal Reserve
(FED), o banco central norte-americano, para incentivar a economia. Com isso, a oferta de
crédito subia cada vez mais e para que fosse possivel manter o ritmo de crescimento foram
concedidos financiamentos imobiliérios (hipotecas) até para os que ndo possuiam condicBes

para toma-lo. Esses titulos ficaram conhecidos como subprime (SCHIFFERES, 2007).
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As instituicdes financeiras recebiam apoio do governo para que continuassem
oferecendo crédito, e os ativos gerados eram negociados no mercado secundario, até que, em
agosto de 2007, o banco Francés PNB Paribas congelou trés fundos com garantias de
hipotecas americanas, pois ndo conseguiam contabilizar as reais perdas desses fundos
(FERREIRA; PENIN, 2007).

De acordo com Jickling (2008), os investidores comegaram a Se perguntar quanto a
real liquidez do mercado, pois a atratividade deste tipo de investimento caiu sensivelmente.
Com a estabilizacdo no preco dos imdveis nos Estados Unidos em 2006, o fator especulativo
na compra dos imdveis diminuiu significativamente, indicando uma das maiores crises dos
ultimos tempos.

Rogoff e Reinhart (2010) afirmam que a sociedade de forma geral, ap0Os crises
financeiras e seus posteriores ajustes que levam a retomada do crescimento econémico séo
tomadas pela sindrome do “desta vez ¢ diferente”. Segundo os autores, na recente crise do
subprime as pessoas foram induzidas a pensar que “desta vez ¢ diferente” pelas seguintes
razoes:

e Os Estados Unidos, dotados do sistema de regulagdo financeira mais confiavel, do

sistema financeiro mais inovador, de um sistema politico vigoroso e dos maiores e
mais liquidos mercados de capitais, eram um pais especial, capaz de resistir a
enormes entradas de capital, sem motivos para preocupagéo.

e Economias emergentes em rapido desenvolvimento precisavam de um lugar seguro
para investir seus fundos, com propositos de diversificacao.

e A crescente integracdo financeira global aprofundava os mercados de capitais
globais e criava condicGes para que os paises mergulhassem ainda mais no
endividamento.

e Além de seus outros pontos fortes, os Estados Unidos contavam com instituicdes de
politica monetéria e com formuladores de politicas publicas superiores.

e Agora, 0s novos instrumentos financeiros permitiam que novos tomadores
entrassem nos mercados hipotecarios.

e Tudo que estava acontecendo era apenas maior aprofundamento da globalizacéo
financeira, facilitada pelas inovacodes, e ndo deveria ser fonte de preocupacao.

Na verdade, os ciclos econémicos se apresentam de forma continua, a crises

financeiras acontecem, identificam-se 0s possiveis motivos, tomam-se medidas, porém

passado alguns anos os mesmos fendmenos voltam a acontecer.
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2.2 Bolhas no mercado financeiro

Tradicionalmente, a teoria econémica pressupde que os individuos seguem 0s
principios da racionalidade e tomam decisGes levando sempre em conta 0 conceito de
maximizacdo do valor. Contudo, cabe questionar se os investidores se comportam de forma
perfeitamente racional.

Um processo de bolha especulativa, segundo Shiller (2000, p. X1V), pode ser definido
como “[...] uma situagdo em que os pregos altos sdo sustentados em grande parte pelo
entusiasmo dos investidores e ndo por estimativa consistente de valor real.” A teoria de
financas comportamentais (behavioral finance) é uma importante base para o estudo de
bolhas de precos, devido a consideracdo das falhas cognitivas dos agentes de mercado, fator
determinante na existéncia de expectativas irracionais que superam o valor fundamental dos
ativos.

De acordo com Shiller (2002), “o modelo de feedback é a razdo para a existéncia de
bolhas de pregos.” Uma alta especulativa de pregos, ao gerar ganhos substanciais para alguns
investidores, acaba por chamar a atencdo do mercado. Por sua vez, o entusiasmo do mercado
aumenta a demanda por ativos em alta. Finalmente, o0 aumento da demanda faz crescer ainda
mais o tamanho da bolha. O mecanismo de feedback acaba por gerar um otimismo
exacerbado, o que amplifica o movimento de alta dos ativos, eliminando, dessa forma,
qualquer racionalidade na tomada de decisdo em relacdo aos investimentos por parte dos
agentes de mercado, sejam eles especialistas ou ndo. Se o mecanismo de feedback ndo for
contido, chega-se ao ponto em que 0s pre¢cos ndo podem mais ser sustentados, 0 que causa 0
estouro da bolha (SHILLER, 2002).

Sornette (2004, p. 282-283) argumenta que “a historia das bolhas financeiras e crashes
tem se repetido ao longo dos séculos, nas mais diferentes localidades, desde a famosa bolha
das Tulipas em Amsterdd, no ano de 1636, quase sem nenhuma alteracdo em suas
caracteristicas globais.” O mesmo pesquisador enumera cinco possiveis estdgios, para 0
mercado de a¢Oes, que vao desde a formacéo da bolha até seu estouro:

1. A bolha comeca suavemente com algum aumento da producdo e venda (ou

demanda por alguma commodity) em contrapartida a um relativo aumento no

otimismo do mercado.
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2. A atragdo por investimentos com bons ganhos potenciais, leva ao aumento dos
investimentos feitos por investidores internacionais com nNOVOS recursos,
inflacionando os precos.

3. Em relacdo a 2, ha a atracdo de investidores menos sofisticados e, em adicéo,
diminuem-se as margens de ganho, em funcdo do aumento da demanda por aces.

4. Neste estagio, o comportamento do mercado acionério se distancia da real situacdo
da producéo industrial e de servicos.

5. Como o0s precos aumentaram muito, o0 nimero de novos investidores entrando no
mercado especulativo diminui, e o mercado mergulha numa fase de grande
nervosismo, até o ponto em que a instabilidade é revelada e o mercado entra em
colapso.

Este cenario se aplica a todas as quebras no mercado acionario, incluindo algumas
antigas, como a de outubro de 1929 nos Estados Unidos, que foi considerado a época como de
bons investimentos potenciais tanto para os investidores nacionais quanto internacionais. Em
complemento, o conceito de “nova economia” foi usado copiosamente nas midias ao longo do
tempo, remanescente em varias outras fases, como no final da década de 1990 no crash da
bolha da “internet” ¢ da bolha imobiliéria nos Estados Unidos em 2007 (SORNETTE, 2004).

Inicialmente, é importante separar o conceito de especulacdo da ocorréncia de bolha
no mercado. A esséncia dos movimentos do mercado e de seus diversos agentes reside na
existéncia da especulacdo. Por exemplo, quando um investidor decide transferir seu dinheiro
de um fundo de ac¢Ges para um fundo de renda fixa, ele pode estar especulando com a alta nas
taxas de juros. E a existéncia de especulagio entre os agentes econdmicos que faz com que
ocorram movimentos de compra e venda de ativos no mercado. Um movimento especulativo
exacerbado leva a formacdo de bolhas. Entretanto, uma vez que a especulacdo € uma
caracteristica inerente aos mercados, ela ndo deve ser vista sempre como algo irracional e que
leva a formacao de bolhas (CASELANI, 2003).

De acordo com Martin et al. (2004), “a constatacdo empirica mais direta é aquela que
considera como sendo bolha uma alta persistente dos precos de um ativo por um tempo
suficientemente longo (rally), seguido por colapso (crash)”. Na historia existem alguns casos
classicos, as bolhas das tulipas na Holanda, ocorrida no século XVII, e as bolhas da London
South Sea Company e da Mississipi Company, no século XVIII.

De acordo com Smith et al. (1988), “o valor corrente de uma determinada agéo

converge para um valor que equivale ao fluxo de dividendos esperados dessa agéo trazidos ao
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valor presente e procedendo-se ao ajuste de acordo com o risco inerente a acdo.” Supondo
racional a expectativa dos investidores quanto ao retorno das agdes e partindo do pressuposto
de que os mercados sdo eficientes, alteracdes nos precos das acdes somente seriam possiveis
diante de novas informacdes que fossem capazes de alterar a expectativa dos investidores. O
valor presente do fluxo de dividendos esperados depende do fator de risco ajustado relativo a
acao, o qual pode sofrer desvios de acordo com as expectativas dos investidores. Entretanto,
tais desvios, embora possam se sustentar por um periodo de tempo em razéo das diferencas de
expectativas dos investidores, tendem a desaparecer, pois a incerteza quanto aos ganhos
superiores aos valores esperados faz com que o equilibrio seja restabelecido. Dessa forma, a
teoria do mercado eficiente afasta a possibilidade de arbitragem, ou seja, ndo sdo possiveis
ganhos acima dos esperados.

Em esséncia, o valor fundamental de um ativo deverd ser o valor presente dos
dividendos futuros esperados, descontados a uma determinada taxa, que represente o custo de
oportunidade e a taxa de crescimento dos dividendos (GORDON, 1959). Caso esta relagéo

desvie no longo prazo, pode haver componentes de bolhas na formacdo do preco dos ativos.

2.3 Riscos

A concepcdo moderna de risco tem suas raizes no sistema de numeragdo indo-arabico
que alcancou o ocidente entre 0s anos de 778 e 846 d.c. Mas o estudo sistematico do risco
comecou no Renascimento, quando as pessoas se libertaram das restricdes do passado e
desafiaram abertamente as crencas consagradas. Foi uma época em que grande parte do
mundo seria descoberto e seus recursos explorados. Uma época de turbuléncia religiosa, de
capitalismo nascente e de uma abordagem vigorosa da ciéncia e do futuro. No mundo
medieval e antigo, e mesmo nas sociedades pré-escrita e camponesas, 0s individuos
conseguiam tomar decisdes, defender seus interesses e praticar o comércio, mas sem uma
compreensdo real do risco ou da natureza da tomada de decisdes. Com a passagem dos anos,
0s matematicos transformaram a teoria das probabilidades de um brinquedo de apostadores
em um instrumento poderoso de organizagdo, interpretacdo e aplicacdo das informacdes. A
medida que uma ideia engenhosa se empilhava sobre a outra, surgiram técnicas quantitativas
de administracdo do risco que ajudaram a desencadear o ritmo dos tempos modernos
(BERNSTEIN, 1996).
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A capacidade do homem de prever o futuro permanece ainda bastante limitada. Apesar
do imenso esforco de especialistas, das mais diferentes areas, durante anos de
desenvolvimento do conhecimento cientifico, as previsdes sobre os mais variados eventos,
como as condicBes climaticas para o proximo dia, 0 comportamento do produto interno de
uma determinada economia ou a evolugdo do preco da acdo de uma empresa qualquer,
continuam sujeitas a um grau de erro razoavelmente elevado (MOLLICA, 1999).

O COSO (2004, p. 14) sobre incerteza e valor discorre que:

Uma premissa subentendida do gerenciamento de riscos € que toda organizacéo, seja
ela com ou sem fins lucrativos ou érgdo de governo, existe para gerar valor para as
partes interessadas. Todas as organizagfes enfrentam incertezas, e o desafio da
direcdo é determinar o nivel de incerteza que ela estd preparada para enfrentar na
medida em que se empenha para aumentar o valor para as partes interessadas. As
incertezas geram riscos e oportunidades, com potencial para destruir ou gerar valor.
O gerenciamento de riscos corporativos possibilita aos administradores tratar com
eficacia as incertezas, 0s riscos e as oportunidades a elas associados de forma a

aprimorar a capacidade de geracéo de valor.

Segundo Damodaran (2008), o termo risco tem uma variedade de definicdes. Na
maioria dos casos, tem um dos trés significados:

1. Possibilidade de perda ou dano. Este é o conceito mais comumente reconhecido.

NoOs temos algo a perder, e podemos perdé-lo por meio de um acidente ou
infortanio.

2. Potencial para um impacto negativo. Esta é a definicdo genérica. Algo poderia
dar errado. Poderiamos enfrentar um declinio no valor de uma marca, ou
concorrentes podem entrar no mercado. O impacto negativo pode ser vago e
desconhecido, mas iria produzir um resultado negativo.

3. Probabilidade de um evento indesejavel. Isto nos leva ao mundo de estatisticas e
analise quantitativa. Vemos um risco no horizonte. Qual é a probabilidade de se
materializar? Qual sera o impacto se ele ocorrer? Podemos quantificar o dano?
Qual sera a nossa melhor alternativa, se ele ocorrer? Nossa pior situacao?

Uma definicdo mais ampla estd rapidamente se tornando a regra para empresas,
organizacbes sem fins lucrativos e agéncias governamentais. Risco do negécio é a
probabilidade dos resultados reais ndo condizerem com os resultados esperados. Nesta
perspectiva, de acordo com Damodaran (2008), o risco tem duas caracteristicas:

1. Variabilidade. Resultados esperados das operagOes ou decisdes podem néo

corresponder, eventualmente, as previsdes elaboradas. A organizacdo passou um
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tempo consideravel no planejamento estratégico e orcamento. Todos tinham planos
de contingéncia para antecipar e responder as novas condi¢fes. Por que ndo
alcancamos nossa previsdao? O que deu errado? A resposta € que provavelmente o
que aconteceu ndo era esperado. O mundo € variavel, e isso € uma caracteristica do
risco. Essa variacdo das expectativas e fundamental no conceito de risco da
empresa.

2. Vantagem do Risco. Isso geralmente ndo é parte do calculo, quando se esta
pensando em risco. Defini¢des tradicionais consideram a perda ou outros impactos
negativos, mas isso ndo é toda a historia. Quando uma empresa investe em suas
atividades, ela aceita o risco. Os resultados podem ser melhores ou piores do que 0
esperado. O risco da empresa considera ambas as possibilidades. A vantagem do
risco € a razdo para aceitar exposicdes e oportunidades.

O risco empresarial varia de acordo com a linha de negdcio, a natureza da entidade,
questdes politicas e econdmicas, e outros fatores. E o risco agregado a partir de trés
componentes (DAMODARAN, 2008).

O primeiro deles é o risco do negdcio, a possibilidade de que uma organizacdo néo ira
competir com sucesso em suas operagOes. Exposi¢cOes podem surgir de repente ou se
desenvolver ao longo do tempo. A empresa pode deixar de atualizar um produto ou servigo. A
tecnologia pode tornar as atividades atuais obsoletas. As preferéncias dos clientes podem
mudar. Mercados podem enfraquecer porque os produtos ou servigos podem ndo ser vendidos
a precos suficientes para cobrir os custos. Operac@es ineficientes, obsoletas ou a incapacidade
de usar a tecnologia atual, podem colocar em risco as operagbes ou causar aumentos
inflacionarios no custo dos bens ou servicos (KIMURA ET AL, 2008).

O segundo componente € o risco financeiro, a possibilidade de que uma entidade nao
tera fundos suficientes para suas operacGes. O problema pode ser causado por uma
capitalizacdo inicial ou inadequada, e pode resultar em problemas de fluxo de caixa para as
operacgdes. Os clientes podem deixar de pagar suas contas, os credores podem apertar 0s
requisitos de empréstimo. Uma organizagdo pode ter obrigacdes (dividas) excessivas em
relacdo aos valores dos ativos e & geracdo de fluxos de caixa. Custos de capital elevados
podem condicionar a expansdo do negocio. O uso de divida de curto prazo para financiar
ativos de longo prazo pode produzir problemas de liquidez ou deixar dinheiro insuficiente
para pagar dividendos (KIMURA ET AL, 2008).
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O terceiro componente do risco da empresa é o de desastres, que podem causar perda
sem a possibilidade de ganhos. A empresa pode sofrer danos fisicos a bens, como quando o
fogo ou explosdes destroem edificios ou maquinas. Processos judiciais podem ser o resultado
de reivindicac6es contratuais ou de responsabilidade. O risco de desastres esta relacionado aos
riscos dos negdcios e riscos financeiros, porque uma perda proveniente de desastres pode
causar danos comerciais e financeiros. Uma explosdo em uma refinaria pode estar segurada
para cobrir os custos dos ativos fisicos. Ainda assim, o periodo de espera até que a refinaria
seja reparada provoca uma perda imediata de vendas e pode causar perdas financeiras e de
negécios futuros (DAMODARAN, 2008).

O risco é comumente mensurado em duas escalas, severidade e frequéncia, conforme a
figura 1 a seqguir. A severidade refere-se a intensidade ou magnitude de uma perda ou dano. A
perda de alta gravidade faz com que haja interrupcdo dos negdcios, posicdo financeira, bens
ou reputacdo. As perdas de média e baixa gravidade causam menores danos. A frequéncia
refere-se a probabilidade de ocorréncia de uma perda, dano ou oportunidade perdida.
Algumas perdas, como acidentes com veiculos, sdo bastante frequentes e previsiveis; outras,
sdo tdo remotas que ndo podemos imaginar como iriam acontecer. Os eventos extremos sdo de
baixa frequéncia. Por isso, no mercado financeiro, algumas vezes séo desconsiderados,

causando erros nas previsoes pelo sub-dimensionamento dos riscos.

Figura 1: Escalas de mensuracéao de risco

ALTO

SEVERIDADE ~
4 AUMENTO
DO RISCO

BAIXO

BAIXO FREQUENCTA ALTO
Fonte: Damodaran (2008)
A crescente importancia levou ao desenvolvimento da gestdo tradicional de riscos.

Esta area inclui qualquer abordagem sistematica para gerenciar a exposicdo aos riscos
provenientes de desastres (seguraveis) e outros riscos (ndo seguraveis). Abrange também a
identificacdo de perigos e programas para evitar, mitigar ou transferi-los.

Segundo Damodaran (2008), a gestdo tradicional de risco pode ser dividida em dois
grandes blocos de desenvolvimento ao longo do tempo:
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1940 a 1960. O gerenciamento de risco comecou como um processo formal na
Ameérica do Norte depois da Segunda Guerra Mundial, e depois se expandiu para
paises desenvolvidos ao redor do mundo. Antes da década de 1940, as
organizagOes tinham compradores de seguros, que focaram quase exclusivamente
na transferéncia de riscos. Eles identificavam exposicdes e adquiriam 0 seguro
para reduzir o impacto das perdas. Esta forma de gestdo de riscos foi dominante na
década de 1960.

1970 até o presente. Comecando na década de 1970, a gestdo de risco
rapidamente se expandiu para o controle de perdas, seguranca e outras estratégias
para evitar, reduzir ou tranferir o risco. Além da compra de seguros, era esperado
dos gerentes de risco o desenvolvimento de programas para reduzir as perdas. A
mudanca da responsabilidade foi acompanhada por uma mudanca de cargos. Em
vez de ter um diretor ou gerente de seguros, as organizacgdes tinham gerentes de

risco.

De acordo com Damodaran (2008), a gestéo de risco tradicional se transformou em um

novo conceito, com um papel mais amplo. A gestdo moderna de risco abrange quatro areas:

1.

3.

Gestédo de Riscos de Desastres. Gerentes de risco seguem um processo de cinco
passos para avaliar os riscos de desastres. Primeiro, eles procuram identificar
exposi¢coes. Em seguida, eles avaliam a frequéncia e a gravidade das exposicdes. O
terceiro passo € identificar alternativas. A etapa quatro é escolher uma opc¢édo e
implementé-la. O passo final € monitorar a implementacdo e fazer os ajustes
necessarios. Este processo leva em consideracdo a prevencao e a gestdo de risco
para crises.

Controle Interno. As empresas tém processos, chamados de controles internos,
com o intuito de fornecer uma garantia razodvel de que as politicas estdo sendo
seguidas. Processos de controle interno procuram melhorar a eficacia e eficiéncia,
aumentar a confiabilidade dos relatérios financeiros e assegurar a conformidade
com leis e regulamentos. Sistemas de controle interno sdo comuns nas
organizacg0es, especialmente em industrias que séo altamente regulamentadas por
Orgédos governamentais.

Auditoria Interna. Auditores internos buscam a garantia de que os controles
internos estdo funcionando. Isso ndo é gestdo de risco. Em vez disso, centram-se

no custo, eficiéncia e eficicia dos processos, incluindo a gestdo de risco. De uma
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perspectiva de gestdo de riscos, a auditoria interna se concentra especificamente na
existéncia de um risco que realmente estd sendo evitado, reduzido ou transferido.
A equipe de auditoria interna examina atividades operacionais, a coeréncia dos
procedimentos, e a conformidade com as normas. Em seguida, o auditor interno
prepara um relatorio para a gestdo, que identifica as fraquezas e falhas no
cumprimento das politicas.

4. Conformidade Regulamentar. Isto se refere aos esforcos para assegurar a
conformidade com os requisitos oficiais impostos pelos estatutos, 6rgéos publicos,
ou tribunais. Exemplos disso séo as regras que regem a seguranca das fabricas, do
ambiente, relatorios financeiros confidveis e de conformidade com os mandatos
sociais e econdmicos. Muitas organizacdes tém um departamento de conformidade
ou um escritério contratado que interpreta diretivas, leis e regulamentos,
oferecendo educacdo e formacédo aos funcionarios, recomendando 0s processos em
conformidade com os regulamentos.

Knight (1921) distinguiu incerteza e risco, argumentando que, se a incerteza fosse
quantificada, deveria ser tratada como risco. Enquanto algumas defini¢des de risco focam
somente na probabilidade de um evento ocorrer, definigdes mais abrangentes incorporam a
probabilidade de um evento ocorrer e as consequéncias desse evento. Uma ameaca é uma
pequena probabilidade de um evento com consequéncias negativas extremas, onde 0s
analistas podem ser incapazes de avaliar as probabilidades. O risco, por outro lado, é definido
como sendo um evento de alta probabilidade, onde ha informacdes suficientes para fazer
avaliacOes sobre as probabilidades e as consequéncias da ocorréncia de determinado evento.
Algumas defini¢Bes de risco tendem a focar somente os cenarios negativos, enquanto outras
sd0 mais expansivas e consideram toda variabilidade como risco.

Enquanto este jogo de palavras em torno da definicdo de risco pode ser visto como
trivial, pode ter consequéncias significantes. Assim, definindo o risco somente como 0s
“resultados negativos”, o gerenciamento de risco estaria restrito para apenas o risco de queda.
Similarmente, argumentando que somente a incerteza mensuravel compreende o risco, isso
levaria os gestores a ignorar 0s riscos novos ou ndo usuais, por nao ter como quantifica-los.

Damodaran (2008) argumenta que, muitas empresas usam modelos que “mensuram 0
risco” (estimativas de volatilidade, betas, Value-at-risk) em tempo real para gestores e
investidores. Isto pode ser visto como uma “coisa boa”, e tem permitido que analistas e

administradores se escondam atras dos nimeros, usando das seguintes desculpas:
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e Hoje nés somos melhores em mensurar o risco do que fomos no passado: E
verdadeiro que temos hoje modelos mais poderosos para mensurar 0 risco e nos
temos dados e habilidades de calculo para colocar estes modelos em uso.
Entretanto, como resultado da globalizacéo e da tecnologia, nds temos lidado com
riscos mais complexos do que antigamente. Consequentemente, ndo é claro se a
mensuracao de risco € mais precisa hoje do que ha algumas décadas atras.

e Mensurar o risco significa gestdo de risco: Mensurar o risco ndo € gerencia-lo.
Em outras palavras, se o risco é mensurado adequadamente, 0s gestores precisam
tomar a decisdo correta com a informacdo que foi obtida sobre a exposi¢do ao
risco. N&o € claro que, tendo acesso a mais e melhores informagdes, as decisdes
tomadas sejam superiores.

O risco, em termos tradicionais, é visto como “negativo”. O dicionario Aurélio, define

risco como “perigo ou possibilidade de perigo”. O simbolo chinés para crise, reproduzido a
seguir, ¢ uma boa descricao para o risco.

Figura 2: Simbolo chinés para “crise”

AP

Fonte: Damodaran (2008)

O primeiro simbolo ¢é de “perigo”, enquanto o segundo simbolo ¢ de “oportunidade”,
descrevendo o risco como um mix de perigo e oportunidade. Por juntar os dois, a definicdo
enfatiza que vocé nao pode ter uma oportunidade sem o risco correspondente. Por enfatizar o
ganho potencial tanto quanto o perigo de perda, esta definicdo serve ao proposito de lembrar
duas verdades sobre o risco.

A concepcdo mais atual de risco tem origem nos nimeros, que permitiram quantificar
o valor incerto, até entdo abstrato, resultante de determinada acdo e esta dimensionado em
probabilidades calculadas com base em dados histéricos ou em parametros futuros
(CAPELETTO, 2006).

Em financas, risco € uma medida de incerteza para se obter o retorno esperado sobre o
investimento realizado (ASSAF NETO, 2007). Em geral ha incertezas quanto ao retorno a ser
obtido, existindo mais de um valor possivel para o retorno. Quando a incerteza é mensurada,
ou seja, quando se estimam probabilidades de ocorréncias de eventos futuros, esta pode ser

chamada de risco (MARINS, 2004). Risco também pode ser definido como a volatilidade de
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resultados inesperados, normalmente relacionada ao valor de ativos ou passivos de interesse
(JORION, 1997).

Desde que o risco ndo possa ser eliminado, € essencial que sejam adotadas medidas
para minimiza-lo, de maneira a permitir que a organizacdo atinja seus objetivos da melhor
forma possivel. Uma eficiente gestdo de risco é essencial para a competitividade e
estabelecimento das estratégias de atuacdo. Além do cumprimento dos objetivos da empresa,
a gestdo de risco é importante para:

e Identificar a exposicdo da empresa ao risco e identificar seus aspectos mais

frageis;

e  Minimizar perdas financeiras;

e Imunizar o capital da empresa.

Na secdo a seguir, serdo descritos os tipos de risco mais comuns, € importante ressaltar

que as institui¢Oes financeiras estdo mais expostas aos riscos de mercado, crédito, liquidez.

2.3.1 Risco de mercado

O BCBS (1996, p.1) define o risco de mercado como:
a possibilidade de perda em posicbes, dentro e fora do balanco, provocada por
movimentos nos precos de mercado, podendo ser causado pela alteracdo nas taxas de

juros, na taxa de cdmbio e no preco das acdes e commodities.

Jorion (1997) descreve que os riscos de mercado surgem de mudancas nos precos (ou
volatilidades) de ativos e passivos financeiros, sendo mensurados pelas mudancas no valor
das posicGes em aberto ou nos ganhos. Os riscos de mercado incluem o risco de base, que
ocorre quando mudam ou falham as relagdes entre os produtos usados para hedge, e 0 risco
gama, oriundo de rela¢6es ndo lineares.

Decorre das possibilidades de perdas resultantes de possiveis mudancas adversas nos
precos/cotacfes das varidveis ativas e das variaveis passivas, nas quais uma instituicdo
mantenha posi¢des. O risco de mercado abrange quatro grandes areas: agdes, cambio, juros e
commodities. O risco de mercado é estimado, considerando-se basicamente as volatilidades,
as correlacdes, as distribuicbes de probabilidade das variaveis e o prazo de permanéncia das
posicdes (MARINS, 2004).

Este tipo de risco € decorrente das posi¢cGes assumidas pelas instituices, em razao,
principalmente, de suas estratégias de atuacdo. Esta ligado ao descasamento dos indexadores

das variaveis ativas e passivas e aos prazos de permanéncia das posi¢des ativas e das posicdes
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passivas. Para a avaliacdo de risco é de fundamental importancia a avaliagcdo permanente das
volatilidades e das correlagBes entre as variaveis que afetam suas posicOes ativas e passivas
(MARINS, 2004).

Com relacéo ao risco de mercado no Brasil, Marins (2004, pg. 287) enumera algumas

especificidades:
Vale lembrar que no Brasil as variaveis que geralmente acarretam as maiores perdas
para as instituicGes financeiras sdo Cambio e Juros, isso se deve ao fato de serem as
varidveis em que as instituicdes geralmente mantém os maiores volumes de posicoes
e também devido a ocorréncia, com relativa frequiéncia, de variagdes bruscas (saltos)

em seus valores.

Os detentores de grandes posi¢oes em derivativos ja foram afetados pelo risco de base
e pelo risco gama, embora acreditassem estar inteiramente hedgeados. Ha dois tipos de risco
de mercado: o risco absoluto, mensurado pela perda potencial em moeda, e risco relativo,
relacionado a um indice de referéncia. Enquanto o primeiro enfoca a volatilidade dos retornos
totais, o segundo mede em termos de desvio em relacdo a algum indice. Além das
mensuracdes lineares de risco, o VaR também pode capturar os riscos de base e gama,
podendo ser facilmente estendido aos riscos relativos. O principal propdsito dos sistemas de
VaR é quantificar o risco de mercado. O ideal é estruturar tais sistemas para que a geréncia
tome medidas corretivas 0 mais rapido possivel, no caso de perda ou exposi¢c@es incomuns
(JORION, 1997).

2.3.2 Risco de crédito

Bessis (1998, p. 81) afirma que: “risco de crédito ¢ definido pela perda no evento de
ndo pagamento do devedor, ou no evento de deterioracdo da qualidade do crédito do
devedor”. Por esta defini¢do, o risco de crédito ndo é somente funcdo da falta de pagamento
do devedor, mas também da perda do poder de pagamento.

Decorre das possibilidades de perdas resultantes das operacfes que geram desembolso
temporario de recursos ou das operacGes que geram recursos a serem recebidos em datas
futuras (vendas a prazo, diferencial a receber em operacGes de swap, entre outras). Este tipo
de risco refere-se ao possivel ndo recebimento dos recursos a que se tem direito ou ao seu
recebimento fora do prazo e/ou condigdes pactuadas (MARINS, 2004).

O documento do BCBS (20004, p. 1) sobre supervisdo bancéria, intitulado Principles
for the Management of Credit Risk, relata que:
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a maior causa dos problemas no setor bancario ainda tem sido diretamente
relacionada com o relaxamento nas exigéncias para a concessao de crédito, o pobre
gerenciamento do risco ou a falta de atencdo a mudancas econdémicas ou em outras
circunstancias que podem levar a deterioracdo da capacidade de pagamento das

contrapartes.

Os riscos de crédito surgem quando as partes ndo desejam ou ndo sdo capazes de
cumprir suas obrigacdes contratuais. Seu efeito € medido pelo custo de reposicdo de fluxos de
caixa, caso a outra parte fique inadimplente. Em termos mais genéricos, o risco de créedito
também pode causar perdas quando a classificacdo dos devedores é rebaixada pelas agéncias
especializadas, o que normalmente causa reducdo no valor de mercado de suas obrigacdes. O
risco de crédito também inclui o risco soberano, que pode ser exemplificado quando paises
impdem controles cambiais que impossibilitam as partes honrar suas obriga¢fes. Enquanto o
risco de inadimpléncia e especificamente relacionado as empresas, o risco soberano relaciona-
se exclusivamente com os paises. O risco de crédito pode assumir a forma de risco de
liquidacdo, que refere-se a possibilidade de uma contraparte ficar inadimplente em um
contrato depois de a outra ja haver liquidado sua obrigacdo. A administracdo do risco de
crédito engloba aspectos qualitativos e quantitativos. A determinacdo da capacidade de
crédito da contraparte € o componente qualitativo. Avancos recentes resultaram na avaliacdo
quantitativa do risco de crédito. Embora os métodos de VaR lidem melhor com o risco de
mercado, as simulacdes de VaR também podem ser utilizadas na estimativa do risco de
crédito (JORION, 1997).

2.3.3 Risco de liquidez

O BCBS (2000b, p.1) contextualiza o risco de liquidez, fazendo uma relagdo com o

risco sistémico:

[...] a importancia da liquidez transcende o banco individualmente, desde que a
escassez de liquidez em uma simples organizacdo possa ter repercussdes sistémicas.
Assim, o0 gerenciamento de liquidez estd entre as atividades mais importantes

conduzidas pelos bancos.

Para Marins (2004) o risco de liquidez decorre da possibilidade de ocorrer
incapacidade de honrar os compromissos assumidos, resultante do desequilibrio de caixa
gerado pelo descasamento dos prazos de vencimento das operacOes ativas e passivas. Uma
instituicdo se torna sem liquidez, se 0s seus passivos se tornam exigiveis antes da realizacdo
dos seus ativos, seja por ma administracdo dos prazos, seja por inadimpléncia dos devedores.
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O perfil das aplicacGes e das captacdes, a qualidade e a politica de concessdo de créditos de
uma institui¢do influem de forma decisiva no risco de liquidez.

Os riscos de liquidez podem ser divididos em risco de liquidez de mercado/produto e
risco de liquidez de fluxo de caixa/obtencdo de recursos. O primeiro surge quando uma
transagdo ndo pode ser conduzida pelos precos de mercado prevalecentes, devido a uma
atividade insuficiente de mercado. Mais especificamente, esse risco retrata o problema de
contratos de balcdo sem liquidez e da utilizacdo de hedging dindmico. O risco de liquidez
pode ser dificil de ser quantificado, podendo variar de acordo com as condicdes de mercado.
O risco de liquidez de mercado/produto pode ser administrado por meio do estabelecimento
de limites em determinados mercados ou produtos e também por meio da diversificagdo.
Embora o risco de liquidez ndo possa ser formalmente incluido nos célculos do VaR, o
periodo de tempo necessario para uma liquidacdo ordenada € muito relevante para a escolha
do horizonte temporal utilizado pelo VaR. O segundo tipo de risco refere-se a impossibilidade
de cumprir as obrigagdes relativas ao fluxo de caixa, o que pode forcar a liquidagéo
antecipada de contratos, transformando perdas escriturais em perdas reais. O risco de
obtencdo de recursos pode ser controlado através do planejamento adequado das
necessidades, que podem ser administradas pela limitagdo dos intervalos entre os fluxos de
caixa e também por meio de diversificacdo (JORION, 1997).

2.3.4 Risco operacional

Os riscos operacionais referem-se as perdas potenciais resultantes de sistemas
inadequados, mé& administracdo, controles defeituosos ou falha humana, a qual inclui o risco
de execucdo, correspondente a situacGes em que as operacfes ndo sdo executadas, resultando,
as vezes, em atrasos onerosos ou em penalidades. Em termos mais genéricos, o risco de
execucdo relaciona-se a qualquer problema nas operagdes de back office, pertinentes ao
registro de transacdes e a reconciliacdo de operacdes individuais com a posi¢do agregada da
instituicdo. O risco operacional também inclui fraude (situacGes em que os traders falsificam
informagdes) e risco tecnoldgico, o qual se refere a necessidade de proteger os sistemas contra
acesso nao autorizado e violagdes (JORION, 1997).

Segundo Marins (2004, p. 284), “o risco operacional decorre das possibilidades de

perdas resultantes da falta de capacidade das instituicdes para detectar, conhecer, mensurar,
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controlar e administrar os riscos existentes em suas posi¢des”. Este risco pode ser subdividido
em trés grandes areas:

e Risco Organizacional — é o risco de se manter uma organizacao ineficiente:
administrada sem objetivos bem definidos de curto e longo prazos, com fluxo
ineficaz de informacGes internas e externas, auséncia de controles internos e
externos (tais como as realizacdes de auditorias internas e externas), entre
outros problemas. Vale lembrar que a falta de organizacdo favorece a
ocorréncia de fraudes nos diversos niveis hierarquicos de uma instituicdo, o
que pode causar-lhe grandes prejuizos e conduzi-la a intervencéo, liquidacéo
extrajudicial ou faléncia.

e Risco de Equipamentos — refere-se basicamente a problemas de falhas de
equipamentos (sistemas, computadores, telefones, etc.).

e Risco de Pessoal — esta associado a funcionarios desmotivados (por exemplo
com poucas perspectivas de crescimento, sentindo-se mal remunerados ou
acreditando haver falta de reconhecimento de seus trabalhos), pouco
qualificados, mal intencionados (por exemplo, com intencbes de sabotar
outros funcionarios ou de desviar recursos da instituicdo), etc.

A melhor protecdo contra os riscos operacionais consiste na redundancia de sistemas,
na separacdo transparente de responsabilidades com controles internos rigidos e no
planejamento regular de contingéncias. Questdes ligadas a avaliacao de ativos também podem
criar sérios problemas operacionais. Chama-se de risco de modelo o perigo (ndo aparente) de
0 modelo utilizado na avaliacdo de posicdes ser imperfeito. Os traders que utilizam um
modelo convencional na precificacdo de opc¢bes podem ficar expostos ao risco de modelo,
caso este seja especificado erroneamente ou caso seus parametros estejam incorretos.
(JORION, 1997)

2.3.5 Risco legal

Os riscos legais surgem quando uma contraparte ndo possui autoridade legal ou
regulatoria para se envolver em uma transacdo. Esse risco pode fazer com que um acionista
abra acgdes judiciais contra uma empresa que tenha sofrido grandes perdas (JORION, 1997).

De acordo com Marins (2004), decorre das possibilidades de perdas resultantes de

problemas legais em consequéncia de:
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e Documentacdo inadequada, do ponto de vista juridico;

e Proibicdo legal de operar com uma contraparte especifica;

e Proibicdo de que a contraparte realize operagdes especificas.

Caso esses problemas se verifiqguem, eles podem interferir na liquidacdo normal das
operacdes, acarretando em prejuizos. Por exemplo, na hipotese de ocorrer inadimpléncia do
tomador de crédito, o credor podera ndo ser capaz de protestar ou executar garantias prestadas
pelo tomador dos créditos concedidos.

Os riscos legais também incluem o risco de conformidade e o risco de
regulamentacdo, que dizem respeito a atividades que podem violar regulamentagdes
governamentais, como manipulacdo de mercado e transacOes realizadas por pessoas com
acesso a informacGes privilegiadas (insider trading). A estrutura dos érgdos reguladores,
entretanto, varia muito de pais para pais e pode estar sujeita a mudancas e diferencas de
interpretacdo, até mesmo dentro do pais. O risco de regulamentacdo se manifesta no
cumprimento e na interpretagdo de normas e até mesmo em ‘“persuasdo moral” (JORION,

1997).

2.3.6 Risco sistémico

A maior preocupacdo de agentes de mercado e instituicGes financeiras € o risco
sistémico, que trata das incertezas geradas em todo o sistema devido a alteracdes no risco do
crédito, da taxa de juros e da taxa cambial (CAPELLETO, 2006).

Para o BIS (1994, p. 177), “o risco que o ndo cumprimento das obrigacdes contratuais
por um participante pode causar ao cumprimento das obrigagdes de outros, pode gerar uma
reacdo em cadeia de dificuldades financeiras maiores”.

Bartholomew e Whalen (1995, p.4) apresentam risco sistémico como: “[...] um evento
com efeitos em todo o sistema econdmico e financeiro, e ndo apenas em poucas instituigoes”.
Para Kaufman (1995, p.47) “[...] ¢ a probabilidade de que perdas acumuladas em um evento
se propaguem ao conjunto de instituicdes e mercados que compdem o sistema [...]. Isto é o
risco de um efeito-domino”.

Furfine (1999) tipifica o risco sistémico como sendo derivado de um choque causador
de problemas generalizados ao funcionamento normal de todo o conjunto, ou provocado pela
disseminacéo dos problemas originados em uma unidade para o todo, por meio das conexdes

existentes.
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Acrescentamos a definicdo deste tipo de risco aos cinco tipos de risco apresentados
anteriormente. O risco sistémico, frequentemente mencionado pela imprensa, refere-se ao
risco de contagio da inadimpléncia de uma instituicdo as demais instituicbes que compdem
um sistema econémico. O raciocinio que, caso um grande banco, uma grande empresa ou uma
clearing que efetue a compensacdo e liquidacdo de volumes financeiros expressivos, se torne
inadimplente, os seus credores poderdo tornar-se inadimplentes, que por sua vez poderao
fazer com que outros credores deixem de honrar seus compromissos e assim por diante. Ao
final do processo, toda a economia poderad sofrer as consequéncias de uma inadimpléncia
generalizada.

Para evitar o risco sistémico, os 6rgaos fiscalizadores e reguladores de diversos paises
impdem limites diarios maximos de risco (a medida de risco mais utilizada € o Value at Risk)
aos seus bancos, demais instituicdes financeiras e clearings. Esses riscos devem ser
monitorados constantemente pelas instituices e pelos 6rgédos fiscalizadores, com o objetivo
de minimizar a possibilidade de ocorréncia de risco sistémico. N&o se trata de interferir na
administracdo das instituicdes, mas sim de exigir um minimo de prudéncia dos

administradores. De acordo com Marins (2004, p. 300):
A analogia é a de que, da mesma forma que h& a necessidade de imposicdo de
limites de velocidades aos motoristas, para que ndo ponham em risco a segurancga de
terceiros, os administradores de institui¢fes sistemicamente importantes devem estar
sujeitos a limites de risco, na medida em que os prejuizos decorrentes de suas
administracbes podem ser arcados por muitos credores ou mesmo por toda a
sociedade, o0 que ocorre quando os Bancos Centrais ou bancos pablicos de fomento

injetam recursos publicos para evitar o risco sistémico.

A necessidade de que os 6rgdos governamentais imponham limites aos agentes
econdmicos individuais € prevista na teoria econémica e estd baseada na constatacdo de que a
soma dos Otimos individuais frequentemente ndo é igual ao 6timo social. Quando as
atividades individuais geram externalidades positivas (como a educacdo) o governo deveria
estimular as atividades, para que a soma dos 6timos individuais seja aumentada e se aproxime
do otimo social. Por outro lado, se as atividades individuais geram externalidades negativas
(como as instituicdes financeiras ou as empresas que sejam estrategicamente importantes e
que trabalham com riscos excessivos) o governo deveria impor limites ou regras de atuacéo,
para que, embora a soma dos 6timos individuais se torne menor, ela se aproxime do 6timo
social (MARINS, 2004).

Outro instrumento que vem sendo utilizado por diversos paises para o controle de

risco das clearings € a exigéncia de niveis minimos de seus patrimdnios e dos patrimonios de
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seus fundos garantidores de liquidagdes, que s&o compostos por valores (ou outras garantias)
depositados, por seus membros de compensacdo, e que tém por finalidade garantir as
liquidacOes efetuadas nas clearings na hipotese de algum membro de compensacgéo se tornar
inadimplente. Na hipotese de “quebra” de algum membro de compensagdo, os patrimonios
dos fundos e das clearings serdo utilizados para evitar o risco sistémico. E facil perceber a
importancia dessas exigéncias, pois isso evita que os Bancos Centrais tenham que injetar

recursos publicos para proteger as clearings e o pais de um risco sisttmico (MARINS, 2004).

2.4 Value at Risk (VaR)

Engle e Manganelli (2001) afirmam que, “0 Value at Risk (VaR) tem se tornado um
padrao de mensuragdo que os analistas usam para quantificar o risco de mercado”. O VaR ¢
uma forma de mensuracdo de risco que considera, dentro de uma certa normalidade, o
maximo que um investimento poderia perder em determinado periodo de tempo. O VaR é um
elemento fundamental para calcular a exposi¢do ao risco de mercado, sendo assim pode-se
dizer em outras palavras que, o0 VaR é um numero que indica 0 quanto uma instituicdo
financeira pode perder dada uma probabilidade o, num horizonte de tempo t.

Segundo Jorion (1997, p. 18) “o VaR sintetiza a maior (ou pior) perda esperada dentro
de determinados periodos de tempo e intervalo de confianga”. Os gestores das instituicdes
financeiras, tendo uma estimativa de perda maxima esperada podem incluir em suas
expectativas este cenario se precavendo financeiramente para uma situacdo de perda nas suas
posicoes.

O Comité de Basiléia (1996), indica que as institui¢cdes financeiras devem usar o VaR
para gerenciar seus riscos, através dos calculos das exigéncias de capital. Desta forma, as
instituicGes financeiras estariam protegidas de eventuais perdas em suas carteiras de
investimento.

O VaR é uma medida de risco em que a perda maxima e dada em valor (moeda) e com
referéncia a um periodo de tempo, atribuindo uma probabilidade e considerando a volatilidade
do ativo. No seu calculo, algumas dificuldades podem ser encontradas como as descritas por
Silva Neto (2002, p. 234):

“[...] Para calcularmos o risco de uma operagdo, devemos modelar os instrumentos
usados e identificar os fatores de risco a ele associados, estudando a influéncia que
cada um deles exerce sobre o valor final do ativo em questdo. Apos feito isso, basta

agregar o risco de cada ativo para se obter o risco total da carteira. Podemos inferir
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da afirmativa acima a seguinte situacdo: quanto mais complexos forem os
instrumentos financeiros que compdem a carteira, mais dificil sera medir seu risco.
Medir o risco de uma acdo € relativamente facil, ja o de sua opcdo de compra é outro
problema; e problema maior ainda é mensurar o risco de uma debénture conversivel
que agrega opcdes de indexacdo com opcdes de compra das acles da empresa.

Transformar em valor monetario o risco é uma tarefa dificil.”

O primeiro passo para se calcular o VaR é ajustar o ativo ao valor de mercado (mark-
to-market). Este valor seria o de liquidacdo, ou seja, as posicdes liquidadas no momento. Se
o0s ativos fazem parte de uma carteira, cada ativo deve ser ajustado a valor de mercado, desta
forma, na soma, a carteira estara marcada a mercado. Quando os investimentos tém baixa
liquidez, surge uma dificuldade para avaliar a pregcos correntes. Em casos como os de
derivativos, opcdes, debéntures e contratos negociados em balcdo, ha a necessidade da
utilizacdo de modelos de precificacdo, pois algumas vezes ndo existem precos de mercado
para estes ativos.

De acordo com Silva Neto (2002, p. 236) o VaR pode ser determinado da seguinte

forma:

VaRA =iX () X A (10)

Onde:
VaR, = montante do risco;
o, = desvio padrdo do ativo A,
i = constante relativa ao nimero de desvios padrdo para o intervalo de confianca desejado;
A = montante investido na acdo A (valor de mercado da posicdo).
A tabela 1 abaixo apresenta os valores de i em relagdo a alguns intervalos de
confianca:

Tabela 1: Distribuicdo normal para alguns niveis de confianga

Intervalo de confianca | 99,5% | 99% | 97,5% | 95% | 90%
Valor de i 2,580 | 2,326 | 1,960 | 1,645 | 1,280
Fonte: Silva Neto (2002, p. 236)

O J. P. Morgan (1996) sugere em seu documento técnico que o Value at Risk pode ser

calculado da seguinte forma:

VaR =V, -V, (2.0)
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010 = previsdo do desvio padrdo do logaritmo neperiano dos retornos de um dia;
H1,0 = previsao da média do logaritmo neperiano dos retornos de um dia;

i = nimero de desvios padréo para o intervalo de confianca desejado.

Desta forma, pode-se desenvolver a equacédo (2) acima, como segue:

VaR =V, — Vye' (2.1)

Colocando 1, em evidéncia:

VaR =V, x (1 —e") (2.2)

A diferenca do calculo do VaR pela equacdo (1) em relacdo a (2), € que, quando usado
o nimero de Neper (logaritmo neperiano), tornando a equacdo (2) uma funcdo exponencial, 0
desvio padrdo passou a ser calculado em taxas de capitalizacdo continua, enquanto que em (1)
as taxas de capitalizacdo do desvio padrdo sdo discretas. Sendo assim, os resultados
encontrados pelas duas formulas sdo bem parecidos, ndo havendo grandes diferencas.
Segundo Engle e Manganelli (2001), “prover uma razoavel estimativa de risco é de
fundamental importancia. Se o risco ndo é corretamente estimado, pode levar a uma alocacgéo
sub 6tima de capital com consequéncias para a confiabilidade e sustentabilidade financeira
das instituigdes”. Existem modelos para calcular o VaR que empregam diferentes
metodologias. Todos eles, porém, seguem uma estrutura geral comum que pode ser resumida
em trés pontos:
1. A carteira deve ser avaliada a preco de mercado (mark-to-market),
2. Estimar a distribuicdo dos retornos da carteira,
3. Computar 0 VaR da carteira.
Estes modelos podem ser classificados em trés grandes categorias:
1. Paramétricos (RiskMetrics, GARCH, Delta-normal, Monte Carlo);
2. Néao-paramétricos (Simulacao Historica e Modelos Hibridos);
3. Semi-parametricos (Teoria dos Valores Extremos).
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Os resultados de cada um destes métodos podem ser muito diferentes. Beder (1995)
aplicou oito metodologias de célculo do VaR em trés portfolios. Os resultados demonstram
que as diferencas entre esses métodos podem oscilar muito, com as estimativas de VaR
variando mais de 14 vezes por portfélio. Para decidir qual metodologia utilizar, o pesquisador
deve estar ciente das suposicGes de cada uma delas em relacdo aos modelos matematicos e as
técnicas quantitativas usadas, além de observar qual delas se encaixa melhor aos objetivos do
trabalho.

A aplicacdo da metodologia VaR estd sujeita a algumas caracteristicas dos dados
financeiros. Os fatos empiricos sobre os mercados financeiros, bastante conhecidos pelos
trabalhos pioneiros de Mandelbrot (1963) e Fama (1965), podem ser resumidos como:

1. AsdistribuicBes dos retornos de ativos financeiros sdo leptocurticas, as caudas séo

“pesadas” e possuem altos picos, em relacdo a distribuicdo normal;

2. Asdistribuicdes dos retornos das acGes possuem assimetria negativa;

3. Os retornos elevados ao quadrado possuem autocorrelacdo significante, isto é, as

volatilidades dos fatores de mercado tendem a se agrupar.

Quanto ao item 3, € uma caracteristica muito importante dos retornos financeiros,
desde que permita ao pesquisador considerar as volatilidades de mercado como semi-estaveis,
mudando no longo prazo, mas sendo estaveis no curto prazo. Muitos dos modelos VaR fazem
uso desta semi estabilidade para avaliar o risco de mercado (ENGLE; MANGANELLI, 2001).

Desta forma, faz-se necessaria uma adequacdo a metodologia Value-at-Risk, pois se
sua base esta fundamentada na normalidade dos retornos dos ativos financeiros, pode-se
incorrer em previsoes erroneas, principalmente no longo prazo onde as volatilidades ndo séo
estaveis. Neste contexto, a Teoria dos Valores Extremos tem relevancia fundamental ao
analisar principalmente as caudas da distribuicdo de probabilidades dos retornos, onde os

valores extremos que provocam as crises financeiras podem ocorrer.
2.4.1 Modelos Paramétricos

Segundo Alarcon (2005), considerando que a distribuicdo de probabilidades dos

retornos é conhecida, o VaR seré dado a partir da pré especificacdo de f(¢).

VaRr;

Pr{r, <VaR{} = f f (rp)dry = a% (3.0)
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2.4.1.1 Meétodo Nao condicional

Uma premissa amplamente utilizada para o calculo do VaR €é que os retornos
financeiros apresentam distribuicdo Normal de probabilidades. Neste caso, a fungdo de

distribuicdo de probabilidades, f(rt), € dada por:

£ = —sexp [~ (55) (e~ 7] (+0)

2mo?

sendo p a média e ¢ o desvio-padrao da varidvel aleatoria em estudo. Assumindo média nula

dos retornos financeiros, é possivel calcular o VaR a partir da seguinte expressao:

VaR(a%) = — Z1_qu0 (5.0)

t—-1

na qual Zj..e representa o quantil de uma distribuicdo Normal (por exemplo, Zgsy, = 1,65 €
Zggy, = 2,33). Assim, para uma janela amostral contendo T observacGes, 0 estimador nao-

condicional (ou incondicional) do desvio-padrdo o; € dado por:

T
1
At = 6 = mz(rt — f)z (60)
t=1

Sendo
T

1

T = ?Z Ty (6.1)
t=1

Duas ressalvas devem ser feitas com relagdo a utilizacdo da volatilidade néo
condicional para célculo do VaR. Primeiramente, a obtengdo do estimador da variancia ndo-
condicional permite pouca adaptabilidade as informacdes mais recentes, na medida em que
todas as observacdes da amostra de tamanho T recebem 0 mesmo peso. Isto significa que uma
observagéo verificada hd um ano (t-252) “carrega” tanta informagao sobre a variabilidade dos

retornos hoje, como o retorno observado ontem (t-1).
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A segunda, que se soma a primeira, passa pela escolha do tamanho da janela T. Para
uma janela amostral excessivamente grande, observagdes muito distantes, que ndo trazem
informacdes relevantes sobre a distribuicdo dos retornos do periodo atual, sdo incluidas no
processo de estimacdo. Deste modo, quando muito extremas, essas observacdes fazem com
que a volatilidade permaneca alta enquanto permanecerem na amostra. A previsdo de
volatilidade sera, entdo, mais “suave” quanto maior o tamanho da janela amostral utilizada
para a estimagdo. Por outro lado, para uma janela amostral reduzida, a previsdo de
volatilidade tende a ser “nervosa”, i.e., oscila muito quando da entrada e saida de observacdes
extremas, pois estas, estando situadas em uma janela mais reduzida, acabam recebendo maior
ponderac¢do, ou importancia relativa, dentro da amostra. Com isso, a volatilidade tende a
responder mais rapidamente e, por consequéncia, mais fielmente aos patamares observados no
mercado, sejam estes mais altos ou mais baixos, quando se utiliza janelas amostrais menores
(ALARCON, 2005).

2.4.1.2 Método Condicional

No modelo ndo condicional descrito na secdo anterior, a suposicéo subjacente é que 0s
retornos financeiros sdo independentes e identicamente distribuidos (i.i.d). Independentes no
sentido que os retornos observados em t e t+1 ndo devem apresentar qualquer grau de
correlacdo. ldenticamente distribuidos no que se refere a uma amostra aleatéria com média p
e desvio-padrdo o constantes. Contudo, a hipotese de retornos financeiros independentes e
identicamente distribuidos ndo se verifica na préatica. Pelo contrério, uma caracteristica
recorrentemente observada em séries temporais financeiras é que a variancia se modifica ao
longo do tempo e apresenta dependéncia temporal explicita na sequéncia de observacGes do
passado recente.

Foi com base na constatagdo empirica da superioridade das previsdes de variancia
condicional que alguns académicos passaram a conceber meétodos estatisticos com este
propdsito. Engle (1982) desenvolveu uma classe de modelos condicionais conhecida como
ARCH (Autoregressive Conditional Heteroscedasticity), na qual se utiliza um processo auto-
regressivo na variancia para se prever a variancia condicional do periodo seguinte.
Posteriormente, Bollerslev (1986) expds o modelo GARCH (Generalised Autoregressive

Conditional Heteroscedasticity) como uma generalizacdo da técnica proposta por Engle, na
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qual a varidncia condicional, ao invés de seguir um processo auto-regressivo, como no
modelo ARCH, segue um processo ARMA (Autoregressive Moving Average).

No gerenciamento de risco moderno, a unidade basica do risco € mensurada como
sendo a volatilidade. Sendo assim, é importante comparar 0s quatro mais conhecidos modelos
de volatilidade — desvio padrdo, EWMA, ARCH e GARCH.

Assumindo uma janela movel de n dias com dados de precos py,..,p,, Se a
volatilidade é constante ou varia lentamente, a volatilidade pode ser estimada da seguinte

forma:
n
A2 1 2
05 = EZ Ty (7.0)

Onde r; € a percentagem observada dos retornos discretos, (p; — pi—1)/pi-1, OU
continuos, In(p;/p;—,). E importante observar que a equacio (7.0) é a variancia com média
zero. Entretanto, a volatilidade & é simplesmente o desvio padrdo dos retornos.

Nos mercados financeiros é conhecido que a volatilidade muda frequentemente com o
tempo. O primeiro modelo que considera estas mudancas na volatilidade é o Autoregressive
Conditional Heteroscedasticity (ARCH), instituido por Engle (1982):

n
1
62 = af? + (1 — a)az r2 (8.0)
-

L

De certa forma, a equacdo (8.0) € uma extensdo da equacdo (7.0), a qual foi
incorporada a reversdo a média sobre a volatilidade constante de longo prazo, 8, onde a € a
ponderacgdo atribuida para seu termo de volatilidade a longo prazo. Infelizmente, estes dois
modelos tem um indesejavel efeito “planalto”, como resultado de ponderagdes iguais a 1/n
para cada observagdo. O efeito retrocede sempre que uma grande quantidade de retornos
observados decai sobre a janela mével a medida que ela avanga no tempo.

Para resolver este problema, diferentes ponderagdes devem ser atribuidas para cada
observacdo. Logicamente, observacfes mais recentes, por serem mais representativas do
presente, devem ter uma ponderacdo maior. Estes modelos sdo chamados varidncia
condicional, pois a volatilidade agora é condicional a informacdo de tempos passados. A

ordem do tempo dos retornos impacta no célculo. Ao contrério, para o desvio padrdo, o
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retorno da distribuicdo é assumido como sendo estético. Entdo, a variancia € constante ou
incondicional e ponderagdes iguais podem ser usadas para todas as observagdes. Um sistema
bastante utilizado ¢ o chamado exponentially weighted moving average (EWMA) método
promovido pelo banco JP Morgan, RiskMetrics (1996). Nessa abordagem a variancia é
calculada utilizando a Média Mdvel Ponderada Exponencialmente, que corresponde ao
IGARCH ou GARCH integrado:

G =(1=2) ) A, (9.0)
i=1

O fator de decaimento A (parametro de entrada) deve ser maior que O e menor que 1.
Usualmente, € igual a 0,94 ou 0,97. O RiskMetrics assume que os residuos padronizados séo
normalmente distribuidos (RISKMETRICS, 1996). A equacdo (9.0) pode ser simplificada

para uma formula interativa, da seguinte maneira:
62 =262+ (1 — )r? (9.1)

O EWMA resolve o problema do efeito “planalto”, pois os dados mais recentes
passam a ter uma ponderacdo maior no calculo da volatilidade. Assim, momentos em que haja
clusters de volatilidade no tempo t, terdo maior influencia no célculo do VaR, do queemt - n.

Bollerslev (1986) prop6s uma extensdo Util do ARCH, denominado Generalized
Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (GARCH). Existe um conjunto de modelos

derivados do GARCH, um simples modelo GARCH ¢é descrito abaixo:
~2 2 _ ~2 _ 2
Gr=a0*+(1—-a)(A65_1+ (1 = Dryy) (10)

Comparado com a equacdo (9.1), 0o GARCH parece uma extensdao do modelo EWMA,
com a inclusdo da reversdo a média sobre a volatilidade constante de longo prazo 6, que
necessita ser estimada separadamente. De fato, o EWMA €é um exemplo simples da
modelagem GARCH com somente um pardmetro. Quando a ponderacdo a = 0, 0 GARCH se
torna um modelo EWMA (WONG, 2011).

A modelagem GARCH tem dois elementos cruciais: a especificacdo particular da

equacdo da variancia e a suposicdo de que os residuos padronizados sdo i.i.d. A especificacdo
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da equacdo da variancia é influenciada por caracteristicas especiais dos dados financeiros,
como assimetria negativa, volatilidades semi-estaveis no longo prazo e caudas pesadas na
distribuicdo dos retornos. Um passo adicional para programar o algoritmo do GARCH é a
especificacdo da distribuicdo de &,. A distribuicdo geralmente utilizada € a Normal. Somente
depois de impor que os residuos seguem uma distribuicdo normal, é possivel descrever uma
funcdo de verossimilhanca e ter estimativas de parametros desconhecidos. A variancia
estimada da série temporal é calculada ao nivel de 5%, com -1,645 desvios padrdes (ENGLE;
MANGANELLI, 2001).

2.4.2 Modelos Nao Paramétricos

Uma metodologia de célculo do VaR é dita ndo paramétrica quando ndo se assume
nenhum conhecimento explicito sobre a distribuicdo de probabilidades dos retornos
financeiros. A seguir, no item (2.4.2.1), € apresentada a técnica nao-paramétrica de obtencédo

do VaR conhecida como Simulagéo Historica.

2.4.2.1 Método Simulacdo Historica

Segundo Engle e Manganelli (2001), “um dos mais comuns métodos de estimagdo do
VaR ¢ a Simulacdo Historica. Esta abordagem simplifica drasticamente o procedimento para o
calculo do Value at Risk uma vez que ndo faz nenhuma suposi¢cdo sobre a distribui¢do de

probabilidades dos retornos do portifolio™**

. A Simulacéo Histérica é baseada no conceito de
“janelas dinamicas”. Primeiro, deve-se escolher uma janela de observagdes. Entdo, os retornos
do portfélio dentro da janela sdo ordenados de forma ascendente e o quantil-6 de interesse é
dado pelo retorno que leva 0% de observagdes do lado esquerdo e (1-8%) do lado direito. Se
faltarem dados entre dois retornos consecutivos, deve ser utilizada a regra de interpolacéo.
Para computar 0 VaR do dia seguinte, a janela deve ser movida para uma observacao adiante
e todo o procedimento € repetido (ENGLE; MANGANELLI, 2001).

Apesar de os modelos ndo-paramétricos ndo fazerem suposicOes sobre a distribuicéo
dos retornos, existe uma premissa implicita sobre este procedimento: a distribuicdo dos
retornos dos ativos ndo muda dentro da janela de dados e desta premissa derivam varios

problemas. De acordo com Engle e Manganelli (2001):

¥ Traducdo livre do autor
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Primeiro, este método é logicamente inconsistente. Se todos os retornos dentro da
janela sdo assumidos como tendo a mesma distribuicdo, entdo a consequéncia ldgica

é que todos os retornos da série temporal devem ter a mesma distribuicdo: se

Yt-janela,...Yt € Ye+1-janela,..Yr+1 A0 i.i.d, €NtaO Y11 € Yi_janera devem ser i.i.d., pela
propriedade transitiva. Segundo, o estimador empirico do quantil é consistente
somente se k, o tamanho da janela, tende ao infinito. O terceiro problema se refere
ao comprimento da janela. Esta é uma questdo muito delicada, visto que a projecédo
do VaR feita por esta abordagem € significante somente se os dados historicos
usados no célculo tenham a mesma distribuicdo. Na préatica isto ndo é facil de
identificar agrupando a volatilidade do periodo. O tamanho da janela deve satisfazer
duas propriedades contraditérias: deve ser grande para que possam ser feitas
inferéncias significantes, mas ndo tdo grande, que aumente o risco de ter
observacdes fora do grupamento de volatilidade. Claramente ndo h4d uma solucéo

facil para este problema.

Algumas consideracdes devem ser tecidas com relacdo a metodologia de Simulacao
Historica. O primeiro aspecto € que, por se tratar de um método ndo paramétrico, a técnica de
Simulacdo Histdrica ndo requer nenhuma assertiva a priori sobre a distribuicdo dos retornos.
Isto em razdo de ndo ser necessaria a estimacdo de volatilidades ou correlacdes entre os ativos
que compdem a carteira. Esse fato ndo deve ser menosprezado, especialmente em se tratando
da possibilidade de ocorréncia de erros no processo de modelagem estatistica, que terminam
por comprometer os resultados do VaR.

Outro ponto positivo implicito em um procedimento de Simulacdo Historica diz
respeito ao fato de que esta técnica, ao se basear em um conjunto de precos reais verificados
historicamente, é capaz de incorporar ndo linearidades e até mesmo caracteristicas
particulares da série como, por exemplo, assimetrias e excesso de curtose, ambas
negligenciadas pela hipotese de normalidade dos retornos. No que tange as nao linearidades,
na medida em que uma Simulagdo Historica calcula o VaR para janelas temporais, ela é capaz
de capturar exposicdes de primeira (Gamma) e segunda ordem (Vega) que se modificam no
tempo, ndo dependendo de suposicOes especificas sobre as variaveis que explicam estes riscos

ou sobre a estrutura estocastica subjacente ao mercado (JORION, 1997).
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2.5 Teoria dos Valores Extremos (TVE)

2.5.1 Conceitos

Extremos sdo eventos incomuns ou raros. Em tarefas cléssicas de anélise de dados os
extremos sdo muitas vezes rotulados como outliers e até mesmo ignorados. Isto significa que
os dados séo violados para ajustar o modelo. Se o objetivo é procurar estimativas sobre
eventos cotidianos, talvez os dados extremos possam ser excluidos, mas se o0 objetivo é
estudar eventos que ndo acontecem com muita frequéncia, o ideal € aplicar a Teoria dos
Valores Extremos, especialmente porque estas sdo as situagdes onde se tem mais a perder ou
ganhar: crash de bolsas, guerras, catastrofes naturais (DEMOULIN, 2004).

Desenvolvida por matematicos nos anos 1920, a TVE foi por muito tempo vista com
suspeita por causa da sua capacidade de prever eventos sem precedentes. Contudo, hoje ha
uma maior confianca nesta teoria, e esta sendo colocada em uso em &reas tdo diversas quanto
o0 planejamento de riscos financeiros e a seguranca maritima. Também é muito utilizada na
industria de seguros. As companhias aplicam as férmulas da TVE para estimar as
possibilidades de importantes desastres acontecerem e assegurar que ha reserva suficiente
para cobrir os custos (MATTHEWS, 2008).

Em relacdo ao processo histdrico que culminou na Teoria dos Valores Extremos,
Matthews (2008, p. 138), argumenta que:

Os primeiros vislumbres do que viria a se tornar a TVE remontam ao principio do
século XVIII, e a algumas meditagBes do matematico suico Nicolas Bernoulli.
Porém, foi apenas em 1920 que a idéia de prever algo sem precedentes atraiu a
atengdo dos cientistas. Em seu coracdo, estd o conceito de “distribuicdo”, uma
férmula matemaética que fornece a freqiiéncia relativa de uma quantidade particular.
Na esséncia, para se fazer uma previsao sobre determinada variavel, ou a um evento
futuro, é necessaria uma distribuicdo de probabilidades. A distribuicdo de Gauss ou Normal é
uma das mais utilizadas e conhecidas, visto que diversas variaveis seguem sua estrutura. A
disposicao central da distribuicdo mostra que o valor “médio” é o mais comum, enquanto as
“caudas” demonstram dados que estdo a mais de dois desvios padrdes da média, tanto para
cima guanto para baixo.
A TVE tem seu principal foco nos valores extremos, ou seja, aqueles que ndo seguem

a “normalidade” prevista na distribui¢do de Gauss. Ainda segundo Matthews (2008, p. 139):

57



A distribuicdo de Gauss se aplica a diversos fendmenos, e tentativas iniciais de
prever a probabilidade de ocorrerem eventos extremos estavam baseadas em
calculos que envolviam suas “caudas”. Mas durante os anos 1920, os matematicos
deixaram evidentes suas apreensdes acerca das previsdes resultantes e se a curva de
Gauss poderia ser confiavel para analisar eventos extremos. Em 1928, o brilhante
matematico de Cambridge, R.A. Fisher, e seu colega, L.H.C. Tippet, apresentaram o
que hoje se conhece como teoria do valor extremo, num artigo que mostrava que 0s
eventos extremos de fato seguem seus proprios tipos especiais de distribuicao.
Embora sua forma matematica exata seja diferente, cada uma das distribuigcdes
reflete a idéia intuitiva de quanto mais extremo € um evento, menos provavel é a
chance que ele ocorra. O qudo pouco provavel poderia ser estimado ajustando as

distribuicdes de dados de eventos extremos no passado (...).

Como toda teoria recém-elaborada, a TVE foi vista com desconfianga por muito
tempo, porém, durante os anos 1940, dois eventos contribuiram para que ela vencesse as
desconfiangas. O soviético Boris Gnedenko construiu bases matemaéticas robustas para a TVE.
Depois, 0 matematico norte-americano Emil Gumbel comecou a aplicar a teoria dos valores
extremos a previsdo, baseado em séries historicas, para niveis de futuras enchentes
(MATTHEWS, 2008).

Para o leigo, a quebra da bolsa é um fenémeno surpreendente que ndo segue nenhuma
regra, mas uma analise mais profunda ajudou a descobrir distribuicdes que se ajustavam a
esses eventos extremos. Muitos dos dados da vida real seguem a distribuicdo normal e suas
derivacdes, que sao bem conhecidas e facilmente quantificaveis. No entanto, ao olhar para os
extremos, as caudas das distribuicdes, relativamente comuns em situacdes da vida real, sdo as
caudas pesadas (fat tails) que explicam a tendéncia dos dados, ndo previstas nas distribuigdes
classicas (DEMOULIN, 2004).

Segundo Matthews (2008), no mercado financeiro a utilizacdo da TVE poderia ter
antecipado varias perdas financeiras. Como exemplo, a catastrofe financeira que ocorreu em
1998, quando a economia russa entrou em colapso e o governo decretou moratdria para a
divida interna. O fundo Long Term Capital Management (LTCM) incorreu em perda de 100
bilhGes, de libras bem acima dos 60% desse valor estimado no pior cenério, ou seja, 60
bilhGes de libras. Descobriu-se que o LTCM utilizou métodos que assumiam que as perdas
seguiam uma distribuicdo de Gauss e desta forma ndo foram levados em consideracdo os
valores extremos.

O objetivo da teoria estatistica de valores extremos € analisar 0s extremos observados

e fazer previsdes. Os extremos ndo sdo fixos, mas sdo novas variagcdes estatisticas
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dependentes da distribui¢do inicial e do tamanho da amostra. Entretanto, ha certos resultados
em que uma distribuicéo livre pode ser encontrada. Estudos estatisticos de valores extremos
sdo significantes para responder a dois tipos de questdes:
1. Ha observacdes individuais, numa distribuicdo conhecida, que podem destoar
do que é razoavelmente esperado?
2. H& uma série de valores extremos que exibe um comportamento regular?
Em ambos os casos, “a expectativa razoavel” e “o comportamento regular” t€ém sido definidos

por alguns procedimentos operacionais.

2.5.2 Estimando a Distribuicdo de Retornos Utilizando TVE

Monteiro e Silva (2002, p.13) afirmam que “em esséncia, a TVE permite determinar a
natureza da cauda da distribuicdo sem necessidade de formular hipoteses relativas a
distribuicéo a partir da qual as observacgdes séo obtidas. Neste sentido, a TVE constitui a base
instrumental de analise das propriedades estatisticas das rentabilidades extremas”.

A Teoria dos Valores Extremos pode ser pensada como complemento do Teorema do
Limite Central, uma vez que este se preocupa com a distribuicdo das flutuacOes das somas
cumulativas, e a primeira com a flutuagéo da amostra. (ENGLE; MANGANELLI, 2001)

O resultado fundamental da TVE consiste na distribuicdo assintética de uma série de
minimos e maximos padronizados convergindo para a distribuicdo de Gumbel, Fréchet ou
Weibull. A forma padronizada destas trés distribuicbes é designada de distribuicdo
generalizada do valor extremo (LONGIN, 1996).

As volatilidades nos precos de uma posicdo de investimento sdo medidas pelas
rentabilidades continuas (calculados sob forma logaritmica) numa base regular. O retorno
observado no periodo de tempo (t — 1, t) € designado por R;. Denota-se Fr como a funcdo de
distribuicdo cumulativa de R, a qual pode assumir valores nos intervalos extremos (I, u).
Assim, para uma variavel normalmente distribuida, obtemos [ = —coe u = +oo0. Sejam
Ry, R,, ...,R, as rentabilidades observadas durante os n intervalos de tempo basicos
(0,1),(1,2),..,(T—2,T —1),(T —1,T), onde para uma frequéncia f de retornos, os dois
parametros T e n estdo ligados de acordo com a relacdo T = n X f. Considerando, por
exemplo, retornos de frequéncia diaria (f = 1dia) durante n intervalos (n =5 dias de
cotacdo de bolsa para observacGes semanais), obtém-se T =1 x 5 =5 dias (MONTEIRO;
SILVA, 2002).
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Os extremos sdo definidos como o minimo e 0 mé&ximo das diversas observagdes
aleatérias Ry, R,,...,R,. Seja Z, o minimo observado durante n periodos de tempo:
Z, = Min(R{,R,, ...,R,;). Assumindo que as rentabilidades R, sdo i.i.d., a distribuicdo

cumulativa exata da rentabilidade minima, denotada por F;_, € dada por:

Fz,(2) =1 —=[1 - Fr(2)]" (11)

De acordo com Longin (2000), a distribuicdo original dos retornos ndo é conhecida
com precisdo, implicando que também a distribuicdo exata dos retornos minimos nao o seja.
A partir da equacdo (11), conclui-se que a distribuicdo assintotica de Z,, obtida fazendo n
(numero de observacdes) tender para infinito, é alterada: é nula para Z menor que o limite
inferior | , e igual a 1 para Z maior que | . Para obter uma distribui¢do assintotica util, o
minimo Z,, é reduzido (padronizado) através de um parametro de escala o, (Suposto positivo)
e um parametro de localizacdo u,, tal que a distribuicio do minimo padronizado
[(Z, — un)/0,] seja ndo-degenerada (MONTEIRO; SILVA, 2002).

O teorema do valor extremo especifica a forma da distribuicdo limite (assintética) do
minimo padronizado a medida que a extensdo do periodo de tempo, a partir do qual 0 minimo
é selecionado (as variaveis T ou n para uma dada freqiéncia f), tende para infinito. A

distribuicdo assintotica da rentabilidade minima, denotada por F,, é dada por:
_1
E(z)=1—exp [—(1 + aZ) a]

Zn_:un

On

(1 +aZ)>0eZ= (12)

O parametro a, designado de indice de cauda, modela a cauda da distribuicao, sendo o
seu valor independente da frequéncia f, ou seja, a cauda é estavel sob agregacdo temporal
(LONGIN, 2000).

A TVE tem dois resultados significativos. Primeiro, a distribuigdo assintotica de uma
série de maximos e minimos é modelada e, sob determinadas condi¢es, a distribuigdo do
méaximo padronizado da série € mostrada a convergir para as distribuicdes Gumbel, Fréchet,
ou Weibull. A forma padrdo dessas trés distribuicbes é chamada de valor extremo

generalizado (VEG).
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Dado que {Xi,...... ,X,} € uma seqliéncia de variaveis aleatorias independentes e
identicamente distribuidas (i.i.d), o0 maximo X,, = Max(X, ... ... , X)), converge via de regra

para a seguinte distribuicéo:

exp(—[1+f(x—u)/0]_%) ¢#0
se
exp (—e‘¥) ¢=0

Hegpo) =

onde: 1+é(x—u)/o>0 (13)

Os parametros u e o correspondem, respectivamente, a uma escalar e uma tendéncia; o
terceiro parametro, &, chamado de indice de cauda, indica a espessura da cauda da
distribuicdo. Quanto maior o indice de cauda, mais espessa € a cauda. Quando o indice for
igual a zero, a distribuicdo de H corresponde a um tipo Gumbel. Quando o indice for negativo,
ele corresponde a uma distribuicdo de Weibull, quando o indice é positivo, corresponde a uma
distribuicdo de Frechet. A distribuicdo Frechet corresponde a distribui¢fes de caudas grossas
e tem sido considerada mais adequada para dados financeiros. Este resultado é muito
significativo, uma vez que a distribuicdo assintotica dos méaximos sempre pertence a uma
destas trés distribuicdes, independentemente da distribuicdo original. A distribuicdo
assintética do maximo pode ser estimada sem fazer suposicdes sobre a natureza da
distribuicdo original das observacGes (ao contrario dos métodos VaR paramétricos), sendo
que a distribuicdo geralmente é desconhecida (BENSALAH, 2000).

O segundo resultado significante da TVE, diz respeito a distribuicdo do excesso de um
determinado limiar, onde ha o interesse em modelar o comportamento do excesso de perda,
uma vez que o limite de perda é atingido. Esse resultado é usado para estimar os altos quantis
(0,999 e superior). A TVE mostra que a distribuicdo limite € uma distribuicdo generalizada de
Pareto (DGP). Depois de estimar a perda maxima (em termos de VaR ou outro método), seria
interessante considerar o risco residual além deste maximo. O segundo resultado da TVE
envolve estimar a distribuicdo condicional da superagéo acima deste patamar (VaR).

Seja X uma variavel aleatéria com distribuicdo F e um determinado limiar X, tal que

Urixo < Xr. F, € adistribuicdo dos excessos de X sobre o limiar de U:

E,(x)=PX —u<x|X>u), x>0 (14)
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Uma vez que o limite é estimado (como resultado de um célculo do VaR, por

exemplo), a distribuicdo condicional F,, é aproximada para uma DGP. Pode-se escrever:
E,(x) = Gegay(x),u » o, x=0

g\ V¢ +0
Onde:  Ggpuy(x) = 1= (1 + F) se : (15)

1—e*/8 §E=0

Distribuicbes do tipo (H) sdo usadas para modelar o comportamento do maximo de
uma série. As distribui¢bes (G) sdo usadas para modelar o excesso do modelo acima de um
determinado limiar, onde esse limite é suposto ser suficientemente grande para satisfazer a
condigdo u = oo (BENSALAH, 2000).

A aplicacdo da TVE envolve uma série de desafios. Na fase inicial da analise de
dados, € importante determinar se a série tem a cauda pesada necessaria para aplicar a TVE.
Além disso, as estimativas dos parametros das distribuicGes limite H e G dependem do
ndmero de observacOes extremas utilizadas. A escolha de um limiar deve ser grande o
suficiente para satisfazer as condi¢cdes que permitam a sua aplicacdo (u tende para o infinito),
enguanto que, a0 mesmo tempo, devem restar observagdes suficientes para a estimativa. Por
ultimo, espera-se que as observagdes extremas sdo iid. A escolha do método para extrair os
maximos pode ser crucial para tornar esta hipotese viavel. No entanto, existem algumas
extensdes a teoria para estimar os parametros diferentes para as observacdes dependentes
(EMBRECHTS; KLUPPELBERG; MIKOSCH, 1997).

2.5.3 Processo Historico e Primeiras Aplicacdes

A teoria probabilistica dos valores extremos é uma combinagcdo de uma enorme
variedade de aplicagdes que envolvem fendmenos naturais como chuvas, enchentes, rajadas
de vento, poluicdo do ar e a corrosdo dos materiais, com resultados matematicos avancados
em processos pontuais e regularmente variados. Esta area de pesquisa atraiu inicialmente o
interesse dos estatisticos, bem como de engenheiros e hidrélogos e, ha pouco tempo, dos
financistas. Por varios anos, a teoria dos valores extremos estava intimamente relacionada

com os trabalhos de Emil Julius Gumbel, professor de estatistica e matematica da
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Universidade de Heidelberg, na Alemanha, cujas atividades académicas foram fortemente
afetadas pela Segunda Guerra Mundial.

Ha trés seculos foram observados raciocinios relacionados ao valor extremo, quando
Nicolas Bernoulli discutiu o significado da maior distancia, para a origem, de n pontos de
dados aleatdrios, numa linha reta de comprimento fixo t (GUMBEL, 1958).

Os primeiros trabalhos de Fuller (1914) e Griffith (1920) sobre o assunto foram nas
areas de aplicacOes e dos métodos de analise matematica. O desenvolvimento sistematico da
teoria geral teve inicio com o trabalho de Von Bortkiewicz (1922) que tratava da distribuicéo
da amplitude em amostras aleatorias de uma distribuicdo normal. A importancia desse
trabalho deriva de o conceito de distribuicdo de valores extremos ter sido claramente
introduzido pela primeira vez"®. No ano seguinte, Von Mises (1923) avaliou o valor esperado
da distribuicdo e Dodd (1923) calculou a sua mediana, discutindo também algumas
distribuicBes ndo normais. De maior relevancia direta, o trabalho de Fréchet (1927) fez com
que as distribuicbes assintéticas dos valores extremos fossem consideradas. No ano seguinte,
Fisher e Tippett (1928) publicaram os resultados de uma pesquisa independente sobre o
mesmo problema. Enquanto Fréchet (1927) tinha identificado uma distribuicao limite possivel
para a estatistica de maior ordem, Fisher e Tippett (1928) demonstraram que as distribui¢des
de limite extremo s6 podem ser um dos trés tipos. Tippett (1925) ja havia estudado a funcéo
de distribuicdo cumulativa exata e momentos da estatistica de maior ordem e da faixa de
amostra de uma populacdo normal. Von Mises (1936) apresentou algumas condicdes simples
visando a convergéncia da estatistica de extremos para cada um dos trés tipos de distribuicdes
limites estabelecidas anteriormente por Fisher e Tippett (1928). Gnedenko (1943) apresentou
uma fundamentacdo rigorosa para a teoria do valor extremo, que proporcionou condic¢des
necessarias e suficientes para a convergéncia das estatisticas de ordem extrema.

Mejzler (1949), Marcus e Pinsky® (1969) e Haan (1970, 1971) refinaram o trabalho
de Gnedenko (1943). Um trabalho importante, mas pouco conhecido foi o de Juncosa (1949)
que estende os resultados de Gnedenko (1943) para 0 caso de as varidveis ndo serem
independentes e identicamente distribuidos (i.i.d). Apesar do forte interesse tedrico, 0s
resultados de Juncosa (1949) ndo parecem ter muita utilidade pratica. O fato de poder vir a
ocorrer uma distribuicdo assintética de natureza muito geral ndo fornece muita orientagdo

para aplicacdes praticas.

5 Em seu livro classico, E.J. Gumbel (1958) dedica um capitulo & meméria de L. Von Bortkiewicz.
1% Desconheciam o resultado Mejzler (1949)
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A evolugdo tedrica dos anos 1920 e meados de 1930 foi acompanhada, no final de
1930 e 1940, por uma série de trabalhos sobre aplicacdes préaticas da estatistica de valores
extremos. Gumbel (1937a, 1937b, 1941, 1944, 1945, 1949a), estudou a distribuicdo do tempo
de vidas humanas, emissfes radioativas e analise de inundacdes. Weibull (1939a, 1939b)
pesquisou sobre a resisténcia dos materiais. Nordquist (1945) analisou abalos sismicos e
Potter (1949) verificou a distribuicdo de chuvas. Do ponto de vista da aplicagdo, Gumbel
(1958) fez varias contribuic6es significativas para a analise de valores extremos.

Kotz e Nadarajah (2000) descrevem que até o ano de 1999, havia mais de mil artigos
cientificos que envolviam, de modo direto ou indireto, a distribui¢do de valores extremos. A
vasta bibliografia existente serve de testemunho da grande aplicabilidade das distribuicGes de
valores extremos e seus processos, mas também pode indicar falta de coordenacdo entre 0s

pesquisadores e a duplicacdo inevitavel dos resultados, aparecendo em diversas publicacdes.

2.5.4 Aplicagbes da TVE em Financgas

Van den Goorbergh e Vlaar (1999) compararam varias abordagens para o calculo do
VaR, incluindo simulacdo histdrica, teoria dos valores extremos ndo-condicional e varios
modelos GARCH, com a distribui¢cdo normal (RiskMetrics) e inovagdes t. Usando dados do
indice Dow Jones da bolsa holandesa, eles encontraram que: (i) os métodos condicionais
(modelos GARCH), sugerem que a principal caracteristica dos retornos para a avaliacdo do
VaR ¢ o cluster de volatilidade; (ii) a distribuicdo t condicional tem um ajuste melhor em
relacdo a distribuicdo normal, indicando que a distribuicdo captura as caudas pesadas,
elemento essencial para uma mensuragdo mais acurada do VaR. O modelo GARCH com
inovac0es t foi o de melhor performance para as probabilidades consideradas.

McNeil e Frey (2000) compararam o método condicional da teoria dos valores
extremos com modelos GARCH com distribuicdo normal ou inovagdes t. Eles constataram
que o modelo condicional da TVE prové uma melhor estimativa do VaR em relacdo ao
GARCH com inovagdes normais. O teste ndo rejeita a hipdtese de que as duas abordagens séo
capazes de capturar tanto o cluster de volatilidade quanto as caudas pesadas da distribuigéo,
isto é, 0 método GARCH-TVE e o modelo GARCH com inovagdes t.

Engle e Manganelli (2001) pesquisaram e avaliaram a performance dos modelos mais
difundidos da metodologia VaR, com foco nas suas premissas e falhas ldgicas. Nesta

perspectiva eles demonstraram que a Simulacdo Histérica e seus variantes podem ser
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considerados como casos especiais do CAViaR (Conditional Autoregressive Value at Risk). O
trabalho contribuiu com duas metodologias originais. A primeira foi a utilizacdo da teoria dos
valores extremos no modelo CAViaR. A segunda demonstrou a estimacdo do expected
shortfall (perda esperada, dado que o retorno excedeu o VaR) usando regresséo.

Ledoit, Santa-Clara e Wolf (2002) compararam o desempenho de vérias técnicas no
contexto de um portfélio de larga escala. Mais precisamente, trabalhando com um grande
numero de retornos de ativos, eles computaram a matriz de covariancia usando diferentes
abordagens e entdo calcularam o VaR assumindo uma distribuicdo t para os retornos do
portflio. Eles constataram que as vérias técnicas utilizadas (incluindo CCC, BEKK e
GARCH) possuem bom desempenho para a mensuracdo do VaR de forma ndo-condicional.

Monteiro e Silva (2002) analisaram o mercado acionario Portugués e observaram que
durante os periodos de maior volatilidade, a tradicional abordagem paramétrica normal néo-
condicional subestima a exposi¢do ao risco de mercado para niveis de confianca elevados,
aumentando o erro de estimacdo a medida que se desloca para a cauda da distribuicdo. Esta
caracteristica é devida a ndao normalidade dos retornos. Estes resultados sugerem que as
distribuicbes tendem a apresentar caudas mais densas durante os periodos de instabilidade
financeira, exibindo retornos negativos extremos com frequéncia superior ao esperado, sob a
hipGtese de normalidade. A caracteristica mais importante dos retornos do mercado acionario
para 0 modelagem do VaR € o efeito de aglomeracdo da volatilidade. Este efeito pode ser
eficazmente acomodado através do processo GARCH. Este processo reduz a taxa de
insucesso na previsdo do VaR, em especial durante os periodos de maior volatilidade. A
utilizacdo da teoria dos valores extremos para acomodar a massa de probabilidade adicional e
estimar os respectivos indices de cauda, associada a utilizacdo da distribuicdo t-student, tem
maior capacidade para capturar o risco de perda adicional presente em periodos de maior
volatilidade.

Brooks et. al. (2005) comparam diferentes modelos de valor extremo para a
determinacdo do VaR em trés contratos futuros negociados na LIFFE (London International
Financial Futures Exchange’s). Uma abordagem semi-paramétrica é proposta onde o0s
eventos da cauda sdo modelados pela Distribuicdo Generalizada de Pareto (DGP) e as
condigdes normais de mercado sdo capturadas através da funcédo de distribuicdo empirica. Os
VaR estimados por estas abordagens sdo comparados com os de valor extremo de padréo nédo

paramétrico e com os calculados a partir do bootstrapping de densidade incondicional e
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bootstrapping de um modelo GARCH (1,1). Os resultados indicam que a abordagem do valor
extremo semi-paramétrico produz resultados superiores a outros métodos.

Giot e Laurent (2003) investigaram mais especificamente a abordagem GARCH e
consideraram varias distribuices de probabilidade. Eles destacaram que, pelo menos para
alguns retornos, a assimetria da distribuicdo conseguiu capturar o VaR. De fato, eles
encontraram evidéncias de que, para os indices NASDAQ e NIKKEI, o modelo GARCH com
inovacOes t ndo mensura adequadamente o VaR. Em contraste, 0 modelo com inovacdes t
assimétricas tem bom desempenho. Quando estendido para os conjuntos multivariados, o
modelo assimétrico com inovagdes t demonstra medidas precisas para o VaR.

Fernandez (2003) estimou o VaR para trés indices norte-americanos (S&P 500,
Wilshire 5000, Russell 3000) utilizando modelos GARCH e GARCH-TVE. Os resultados
demonstram que a TVE supera o modelo GARCH com inovacdes da distribuicdo normal. Os
modelos GARCH com estimativas ndo-paramétricas de quantis também apuram modelos VaR
mais precisos do que a suposic¢ao de normalidade condicional.

Harmantzis, Miao e Chien (2005) testaram a performance de diferentes modelos de
VaR e Expected Shortfall (ES). Os modelos utilizados foram a teoria dos valores extremos
(TVE), os modelos estaveis de Pareto, distribuicdo normal e a abordagem histdrica. Dez
conjuntos de dados, trés tamanhos de janelas e dois niveis de confianga foram considerados,
isso para que a comparagdo dos resultados fosse confiavel. Na estimativa do VaR, os
resultados demonstram que os modelos de caudas pesadas podem estimar os riscos de forma
mais precisa. Para o ES, a simulacdo historica e o excesso acima de um limiar (POT - Peak
Over Threshold) sugeriram estimativas mais corretas. A distribuicdo subestima o ES,
enquanto que os modelos estaveis superestimam o ES.

Bekiros e Georgoutsos (2005) conduziram uma avaliacdo comparativa do desempenho
preditivo de varios modelos VaR. O artigo focou em duas metodologia da Teoria dos Valores
Extremos: POT (Peaks over Threshold) e BM (Blocks Maxima). Os autores utilizaram como
proxy para a carteira de ativos, os indices Dow Jones Industrial Average (DJIA) e Cyprus
Stock Exchange (CSE), com a intencdo de comparar a performance de varias técnicas de
estimacdo, em mercados de diferentes niveis de capitalizacdo e praticas de negociacdo. Os
resultados reforcam o entendimento prévio no qual os altos niveis de confianga dos
procedimentos metodologicos baseados na TVE produzem previsdo de perdas extremas mais

precisas.
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Marinelli, Addona e Rachev (2006) compararam, utilizando backtesting, o
desempenho de modelos univariados de VaR e Expected Shortfall (ES), com base em leis
estaveis e em teoria de valores extremos (TVE). Os resultados numéricos indicam que 0s
modelos de a-estaveis tendem a superar a pura TVE na estimativa do VaR, especialmente em
relagdo ao método “bloco maximo”, enquanto que o método de excesso acima de um limiar
(POT - Peak Over Threshold) passa a ser preferivel na estimativa do Expected Shortfall.
Também foram encontradas evidéncias empiricas de que alguns métodos de TVE semi-
paramétricos tiveram bom desempenho na estimativa do VaR.

Marimoutou, Raggad e Trabelsi (2009) estudaram a volatilidade dos precos do
petroleo tendo o VaR como referéncia de mensuracgdo do risco. Os autores testaram diferentes
metodologias, como TVE condicional e ndo-condicional, GARCH, Simulacdo Historica
comum e com filtro. Os resultados demonstraram que ambos os procedimentos, TVE
condicional e Simulacéo histérica com filtro, ofereceram os melhores resultados em relacéo

aos métodos convencionais.

67



3.0 DESENVOLVIMENTO E FORMULACAO DAS HIPOTESES DA PESQUISA

As hipdteses de pesquisa sdo a operacionalizacdo do objetivo do trabalho, além de
demonstrar a resposta ao problema da pesquisa. A teoria que suporta todo o método e o
problema de pesquisa serd de fundamental importancia para a explicacdo dos resultados
obtidos com o teste das hipoteses. Neste estudo, podem-se sintetizar os aspectos centrais em
trés blocos: o teste de precisdo dos modelos convencionais e ndo convencionais; a
investigacdo em momentos de crise sistémica quanto ao comportamento do VaR e a andlise do
diferentes métodos do VaR em paises com economias desenvolvidas e emergentes.

Neste estudo serdo utilizadas quatro formas diferentes de mensuracdo do VaR, ditas
convencionais: (i) o modelo normal linear, que assume normalidade multivariada na
distribuicdo dos retornos dos fatores de risco, e distribuicdo linear da carteira; (ii) o modelo de
simulacdo historica, que utiliza uma grande quantidade de dados histéricos para estimar o
VaR e faz suposi¢des minimas sobre a distribuicdo de fatores de risco e retorno; (iii) a
simulacdo de Monte Carlo, que em sua forma mais bésica faz suposicGes semelhantes ao
modelo VaR normal linear; e (iv) EWMA, que considera pesos diferentes para o célculo da
volatilidade. Em contraposicdo a esses modelos, sera utilizada a Teoria dos Valores Extremos
(TVE), chamada aqui de metodologia n&o convencional.

Para atender aos objetivos desta pesquisa, sdo formuladas algumas hipo6teses para
serem analisadas:

H1: Com base no teste de Kupiec, o método VaR que utiliza a Teoria
dos Valores Extremos (TVE) é mais preciso que os demais métodos
utilizados.

H2: Em periodos de crises sistémicas, 0 método VaR que utiliza a
Teoria dos Valores Extremos (TVE), capta melhor as perdas
incorridas do que os demais métodos utilizados.

H3: Considerando dois grupos de paises, desenvolvidos e emergentes,
existem diferengas significativas no Value at Risk (VaR) dentre os
métodos utilizados.

Para testar as hipoteses descritas acima, serdo calculadas as perdas maximas esperadas
pelo VaR de forma diaria, considerando os quatro métodos convencionais e 0S nao
convencionais com TVE, para os indices de mercado que representam os paises analisados.

Para medir o desempenho de cada metodologia sera utilizado o backtest, que objetiva
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verificar qual dos modelos VaR é mais acurado em suas estimativas. Este teste é feito
utilizando toda a amostra de dados e dividindo-a em sub-amostras, que serdo analisadas por
meio de janelas mdveis. As janelas sdo construidas com o objetivo de acompanhar as perdas
previstas com as perdas incorridas, que se aproximam de uma distribuicdo binomial. O
retorno real, excedendo a perda esperada, é a possibilidade de falha do modelo que esta
embutida no nivel de confianca desejado. Sendo assim, este comportamento se aproxima de
um processo Bernoulli, atribuindo uma variavel dicotdmica que representa 0 excesso em
relacdo a perda maxima calculada pelo VaR, ou néo, no caso de o retorno permanecer dentro
do limite esperado.

Em todas as séries histéricas dos diversos paises analisados serd feita analise
minuciosa de periodos considerados turbulentos por efeitos de crises sistémicas. A suspeita é
de que nestes periodos 0 VaR nédo consiga captar o volume de perda, principalmente para as
trés metodologias convencionais que consideram a distribuicdo normal para os retornos do
ativo. O que se tem evidenciado € que esta distribui¢do tende a valores extremos. Neste caso,
0s modelos ndo convencionais tendem a ser mais eficazes na previsdo das perdas maximas.
Mesmo assim, com toda a capacidade de previsdo estatistica que a TVE proporciona, pode ser
que esta ndo consiga melhorar o modelo VVaR o suficiente para prever as crises extremas.

A utilizacdo de diversos indicadores de mercado, representando paises diversos, com
economias desenvolvidas e emergentes, tem como foco, considerando o diferente estagio de
desenvolvimento econémico, investigar como as metodologias utilizadas para o calculo do
VaR (convencionais e ndo convencionais) se comportam em diferentes padrées econémicos.
Cabe salientar, que no estagio atual, o paradigma econémico vem mudando, uma vez que
economias emergentes, como os BRICS sdo as grandes responsaveis pelo crescimento
econémico mundial, ao passo que paises considerados desenvolvidos, como alguns europeus,
estdo passando por dificuldades econémicas principalmente em funcdo do endividamento
publico.

As volatilidades extremas sdo as principais causadoras de problemas no gerenciamento
de risco com base no Value at Risk. Assim, a Teoria dos Valores Extremos surgiu como uma
importante ferramenta para o ajuste do VaR. A TVE tem melhor desempenho nas caudas
pesadas das distribuigcdes, com isso, optou-se neste estudo por trabalhar também com o nivel
de confianca de 99,9%; aumentando o poder de explicacdo deste método, por nesta area de
probabilidade se encontrar os dados mais extremos. Espera-se, neste caso, que o EVT — VaR

tenha desempenho superior aos demais métodos.
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40 METODOLOGIA

A metodologia de pesquisa a ser utilizada nesta pesquisa pode ser esqguematicamente
representada conforme demonstra a figura a seguir:

Figura 3: Etapas Metodologicas da Pesquisa

Identificacdo Definicéo dos Formulagédo Selecéo da

do problema »  objetivos da > das hipdteses »| amostra a ser

da pesquisa pesquisa estudada

Aplicacdo das metodologias de

céﬁculogdo VaR: ’ Testar o icc’ 5

! ) desempenho dos Emissdo de conclusGes

(i) Simulacéo historica » Metodos de calculo > ; hib6
I . < ' do VaR utilizando investigando as hipoteses

(iii) Simulagéo de Monte Carlo, teste de Kubi formuladas

(iv) EWMA, e 0 teste de Kupiec

(V) TVE.

Fonte: Elaboragdo do autor
4.1 Selecdo e composicdo da amostra

A amostra utilizada para a consecucdo dos testes empiricos sera composta dos
principais indices de mercado dos paises componentes do BRICS, considerados emergentes, e
do G-7, tidos como desenvolvidos, no periodo de 1990 a 2011. O banco de dados utilizado,
com informagdes diérias dos indices, foi 0 DATASTREAM da Thomson Reuters'’. A seguir,

0s paises e os respectivos indices das bolsas.

Quadro 2: Paises componentes da amostra

Emergentes (BRICS) Desenvolvidos (G7)
Pais indice Pais indice
Africa do Sul | FTSE/JSE All Share Alemanha DAX 30 Performance
Brasil Ibovespa Canada S&P/TSX Composite Index
China Shanghai SE Composite | Estados Unidos | Dow Jones
india India BSE (100) National | Franga CAC 40
RUssia RTS Index Italia Milan Comit General
Reino Unido FTSE 100
Japéo TOPIX

Fonte: www.imf.org
O FTSE/JSE Africa Index Series foi resultado de uma joint venture entre a JSE

(Johannesburg Stock Exchange) e o Grupo FTSE, lider mundial na criacdo e gestdo de

indices. A serie trouxe consigo uma mudanc¢a na filosofia e metodologia de célculo dos

7 Deve-se ressaltar que o DATASTREAM j4 faz correcéo dos dados.
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indices e classificagio de setores. O FTSE/JSE Africa Index Series substituiu o indice JSE no
dia 24 de junho de 2002. A FTSE e JSE forneceram dados historicos dos indices para o
periodo de julho de 1995 a dezembro de 2001 e os valores indicativos de 02 de janeiro a 21 de
Junho.

O indice Bovespa é o mais importante indicador do desempenho médio das cotagdes
do mercado de acles brasileiro. Sua relevancia advém do fato de o Ibovespa retratar o
comportamento dos principais papéis negociados na BM&FBOVESPA e também de sua
tradicdo, pois o indice manteve a integridade de sua série historica e ndo sofreu modificacdes
metodoldgicas desde sua implementagdo em 1968.

O Shanghai Stock Exchange Composite Index € um indice de capitalizacdo ponderada.
O indice acompanha o desempenho do preco diario de todas as a¢des tipo A e B listadas na
Shanghai Stock Exchange. O indice foi criado em 19 de dezembro de 1990 com um valor base
de 100.

O lancamento do SENSEX, em 1986, foi seguido mais tarde, em janeiro de 1989, pela
introducdo do BSE indice Nacional (Base: 1983-1984=100). Foi composto por 100 acdes
listadas nas cinco principais bolsas de valores da india: Mumbai, Calcuta, Delhi, Ahmedabad
e Madras. O Indice Nacional BSE foi renomeado BSE-100 Index em 14 de outubro de 1996, e
desde entdo ele estd sendo calculado apenas considerando os precos das acGes listadas na BSE
(Bombay Stock Exchange).

O RTS (Russian Trading System Stock Exchange) é um indice ponderado pela
capitalizacdo das acGes no mercado, sendo calculado em USD (ddlar norte-americano). A lista
de a¢Bes que compde o indice é revista trimestralmente pelo Comité de Informacdo do RTS.
O indice foi criado com um valor base de 100, a partir de 1 de setembro de 1995. A Standard
& Poors adicionou o indice RTS para a sua carteira global em 2006.

O DAX (Deutscher Aktien Index) é um indice blue chip do mercado de a¢bes aleméo,
formado pelas 30 maiores empresas da Bolsa de Frankfurt. Os precos sdo tomados a partir do
sistema eletronico de negociacdo Xetra. Segundo o operador Xetra, 0 DAX mede 0
desempenho das 30 maiores alemé&s em termos de volume e capitalizagéo de mercado. A data
base para 0 DAX ¢é 30 de dezembro de 1987 e foi iniciado a partir de um valor inicial de
1.000. O sistema Xetra calcula o indice a cada segundo, desde 1 de janeiro de 2006.

O S&P/TSX Composite Index representa o preco das acOes das maiores empresas
listadas na Bolsa de Toronto (TSX), com base na capitalizacdo de mercado. As empresas da

Bolsa de Valores de Toronto listadas neste indice compreendem cerca de 70% da

71



capitalizacdo do mercado para todas as empresas sediadas no Canada. Ele substitui o indice
anterior, TSE 300.

O Dow Jones Industrial Average (DJIA) foi criado em 1896 pelo editor do The Wall
Street Journal e fundador do Dow Jones & Company, Charles Dow. E o segundo mais antigo
indice dos Estados Unidos. O indice Dow Jones é, ao lado do Nasdag Composite e do S&P
500, um dos principais indicadores dos movimentos do mercado americano. O célculo deste
indice é bastante simples e é baseado na cotacdo das 30 maiores e mais importantes empresas
dos Estados Unidos.

O indice da bolsa francesa, CAC 40, cujo nome deriva da expressao Cotation Assistée
en Continu, é uma relacdo das companhias abertas de melhor desempenho financeiro no pais.
O indice é baseado na capitalizacdo ponderada de 40 empresas listadas na Bolsa de Paris. Foi
desenvolvido com um nivel basico de 1.000, em 31 de dezembro de 1987.

O FTSE 100 é um indice ponderado das 100 empresas mais capitalizadas que
negociam na London Stock Exchange. O indice foi desenvolvido com um nivel de base de
1000, em 3 de janeiro de 1984. E o indice mais utilizado do Grupo FTSE, e é freqilentemente
relatado (por exemplo, em boletins de noticias do Reino Unido) como uma medida de
prosperidade dos negocios.

O Milan Comit General é um dos principais indices da bolsa italiana, que tem sua sede
em Mildo. A bolsa italiana foi vendida em 1997 para um consorcio de bancos e operada como
uma sociedade anénima, entre janeiro de 1998 e outubro de 2007, quando foi fundida com o
London Stock Exchange Group, em uma aquisicao de todas as acdes. A partir dai os indices
representativos das empresas da bolsa, comecaram a utilizar a terminologia FTSE.

O Tokyo Stock Price Index, comumente conhecido como Topix, juntamente com o
Nikkei 225, é comumente utilizado para monitorar o comportamento do mercado de a¢des no
Japdo. O Topix acompanha todas as empresas nacionais que estdo na Primeira Secdo da Tokyo
Stock Exchange (TSE).

4.2 Formacao das janelas para o célculo do VaR

Diante da perspectiva de comparacao entre modelos de Value-at-risk, duas abordagens
de estimacdo necessitaram ser feitas. Para o célculo do EVT-VaR, em funcdo de sua
caracteristica de estimacdo, utilizou-se uma janela inicial que compreende o periodo de 1990

a 2005, sendo que, 0 EVT-VaR estimado com os dados deste periodo, foi projetado para todo
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0 ano de 2006. Assim, cada ano analisado foi incorporado a janela, como demonstra a figura a
seguir, até o periodo final de anélise, de 1990 a 2010, com resultados projetados para 2011.

Figura 4: Janelas mdveis urilizadas para o calculo do EVT-VaR no periodo de 1990 a 2011

Janela 6

[EVT-VakR

Janela 5

ZR- |
[EVT-VaR

Janela 4

ZR- \
EVI-V

Janela 3
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Janela 2

ZR- |
EVI-V.

Janela 1
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Fonte: Elaboracédo propria

Para os demais métodos (simulagdo histérica, simulacdo de Monte Carlo, delta-linear e EWMA), a
janela construida foi de 252 dias correspondendo a um ano. Deste modo, no periodo t, os dados utilizados iriam
até t - 252, sendo assim, a janela se movia a cada dia, acrescentando o t+1 e retirando o t — 252. A figura 5,

demonstra esta metodologia.

Figura 5: Janelas mdveis urilizadas para o célculo dos métodos convencionais no periodo de 2005 a 2011

t-252 tt-252 t t-252 t

£252 t|t-252 t

t-252 t |t-252 t |

2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011

Fonte: Elaboragéo propria
4.3 Estimando o VaR
4.3.1 VaR paramétrico — Delta Normal

O método delta-normal é a abordagem mais simples do Value-at-Risk. O referido
método assume que a exposicdo aos fatores de risco € linear e normalmente distribuida.

Para Jorion (2003), como o retorno da carteira € uma combinacdo linear de variaveis

normais, a variancia da carteira, utilizando nota¢des do calculo matricial, é dada por:
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az(Rp,t+1) = x’tz Xt (16)

t+1

Onde );,; € amatriz de covariancia estimada de acordo com o horizonte de anélise, x; é 0
vetor que representa a série de dados e x’; € seu vetor transposto.
Se a volatilidade do portfélio é mensurada em unidades monetérias, o VaR ¢

diretamente obtido pelo desvio-padrdo normal, «, correspondente ao intervalo de confianga c:
VaR = ac(Rpz+1) 17)

Assim, tem-se o VaR diversificado, porque ele é responsavel pelos efeitos da
diversificagdo. Em contraste, o VaR ndo diversificado é simplesmente a soma dos VaR
individuais para cada fator de risco. O VaR nao diversificado assume que todos 0s pre¢os vao
se mover no mesmo sentido simultaneamente, o que ndo condiz com a realidade.

A abordagem do RiskMetrics é basicamente similar ao delta-normal. A Unica diferenca
é que os retornos dos fatores de risco sdo mensurados como logaritmos da razdo entre os
precos, ao invés das taxas de retornos.

O principal beneficio desta abordagem é sua simplicidade, que também pode ser
considerada como uma desvantagem. O método delta-linear ndo considera efeitos nao
lineares, como os encontrados nas opcdes. Pode acontecer de o VaR calculado por este
método estar subestimado em virtude da ocorréncia de observacdes extremas, por causa de

sua dependéncia da distribuicdo normal.
4.3.2 Simulacgdo Histérica

A Simulacdo Historica (SH) é um método de avaliagdo completo. Ele consiste em
voltar no tempo, por exemplo, nos Ultimos 250 dias, e aplicar 0s pesos atuais para uma série
temporal de retornos historicos do ativo.

Definindo o tempo atual como t, observa-se os dados de 1 para t. O valor do portfélio

atual é P;, em que a funcéo dos fatores de risco no tempo atual, pode ser descrito como:

P = P[f1,t; fz,t: ---JfN,t] (18)
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Os movimentos da amostra da distribuicdo histdérica, sem substituicdo, podem ser
representados na equacao a seguir:

AfF = {Afir, Afig o, Afi} (19)

Assim, podem-se construir valores hipotéticos, a partir de um dado atual:

fi = fie + AfF (20)

Os quais sdo usados para construir um valor hipotético do portfélio atual considerando

0 novo cendrio, usando a equagdo (18):

Pk = P[fF, fF, ... fi¥] (21)

Agora podem ser calculadas as mudancgas nos valores do portfélio de uma posicao
atual R* = (P¥ — P,)/P,. Desta forma, sdo ordenados os retornos t, escolhendo o quantil ct",

que corresponde a R, (c). O VaR € obtido pela diferenca entre a média e o quantil:
VaR = AVE[R,| — R, (c) (22)

A vantagem deste método é que ndo faz nenhuma suposicao sobre a distribuicdo dos
retornos do ativo, sendo assim, pode incluir as caudas pesadas. A principal desvantagem
consiste na confianca de um curto periodo historico para inferir os movimentos nos pregos. Se
esta janela de dados ndo contém alguns movimentos de mercado, o que é provavel, os riscos
podem ser desconsiderados (JORION, 2003).

4.3.3 Simulagao de Monte Carlo
O método de Simulacdo de Monte Carlo é basicamente similar a Simulacdo Historica,
exceto nos movimentos dos fatores de risco que sdo gerados pelo esboco de alguma

distribuicdo de probabilidade. Substituindo a equacédo (13), observa-se:

Afk~g(®), k=1,..K (23)
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Onde g é a distribuicdo conjunta (normal ou t de Student), que representa todos 0s
fatores de risco, e 6 s@o os parametros requeridos. A Simulacdo de Monte Carlo gera uma
amostra com nameros pseudo-aleatérios. Estes podem ser utilizados para o gerenciamento de
riscos, com base na distribuicdo de probabilidades dos retornos, que sdo classificados para
calcular o VaR desejado.

Este método é mais flexivel, mas necessita de grande capacidade computacional. A
simulacdo de Monte Carlo pressupde algumas suposi¢@es sobre o processo estocéstico e 0
entendimento da sensibilidade dos resultados para estas suposic@es, estando sujeita ao modelo
de risco.

A volatilidade dos dados gerados pela Simulacdo de Monte Carlo é inerente a
aleatoriedade da amostra. Diferentes nimeros aleatorios irdo levar a resultados diferentes.
Pode ser necessario um grande numero de interacfes para convergir para uma medida estavel
do VaR. Note-se que, quando todos os fatores de risco tém uma distribuicdo normal e as
exposicoes sdo lineares, 0 método deve convergir para 0 VAR produzido pela abordagem
delta-normal.

Resumindo, a sequéncia de passos para a utilizacdo da Simulagdo de Monte Carlo no
gerenciamento de risco seria:

1. Escolher o processo estocastico (incluindo a distribuicdo e seus parametros).

2. Gerar uma pseudo-sequéncia de variaveis €4, €,, -+ €,,, das quais sao calculadas os

precos como Sy 1, Sta2, oo r Stan = St.

3. Calcular o valor do portfolio F(S;) em relacdo a série gerada em um horizonte

alvo.

4. Repetir os passos 2 e 3 quantas vezes forem necessarias, sendo K o nimero de

replicagdes.

Estes passos criardo uma distribuicdo de valores, FZ,...,FX, os quais poderdo ser
utilizados para calcular o VaR. O ¢** é mensurado como o quantil Q(F;, ¢) e seu valor médio
é Ave(Fr). O VaR ¢ definido como o desvio do valor esperado na data alvo, sendo assim,

pode-se estiméa-lo usando a seguinte equacéo:

VaR(c) = Ave(Fr) — Q(Fr,c) (24)
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4.3.4 EWMA - RiskMetrics

O RiskMetrics utiliza o modelo de média modvel ponderada exponencialmente
(EWMA) para prever variancias e covariancias (volatilidades e correla¢fes) da distribuicéo
normal multivariada. Esta abordagem é uma melhoria em relacdo ao meétodo tradicional
(desvio-padrdo) de previsao da volatilidade que se baseia em médias moveis fixas, com pesos
iguais.

Segundo o JP Morgan (1996) uma maneira de capturar as caracteristicas dinamicas de
volatilidade é a utilizacdo de média mdvel exponencial de observagdes histdricas, onde as
ultimas observaces levam o maior peso na estimativa da volatilidade. Esta abordagem tem
duas vantagens importantes sobre o modelo igualmente ponderado. Primeiro, a volatilidade
reage mais rapidamente aos chogues no mercado pois 0s dados recentes tém mais peso do que
os dados em um passado distante. Em segundo lugar, na sequéncia de um choque (um grande
retorno), a volatilidade declina exponencialmente a medida que o peso da observagdo do
choque cai. Em contraste, a utilizacdo da média movel leva a alteracdes relativamente bruscas
no desvio padrdo, uma vez que o choque esta fora da amostra de medicdo, a qual, na maioria
dos casos, pode ser de varios meses apds a sua ocorréncia.

Para um dado conjunto de retornos, T, as equacOes a seguir apresentam as formas
usadas para calcular a forma igual e exponencialmente ponderada da volatilidade (desvio

padrdo).

Igualmente ponderada

(25)

T
Exponencialmente ponderada o= [(1-2) Z A, — 1)? (26)
t=1

Na comparacdo entre os dois estimadores (igual e exponencial), o0 modelo de média
movel exponencialmente ponderada depende do parametro A (0 < A <1), que é referido como
o fator de decaimento. Este pardmetro determina os pesos relativos que sdo aplicados as

observagoes (retornos) e a quantidade eficaz de dados usados na estimativa da volatilidade.
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O modelo EWMA insere ponderacdes geometricamente declinantes nas informagdes
passadas, atribuindo maior importancia a observagdes recentes. Assim a variancia condicional

pode ser escrita da seguinte forma:

ht = (1 - /1) [th_l + /17}2_2 + Azrt2_3 + ] (27)

Portanto, os pesos diminuem a uma taxa geométrica. Quanto menor for A, menor sera
o peso dado as informacdes mais antigas. O Riskmetrics'® tem adotado A = 0,94 para dados
diarios e L = 0,97 para dados mensais. Neste estudo, os dados foram diarios.

Este modelo é um caso especial do processo GARCH, onde «, é definido como sendo
igual a 0, e a; + f = 1. O modelo tem, portanto, a persisténcia permanente. Choques na
volatilidade ndo se deterioram, quando a persisténcia é 1. Assim, a extrapolacdo de longo
prazo do GARCH e modelos EWMA podem dar previsdes bastante diferentes. Ao longo de
um horizonte de um dia, no entanto, os dois modelos sdo bastante semelhantes e muitas vezes

indistinguiveis um do outro.
4.4 Value at Risk extremo — EVT VaR

O modelo fundamental da TVE descreve o comportamento dos maximos e minimos de
uma distribuicdo, considerando uma amostra de n observacgdes de retornos diarios (x4,..,x;,)
onde as perdas sdo expressadas como nimeros positivos. E feito o ordenamento das perdas
como (m4,..,my) de tal forma que m, = max(x,,..,x,) € a pior perda na amostra e
my; = min(xy,..,%,) € 0 maior ganho. Neste caso, 0 VaR pode ser calculado modelando as
perdas extremas m,,.

Para Wong (2011) a funcéo de distribuicdo cumulativa (CDF)*® da variavel X é
indicada como F(x). Assumindo que os maximos sao i.i.d., a CDF de m,, isto é E,(x) pode ser

derivada da seguinte expressao:
E,(x) = P[m,, < x] (28.0)

E,(x) =P(m; < x,m, <x,..,m, <Xx) (28.1)

'8 Documento técnico JP Morgan (1996)
19 Sigla em inglés da expressdo — cumulative distribution function
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Fo(x) = 1—[ P(m; < x) (28.2)

E,(x) = 1—[ F(x) (28.3)
E,(x) = [F()I* (28.4)

Entretanto este resultado esta corrompido, pois a funcéo perde utilidade a medida que

n aumenta. Pode-se evitar este problema modelando o maximo padronizado, como a seguir:
m* = (mn - bn)/an (29)

Onde {b,,} e {a,} sdo sequéncias de nimeros reais e a,, > 0. A idéia é encontrar {b,}
e {a,} de modo que a distribuicdo de m* convirja para uma funcéo de distribuicdo cumulativa
(CDF) nao corrompida quando n — oo. Esta funcdo limitada é chamada de distribuicdo de
valor extremo e é descrita pelo teorema de Fisher-Tippett (1928).

Como resultado a distribuicdo de valor extremo generalizada (GEV) % tem a seguinte

funcdo de densidade:

exp(—(1+ay) V%) a +#0
He(x) = (30)
exp(—e™Y) a=0

Onde y = (x —b)/a e (1 + ay) > 0. Os parametros sdo: de formato («), de posicao
(b) e de escala (a). A GEV abrange trés distribuicGes, identificadas por Gnedenko (1943): a
distribuicdo de Fréchet (a > 0), Gumbel (@ = 0) e Weibull (a« < 0). A distribuicdo de
Fréchet é de caudas pesadas e é mais Util para a modelagem de risco financeiro.

Gnedenko (1943) estabeleceu as condi¢fes necessarias e suficientes de forma que
alguma distribuicdo de probabilidade tivesse o comportamento de sua cauda seguindo a uma

destas trés distribuicdes. Por exemplo, as distribuicdes normal e lognormal tendem para a

2 Sigla em inglés para generalized extreme value distribution
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distribuicdo de Gumbel; a T de Student e Pareto tendem a uma distribuicdo de Fréchet; e a
distribuicdo uniforme tende a distribuigdo de Weibull.

O teorema de valor extremo complementa o teorema do limite central, o qual afirma
gue uma amostra suficientemente grande de variaveis aleatorias i.i.d. com média e variancia
finita seguird aproximadamente uma distribuicdo normal. No mesmo sentido, a TVE descreve
que o limite da distribuicdo de valores extremos, maximos ou minimos, devem ser i.i.d a
medida que o nimero de observacdes aumenta.

Para a distribuicdo GEV, os trés parametros — formato, posicdo, escala — sdo
determinados pelos proprios dados. Os parametros podem ser estimados usando o método
“bloco maximo”. Neste método, a amostra completa (com T dados) é dividida em g sub-
amostras que ndo se sobrepdem, cada uma com n observacdes, de modo que T =nx g. O
méaximo de cada sub-amostra é retirado {hl, hz,..,hg} e entdo sdo usados para se ajustar na

distribuicdo GEV cujo parametros necessitam de informacgdes. Assumindo que 0S maximos
(h;) séo i.i.d, pode-se utilizar o método de maxima verossimilhanca para se estimar os
parametros.

A abordagem bloco méximo néo é eficiente na utilizacdo de dados de mercado. Por
exemplo, numa aplicacdo tipica, onde sdo usados blocos anuais de 250 dias, supondo que
estes dados possuem uma série temporal de 50 anos, significando apenas 50 pontos de
maximo. Muitos mercados tem uma historia curta, assim os resultados encontrados seréo
estatisticamente fracos.

Em funcdo das limitagcBes expostas com relacdo ao método de bloco maximo, seréa
utilizado neste trabalho 0 método “excessos acima de um limiar” (POT) %, pois é mais
adequado a realidade desta pesquisa. Como afirma Wong (2011), o método POT é o mais
utilizado para se estimar a GEV para a aplica¢do no calculo do VaR.

No método POT, modelam-se 0s excessos (y) que estdo acima de um limiar (u). O
interesse neste caso esti na probabilidade condicional do evento y = x — u condicional ao
retorno negativo x > u (as perdas séo definidas como positivas). Demonstrando teoricamente
que se 0 maximo tem uma distribuicdo GEV, entdo os excessos y seguem uma Distribuicéo
Generalizada de Pareto (GPD) %> como demonstrado por Pickands, Balkema, De Haan (1974,

1975). A GPD é uma distribuicdo com dois parametros com CDF dado por:

?! Sigla em inglés para - Peaks-over-thresholds
22 Sigla em inglés para — Generalized Pareto Distribuition
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1—(1+ay/,8)_1/a a+0
Ga,ﬁ(y) = (3D)
1 —exp(=y/B) a=0

Onde B >0,ey=>0quandoa >0;e0 <y < —f/aquando a < 0.

O primeiro passo para estimar os parametros S e a € escolher um limiar (u)
apropriado. Obviamente, o limiar ndo pode ser demasiadamente baixo, pois isto significa que
os dados além do limiar irdo se desviar da GPD. Se escolher um limiar excessivamente alto
ndo havera dados suficientes para fazer inferéncias estatisticas confiaveis. Nesta pesquisa, foi
utilizado como limiar o retorno que se encontra no quinto percentil®®, abaixo (retornos mais
negativos) deste limiar (u) foram encontrados 0s excessos (Y).

Um caminho para se estimar os parametros da equacdo (31) anterior é utilizar o
método de maxima verossimilhanca. Pode ser demonstrado que a fun¢éo log-likelihood para a
GPD é dada por:

p

N
—Nln(ﬁ)—(1+1/a)21n(1+%> sea + 0
i-1

L(a,B) = 5 (32)

—NIn(B) — (%)Zl_v:yl sea=0

Nas aplicacOes na area financeira, o caso de a # 0 é o0 primeiro interesse. Estima-se a

\

e £ que maximize L(.) para a amostra definida por N observacdes que excedam o limiar u,
onde y; sdo os dados que excedem o limiar.

Com os parametros estimados o passo seguinte é o célculo do VaR. A equacdo (31)
deve ser reescrita como uma fungdo de retorno negativo x ao invés de y. Sendo assim,
invertendo a CDF, o VaR pode ser calculado da seguinte forma (WONG, 2011):

™™

VaR, =u + ((% (1- q))—a — 1> (33)

Onde N € o nimero de retornos negativos que excedem o limiar (u), n € o nimero total

de observacdes, g € o nivel de confianca para o VaR no quantil (1 - g).

2 \Wong (2011) justifica a escolha do quinto percentil.
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45 Teste de Kupiec - backtest

Para fazer o backtest é necessario criar um portfélio fixo, que pode ser chamado de

»24 que sera utilizado para avaliar a precisdo do modelo VaR. O termo

“portfolio pretendente
portfolio pretendente é usado para descrever um portfélio que representa uma exposicao tipica
a fatores de risco subjacentes. Se o portfdlio é expresso em termos de participacdo em certos
ativos ou instrumentos, pode-se assumir que as ponderacfes ou participacdes sdo fixas para
todo o backtest. O mais usual é expressar o portfolio em termos de mapeamento de fator de
risco. Em cada caso — para uma estimativa dindmica do VaR — a sensibilidade dos fatores de
risco sao constantes ao longo do backtest.

O resultado do backtest depende da composicao do portfélio, tanto quanto da evolucao
dos fatores de risco e das suposicdes feitas sobre suas distribuicGes de retornos, quando a
construcdo do modelo. Assim, é possivel um mesmo modelo VaR ser aprovado no backtest do
portfolio “Y”, mas falhar no backtest para o portfolio “X”, mesmo quando possuem idénticos
fatores de risco subjacentes.

O backtest deve ser feito utilizando-se um grande periodo de dados historicos dos
valores dos ativos ou dos fatores de risco. Caso contrario, o teste ndo tera o poder de rejeitar
modelos VaR imprecisos e porque sdo necessarios, para a base de dados do teste, grandes
amostras ndo sobrepostas”, sendo essas amostras usualmente constituidas com dados na
frequéncia diaria (ALEXANDER, 2008).

Para a execucdo do backtest, supondo que a estimativa do VaR esta baseada em dados
historicos, é necessario fixar um periodo de estimacdo, no qual é definida a amostra usada
para estimar os parametros do modelo VaR. Para os modelos paramétrico linear, simulacdo de
Monte Carlo e simulacdo historica, pode-se utilizar pequenos periodos de estimacdo. No caso
do modelo paramétrico linear, o periodo de estimacdo tende a aumentar com o horizonte de
risco. 1sso acontece porque pequenas amostras para a estimativa do VaR sdo mais sensiveis ao
risco, isto €, respondem mais fortemente a mudancgas nas condi¢des atuais de mercado.

Para Alarcon (2005) uma abordagem preliminar para se testar os resultados consiste
em se estimar o VaR ao nivel de significancia estabelecido e contar quantas vezes este €
superado ao longo da amostra utilizada para o backtest. Desta maneira, quao mais perto for a
frequéncia de superagdo do nivel de significancia para o qual se estd estimando o VaR,

melhor é o modelo. Ocorre que, geralmente, a estimativa do VaR costuma ser superada por

% Traduc#o propria de “candidate portfolio” — (Alexander, 2008 p. 332)
% Tradugdo propria de “non-overlapping sample”
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aqueles valores situados mais proximos ao extremo da distribuicdo e que, deste modo,
apresentam menores probabilidades de ocorréncia. Como sdo essas as observagdes que
costumam causar maiores ‘‘estragos financeiros”, maior atencdo deve ser concedida
justamente para estes casos.

A afericdo dos resultados dos modelos de VaR apresentados nos itens seguintes deste
trabalho é realizada com base no teste proposto por Kupiec (1995). Em seu artigo o autor
desenvolveu um procedimento estatistico para avaliar a acuracia das estimativas de valores
extremos situados nas caudas da distribuicdo de retornos financeiros. A técnica consiste em
contrapor as estimativas de perdas potenciais com 0s retornos efetivamente observados na
amostra, utilizando-se, para tanto, de um processo de “afericdo retroativa” para quantificar o
percentual de falhas de ocorréncia ao longo da amostra (ARAUJO; ET AL., 2003).

O procedimento de backtest empreendido neste trabalho estd de acordo com as
diretrizes e recomendacGes contidas em documento elaborado pelo Comité da Basiléia
especificamente com este propdsito. Ou seja, conta-se 0 numero de dias em que os resultados
observados na amostra foram “piores” do que podia supor a estimativa do VaR e divide-se
este numero pelo tamanho da amostra em analise, obtendo-se a taxa ou percentual de falhas
de ocorréncia. Em seguida, esse percentual é comparado ao nivel de significancia pré-
especificado para o calculo do VaR; se estes valores forem muito préximos, diz-se que o
modelo de predicdo do VaR apresenta acuracia significativa; caso estes valores difiram
substancialmente entre si, 0 modelo deve ser rejeitado (GOORBERGH; VLAAR, 1999).

O teste de razdo de verossimilhanca (likelihood ratio — doravante LR), desenvolvido
por Kupiec (1995), avalia estatisticamente a hipétese nula de que a proporcao verdadeira de
falhas p do modelo € igual ao nivel de significancia a% preestabelecido para o célculo do
VaR. Seja N o numero de vezes em que o retorno observado excedeu o VaR em uma amostra
de tamanho T. Se cada uma das realizacbes diarias da série de retornos apresenta
probabilidade % de superar o VaR, entdo, a variavel aleatéria “niimero de violagdes do VaR”

apresenta distribuicdo binomial com média T e variancia p:

N~B(T,p) (34)

Idealmente, o percentual de falhas de ocorréncia deve ser igual a probabilidade
associada a cauda esquerda da distribuicéo, i.e., p = a%. As hipoteses nula e alternativa sdo

construidas da seguinte forma:
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HA=_:'tp

e a estatistica apropriada para se testar a LR € dada por:

LR=2 {log l(g)N (1 — g)T‘Nl —log[p"(1 — p)T"N]} (35)

Sob a hipdtese nula que p é a verdadeira probabilidade do VaR ser excedido, a
estatfstica do teste LR é assintoticamente distribuida como uma distribuic&o qui-quadrado (x?)
com 1 (um) grau de liberdade. Dado um determinado nivel de confianca estatistica, por
exemplo, (1-a)%, é possivel, entdo, se construir a regido de ndo-rejeicdo que indica se o
modelo deve ou ndo ser descartado ao nivel de significancia do teste. Por convencdo, fixou-se
o = 5% para o teste de Kupiec, sendo assim, o valor critico da distribuicdo é y* = 3,841; a
observacdo de valores superiores (inferiores) a este Ultimo leva a rejeicdo (aceitagdo) da
hipdtese nula (ALARCON, 2005).

Particularmente, modelos que sdo muito conservadores tendem a ser descartados pelos
bancos, enquanto que o Acordo da Basiléia penaliza apenas modelos que subestimam o VaR.
Assim, para fins de supervisdo bancéria, apenas aqueles sistemas que calculam o VaR
erroneamente para baixo € que sdo relevantes (GOORBERGH; VLAAR, 1999). Vale dizer
que, como na logica do aparato de supervisdo, neste trabalho foi empreendido apenas o teste
unicaudal a esquerda.

O teste de Kupiec foi realizado para cada ano analisado no periodo de 2006 a 2011,
considerando que um ano possui em média 250 dias Uteis, para os VaR diarios calculados

pelos diferentes métodos utilizados, aos niveis de confianca de 99% e 99,9%.

84



5.0 RESULTADOS

5.1 Caracteristicas das séries financeiras

De acordo com Alarcon (2005) a boa adequacdo de um modelo estatistico a um
conjunto de dados observéveis ¢ algo plenamente desejavel quando o objetivo é explicar (ou
prever) o comportamento de uma dada variavel no tempo. Em geral, a especificacdo da
técnica mais apropriada a ser utilizada é guiada por um conjunto de fatos estilizados (stylised
facts) observados empiricamente (ENDERS, 1995; MOLLICA, 1999; MATLAB, 2002).
Abaixo, sdo apresentados alguns dos principais fatos estilizados presentes nas séries de
retornos de ativos financeiros:

» Volatilidade ndo é constante ao longo do tempo (Heteroscedasticidade): de maneira
geral, as séries financeiras sdo ditas “condicionalmente heteroscedasticas”, i.e., ainda
que a variancia ndo-condicional (ou de longo prazo) seja considerada constante,
existem periodos especificos em que a volatilidade (variancia) oscila entre patamares
mais altos e / ou mais baixos;

» Caudas Pesadas (fat tails): a distribuicdo de probabilidades dos retornos de ativos
financeiros geralmente exibe caudas mais pesadas do que as verificadas em uma
distribuicdo Normal ou Gaussiana. Este fendmeno é também conhecido como excesso
de curtose. Em geral, as séries financeiras exibem distribuicdo de probabilidades com
caudas pesadas e, desse modo, sdo conhecidas como leptocurticas;

» Agrupamentos de volatilidade (Volatility clustering): a comprovacdo empirica de
estudos de séries financeiras revela que é comum o fato de que grandes (baixos)
valores em um determinado instante de tempo sdo seguidos por valores também
elevados (baixos) em periodos subsequentes, ndo necessariamente na mesma dire¢ao.
Em qualquer um dos casos, alteragcdes no patamar de volatilidade de um periodo para
0 outro sdo tipicamente imprevisiveis. Também conhecido como “clusters de
volatilidade”, este efeito responde em parte pelo fendmeno das caudas pesadas
tipicamente observadas em séries financeiras. Estatisticamente, 0s agrupamentos de
volatilidade s&o descritos pela presenca de elevada autocorrelacdo no quadrado dos
retornos, o que implica que a variancia condicional dos retornos deve apresentar
dependéncia temporal dos choques passados (HOTTA; ET AL., 2003);
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5.11

Efeitos de Alavancagem (Leverage Effect): Black (1976) notou que os retornos
observados em ativos financeiros sdo negativamente correlacionados com as
mudancas na volatilidade. Ou seja, para determinadas classes de ativos (especialmente
acOes) a volatilidade tende a aumentar em resposta a retornos mais baixos do que o
esperado e a cair em resposta a retornos mais elevados do que o esperado. Assim, se 0
preco de uma acdo estd em queda, tende a ocorrer um aumento da alavancagem da
firma e, em geral, concomitantemente, um aumento da incerteza, fatos que tendem a
gerar aumento da volatilidade;

Memoria longa e persisténcia: evidéncias empiricas comprovam que a volatilidade
(variancia) em séries de ativos financeiros € altamente persistente. Tal constatacdo esta
associada ao fato de que a dependéncia da observacdo mais recente em relacdo a
observacBes mais defasadas na amostra diminui muito vagarosamente conforme
aumenta a distancia entre elas. Num contexto linear de séries de tempo, essa ideia é
caracterizada pelo lento declinio das autocorrelagoes;

Retornos ndo independentes ao longo do tempo: a presenca de clusters de volatilidade
e a verificacdo de ocorréncia de memdria longa e persisténcia, juntos, inviabilizam a
premissa de independéncia dos retornos em séries de ativos financeiros;
Co-movimentos de volatilidade: algumas séries financeiras apresentam movimentos
comuns de volatilidade. De fato, a existéncia de co-movimentos de volatilidade ndo é
de todo surpreendente em um contexto de integracdo dos mercados financeiro e de
capitais e de internacionalizacdo da riqueza financeira no plano internacional, onde as

inovacdes informativas sdo acessiveis aos agentes em tempo real.

Estatisticas Descritivas — G7 e BRICS

Para iniciar a analise serdo tratadas as estatisticas descritivas das amostras no periodo

de 2006 a 2011. Esta parte se torna fundamental a medida que tendéncias identificadas

preliminarmente ajudam a entender os resultados finais.

A tabela 2 indica as estatisticas descritivas dos paises que compdem o G7,

considerados neste estudo como paises desenvolvidos economicamente. Observa-se que, no

periodo analisado, quatro paises (Franca, Inglaterra, Italia e Japdo) tiveram retorno médio das

acOes negativo. Os demais obtiveram retorno médio positivo. Por ser um periodo conturbado,

em funcdo das crises norte-americana e europeia, 0s retornos nos paises do G7 acabaram
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sendo afetados. Nota-se (tabela 3) que nos paises do BRICS, que sofreram menos as
consequéncias destas duas crises, 0s retornos médios sdo significativamente maiores, ndo
tendo, nesse caso, nenhum retorno médio negativo. A volatilidade € alta em todos os casos,
pode-se observar que amplitude dos retornos no periodo chega a ser de 22,8% no caso do
Japdo (maior amplitude) e 17,5% na Italia (menor amplitude). A volatilidade mais negativa
observada no periodo em um Unico dia foi do Japdo (-10%) e o maior ganho em Unico dia
também (12,9%). O maior retorno acumulado nestes seis anos analisados foi de 13,1%,
correspondente aos Estados Unidos, e a maior perda acumulada pertence ao Japao de mais de
81%. Italia e Franca também obtiveram perdas acumuladas significativas, de 62,7% e 40%
respectivamente. O retorno acumulado da Inglaterra ficou praticamente nulo (-0,8%),

Alemanha (8,7%) e Canada (5,9%) ficaram no positivo.
Tabela 2: Estatisticas descritivas — G7: 2006 a 2011

Retorno dos Indices | Alemanha | Canada |Estados Unidos | Franca |Inglaterra| Italia Japéo

Média 0,006% | 0,004% 0,008% | -0,026% | -0,001% | -0,040% | -0,052%
Mediana 0,055% | 0,049% 0,041%| 0,000% 0,000% | 0,005% | 0,000%
Desvio padréo 1,580% | 1,409% 1,392% 1,653% 1,426% | 1,382%| 1,572%
Minimo -7,433% | -9,788% -8,201% | -9,472%| -9,266% | -7,993% | -10,007%
Maximo 10,797% | 9,370% 10,508% | 10,595% 9,384% | 9,497% | 12,865%
Amplitude 18,231% | 19,158% 18,709% | 20,066% | 18,650% | 17,490% | 22,872%
Soma 8,675% | 5,881% 13,100% | -40,029% | -0,831% | -62,737% | -81,725%
Curtose 6,222 8,022 8,523 5,941 6,642 5,099 7,816
Assimetria 0,101 -0,630 -0,052 0,101 -0,112 -0,055 -0,354
Jarque - Bera 2.280,2| 3.681,3 4.126,8 2.1155 25231 15219 3.150,4
Probabilidade 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
N° de observacBes 1565 1565 1565 1565 1565 1565 1565

Fonte: Elaboragdo Prdpria

Uma suposi¢do importante dos modelos paramétricos utilizados no célculo do VaR é
que os retornos do ativo financeiro seguem uma Distribuicdo Normal. Com o objetivo de
testar esta premissa, foram calculados os coeficiente de assimetria e curtose, além do teste de
normalidade jarque-bera. Para que uma distribuicéo seja considerada Normal, o coeficiente de
assimetria deve ser zero, e a curtose igual a trés (mesocurtica). O teste jarque-bera avalia a
diferenga dos coeficientes de assimetria e de curtose da distribuicdo empirica em relacdo

aqueles verificados em uma distribuicdo Normal:

N —k 1
JB=—|S?+-(K - 3)2] (36)
6 4
Na qual S é o coeficiente de assimetria, K é o coeficiente de curtose e k representa o nimero
de coeficientes estimados para se criar a serie. Sob a hipdtese de distribuicdo Normal, a
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estatistica do teste jarque-bera apresenta distribuicdo qui-quadrado (y°) com dois graus de
liberdade. A probabilidade reportada é aquela de o teste jarque-bera exceder (em valor
absoluto) o valor observado sob a hipotese nula, de modo que uma probabilidade baixa leva a
rejeicdo da hipotese nula de distribuicdo Normal. Sendo assim, observa-se que nenhum dos
indices que representam os paises do G7 se aproxima da distribuicdo normal, pois o valor-p
do teste jarque-bera é zero para todos rejeitando a hip6tese nula de normalidade. Observa-se
que, para a curtose, os indices sdo bem superiores a trés, indicando que estes dados tendem a
ser leptocurticos. Este comportamento é comum para dados financeiros, em que as series
tendem a possuir caudas-pesadas, indicando maior possibilidade de valores extremos.

Outra maneira de se avaliar a hipGtese de a distribuicdo empirica ser ou néo
normalmente distribuida é através de uma ferramenta de analise comparativa de distribui¢fes
de probabilidade conhecida como QQ-Plot. Esta opcdo oferece uma visdo dos quantis de uma
distribuicdo Normal contra os quantis de uma distribuicdo empirica. Se as duas distribuices
forem as mesmas, o QQ-Plot gera como resultado uma linha reta na diagonal. Caso isso néo
ocorra, as duas distribuicGes diferem entre si. O grau e a forma do desvio em relacdo a
linearidade diagonal prové um indicativo da natureza desta diferenca. Observa-se no grafico 1
que nenhum dos indices dos paises componentes do G7, assim como ja demonstrou o teste
jarque-bera, podem ser considerados normalmente distribuidos pois a linha azul, que
representa a distribuicdo empirica, ndo € uma reta diagonal como demonstrado pela linha

vermelha. Os extremos se distanciam do que seria a distribui¢cdo normal, indicando caudas-

pesadas.
Tabela 3: Estatistica descritiva — BRICS: 2006 a 2011

Retorno dos Indices | Africa do Sul Brasil China india Russia
Média 0,036% 0,034% 0,041% 0,030% 0,013%
Mediana 0,029% 0,024% 0,062% 0,034% 0,078%
Desvio padréo 1,470% 1,958% 1,866% 1,801% 2,492%
Minimo -7,581% -12,096% -9,256% -11,690% -21,199%
Maximo 6,834% 13,679% 9,034% 15,490% 20,204%
Amplitude 14,415% 25,775% 18,290% 27,180% 41,403%
Soma 56,957% 52,853% 63,886% 47,034% 20,512%
Curtose 2,884 6,364 3,032 6,691 10,807
Assimetria -0,151 -0,041 -0,427 -0,044 -0,444
Jarque - Bera 435,7 2.115,8 457,5 2.326,3 6.269,9
Probabilidade 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
N° de observacdes 1565 1565 1565 1565 1565

Fonte: Elaboragdo Prépria
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A tabela 3 demonstra as estatisticas descritivas dos BRICS, considerados neste estudo
como paises emergentes. Contrariamente ao identificado no caso dos paises do G-7, aqui a
média dos retornos se mostrou positiva em todos o0s cinco paises analisados, sendo o que a
China obteve a maior média diaria de retorno (0,041%), e também o maior retorno acumulado
no periodo, de aproximadamente 64%, seguido pela Africa do Sul, Brasil, india e RUssia, com
57%, 53%, 47% e 20%, respectivamente. E importante ressaltar que estes dados demonstram
que o crescimento desses paises nos ultimos anos, fez com que atraissem capital estrangeiro
para investimento, além de outros fatores, demonstrando forte valorizacdo no periodo em
comparagao aos paises desenvolvidos. Quanto & volatilidade nota-se que o indice russo possui
a maior amplitude (41%), chegando a ter um retorno negativo em um unico dia de 21,2%, e
positivo de 20%. Nesse quesito, 0 mercado da Africa do Sul se mostrou o menos volatil no
periodo com uma amplitude de 14,4%, seguido da China (18,3%), Brasil (25,7%) e india
(27,1%).

O teste de normalidade jarque-bera, indica que nenhum dos indices utilizados como
representativos do mercado acionario do BRICS pode ser indicado como normalmente
distribuido, pois o valor-p (p-value) foi zero em todos os casos rejeitando a hipétese nula de
normalidade. A RUssia apresentou o maior indice de curtose (10,8), seguida pela india (6,7) e
Brasil (6,3), indicando distribuicdes leptocurticas. Os indices da China e da Africa do Sul
apresentam-se como mesocurticos, com curtose bem préxima de trés, porém demonstram
assimetria negativa, com coeficientes de -0,427 e -0,151, respectivamente.

O grafico 1, QQ-Plot, também indica que os dados ndo seguem uma distribuicao
Normal, nenhuma distribuicdo empirica se mostrou em reta diagonal, pelo contrario, tiveram
curvas acentuadas em seus extremos, também indicando, assim como nos paises do G7,

caudas-pesadas.
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Grafico 1: Quantis distribuicdo Normal versus distribuigdo empirica (QQ-Plot) de todos os paises analisados
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5.2 Analise dos testes de confiabilidade por paises

Neste topico sera feito uma descri¢cdo dos resultados em blocos, divididos entre os
paises componentes do G7 e dos BRICS, visando a andlise consolidada dos resultados. As
tabelas foram elaboradas de forma a demonstrar, no periodo analisado (2006 — 2011), se as
metodologias VaR testadas foram satisfatorias de acordo com o Teste de Kupiec. Esse teste
visa identificar se 0s excessos de perda em relacdo ao VaR estimado, estdo no nivel de erro

esperado, considerando um teste estatistico com uma distribui¢do qui-quadrado.

5.2.1 Paises emergentes - BRICS

A tabela 4 descreve quantas vezes, nos seis anos analisados, 0 método VaR ao nivel de
confianca de 99% (EVT — VaR; pVaR; hsVaR; McVaR; EWMA VaR) foi rejeitado pelo teste

de Kupiec, para os indices dos paises componentes do BRICS.
Tabela 4: Teste de Kupiec para modelos VaR ao nivel de confianca de 99% - BRICS

Paises Africa do Sul Brasil China

99% Absoluto Relativo Absoluto Relativo Absoluto Relativo
EVT - VaR" 2,00 33% 4,00 67% 4,00 67%
pVaR™ 5,00 83% 5,00 83% 5,00 83%
hsvaR™ 4,00 67% 4,00 67% 3,00 50%
McVaR™" 4,00 67% 4,00 67% 3,00 50%
EWMA VaR™™" 3,00 50% 2,00 33% 5,00 83%
99% india RUssia BRICS - Total
EVT - VaR 4,00 67% 5,00 83% 19,00 63%
pVaR 4,00 67% 4,00 67% 23,00 7%
hsVaR 4,00 67% 4,00 67% 19,00 63%
McVaR 4,00 67% 3,00 50% 18,00 60%
EWMA VaR 1,00 17% 4,00 67% 15,00 50%

* Teoria dos Valores Extremos

** Delta Normal

*** Simulacdo Histérica

**** Simulagdo de Monte Carlo

***xx Média Movel Exponencialmente Ponderada

A tabela retrata, em todo o periodo analisado, 2006 a 2011, quantas vezes, 0 método VaR foi rejeitado pelo Teste
de Kupiec, seria como se fosse um indice de ineficiéncia do método.

Fonte: Elaboragdo Prdpria

Analisando o indice representativo do mercado acionario da Africa do Sul, pode-se
observar que no método VaR calculado com a Teoria dos Valores Extremos (EVT — VaR), a
hipdtese nula do Teste de Kupiec ndo foi aceita em dois anos dos seis analisados, 33% do

periodo. Para 0 EWMA VaR, 50% de ndo aceitacdo da hipotese nula no periodo; a simulacéo
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historica (hsVaR) e a simulacdo de monte carlo (McVaR), em quatro dos seis anos analisados
(67%) ndo houve aceitacdo da hipdtese nula, e o VaR delta-linear (pVaR) foi o que obteve
maior periodo de ndo aceitacdo da hipotese nula, cinco dos seis anos analisados (83%). Para
este pais 0 método que demonstrou maior aceitacdo pela confiabilidade no periodo, com base
no Teste de Kupiec, foi 0 EVT — VaR.

O Indice Bovespa, que representa 0 mercado acionario brasileiro, demostrou um
comportamento diferente do verificado na Africa do Sul. O EWMA VaR foi 0 método mais
confiavel, pois a hipotese nula ndo foi aceita em dois anos dos seis analisados, 33% do
periodo. Para a simulagdo histérica (hsVaR), a simulagcdo de monte carlo (McVaR) e 0 EVT -
VaR, em quatro dos seis anos analisados (67%), ndao houve aceitacdo da hipotese nula, e 0
VaR delta-linear (pVaR) foi o que obteve maior periodo de ndo aceitacdo da hipotese nula,
cinco dos seis anos analisados (83%). Para o Brasil, 0 método que demonstrou maior
aceitacdo, pela confiabilidade no periodo com base no Teste de Kupiec, foi o EWMA VaR.

Para representar o mercado acionario chinés, utilizou-se o indice Shanghai Composite,
gue demostrou um comportamento bastante peculiar. A simulacdo historica (hsVaR) e a
simulacdo de monte carlo (McVaR) se mostraram como sendo 0s métodos mais seguros, pois
em trés dos seis anos analisados (50%), a hipdtese nula ndo foi aceita, indicando que o
percentual de excessos em relacdo ao VaR é estatisticamente maior que o nivel de erro
tolerado de 1%. O EVT - VaR, em quatro dos seis anos analisados (67%) ndo houve aceitacdo
da hipédtese nula; o VaR delta-linear (pVVaR) e 0 EWMA VaR foram os que obtiveram maior
periodo de ndo aceitacdo da hipotese nula, cinco dos seis anos analisados (83%). Para a
China, os métodos hsVar e McVaR demonstraram maior aceitacdo da hipdtese nula do Teste
de Kupiec no periodo.

Para a India, os resultados do EWMA VaR foram melhores que as demais formas de
calculo do VaR. Para 0 EWMA VaR, ndo houve a aceitacdo da hipdtese nula em um dos seis
anos estudados (17%); para os demais métodos (EVT — VaR, pVaR, hsVaR e McVaR), a
hipdtese nula ndo foi aceita em quatro dos seis anos utilizados na pesquisa. Para o indice BSE
100, o EWMA VaR foi 0 mais confiavel de acordo com o teste de Kupiec.

Por fim, analisando o indice RTS da RUssia, para a simulacdo de Monte Carlo ndo
houve a aceitacdo da hipotese em trés dos seis anos estudados, sendo 0 método mais confiavel
pelo teste de Kupiec. O EWMA VaR, hsVaR e pVaR obtiveram a mesma quantidade de

periodos com ndo aceitacdo da hipdtese nula, 67% e para 0 EVT — VaR a ndo aceitacdo da
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hipotese nula ocorreu em 83% dos anos analisados. Sendo assim, 0 McVaR se mostrou como
o0 de melhor resultado de acordo com o teste de Kupiec.

Numa analise geral 0o EWMA VaR, deu melhor resposta para os indices dos paises
componentes do BRICS, seguido da simulacdo de Monte Carlo, simulacédo histéria, EVT VaR
e, por ultimo, o método delta-linear. Ficou evidente, para os mercados emergentes, um alto
nivel de ndo aceitacdo da hipotese nula do teste de Kupiec para o periodo analisado (2006 —
2011), o que indica que os modelos VaR néo séo plenamente confiaveis, inclusive utilizando a
teoria dos valores extremos, que se esperava gerar um melhor resultado.

A tabela 5 demonstra os resultados dos testes de Kupiec para os diferentes métodos
VaR dos paises componentes do BRICS considerando o nivel de confianca de 99,9%.
Observa-se no geral um padrdo mais bem definido dos resultados em relacédo a tabela 4. Neste
caso, os resultados demonstram que o EWMA VaR foi superior aos demais métodos, nédo
tendo em nenhum periodo e em nenhum pais do BRICS havido a ndo aceitacdo da hipétese
nula do teste de Kupiec, o que significa o ajuste ideal deste método ao nivel de confianca

utilizado.

Tabela 5: Teste de Kupiec para modelos VaR ao nivel de confianca de 99,9% - BRICS

Paises Africa do Sul Brasil China
99,9% Absoluto Relativo Absoluto Relativo Absoluto Relativo
EVT - VaR" 0,00 0% 1,00 17% 2,00 33%
pVaR™ 4,00 67% 2,00 33% 3,00 50%
hsVaR™ 4,00 67% 2,00 33% 2,00 33%
McVaR™™ 4,00 67% 3,00 50% 4,00 67%
EWMA VaR™" 0,00 0% 0,00 0% 0,00 0%
99,9% india Russia BRICS - Total
EVT - VaR 1,00 17% 2,00 33% 6,00 20%
pVaR 3,00 50% 3,00 50% 15,00 50%
hsvVaR 1,00 17% 2,00 33% 11,00 37%
McVaR 4,00 67% 3,00 50% 18,00 60%
EWMA VaR 0,00 0% 0,00 0% 0,00 0%

* Teoria dos Valores Extremos

** Delta Normal

*** Simulagdo Historica

**** Simulacdo de Monte Carlo

**kxx Média Movel Exponencialmente Ponderada

A tabela retrata, em todo o periodo analisado, 2006 a 2011, quantas vezes, 0 método VaR foi rejeitado pelo Teste
de Kupiec, seria como se fosse um indice de ineficiéncia do método.

Fonte: Elaboragdo Prdpria
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Para a Africa do Sul o EWMA VaR e 0 EVT - VaR foram avaliados, de acordo com o
teste de Kupiec, como sendo modelos ajustados ao nivel de erro tolerado de 0,1%. Os trés
métodos restantes foram rejeitados em quatro dos seis anos analisados, ndo havendo melhora
significativa quando aumentado o nivel de confianca desejado de 99% para 99,9%.

Os VaR dos indices brasileiro e indiano tiveram resultados iguais para 0 EWMA VaR
e 0 EVT - VaR, sendo que no altimo a hipotese nula do teste de Kupiec ndo foi aceita em um
dos seis anos analisados. Para a China e a Russia 0 comportamento dos métodos supracitados
também foi 0 mesmo, o EVT —VaR teve ndo aceitacdo da hipdtese nula em dois dos seis anos
analisados, e 0 EWMA assim como nos demais paises teve em todos os periodos analisados a
hipotese nula do teste de Kupiec aceita, corroborando sua eficacia no gerenciamento de risco.

Os métodos delta-linear e simulacdo histérica, apresentaram, como era de se esperar,
uma certa melhora quando aumentado o nivel de significancia de 99% para 99,9%, dentre 0s
dois o segundo demonstrou melhor desempenho.

A simulacdo de Monte Carlo, foi o Unico método em que o aumento do nivel de
confianca ndo refletiu em melhora no desempenho do VaR para os paises analisados, sendo
assim, para este método em especifico, ndo se justifica proceder desta forma, pois este
aumento na confiabilidade reflete diretamente no aumento da perda esperada onerando o0s
recursos a serem utilizados como “colchdo financeiro”, sem melhora significativa na gestao

de riscos.
5.2.2 Paises desenvolvidos — G7
A tabela 6 descreve quantas vezes nos seis anos analisados, 0 método VaR, ao nivel de

confianca de 99% (EVT — VaR; pVaR; hsVaR; McVaR; EWMA VaR), foi rejeitado pelo

teste de Kupiec, para os indices dos paises componentes do G7.
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Tabela 6: Teste de Kupiec para modelos VaR ao nivel de confianca de 99% - G7

Paises Alemanha Canada Estados Unidos Franca

99% Absoluto | Relativo | Absoluto | Relativo | Absoluto | Relativo | Absoluto | Relativo
EVT - VaR" 3,00 50% 1,00 17% 2,00 33% 3,00 50%
pVaR"™ 4,00 67% 4,00 67% 5,00 83% 5,00 83%
hsvaR™ 4,00 67% 3,00 50% 5,00 83% 4,00 67%
McVaR™ 5,00 83% 4,00 67% 5,00 83% 4,00 67%
EWMA VaR™™" 0,00 0% 2,00 33% 4,00 67% 4,00 67%
99% Inglaterra Italia Japéo G7 - Total
EVT - VaR 2,00 33% 2,00 33% 1,00 17% 14,00 33%
pVaR 5,00 83% 5,00 83% 4,00 67% 32,00 76%
hsVaR 5,00 83% 4,00 67% 3,00 50% 28,00 67%
McVaR 5,00 83% 5,00 83% 4,00 67% 32,00 76%
EWMA VaR 4,00 67% 3,00 50% 2,00 33% 19,00 45%

* Teoria dos Valores Extremos

** Delta Normal

*** Simulagdo Historica

**** Simulacdo de Monte Carlo

**kxx Média Movel Exponencialmente Ponderada

A tabela retrata, em todo o periodo analisado, 2006 a 2011, quantas vezes, 0 método VaR foi rejeitado pelo Teste
de Kupiec, seria como se fosse um indice de ineficiéncia do método.

Fonte: Elaboragdo Prdpria

Analisando o indice representativo do mercado acionario da Alemanha, pode-se
observar que no método VaR calculado com a Teoria dos Valores Extremos (EVT — VaR) a
hipGtese nula do Teste de Kupiec ndo foi aceita em trés dos seis anos analisados. Para o
EWMA VaR, 33% de ndo aceitacdo da hipdtese nula no periodo; para a simulacdo historica
(hsVaR) e o delta-linear (pVaR), em quatro dos seis anos analisados (67%) ndo houve
aceitacdo da hipotese nula, por fim, para a simulacdo de Monte Carlo (McVaR) foi o que
obteve maior periodo de ndo aceitacdo da hipdtese nula, cinco dos seis anos analisados (83%).
Para esse pais, 0 método que demonstrou maior aceitacdo pela confiabilidade no periodo, com
base no Teste de Kupiec, foi 0o EWMA VaR.

Para 0 S&P/TSX Composite Index, que representa 0 mercado acionario canadense, 0
EVT - VaR foi 0 método mais confiavel, pois a hipotese nula ndo foi aceita em um ano dos
seis analisados, 17% do periodo. O EWMA VaR, teve um desempenho um pouco pior, em
dois dos seis anos analisados a hipdtese nula ndo foi aceita, para a simulacdo historica
(hsVaR) em 50% do periodo, o teste de Kupiec néo foi satisfatorio e por ultimo a simulacao
de monte carlo (McVaR) e o delta-linear (pVaR), em quatro dos seis anos analisados (67%)
ndo houve aceitacdo da hipdtese nula. Para o Canadd o método que demonstrou maior

confiabilidade no periodo, com base no Teste de Kupiec, foi 0o EVT — VaR.
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Em relacdo ao indice Dow Jones, representativo do mercado acionario norte-
americano, o EVT — VaR, assim como o indice de mercado canadense, se mostrou 0 método
mais confidvel, pois em dois dos seis anos analisados a hipotese nula ndo foi aceita, 33% do
periodo. O EWMA se mostrou como sendo o segundo método mais confidvel, sendo que a
hipotese nula ndo foi aceita em quatro dos seis anos pesquisados, por fim, os restantes trés
métodos ndo foram bem avaliados, sendo que, em 83% do periodo o teste de Kupiec néo foi
satisfatorio.

Para representar o mercado acionario francés, foi utilizado o indice CAC 40, que
demostrou um alto nivel de erro para todos os métodos. O EVT — VaR foi 0 mais confidvel
pelo teste de Kupiec, sendo que em trés dos seis periodos analisados a hip6tese nula nao foi
aceita, em seguida trés métodos (hsVar, McVaR, EWMA) tiveram 0 mesmo desempenho, em
67% do periodo analisado, a hipotese nula ndo foi aceita, indicando que o percentual de
excessos em relacdo ao VaR € estatisticamente maior que o nivel de erro tolerado de 1%. O
delta-linear (pVaR) foi o que obteve maior periodo de ndo aceitacdo da hipdtese nula, cinco
dos seis anos analisados (83%). Para a Franca, 0 método que utiliza a teoria dos valores
extremos demonstrou a maior aceitacdo da hipotese nula do Teste de Kupiec no periodo.

Os resultados dos VaR calculados com base no FTSE 100, indice que representa o
mercado da Inglaterra, sdo exatamente os mesmos do Dow Jones (Estados Unidos). O EVT —
VaR se mostrou 0 método mais confidvel, pois em dois dos seis anos analisados a hipétese
nula ndo foi aceita, 33% do periodo. O EWMA se mostrou como sendo o segundo método
mais confiavel, sendo que a hipdtese nula ndo foi aceita em quatro dos seis anos pesquisados.
Por fim, os trés métodos restantes ndo foram bem avaliados, sendo que, em 83% do periodo o
teste de Kupiec ndo foi satisfatorio.

Analisando o indice do mercado acionario italiano, 0 EVT — VaR foi 0 mais confiavel
pelo teste de Kupiec, sendo que em dois dos seis periodos analisados a hipétese nula nédo foi
aceita. O EWMA VaR, teve em 50% do periodo a ndo aceitacdo da hipotese nula; para a
simulacdo historica (hsVaR), em quatro dos seis anos analisados houve ndo aceitacdo da
hipdtese nula. Por fim o pVar e 0 McVaR tiveram 0 mesmo desempenho, em 83% do periodo
analisado, a hipotese nula ndo foi aceita, indicando que o percentual de excessos em relacéo
ao VaR e estatisticamente maior que o nivel de erro tolerado de 1%. Sendo assim, 0 EVT -
VaR se mostrou como o de melhor resultado de acordo com o teste de Kupiec.

Por Gltimo, analisando o indice TOPIX do Japdo, o EVT - VaR foi 0 método mais

confiavel, pois a hipotese nula ndo foi aceita em um ano dos seis analisados, 17% do periodo.
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O EWMA VaR, teve um desempenho um pouco inferior, em dois dos seis anos analisados a
hipotese nula ndo foi aceita; para a simulacdo histérica (hsVaR) em 50% do periodo, o teste
de Kupiec néo foi satisfatdrio. A simulacdo de monte carlo (McVaR) e o delta-linear (pVaR),
em quatro dos seis anos analisados (67%) nao houve aceitacdo da hipotese nula. Os resultados
do Japdo foram iguais aos resultados do Canada.

Numa andlise geral o EVT VaR, deu melhor resposta para os indices dos paises
desenvolvidos (G7), seguido do método EWMA, simulacéo historia e, por ultimo, simulacéo
de Monte Carlo e método delta-linear. Nesse caso, como esperado 0 método que utiliza a
teoria dos valores extremos demonstrou melhores resultados, sendo que, apenas para a
Alemanha n&o foi o melhor método, o EWMA continuou demonstrando bons resultados.

A tabela 7 demonstra os resultados dos testes de Kupiec para os diferentes métodos
VaR dos paises componentes do G-7 considerando o nivel de confianca de 99,9%. Observa-
se, no geral, um padréo diferente do ocorrido em relacdo a tabela 6. Neste caso, os resultados
demonstram que o EWMA VaR foi superior aos demais métodos, ndo tendo em nenhum
periodo e em nenhum pais do G7 havido a rejeicdo da hipdtese nula do teste de Kupiec, o que
significa o ajuste ideal deste método ao nivel de confianca utilizado. Este efeito também pbde
ser observado nos VaR’s calculados para os BRICS ao nivel de significancia de 99,9%.

Para todos os paises componentes do G7, 0o EWMA VaR foi avaliado, de acordo com
o teste de Kupiec, como sendo ajustado ao nivel de erro tolerado de 0,1%; pois em nenhum
periodo analisado o teste rejeitou 0 modelo. No caso do EVT — VaR, houve ndo aceitacdo da
hipdtese nula em um dos seis anos, também para todos os paises. Observa-se uma piora do
desempenho da teoria dos valores extremos quando aumentado o nivel de confianca de 99%
para 99,9%, o que ndo era esperado, por este nivel estar concentrado nas caudas pesadas e a

TVE agir melhor nesta area da distribuicéo.
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Tabela 7: Teste de Kupiec para modelos VaR ao nivel de confianca de 99,9% - G7

Paises Alemanha Canada Estados Unidos Franca
99,9% Absoluto | Relativo | Absoluto | Relativo | Absoluto | Relativo | Absoluto | Relativo
EVT - VaR" 1,00 17% 1,00 17% 1,00 17% 1,00 17%
pVaR"™ 2,00 33% 2,00 33% 4,00 67% 5,00 83%
hsvaR™ 2,00 33% 2,00 33% 2,00 33% 3,00 50%
McVaR™ 4,00 67% 3,00 50% 4,00 67% 4,00 67%
EWMA VaR™™" 0,00 0% 0,00 0% 0,00 0% 0,00 0%
99,9% Inglaterra Italia Japéo G7 - Total
EVT - VaR 1,00 17% 1,00 17% 1,00 17% 7,00 17%
pVaR 4,00 67% 5,00 83% 4,00 67% 26,00 62%
hsVaR 3,00 50% 3,00 50% 1,00 17% 16,00 38%
McVaR 4,00 67% 5,00 83% 4,00 67% 28,00 67%
EWMA VaR 0,00 0% 0,00 0% 0,00 0% 0,00 0%

* Teoria dos Valores Extremos

** Delta Normal

*** Simulagdo Historica

**** Simulacdo de Monte Carlo

**kxx Média Movel Exponencialmente Ponderada

A tabela retrata, em todo o periodo analisado, 2006 a 2011, quantas vezes, 0 método VaR foi rejeitado pelo Teste
de Kupiec, seria como se fosse um indice de ineficiéncia do método.

Fonte: Elaboragdo Prdpria

O indice representativo da Alemanha e Canada, para 0 método delta-linear, apresentou
de acordo com o teste de Kupiec, ndo aceitacdo da hipétese nula em dois dos seis anos
analisados. Estados Unidos, Inglaterra e Japdo, demonstraram 67% de periodos com nao
aceitacdo da hipotese nula e Franca e Italia cinco de seis periodos analisados. No geral, o
método delta-linear ndo se mostrou confiavel nos dois niveis de significancia analisados, mas
quanto aumentado o nivel de confianca para 99,9%, houve uma sensivel melhora.

Considerando a simulacgéo historica, Alemanha, Canada e Estados Unidos estdo no
mesmo sentido, sendo que possuem ndo aceitacdo pelo teste de Kupiec em dois dos seis anos
analisados. Franca, Inglaterra e Italia também estdo juntas com 50% de ndo aceitagdo no
periodo. O indice TOPIX do Japdo representa apenas um periodo de rejeicdo da hipotese nula.
Houve uma sensivel melhora no desempenho deste método quanto aumentado o nivel de
significancia.

No calculo do VaR com simulacdo de Monte Carlo, teve pouca influéncia o aumento
do nivel de confian¢a no desempenho do VaR para os paises analisados. O indice que melhor
respondeu a este modelo foi o S&P/TSX Composite Index do Canada, com trés periodos de

ndo aceitacdo. Alemanha, Estados Unidos, Franca, Inglaterra e Japdo, tiveram um indice de
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ndo aceitacdo de 67% do periodo analisado e por fim, a Itdlia com o maior nimero de
periodos com ndo aceitagdo, cinco periodos de seis analisados.

De acordo com os resultados observados pode-se inferir que, 0 método com base na
teoria dos valores extremos, foi 0 melhor de acordo com o teste de Kupiec, para o nivel de
significancia de 99%, quanto este foi aumentado para 99,9% a metodologia EWMA foi
superior. Comparando BRICS e G7, para os primeiros 0 EWMA foi o melhor com os dois

niveis de confianca utilizado, j& para o segundo o0 EVT — VaR foi superior a 99%.

5.3 Analise por periodo

Nesta parte da andlise, os resultados serdo demonstrados de forma consolidada por
periodo, o que possibilita a observacdo do impacto da crise financeira norte-americana, que
desencadeou uma série de eventos a partir de agosto de 2007. Esse evento sistémico se
espalhou por todo o planeta, impactando principalmente os paises europeus. De certa forma,
0s paises emergentes foram menos afetados e acabaram se beneficiando por uma melhor
insercdo internacional devido ao crescimento econémico, mesmo no periodo de crise.

Analisando esse evento, pode-se verificar se os métodos VaR utilizados possuem
condicBes de sustentar as perdas extremas incorridas no periodo. Nesse caso, espera-se um
melhor desempenho dos métodos que utilizam a teoria dos valores extremos e a média movel
exponencialmente ponderada (EWMA). O primeiro por estar nas caudas pesadas, onde as
perdas extremas ocorrem, e 0 segundo por ter uma ponderacdo no célculo da volatilidade

diferenciada, onde eventos recentes possuem maior impacto que eventos passados.

5.3.1 Paises emergentes - BRICS

A tabela 8 demonstra os resultados do teste de Kupiec para 0s paises componentes do
BRICS, com os métodos VaR ao nivel de confianca de 99%. Em cada coluna est4 o teste de
Kupiec para cada método, lembrando que o teste segue uma distribuicdo qui-quadrado ao
nivel de confianca de 5%, sendo o valor critico tabelado de 3,841; acima deste a hipotese nula

nao é aceita.
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Tabela 8: Teste de Kupiec por periodo para modelos VaR ao nivel de confianca de 99% - BRICS

99% | Teste Kupiec EVT-VaR" | pvaR™ | hsvaR™ | McvaR™" EWMA VaR™™
Africa do Sul 0,00 15,95 11,90 32,36 5,07
- Brasil 3,73 11,90 6,58 13,88 1,80
§ China 0,00 6,58 1,80 3,73 5,07
India 0,00 13,88 13,88 40,19 2,62
Russia 24,97 34,93 8,23 65,74 6,58
Total absoluto 1 5 4 4 3
Total relativo 20% 100% 80% 80% 60%
Africa do Sul 1,44 6,56 5,06 0,00 3,73
o |Brasil 1,44 6,56 2,62 0,00 5,06
§ 9hina 5,06 6,56 1,80 2,62 6,56
India 0,00 1,44 0,00 0,00 3,73
Russia 8,22 5,06 5,06 1,80 2,62
Total absoluto 2 4 2 0 2
Total relativo 40% 80% 40% 0% 40%
Africa do Sul 1,80 1,44 0,00 1,80 1,44
o Brasil 18,07 1,44 0,00 2,62 3,73
§ ?hina 15,93 1,80 1,80 1,80 1,80
India 11,88 1,80 1,44 3,73 3,73
Russia 80,89 1,44 0,00 3,73 1,44
Total absoluto 4 0 0 0 0
Total relativo 80% 0% 0% 0% 0%
Africa do Sul 71,57 40,07 20,26 87,06 3,72
o Brasil 109,72 42,76 24,89 126,51 2,61
§ China 93,42 27,29 8,20 56,76 9,97
India 99,88 29,75 20,26 87,06 1,80
Russia 136,79 68,55 22,54 150,75 9,97
Total absoluto 5 5 5 5 2
Total relativo 100% 100% 100% 100% 40%
Africa do Sul 2,62 13,86 3,73 5,06 5,06
~ |Brasil 6,56 15,93 6,56 32,31 2,62
§ China 34,87 22,58 8,22 51,13 8,22
India 13,86 22,58 5,06 24,93 8,22
Russia 1,44 3,73 2,62 1,80 6,56
Total absoluto 3 4 3 4 4
Total relativo 60% 80% 60% 80% 80%
Africa do Sul 13,88 20,33 11,90 32,36 8,23
o | Brasil 6,58 8,23 8,23 11,90 8,23
S China 2,62 10,01 6,58 5,07 6,58
India 11,90 18,11 11,90 59,83 2,62
Russia 22,62 22,62 8,23 40,19 8,23
Total absoluto 4 5 5 5 4
Total relativo 80% 100% 100% 100% 80%

* Teoria dos Valores Extremos

** Delta Normal

*** Simulagdo Historica

**** Simulagdo de Monte Carlo
***xx Média Movel Exponencialmente Ponderada

A tabela retrata em cada ano analisado, o valor do Teste de Kupiec para cada método, sendo superior a 3,841
(x> = 5%) o método é rejeitado, ndo satisfazendo as necessidades para ser considerado como de boa previsao.

Fonte: Elaboragdo Prdpria

100



No ano de 2006 todos os métodos ndo se mostraram satisfatorios, o EVT — VaR e o
EWMA VaR foram aceitos pelo teste de Kupiec em apenas um dos cinco paises analisados. A
hipdtese nula do teste de Kupiec para 0 EVT — VaR foi aceita para o indice chinés e 0o EWMA
VaR foi aceito para o indice indiano. Os demais métodos VaR (pVaR, hsVaR, McVaR) nédo
conseguiram passar no teste de Kupiec para todos os paises neste ano.

No ano seguinte, a ndo rejeigcdo da hipdtese nula do teste de Kupiec para os diversos
métodos VaR foi menor, sendo que o EVT VaR e o hsVaR foram os métodos melhores
avaliados, com uma taxa de rejeicdo de Hy de 60% dos paises analisados. Os demais métodos
tiveram 80% de rejeico de Ho. E importante enfatizar que neste ano a crise financeira norte-
americana teve seu inicio, com maior abrangéncia no ano seguinte.

Provavelmente em funcdo dos efeitos da crise do subprime no ano de 2008, o0s
resultados do teste de Kupiec, indicam a ndo aceitacdo da hipdtese nula para todos os métodos
utilizados, o que demonstra que o aumento da percepcdo do risco no mercado financeiro
ocasionado pelos efeitos da crise financeira norte-americana levaram os indices de mercado a
altas oscilacbes, impossibilitando a mensuracdo adequada de risco pelos modelos VaR
utilizados. Era esperado que a teoria dos valores extremos tivesse uma resposta mais
confidvel, mesmo em momentos de crise sistémica, uma vez que, esta metodologia se utiliza
das caudas pesadas, eventos “raros”, para a estimacdo do VaR. Deve ser considerado na
analise de resultados, que neste estudo delimitou-se a amostra para o periodo de 1990 a 2005
como janela inicial para o calculo do EVT — VaR, assim o resultado para este periodo foi
utilizado como estimativa para o ano de 2006. Assim, a janela avancava ano a ano. Por
exemplo, 1990 a 2006 para a utilizacdo dos resultados no ano de 2007 e assim por diante até a
janela final 1990 a 2010 para o ano de 2011.

De certa forma, como € natural em estudos empiricos, a delimitacdo da amostra acaba
se tornando uma limitacdo, pois na construcdo da distribuicdo generalizada de valor extremo
(GEV), como s&o considerados os excessos além do limiar, a amostra é incerta, ndo sendo
frequente a aparicdo de dados extremos. Isso faz com que os resultados do EVT — VaR
estejam condicionados as janelas de dados utilizadas no estudo. Sendo assim, é possivel que
janelas que incluam periodos maiores, com mais eventos extremos, 0s resultados do EVT —
VaR sejam mais robustos e possivelmente superiores aos demais metodos.

Em 2009, em func¢éo da diminuicdo da volatilidade e do ajuste dos modelos ao padréo

de volatilidade ocasionado pela crise, os resultados do teste de Kupiec melhoraram
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significativamente, exceto para 0 EVT — VaR, pois para este método os efeitos sdo
incorporados de forma lenta.

Para os anos de 2010 e 2011 houve melhora no EVT — VaR, pois a partir de 2009, o
efeitos da crise financeira comecaram a ser incorporados no calculo para a construcdo da
GEV, sendo que em 2011 este modelo foi o melhor aceito dentre os paises analisados.

A tabela 9 a seguir, demonstra os resultados dos testes com o aumento do nivel de
confianca para 99,9%. Houve melhora significativa no ano de 2006 para 0 EVT — VaR e 0
EWMA VaR, que foram aceitos pelo teste de Kupiec nos cinco paises analisados. Os demais
métodos VaR (pVaR, hsVaR, McVaR) foram rejeitados no teste de Kupiec para quatro (80%)
dos cinco paises analisados.

Em 2007, o melhor método foi 0 EWMA VaR, sendo aceito pelo teste de Kupiec em
todos os paises. Em segundo, 0 EVT — VaR e hsVaR com n3o aceitacio para a China e Africa
do Sul, respectivamente. O modelo delta-linear em 60% dos paises ndo foi aceito e McVaR
em quatro dos cinco paises.

No ano de 2008, em funcdo dos efeitos da crise do subprime, os resultados do teste de
Kupiec, indicam a ndo aceitacdo da hipdtese nula, em 100% da amostra no caso do McVaR e
pVaR. Para 0 EVT VaR e hsVaR, em quatro dos cincos paises analisados. O EWMA VaR,
mesmo com toda volatilidade causada pela crise financeira norte-americana, foi tido como
confidvel em todos os paises analisados, 0 aumento do nivel de significancia de 99% para
99,9%; mostrou efeito positivo.

Em 2009, em funcdo da diminuicdo da volatilidade e do ajuste dos modelos ao padrédo
de volatilidade ocasionado pela crise, os resultados do teste de Kupiec melhoraram
significativamente, exceto para o EVT — VaR, pois para este método os efeitos séo
incorporados de forma lenta, sendo que em um pais dos cinco analisados o teste de Kupiec
demonstrou que 0 modelo ndo é confiavel.

Para os anos de 2010 e 2011 houve melhora no EVT — VaR, pois a partir de 2009, o
efeitos da crise financeira comecaram a ser incorporados no calculo para a construcdo da
GEV, sendo que em 2011 este modelo foi o melhor aceito, juntamente com 0 EWMA VaR,

dentre os paises analisados.
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Tabela 9: Teste de Kupiec por periodo para modelos VaR ao nivel de confianca de 99,9% - BRICS

99,9% | Teste Kupiec EVT-VaR" | pvaR™ | hsvaR™ | McvaR™ | EWMAVaR™™

Africa do Sul 0,00 20,24 13,06 36,00 0,00
- Brasil 1,40 9,72 3,77 24,03 3,77
§ China 0,00 1,40 0,00 0,00 0,00
India 0,00 3,77 9,72 6,60 0,00
Russia 3,77 13,06 3,77 40,16 1,40

Total absoluto 0 3 2 4 0
Total relativo 0% 60% 40% 80% 0%
Africa do Sul 0,00 3,76 3,76 0,00 0,00
o Brasil 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
§ 9hina 0,00 1,39 1,39 6,59 1,39
India 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Russia 1,39 0,00 1,39 0,00 1,39

Total absoluto 0 0 0 1 0
Total relativo 0% 0% 0% 20% 0%
Africa do Sul 0,00 0,00 0,00 3,76 0,00
o Brasil 0,00 0,00 0,00 1,39 0,00
§ g:hina 0,00 0,00 1,39 3,76 0,00
India 3,76 1,39 1,39 1,39 1,39
Russia 9,71 0,00 0,00 0,00 0,00

Total absoluto 1 0 0 0 0
Total relativo 20% 0% 0% 0% 0%
Africa do Sul 3,76 31,85 16,54 104,03 0,00
o Brasil 70,91 44,30 16,54 108,91 0,00
§ China 31,85 16,54 6,58 66,34 0,00
India 16,54 20,20 3,76 70,91 1,39
Russia 104,03 66,34 16,54 143,89 3,76

Total absoluto 4 5 4 5 0
Total relativo 80% 100% 80% 100% 0%
Africa do Sul 0,00 13,05 6,59 9,71 0,00
~ Brasil 1,39 1,39 1,39 6,59 1,39
& | China 6,59 13,05 1,39 94,46 1,39
India 0,00 9,71 1,39 35,96 1,39
Russia 1,39 1,39 0,00 1,39 1,39

Total absoluto 1 3 1 4 0
Total relativo 20% 60% 20% 80% 0%
Africa do Sul 0,00 31,92 16,58 61,94 0,00
© Brasil 0,00 3,77 9,72 1,40 0,00
§ thna 0,00 16,58 9,72 27,92 0,00
India 1,40 27,92 3,77 80,31 0,00
Russia 3,77 16,58 9,72 48,69 1,40

Total absoluto 0 4 4 4 0
Total relativo 0% 80% 80% 80% 0%

* Teoria dos Valores Extremos

** Delta Normal

*** Simulagdo Historica

**** Simulagdo de Monte Carlo

***xx Média Movel Exponencialmente Ponderada

A tabela retrata em cada ano analisado, o valor do Teste de Kupiec para cada método, sendo superior a 3,841
(x> = 5%) o método é rejeitado, ndo satisfazendo as necessidades para ser considerado como de boa previsao.

Fonte: Elaboragdo Prdpria
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5.3.2 Paises desenvolvidos — G7

Analisando a tabela 10, no ano de 2006, o EVT — VaR foi o método mais confiavel,

com aceitacdo pelo teste de Kupiec em todos os paises analisados. O EWMA VaR foi aceito

em trés dos sete paises analisados. Para o hsVaR, 71% dos paises da amostra ndo foram

aceitos pelo teste de Kupiec; apenas Franca e Italia (29%) foram aceitos. Os demais métodos

VaR (pVaR, McVaR) ndo conseguiram passar no teste de Kupiec para todos os paises.

No ano seguinte, o EVT VaR continuou como o método melhor avaliado, com

nenhuma rejeicdo de Ho nos paises analisados. O hsVaR e o EWMA VaR néo foram aceitos

em cinco dos sete paises analisados. Os demais métodos tiveram 100% de rejeicdo de Ho.

Tabela 10: Teste de Kupiec por periodo para modelos VaR ao nivel de confianca de 99% - G7

Fekkk

Fokkkk

99% | Teste Kupiec EVT-VaR™ | pvaR™ | hsvaR™" | McVaR EWMA VaR
Alemanha 15,95 45,62 13,88 84,13 2,62
Canada 0,00 29,85 11,90 56,92 6,58

- Estados Unidos 3,73 24,97 8,23 48,39 5,07

§ Franca 15,95 32,36 15,95 45,62 5,07
Inglaterra 1,80 27,38 18,11 37,54 1,80
Italia 3,73 37,54 15,95 62,77 5,07
Japédo 3,73 5,07 5,07 5,07 2,62

Total absoluto / relativo 2/29% 7/100% | 7/100% 7/100% 4/57%
Alemanha 1,44 2,62 2,62 1,44 2,62
Canada 0,00 1,80 1,44 0,00 3,73

o Estados Unidos 0,00 15,93 5,06 0,00 8,22

§ Franca 2,62 8,22 6,56 1,80 6,56
Inglaterra 1,44 11,88 8,22 0,00 5,06
Italia 1,80 9,99 6,56 1,80 3,73
Japdo 0,00 3,73 2,62 1,44 1,80

Total absoluto / relativo 0/0% 4/57% | 4/57% 0/0% 3/43%
Alemanha 11,88 1,44 0,00 9,99 0,00
Canada 2,62 0,00 0,00 1,80 0,00

o Estados Unidos 5,06 1,44 0,00 13,86 1,80

§ Franca 8,22 0,00 0,00 2,62 0,00
Inglaterra 5,06 1,44 0,00 5,06 1,80
Italia 5,06 3,73 1,80 5,06 2,62
Japdo 3,73 0,00 0,00 2,62 3,73

Total absoluto / relativo 5/71% 0/0% 0/0% 4/57% 0/0%
Alemanha 45,48 51,05 24,89 93,42 3,72
Canada 62,59 74,61 40,07 150,75 6,55

o Estados Unidos 45,48 77,69 40,07 172,13 6,55

§ Franca 51,05 45,48 15,90 77,69 5,05
Inglaterra 48,25 48,25 20,26 96,64 5,05
Italia 32,26 48,25 18,04 96,64 3,72
Japédo 62,59 45,48 15,90 96,64 2,61

Total absoluto / relativo 7/100% 7/100% | 7/100% 7/100% 4/57%
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Alemanha 0,00 13,86 5,06 18,07 3,73
Canada 0,00 9,99 2,62 11,88 3,73
~ Estados Unidos 0,00 48,32 13,86 74,71 6,56
§ Franca 0,00 13,86 6,56 8,22 6,56
Inglaterra 1,44 29,80 5,06 48,32 8,22
Italia 0,00 18,07 5,06 29,80 5,06
Japéo 1,44 18,07 2,62 8,22 8,22
Total absoluto / relativo 0/0% 7/100% | 5/71% 7/100% 5/71%
Alemanha 0,00 15,95 10,01 18,11 3,73
Canada 0,00 8,23 6,58 34,93 3,73
© Estados Unidos 0,00 13,88 10,01 13,88 3,73
§ Franca 0,00 18,11 2,62 27,38 2,62
Inglaterra 0,00 20,33 6,58 40,19 5,07
Italia 0,00 11,90 3,73 20,33 8,23
Japdo 0,00 27,38 11,90 51,20 11,90
Total absoluto / relativo 0/0% 7/100% | 5/71% 7/100% 3/43%

* Teoria dos Valores Extremos

** Delta Normal

*** Simulacdo Histérica

**** Simulacdo de Monte Carlo

**xx* Média Mdvel Exponencialmente Ponderada

A tabela retrata em cada ano analisado, o valor do Teste de Kupiec para cada método, sendo superior a 3,841
(x> = 5%) o método é rejeitado, ndo satisfazendo as necessidades para ser considerado como de boa previso.

Fonte: Elaboracdo Prdpria

No ano de 2008, os resultados gerais foram ruins para todos os modelos. Para 0 EVT
VaR, pVaR, hsVarR e McVaR, nos sete paises analisados houve rejeicdo pelo teste de
Kupiec. Quanto ao EWMA VaR, foi o que deu melhor resposta indicando 71% de rejeicdo. A
piora dos modelos neste ano, em relagdo aos anos anteriores, se deve pela crise financeira
norte-americana.

Em 2009, em funcdo da diminuicdo da volatilidade e do ajuste dos modelos ao padrédo
de volatilidade ocasionado pela crise, os resultados do teste de Kupiec melhoraram
significativamente, exceto para o EVT — VaR, pois para este método os efeitos séo
incorporados de forma lenta.

Para os anos de 2010 e 2011 houve melhora no EVT — VaR, pois a partir de 2009, o
efeitos da crise financeira comegaram a ser incorporados no calculo para a construgdo da
GEV, sendo que em 2011 este modelo foi o melhor aceito dentre os paises analisados.

Em 2010 os métodos EVT VaR, McVaR e EWMA VaR, foram aceitos pelo teste de
Kupiec em todos os sete paises analisados. O modelo pVaR e hsVaR, foram rejeitados em
quatro dos sete paises analisados.

Em 2011, o EVT VaR foi o melhor, sendo rejeitado em dois dos sete paises
analisados. Como segundo meétodo mais bem avaliado, encontra-se 0 EWMA VaR, com um
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indice de rejeicdo de 57%. Por fim, os demais métodos (pVaR, hsVaR e McVaR), foram
rejeitados em 100% da amostra.

Numa anélise geral, os resultados apresentados sugerem que a Teoria dos Valores
Extremos tem melhor resposta nos indices de mercado de paises desenvolvidos. Nos
momentos de crise sistémica, como nos anos de 2008 e 2009, o método que utiliza 0o EWMA
tém resultados melhores que o EVT VaR. Isso se deve ao fato de que o EWMA por atribuir
no calculo da volatilidade, maior peso aos dados recentes, tem resposta mais rapida, ao passo
que o0 EVT VaR incorpora a informacao de forma mais lenta.

Em termos préaticos, a melhor resposta do EWMA VaR acontece no momento em que
0 mercado comega a reconhecer e sentir 0s efeitos de uma crise. Neste sentido, a gestdo de
riscos se torna reativa e ndo pré-ativa como deveria ser, talvez, mesmo o modelo se ajustando
a nova realidade, ndo haja tempo habil para a tomada de decis&o.

A tabela 11 a seguir, demonstra os resultados dos testes com o aumento do nivel de
confianca para 99,9%. No ano de 2006 o EVT — VaR, hsVaR e 0 EWMA VaR, foram aceitos
pelo teste de Kupiec nos sete paises analisados. Os métodos pVaR e McVaR, foram rejeitados

no teste de Kupiec para 57% e 100% dos paises analisados, respectivamente.

Tabela 11: Teste de Kupiec por periodo para modelos VaR ao nivel de confianca de 99,9% - G7

99,99% | Teste Kupiec EVT-VaR | pVaR™ | hsvaR™ | McvaR™™~ | EWMAVaR™™
Alemanha 0,00 24,03 9,72 44,39 0,00
Canada 0,00 24,03 6,60 48,69 0,00
o Estados Unidos 0,00 24,03 3,77 44,39 1,40
§ Franca 0,00 31,92 13,06 31,92 0,00
Inglaterra 0,00 24,03 6,60 66,46 0,00
Italia 0,00 24,03 9,72 80,31 0,00
Japéo 3,77 9,72 3,77 9,72 1,40
Total absoluto / relativo 0/0% 7 /100% 5/71% 7/100% 0/0%
Alemanha 0,00 1,39 3,76 0,00 0,00
Canada 0,00 0,00 1,39 0,00 0,00
o Estados Unidos 0,00 9,71 6,59 0,00 0,00
§ Franca 1,39 6,59 6,59 1,39 1,39
Inglaterra 0,00 1,39 1,39 0,00 0,00
Italia 1,39 6,59 6,59 1,39 1,39
Japdo 0,00 0,00 1,39 0,00 0,00
Total absoluto / relativo 0/0% 3/43% 3/43% 0/0% 0/0%
Alemanha 0,00 0,00 0,00 1,39 0,00
Canada 0,00 0,00 0,00 1,39 0,00
- Estados Unidos 0,00 0,00 0,00 3,76 0,00
§ Franca 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Inglaterra 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Italia 0,00 0,00 0,00 9,71 0,00
Japdo 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Total absoluto / relativo 0/0% 0/0% 0/0% 1/14% 0/0%
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Alemanha 27,87 48,59 9,69 123,73 1,39
Canada 27,87 66,34 27,87 118,76 0,00
o Estados Unidos 16,54 44,30 31,85 217,43 0,00
§ Franca 31,85 44,30 13,03 123,73 3,76
Inglaterra 20,20 31,85 13,03 113,82 1,39
Italia 9,69 31,85 13,03 89,61 1,39
Japéo 23,98 35,93 9,69 118,76 0,00

Total absoluto / relativo 7/100% 7/100% | 7/100% 7/100% 0/0%
Alemanha 0,00 1,39 0,00 20,22 1,39
Canada 0,00 3,76 3,76 3,76 1,39
~ Estados Unidos 0,00 35,96 1,39 70,97 1,39
§ Franca 0,00 13,05 3,76 20,22 1,39
Inglaterra 0,00 20,22 6,59 99,27 0,00
Italia 0,00 6,59 1,39 35,96 1,39
Japdo 0,00 9,71 1,39 24,00 3,76

Total absoluto / relativo 0/0% 5/71% 1/14% 6 /86% 0/0%
Alemanha 0,00 3,77 3,77 40,16 0,00
Canada 0,00 3,77 1,40 20,24 0,00
© Estados Unidos 0,00 3,77 3,77 20,24 0,00
§ Franca 0,00 6,60 3,77 31,92 0,00
Inglaterra 0,00 16,58 3,77 66,46 0,00
Italia 0,00 6,60 3,77 85,01 0,00
Japéo 0,00 13,06 0,00 66,46 0,00

Total absoluto / relativo 0/0% 4/57% 0/0% 7/100% 0/0%

* Teoria dos Valores Extremos

** Delta Normal

*** Simulacdo Histérica

**x* Simulacdo de Monte Carlo

**xx Média Movel Exponencialmente Ponderada

A tabela retrata em cada ano analisado, o valor do Teste de Kupiec para cada método, sendo superior a 3,841
(x> = 5%) 0 método é rejeitado, ndo satisfazendo as necessidades para ser considerado como de boa previsao.

Fonte: Elaboragdo Prdpria

Em 2007, o EVT VaR e 0 EWMA VaR foram os melhores métodos, sendo aceitos
pelo teste de Kupiec em todos os paises. Em segundo, o hsVaR com ndo aceitacdo para a
Inglaterra. O modelo pVaR em 71% dos paises ndo foi aceito e McVaR em 86%.

No ano de 2008, em funcéo dos efeitos da crise do subprime, os resultados do teste de
Kupiec, indicam a ndo aceitacdo da hipotese nula, em 100% da amostra para 0s métodos EVT
VaR, hsVaR, McVaR e pVaR. O EWMA VaR, se mostrou como a melhor alternativa, sendo
aceito em toda a amostra.

Para o0 ano de 2009, em funcdo da diminuicdo da volatilidade e do ajuste dos modelos
ao padrdo de volatilidade ocasionado pela crise, os resultados do teste de Kupiec melhoraram
significativamente, exceto para 0 McVaR, que ndo foi aceito para a Italia no periodo.

Para os anos de 2010 e 2011 houve melhora no EVT — VaR, pois a partir de 2009, o

efeitos da crise financeira comecaram a ser incorporados no calculo para a construcdo da
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GEV, sendo que em 2011 este modelo foi 0 melhor aceito, juntamente com o0 EWMA VaR,
dentre os paises analisados.

O aumento do nivel de confianca para 99,9% surtiu maior efeito para 0 EWMA VaR,
pois em nenhum ano e em nenhum pais analisado houve a rejeicdo do modelo pelo teste de
Kupiec. O EVT VaR também melhorou com o aumento, mas, no auge da crise financeira

norte-americana, em 2008, continuou sendo rejeitado em todos os paises analisados.
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6.0 CONSIDERACOES FINAIS

Este estudo teve como objetivo geral, testar a esperada superioridade da Teoria dos
Valores Extremos, em condigdes de crises sistémicas, na previsdo do risco de mercado dos
paises do G7 e BRICS, em relacdo ao Value at Risk apurado pelos diversos métodos
utilizados (delta-linear, simulag&o historica, simulacdo de Monte Carlo, EWMA).

Para atingir tal objetivo foram interpretados os resultados dos riscos de mercado
apurados sob os diferentes métodos, de forma a aferir quais geram melhor previsdo; verificou-
se algum dos métodos utilizados consegue captar as perdas incorridas em periodos de crises
sistémicas, onde h& maior volatilidade e, considerando que a volatilidade do mercado
acionario pode influenciar o risco dos ativos, investigou se entre paises desenvolvidos e
emergentes ha diferenca significativa na mensuracdo do Value at Risk (VaR), segundo os
diversos métodos utilizados. Todas estas comparacGes foram feitas com base no teste de
Kupiec, que demonstra se o nivel de erro apurado esta dentro do esperado.

De forma geral, duas metodologias VaR se destacaram nos testes, O EWMA — VaR e
0 EVT - VaR. Estas metodologias foram as mais confiaveis com base nos testes de Kupiec.
Segregando a anélise em blocos de paises, 0 EWMA - VaR, foi tido como o método mais
confidvel em trés das quatro situacBes do estudo. Assim, para os paises emergentes (BRICS)
nos dois niveis de confiangca (99% e 99,9%), o EWMA VaR foi superior. No caso mais
extremo, quando aumentado o nivel de confianca, este método foi aceito pelo teste de Kupiec
em todos os paises do bloco. Observa-se que o0 modelo EVT — VaR teve melhor resposta nos
paises desenvolvidos (G7) para o nivel de confianca de 99%, porém, ao nivel de confianca de
99,9% 0 EWMA — VaR trouxe melhor resposta.

Era esperado que o modelo que utiliza a Teoria dos Valores Extremos tivesse a melhor
resposta, porém, o que os testes demonstraram foi certa superioridade do EWMA
(exponentially weighted moving average) em relagio a TVE. E importante ressaltar que o
EWMA converge para 0 modelo GARCH. Isto faz com que a resposta as volatilidades
recentes seja mais rapida do que os demais métodos utilizados. Para se estimar a TVE foi
empregada a técnica POT (peaks over threshold), onde se considera para a constru¢do da
distribuicdo os excessos acima do limiar. Desta forma, a estimativa s6 pode ser feita com uma
longa série de dados, para que torne possivel a quantidade minima de dados® para a

estimativa da TVE. Entdo, como o0 EWMA tem melhor resposta a volatilidade recente, os

% Segundo Wong (2011), para se estimar a TVE pelo método POT, seriam necessarios pelo menos 100 dados.
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resultados acabaram sendo melhores que a TVE, que precisa de uma série maior de dados, ao
passo que 0 EWMA foi criado com uma janela mdvel de 250 dados, acrescentando um dado e
retirando outro a cada rolagem da janela. Em suma, a resposta do modelo EWMA, em relacédo
aos clusters de volatilidade é mais rapida do que a TVE, o que o torna o melhor modelo de
previsdo dentre os avaliados neste estudo.

Fazendo uma andlise dos efeitos da crise financeira de 2007/2008, observa-se que
neste periodo os métodos tiveram pouca confiabilidade, sendo que para os BRICS, no ano de
2007 ao nivel de confianca de 99%, o EVT — VaR, foi o que deu melhor resposta e ao nivel de
confianca de 99,9%, foi 0 EWMA — VaR, ndo sendo rejeitado pelo teste de Kupiec em
nenhum pais analisado. No ano de 2008, auge da crise, todos o modelos utilizados, exceto o
EWMA —VaR, foram rejeitados em todos os paises analisados ao nivel de confianca de 99%.
Aumentando o nivel para 99,9% também se observa um alto indice de rejeicdo dos métodos,
exceto 0o EWMA, que foi aceito por todos os paises componentes do BRICS.

Para os paises que compdem o G7, no primeiro ano da crise 0 EVT — VaR foi o
melhor método, considerando um nivel de confianca de 99%, ndo sendo rejeitado pelo teste
de Kupiec em nenhum dos paises analisados. Aumentando o nivel para 99,9% o EVT - VaR
continua sendo aceito em todos os paises analisados, porém o0 EWMA VaR passa a ter uma
melhora significativa, tendo a mesma condicéo, ou seja, ndo foi rejeitado pelo teste de Kupiec
em nenhum dos paises componentes do G7. No ano de 2008, ao nivel de 99% todos 0s
métodos, exceto 0 EWMA VaR, foram rejeitados em 100% dos paises analisados; 0 EWMA
VaR, neste caso, chegou a um indice de rejeicdo de 57%, também considerado alto. No
mesmo ano, mas agora, ao nivel de confianca de 99,9%, os resultados continuam 0s mesmos
do nivel de confiangca anterior, exceto para 0 EWMA VaR, que teve uma melhora
significativa, pois ndo houve rejeicdo pelo teste de Kupiec a nenhum pais que compdem o G7.

Em relacdo ao problema e objetivos desta pesquisa, pode-se concluir, de acordo com
os resultados encontrados que, dentre os cinco métodos utilizados (pVaR, hsVaR, McVaR,
EWMA VaR e EVT VaR), o que demonstra melhor desempenho de acordo com o teste de
Kupiec é 0 EWMA - VaR, acompanhado de perto pelo EVT — VaR. Os demais estdo no
mesmo nivel. Este resultado empirico ndo traduz o resultado esperado, que era um melhor
desempenho do método que utiliza a teoria dos valores extremos em relacdo aos demais. 1sso
acontece em funcdo da proria natureza de estimacdo da TVE, onde somente sdo utilizados
dados considerados extremos, ou seja, que ultrapassam um determinado limiar, que neste

trabalho foram os retornos que estariam abaixo do quinto percentil. Essa natureza de
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estimacdo da TVE faz com que ela tenha uma resposta mais lenta as oscilacbes de pregos, 0
que ndo acontece com o0 EWMA, que em sua base calcula a volatilidade de forma ponderada
onde os dados recentes recebem peso maior do que os dados passados. Dividindo em grupos
0s métodos utilizados, temos o EWMA e a TVE em destaque; e em terceiro 0os demais
métodos (pVaR, hsVaR, McVaR). Pode-se observar uma leve vantagem do modelo de
simulacdo histérica em relagdo aos demais, sendo o delta-linear e a simulacdo de Monte Carlo
muito proximos em seus resultados.

Analisando as estimativas dos métodos, de forma a focar no evento crise financeira
norte-americana, nos anos de 2007 e 2008, o efeito causado foi sentido na avaliagao de risco,
pois 0s métodos passaram a ser mais imprecisos do que em anos anteriores e posteriores,
chegando a ser rejeitados em 100% dos paises analisados no periodo, exceto para a
modelagem com EWMA, que quando utilizado o nivel de confianca de 99,9% passou a ser
bastante confidvel, ndo sendo rejeitado em nenhum dos paises analisados tanto no G7 como
nos BRICS.

Comparando as estimativas entre os blocos de paises analisados (G7 e BRICS), nota-
se certa diferenca no padrdo de resposta de cada método utilizado. No G7 observa-se um
padrdo mais homogéneo, onde os resultados dos testes de confiabilidade dentre os paises
(Alemanha, Canada, Estados Unidos, Franca, Inglaterra, Italia, Japdo) estdo proximos em
relacdo aos cinco métodos utilizados (pVaR, hsVaR, McVaR, EWMA VaR e EVT VaR). Nos
BRICS (Brasil, Russia, India, China, Africa do Sul) o padrdo dos resultados é mais
heterogéneo, onde cada pais parece ter uma carateristica especifica que é melhor identificada
e apurada por algum modelo, que em outro pais ndo se mostrou confiavel. Talvez a menor
variabilidade dos mercados de capitais nos paises desenvolvidos, faz com que as estimativas
do Value at Risk sigam determinadas tendéncias, 0 que nao acontece nos paises emergentes.

Wong (2011), argumenta que a teoria dos valores extremos é mais aplicada a area de
seguros e previsdo do risco operacional pela sua caracteristica, e que no mercado financeiro
deve ser utilizada como “pano de fundo” na administracao de carteiras, ndo sendo dispensada
a utilizacdo de outras técnicas que demonstram de forma mais répida a alteragdo no risco de
mercado das posi¢cOes, mesmo que estas alteracbes sejam capturadas pelos modelos no
momento em que uma crise financeira possa estar acontecendo. Este fendmeno pdde ser
verificado neste estudo, pois as estimativas EWMA foram mais precisas que a TVE, porém
esta ultima demonstrou sua capacidade preditiva, por ndo utilizar atualizaces diarias, ao

contrario dos demais métodos.

111



Quanto aos resultados encontrados neste trabalho, em contraposicéo aos observados na
literatura, verifica-se certa diferenca. McNeil e Frey (2000), Monteiro e Silva (2002),
Fernandez (2003), Brooks et. al. (2005), Marinelli, Addona e Rachev (2006), Marimoutou,
Raggad e Trabelsi (2009) encontraram melhores estimativas VaR utilizando-se TVE, neste
caso, 0 GARCH obteve piores resultados. Porém, cabe ressaltar que, como observado neste
estudo, uma determinada amostra de dados pode dar melhor resultado aplicando-se um
determinado método. Além disso, uma janela curta de comparacdo dos resultados dos
métodos também pode influenciar na avaliacdo dos mesmos.

Silva, De Carvalho e Ornelas (2009), fizeram testes utilizando quatro modelos;
Riskmetrics, Simulagdo Histdrica, Mistura Normal com Simulagdo Monte Carlo e Teoria dos
Valores Extremos. Neste caso, os resultados foram bastante similares com este trabalho, o
método de valores extremos juntamente com o Riskmetrics foram os que obtiveram as
melhores avaliagoes.

Com relagdo as hipéteses de pesquisa, observou-se que H1 ndo pdde ser
completamente aceita, pois a TVE nao se mostrou superior a0 método que utiliza 0o EWMA,
mas juntamente com este foi o que obteve as melhores avaliacdes. Para H2, é de se notar que,
em periodo de crise sistémica (2007/2008), nenhum dos métodos séo satisfatorios, 0 EWMA
leva certa vantagem quando aumentado o nivel de significancia para 99,9%. Por fim, H3 pode
ser confirmada, pois ficou evidente que ha diferencas significativas nos métodos utilizados em
cada bloco de paises (G7 e BRICS), sendo os resultados avaliados no grupo dos paises
desenvolvidos mais homogéneos que 0s paises emergentes.

Em niveis gerais, a importancia deste trabalho, estd em comparar diferentes metodos
de Value-at-Risk, incorporando a utilizacdo da TVE, admitindo seis anos de comparagéo,
incluindo o periodo da crise financeira norte-americana 2007/2008. Além disso, criou-se a
perspectiva de comparacdo dos resultados dos modelos VaR em indices de mercado de
diferentes paises, dividido em dois blocos: desenvolvidos (G7) e emergentes (BRICS). O
trabalho tem plena aderéncia na area contabil/financeira, uma vez que, a contabilidade deve
incorporar em seus registros, como provisdes, as perdas esperadas com os investimentos em

carteira e 0 método mais utilizado para se estimar as perdas esperadas é o Value-at-Risk.
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APENDICE A - Histogramas com Curva Normal dos Retornos dos Indices Analisados
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APENDICE B — Retornos dos indices Analisados no Periodo de 2006 a 2011
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APENDICE C - Retornos dos Indices Analisados no Periodo de 2006 a 2011

Grafico C1: Alemanha — indice e Retorno
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Grafico C3: Estados Unidos — indice e Retorno
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Grafico C5: Inglaterra — Indice e Retorno
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Gréfico C7: Japdo — Indice e Retorno
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Gréfico C9: Brasil — Indice e Retorno

80000
70000
60000
50000
40000
30000
20000
10000

TT-29p
0T-z3p
60-29p
80-23p
L0-Z3p
90-z8p
G0-z3p
¥0-z3p
€0-29p
¢0-23p
T0-23p
00-z9p
66-23p
86-Z3p
JAA]Y
96-23p
§6-Z3p
¥6-29p
€6-29p
26-29p
T6-29p
06-23p
68-23p

- 1,40
- 1,20
- 1,00
- 0,80
- 0,60
- 0,40
- 0,20

0,00

-0,20

= |hovespa ——Retorno
Grafico C10: China - Indice e Retorno
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Grafico C11: india — indice e Retorno
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APENDICE D - Retornos dos Indices Analisados no Periodo de 2006 a 2011

Grafico D1: Alemanha — Metodologias VaR ao nivel de 99% e Retorno
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Gréfico D2: Alemanha — Metodologias VaR ao nivel de 99,9% e Retorno
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Gréfico D3: Canada — Metodologias VaR ao nivel de 99% e Retorno
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Gréfico D4: Canadé — Metodologias VaR ao nivel de 99,9% e Retorno
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Gréfico D5: Estados Unidos — Metodologias VaR ao nivel de 99% e Retorno
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Gréfico D6: Estados Unidos — Metodologias VaR ao nivel de 99,9% e Retorno
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Grafico D7: Fran¢a — Metodologias VaR ao nivel de 99% e Retorno
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Gréfico D8: Franca — Metodologias VaR ao nivel de 99,9% e Retorno
Nivel de confianga - 99,9%
20,0% 50,0%
15,0% - 40,0%
0,
10.0% - 30,0%
5,0%
- 20,0%
0,0%
L 0,
5.0% | I 10,0%
-10,0% 0.0%
-15,0% - -10,0%
-20,0% -20,0%
jan-06 jan-07 jan-08 jan-09 jan-10 jan-11

=== EVT-VaR =—pVaR e hsVaR

ceeees McVaR = EWMA VaR Ln retorno

132



Gréfico D9: Inglaterra — Metodologias VaR ao nivel de 99% e Retorno
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Gréfico D10: Inglaterra — Metodologias VaR ao nivel de 99,9% e Retorno
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Gréfico D11: Italia — Metodologias VaR ao nivel de 99% e Retorno
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Gréfico D12: Italia — Metodologias VaR ao nivel de 99,9% e Retorno
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Gréfico D13: Japdo — Metodologias VaR ao nivel de 99% e Retorno
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Gréfico D14: Japdo — Metodologias VaR ao nivel de 99,9% e Retorno
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Gréfico D15: Africa do Sul — Metodologias VaR ao nivel de 99% e Retorno
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Gréfico D16: Africa do Sul — Metodologias VaR ao nivel de 99,9% e Retorno
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Gréfico D17: Brasil — Metodologias VaR ao nivel de 99% e Retorno
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Gréfico D18: Brasil — Metodologias VaR ao nivel de 99,9% e Retorno
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Gréfico D19: China — Metodologias VaR ao nivel de 99% e Retorno
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Gréfico D20: China — Metodologias VaR ao nivel de 99,9% e Retorno
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Gréfico D21: India — Metodologias VaR ao nivel de 99% e Retorno
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Gréfico D22: India — Metodologias VaR ao nivel de 99,9% e Retorno
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Graéfico D23: Russia — Metodologias VaR ao nivel de 99% e Retorno
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Gréfico D24: Russia — Metodologias VaR ao nivel de 99,9% e Retorno
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APENDICE E - Gréficos HIT para as metodologias VaR — BRICS e G7

Grafico E1: Alemanha — Grafico HIT ao nivel de confianca de 99%
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Gréfico E2: Alemanha — Gréfico HIT ao nivel de confianca de 99,9%
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Gréfico E3: Canada — Gréfico HIT ao nivel de confianca de 99%
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Grafico E4: Canada — Grafico HIT ao nivel de confianca de 99,9%
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Gréfico E5: Estados Unidos — Grafico HIT ao nivel de confianga de 99%
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Gréfico E6: Estados Unidos — Gréafico HIT ao nivel de confianga de 99,9%
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Gréfico E7: Franca — Gréafico HIT ao nivel de confianca de 99%
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Gréfico E8: Franga — Gréafico HIT ao nivel de confianca de 99,9%
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Gréfico E9: Inglaterra — Gréfico HIT ao nivel de confianca de 99%

1.00 EVT - VaR
1,00 pVaR
1,00 hsVaR
1,00 McVaR
EWMA VaR
1,00
02/01/2006 02/01/2007 02/01/2008 02/01/2009 02/01/2010 02/01/2011

Grafico E10: Inglaterra — Grafico HIT ao nivel de confianca de 99,9%
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Gréfico E11: Italia — Gréfico HIT ao nivel de confianca de 99%
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Gréfico E12: Itdlia — Gréafico HIT ao nivel de confianca de 99,9%
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Gréfico E13: Japédo — Gréafico HIT ao nivel de confianca de 99%
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Gréfico E14: Japao — Gréfico HIT ao nivel de confianca de 99,9%
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Gréfico E15: Africa do Sul — Grafico HIT ao nivel de confianca de 99%
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Graéfico E16: Africa do Sul — Gréafico HIT ao nivel de confianca de 99,9%
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Gréfico E17: Brasil — Gréafico HIT ao nivel de confianca de 99%

1,00 EVT - VaR
1,00 pVaR
1.00 hsVaR
1,00 McVaR
EWMA VaR
1,00
02/01/2006 02/01/2007 02/01/2008 02/01/2009 02/01/2010 02/01/2011

Gréfico E18: Brasil — Gréafico HIT ao nivel de confianca de 99,9%
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Grafico E19: China — Gréafico HIT ao nivel de confianga de 99%
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Gréfico E20: China — Grafico HIT ao nivel de confianga de 99,9%
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Graéfico E21: india — Grafico HIT ao nivel de confianca de 99%

1,00 EVT - VaR
1’(_)0 pVaR
1,(;0 hsvVaR
1'(-) 0 McVaR
] EWMA VaR
1,00
0-2/01/2006 02/01I/2007 02/01I/2008 02/01I/2009 02/01I/2010 02/01I/2011

Gréfico E22: India — Grafico HIT ao nivel de confianca de 99,9%
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Gréfico E23: Russia — Gréafico HIT ao nivel de confianca de 99%
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Gréfico E24: Rassia — Gréafico HIT ao nivel de confianga de 99,9%
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APENDICE F: Teste de Kupiec ao nivel de confianca de 99% - BRICS

99% | Kupiec EVT - VaR pVaR hsVaR McVaR EWMA VaR
1990 - 2011 0,00 15,95 11,90 32,36 5,07
E 1990 - 2010 1,44 6,56 5,06 0,00 3,73
S |1990 - 2009 1,80 1,44 0,00 1,80 1,44
.§ 1990 - 2008 71,57 40,07 20,26 87,06 3,72
& 1990 - 2007 2,62 13,86 3,73 5,06 5,06
1990 - 2006 13,88 20,33 11,90 32,36 8,23
Total absoluto 2,00 5,00 4,00 4,00 3,00
Total relativo 33% 83% 67% 67% 50%
1990 - 2011 3,73 11,90 6,58 13,88 1,80
1990 - 2010 1,44 6,56 2,62 0,00 5,06
Tch 1990 - 2009 18,07 1,44 0,00 2,62 3,73
o
| 1990 - 2008 109,72 42,76 24,89 126,51 2,61
1990 - 2007 6,56 15,93 6,56 32,31 2,62
1990 - 2006 6,58 8,23 8,23 11,90 8,23
Total absoluto 4,00 5,00 4,00 4,00 2,00
Total relativo 67% 83% 67% 67% 33%
1990 - 2011 0,00 6,58 1,80 3,73 5,07
1990 - 2010 5,06 6,56 1,80 2,62 6,56
_E 1990 - 2009 15,93 1,80 1,80 1,80 1,80
G |1990 - 2008 93,42 27,29 8,20 56,76 9,97
1990 - 2007 34,87 22,58 8,22 51,13 8,22
1990 - 2006 2,62 10,01 6,58 5,07 6,58
Total absoluto 4,00 5,00 3,00 3,00 5,00
Total relativo 67% 83% 50% 50% 83%
1990 - 2011 0,00 13,88 13,88 40,19 2,62
1990 - 2010 0,00 1,44 0,00 0,00 3,73
-_‘g 1990 - 2009 11,88 1,80 1,44 3,73 3,73
= 1990 - 2008 99,88 29,75 20,26 87,06 1,80
1990 - 2007 13,86 22,58 5,06 24,93 8,22
1990 - 2006 11,90 18,11 11,90 59,83 2,62
Total absoluto 4,00 4,00 4,00 4,00 1,00
Total relativo 67% 67% 67% 67% 17%
1990 - 2011 24,97 34,93 8,23 65,74 6,58
1990 - 2010 8,22 5,06 5,06 1,80 2,62
'g 1990 - 2009 80,89 1,44 0,00 3,73 1,44
& [1990-2008 136,79 68,55 22,54 150,75 9,97
1990 - 2007 1,44 3,73 2,62 1,80 6,56
1990 - 2006 22,62 22,62 8,23 40,19 8,23
Total absoluto 5,00 4,00 4,00 3,00 4,00
Total relativo 83% 67% 67% 50% 67%
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APENDICE G: Teste de Kupiec ao nivel de confianca de 99,9% - BRICS

99,9% | Kupiec EVT - VaR pVaR hsvVaR McVaR EWMA VaR
1990 - 2011 0,00 20,24 13,06 36,00 0,00
(,5) 1990 - 2010 0,00 3,76 3,76 0,00 0,00
3 1990 - 2009 0,00 0,00 0,00 3,76 0,00
.g 1990 - 2008 3,76 31,85 16,54 104,03 0,00
g 1990 - 2007 0,00 13,05 6,59 9,71 0,00
1990 - 2006 0,00 31,92 16,58 61,94 0,00
Total absoluto 0,00 4,00 4,00 4,00 0,00
Total relativo 0% 67% 67% 67% 0%
1990 - 2011 1,40 9,72 3,77 24,03 3,77
1990 - 2010 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
ﬁ 1990 - 2009 0,00 0,00 0,00 1,39 0,00
m 1990 - 2008 70,91 44,30 16,54 108,91 0,00
1990 - 2007 1,39 1,39 1,39 6,59 1,39
1990 - 2006 0,00 3,77 9,72 1,40 0,00
Total absoluto 1,00 2,00 2,00 3,00 0,00
Total relativo 17% 33% 33% 50% 0%
1990 - 2011 0,00 1,40 0,00 0,00 0,00
1990 - 2010 0,00 1,39 1,39 6,59 1,39
_E 1990 - 2009 0,00 0,00 1,39 3,76 0,00
&) 1990 - 2008 31,85 16,54 6,58 66,34 0,00
1990 - 2007 6,59 13,05 1,39 94,46 1,39
1990 - 2006 0,00 16,58 9,72 27,92 0,00
Total absoluto 2,00 3,00 2,00 4,00 0,00
Total relativo 33% 50% 33% 67% 0%
1990 - 2011 0,00 3,77 9,72 6,60 0,00
1990 - 2010 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
-_‘5“ 1990 - 2009 3,76 1,39 1,39 1,39 1,39
= 1990 - 2008 16,54 20,20 3,76 70,91 1,39
1990 - 2007 0,00 9,71 1,39 35,96 1,39
1990 - 2006 1,40 27,92 3,77 80,31 0,00
Total absoluto 1,00 3,00 1,00 4,00 0,00
Total relativo 17% 50% 17% 67% 0%
1990 - 2011 3,77 13,06 3,77 40,16 1,40
1990 - 2010 1,39 0,00 1,39 0,00 1,39
'g 1990 - 2009 9,71 0,00 0,00 0,00 0,00
x 1990 - 2008 104,03 66,34 16,54 143,89 3,76
1990 - 2007 1,39 1,39 0,00 1,39 1,39
1990 - 2006 3,77 16,58 9,72 48,69 1,40
Total absoluto 2,00 3,00 2,00 3,00 0,00
Total relativo 33% 50% 33% 50% 0%
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APENDICE H: Teste de Kupiec ao nivel de confianca de 99% - G7

99% Kupiec EVT - VaR pVaR hsVaR McVaR EWMA VaR

1990 - 2011 15,95 45,62 13,88 84,13 2,62

s 1990 - 2010 1,44 2,62 2,62 1,44 2,62
S 1990 - 2009 11,88 1,44 0,00 9,99 0,00
LEJ 1990 - 2008 45,48 51,05 24,89 93,42 3,72
< 1990 - 2007 0,00 13,86 5,06 18,07 3,73
1990 - 2006 0,00 15,95 10,01 18,11 3,73

Total absoluto 3,00 4,00 4,00 5,00 0,00
Total relativo 50% 67% 67% 83% 0%
1990 - 2011 0,00 29,85 11,90 56,92 6,58

- 1990 - 2010 0,00 1,80 1,44 0,00 3,73
}'é; 1990 - 2009 2,62 0,00 0,00 1,80 0,00
S 1990 - 2008 62,59 74,61 40,07 150,75 6,55
1990 - 2007 0,00 9,99 2,62 11,88 3,73

1990 - 2006 0,00 8,23 6,58 34,93 3,73

Total absoluto 1,00 4,00 3,00 4,00 2,00
Total relativo 17% 67% 50% 67% 33%

" 1990 - 2011 3,73 24,97 8,23 48,39 5,07
3 1990 - 2010 0,00 15,93 5,06 0,00 8,22
5 1990 - 2009 5,06 1,44 0,00 13,86 1,80
% 1990 - 2008 45,48 77,69 40,07 172,13 6,55
E’ 1990 - 2007 0,00 48,32 13,86 74,71 6,56
1990 - 2006 0,00 13,88 10,01 13,88 3,73

Total absoluto 2,00 5,00 5,00 5,00 4,00
Total relativo 33% 83% 83% 83% 67%
1990 - 2011 15,95 32,36 15,95 45,62 5,07

1990 - 2010 2,62 8,22 6,56 1,80 6,56

§“ 1990 - 2009 8,22 0,00 0,00 2,62 0,00
E 1990 - 2008 51,05 45,48 15,90 77,69 5,05
1990 - 2007 0,00 13,86 6,56 8,22 6,56

1990 - 2006 0,00 18,11 2,62 27,38 2,62

Total absoluto 3,00 5,00 4,00 4,00 4,00
Total relativo 50% 83% 67% 67% 67%
1990 - 2011 1,80 27,38 18,11 37,54 1,80

© 1990 - 2010 1,44 11,88 8,22 0,00 5,06
3 1990 - 2009 5,06 1,44 0,00 5,06 1,80
E: 1990 - 2008 48,25 48,25 20,26 96,64 5,05
1990 - 2007 1,44 29,80 5,06 48,32 8,22

1990 - 2006 0,00 20,33 6,58 40,19 5,07

Total absoluto 2,00 5,00 5,00 5,00 4,00
Total relativo 33% 83% 83% 83% 67%
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1990 - 2011 3,73 37,54 15,95 62,77 5,07

1990 - 2010 1,80 9,99 6,56 1,80 3,73

% 1990 - 2009 5,06 3,73 1,80 5,06 2,62
= 1990 - 2008 32,26 48,25 18,04 96,64 3,72
1990 - 2007 0,00 18,07 5,06 29,80 5,06

1990 - 2006 0,00 11,90 3,73 20,33 8,23

Total absoluto 2,00 5,00 4,00 5,00 3,00
Total relativo 33% 83% 67% 83% 50%
1990 - 2011 3,73 5,07 5,07 5,07 2,62

1990 - 2010 0,00 3,73 2,62 1,44 1,80

z§ 1990 - 2009 3,73 0,00 0,00 2,62 3,73
S 1990 - 2008 62,59 45,48 15,90 96,64 2,61
1990 - 2007 1,44 18,07 2,62 8,22 8,22

1990 - 2006 0,00 27,38 11,90 51,20 11,90

Total absoluto 1,00 4,00 3,00 4,00 2,00
Total relativo 17% 67% 50% 67% 33%
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APENDICE I: Teste de Kupiec ao nivel de confianca de 99,9% - G7

99,9% | Kupiec EVT - VaR pVaR hsVaR McVaR EWMA VaR

1990 - 2011 0,00 24,03 9,72 44,39 0,00

< 1990 - 2010 0,00 1,39 3,76 0,00 0,00
:__% 1990 - 2009 0,00 0,00 0,00 1,39 0,00
1&» 1990 - 2008 27,87 48,59 9,69 123,73 1,39
< 1990 - 2007 0,00 1,39 0,00 20,22 1,39
1990 - 2006 0,00 3,77 3,77 40,16 0,00

Total absoluto 1,00 2,00 2,00 4,00 0,00
Total relativo 17% 33% 33% 67% 0%
1990 - 2011 0,00 24,03 6,60 48,69 0,00

- 1990 - 2010 0,00 0,00 1,39 0,00 0,00
2 1990 - 2009 0,00 0,00 0,00 1,39 0,00
L‘)C“ 1990 - 2008 27,87 66,34 27,87 118,76 0,00
1990 - 2007 0,00 3,76 3,76 3,76 1,39

1990 - 2006 0,00 3,77 1,40 20,24 0,00

Total absoluto 1,00 2,00 2,00 3,00 0,00
Total relativo 17% 33% 33% 50% 0%
" 1990 - 2011 0,00 24,03 3,77 44,39 1,40
3 1990 - 2010 0,00 9,71 6,59 0,00 0,00
5 1990 - 2009 0,00 0,00 0,00 3,76 0,00
% 1990 - 2008 16,54 44,30 31,85 217,43 0,00
E 1990 - 2007 0,00 35,96 1,39 70,97 1,39
1990 - 2006 0,00 3,77 3,77 20,24 0,00

Total absoluto 1,00 4,00 2,00 4,00 0,00
Total relativo 17% 67% 33% 67% 0%
1990 - 2011 0,00 31,92 13,06 31,92 0,00

1990 - 2010 1,39 6,59 6,59 1,39 1,39

§“ 1990 - 2009 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
E 1990 - 2008 31,85 44,30 13,03 123,73 3,76
1990 - 2007 0,00 13,05 3,76 20,22 1,39

1990 - 2006 0,00 6,60 3,77 31,92 0,00

Total absoluto 1,00 5,00 3,00 4,00 0,00
Total relativo 17% 83% 50% 67% 0%
1990 - 2011 0,00 24,03 6,60 66,46 0,00

© 1990 - 2010 0,00 1,39 1,39 0,00 0,00
3 1990 - 2009 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
E: 1990 - 2008 20,20 31,85 13,03 113,82 1,39
1990 - 2007 0,00 20,22 6,59 99,27 0,00

1990 - 2006 0,00 16,58 3,77 66,46 0,00

Total absoluto 1,00 4,00 3,00 4,00 0,00
Total relativo 17% 67% 50% 67% 0%
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1990 - 2011 0,00 24,03 9,72 80,31 0,00

1990 - 2010 1,39 6,59 6,59 1,39 1,39

:c_!; 1990 - 2009 0,00 0,00 0,00 9,71 0,00
= 1990 - 2008 9,69 31,85 13,03 89,61 1,39
1990 - 2007 0,00 6,59 1,39 35,96 1,39

1990 - 2006 0,00 6,60 3,77 85,01 0,00

Total absoluto 1,00 5,00 3,00 5,00 0,00
Total relativo 17% 83% 50% 83% 0%
1990 - 2011 3,77 9,72 3,77 9,72 1,40

1990 - 2010 0,00 0,00 1,39 0,00 0,00

zg 1990 - 2009 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
S 1990 - 2008 23,98 35,93 9,69 118,76 0,00
1990 - 2007 0,00 9,71 1,39 24,00 3,76

1990 - 2006 0,00 13,06 0,00 66,46 0,00

Total absoluto 1,00 4,00 1,00 4,00 0,00
Total relativo 17% 67% 17% 67% 0%
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APENDICE J: Exemplo das planilhas de célculo da TVE no Microsoft Excel

@ Microsoft Excel uso ndo comercial - Modelos VaR - Brasil

B C D E G H | J K L

1 startdate 29-Dec-89 beta ("Scale") 0,015279792 =0

2 |enddate 30-Dec-11 | _I alpha ("Shape") 0,2050472674 assume >0, and then <0

3 Threshold -0,039434 guantile Objective LL function 392,8553817

4 |Quantile (q) 0,05 num of exceedence (N) 132

5 num of data (n) 5740 SUBSET:

6 Exceedences Date Ibovespa ThresholdExcess constraint
7 D{| Iboves. | Retur|~| ThresholdExce|~

8 30/12/2011| 567541 - {0,0100) 2208/2011 53280,3 0,010028 0,126249  1,134564
9 /122011 567541 ,0039 (0,0449) 08/08/2011 48668,3 0,044871 0471343 1,602144
10 212/2011) 563333 (0,0257) {0,0195) 04/08/2011 52811,4 0,019497 0,232417 1,261646
11 27/12/2011 580052 Q0058 {0,0090) 04/02/2010 63934 0,009018 0,114233  1,121013
12 26/12/2011|  57669,5 (0,0005) {0,0092) 28/10/2008 60162 0,009212 0,116554 1,123618
13 23122011 577041 g 0061 {0,0130) 02/03/200% 36234 0,012958 0,160326 1,173893
14 /122011 573478 ,0122 (0,0094) 17/02{2008 39846 0,009420 0,119042 1,126418
15 21/12/2011| 566534 (0,0037) (0,0015) 20/01/2009 37272 0,001465 0,019469 1,019660
16 0/12/2011) 568649 0279 (0,0009) 14/01/2009 37381 0,000894 0,011922 1,011993
17 19/12/2011  55298,3 (0,0143) (0,0144) 12/01/2009 39403 0,014391 0,176574 1,193122
18 16/12/2011  56096,9 (0,0042) {0,0126) 01/12/2008 34740 0,012586 0,156057 1,168893
19 15122011 563312 (0,0056) (0,0272) 21/11/2008 31250 0,027222 0,311379  1,365306
20 14/12/2011  56646,9 (0,0149) (0,0071) 18/11/2008 34094 0,007071 0,090655  1,094891
21 13/12/2011)  574943| (0026 (0,0412) 12/11/2008 34373 0,041242 0440473  1,553442
22 12/12/2011) 573463 (0,0154) {0,0239) 05/11/2008 37785 0,023863 0,277805  1,320229
23 09/12/2011 582365 0135 (0,0278) 27/10/2008 29435 0,027765 0,316706 1,372599
24 08/12/2011 57455 (0,0208) {0,0322) 24/10/2008 31481 0,032175 0,358911  1,431769
25 07/12/2011 586623 (0,0148) (0,0679) 22/10/2008 35069 0,067912 0,647306 1,911343
26 06/12/2011 595362 00106 {0,0815) 15/10/2008 36833 0,081526 0,733096  2,094042
27 05/12/2011  58910,5 0175 (0,0010) 10/10/2008 35609 0,001045 0,013927 1,014024
28 02/12/2011) 578853 (0,0044) (0,0006) 09/10/2008 37080 0,000559 0,007472  1,007500
29 01/12/2011 581434 0221 {0,0083) 07/10/2008 40139 0,008265 0,105182 1,110913
30 30/11/2011 56875 0,0281 (0,0164) 06/10/2008 42100 0,016389 0,198797  1,219934
31 2/11/2011)  55299,8 (0,0129) (0,0268) 02/10/2008 46145 0,026752  0,400917  1,493193
22 /112011 580174 ,0202 (0,0589) 29/05/2008 46028 0,058858 0,582128  1,789843
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M N o P R s T u v i X Y Z AA AB AC l?

1 E
2

: Set Target Cell: g3 [ 18.0%

EwdTo:  @uax OMn O yaeof: [0 ¢EVIVaR

B 8y Changing Cels: 160%

Y 14.0%

8 $151:4152 quantile (g) EVTVaR parametricVaR :

9 Subject to the Constraints: 0,99900 10,665% 9,173% 12.0%

10 §L8604 >=0.01 s 0,99875 10,031% 8,974% b

$L88 »=0.01 10.0% +

1n alpha >= 0000001 0,99850  9,534% 8,809%

12 beta »=0.000001 0,99825 9,128% 8,668% 8.0%

13 i 0,99300 8,787% 8,543% 6.0%

14 0,99775 8,494% 8,432%

15| = = - 0,99750 8,237% 8,332% 4.0%

16 To work within the solver's limitation, constraint 039725 8010% 8,241% 2.0%

17 k=0, the maximize, and get the abjective 0,99700  7,806% 8,156% i

: e R e vwers pemx  soms | 00% ‘ ‘ ‘ ‘

B it = 09950 7454% 8.005% 090 092 034 06 0.98 1.00
20 0,99625  7,300% 7,937% Quantile (q)

21 0,99600 7,158% 7,872%

22 0,99575 7,026% 7,811%

23 0,99550 6,903% 7,753%
2| | ] 099525 6,789% 7,658%

25} 0,99500 6,681% 7,646%

26 0,99475 6,580% 7,596%

27 0,99450  6,484% 7,548%

28 0,99425 6,393% 7,501%

29 0,99400 6,307% 7,457%

30 0,99375 6,225% 7,414%

31 0,99350  6,147% 7,3713%

32 0,99325 6,073% 7,333% 5
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