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Resumo

O presente trabalho tem como objetivo testar abordagens distintas do Value at Risk (VaR)
para diferentes categorias de ativo, de forma a analisar a acuracia dos modelos na
estimacdo do risco de mercado. Para composi¢cdo da amostra, foram escolhidos ativos
pertencentes a diferentes nichos do mercado de capitais; lbov, délar, IMA-B, IDA, IFIX,
Commodities e LP 200. Os modelos de VaR testados foram o Delta, Exponentially
Weighted Moving Average (EWMA), GARCH, Simulacdo histérica (HS), Simulacéo de
Monte Carlo (MC) e Expected Shortfall, que se distinguem principalmente no aspecto do
tratamento da volatilidade dos ativos assim como na inferéncia sobre sua distribui¢do. Para
apuracdo de desempenho de estima¢do do VaR foram calculados os indices de violacdo de
cada modelo com o objetivo de verificar se o retorno corrente de um dia especifico excede
0 VaR estimado com base na janela de estimacdo. Em seguida, como forma de validar
estatisticamente os resultados encontrados, foram realizados os testes de Kupiec e de
Independéncia. O primeiro foi feito com o objetivo de avaliar a proporcao de violacgdes,
enguanto que o segundo visando identificar onde essas violagBes se acumulam. Foram
feitas duas analises de resultados, a primeira considerando o periodo completo da amostra
e uma janela de estimacdo de 1000 dias, enquanto que a segunda considerando triénios e
uma janela de estimacdo de 252 dias. Para a primeira analise, 0 GARCH apresentou o
melhor desempenho, enquanto que o Delta e 0 MC os piores. Quando comparados aos
ativos, o ddlar, IFIX e IMA-B apresentaram o maior nimero de indices, enquanto que o
ICB o menor. Para a segunda analise 0 GARCH, ES e HS apresentaram as melhores
performances, o que pode indicar para estes dois ultimos a melhoria de estimagdo com a
reducdo da janela para 252 dias. Os periodos que apresentaram maior nimero de rejeicdo
foram aqueles abrangidos pela crise de 2008. Quando considerados os ativos, o Ibov foi o
que apresentou o maior nimero de indices apropriados, enquanto que o IDA o menor. Esse
resultado vai de encontro a estudos que defendem o uso de uma janela de estimacdo
reduzida para ativos mais volateis e uma maior para ativos menos volateis. O melhor
desempenho do GARCH pode ser explicado pela caracteristica de agrupamento de
volatilidade ao longo de um periodo.



Abstract

The study is aimed at testing different approaches to Value at Risk (VaR) for a range of
asset categories, in order to analyze the accuracy of the models in estimating market risk.
For the composition of the sample, assets belonging to different capital market niches were
chosen; the VaR models tested were the Delta, Extremely Weighted Moving Average
(EWMA), GARCH, Historical Simulation (HS), Monte Carlo Simulation (MC) and
Expected Shortfall, which are distinguished based on the treatment of asset volatility as
well as inference about its distribution. To assess the VaR estimation performance, the
ratios of each model were calculated to verify that the current return of a specific day
exceeds the estimated VaR based on the estimation window. Then, as a way to validate
statidtically the results found, the Kupiec and Independence tests were performed. The first
one was done with the purpose of evaluating the proportion of violations, while the second
aimed at identifying where these violations accumulate. Two analyzes of results were
made, the first considering the complete period of the sample and an estimation window of
1000 days, while the second considering three-year periods and a window of estimation of
252 days. For the first analysis, the GARCH presented the best performance, while the
Delta and MC the worst. When compared to assets, the dollar, IFIX and IMA-B had the
highest number of indices, while the ICB had the lowest. For the second analysis the
GARCH, ES and HS presented the best performances, which can indicate for the latter two
the improvement of estimation with the reduction of the window for 252 days. The periods
with the highest number of rejections were those covered by the crisis of 2008. With
respect to the assets, the Ibov was the one that presented the highest number of appropriate
indexes, while the lowest was the IDA. This result matches those of previous studies that
advocate the use of a reduced pet window for more volatile assets and a larger one for less
volatile assets. The best GARCH performance can be explained by the volatility pooling

characteristic over a period.
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1.0 INTRODUCAO

A integracdo dos mercados somada ao desenvolvimento tecnoldgico acarretou a
expansdo do mercado de capitais, levando ao surgimento de novos ativos e passivos
financeiros, capazes de proporcionar maiores lucros as instituicées (MISHKIN; EAKINS,
2012). Ainda que algumas destas inovacgdes financeiras tenham sido criadas com a
finalidade de reduzir a exposic¢do do investidor ao risco, grande parte foi elaborada com o
objetivo de gerar maiores retornos, porém aumentando o fator do risco (DAMODARAN,
2007).

Nesse contexto, em conjunto as inovagdes financeiras, surge também a demanda
pelo aprimoramento de ferramentas de gerenciamento de risco. Por gestdo de risco,
entende-se como 0 processo que envolve a identificacdo do risco, o estabelecimento
adequado de faixas para exposi¢cdes, mensuracdo continua do risco e execucdo de ajustes
toda vez que a exposicdo extrapolar os limites estabelecidos (MARGINN et. al., 2007).

As raz0es para investir na gestdo de risco podem ser vistas em diferentes
dimensfes, indo além dos prejuizos financeiros. Como exemplo, pode-se citar a
perspectiva social, pois ha um interesse coletivo para que 0s setores econémicos
mantenham seu funcionamento estavel e seguro, uma vez que a sua ruptura pode levar a
crises sistémicas que resultam em adversidades como desemprego, queda do PIB e
estagnacdo econdomica (HOLZMANN; JORGENSEN, 2001). Outro fator preponderante
para 0 gerenciamento de risco € o seu uso como forma de gerar credibilidade para o
mercado. Organizacfes que investem em técnicas que reduzem sua exposi¢do ao risco
transmitem uma imagem positiva para os stakeholders e consequentemente, tendem a
captar recursos mais facilmente e a menor custo, o que é favoravel ao seu valor de mercado
(McNEIL; FREY; EMBRECHTS, 2015).

Os métodos para analise de risco podem ser qualitativos ou quantitativos, sendo o
uso conjunto das duas metodologias considerado como a forma moderna do mapeamento
de risco (MELKINQV, 2011). A analise qualitativa define o risco em termos dos efeitos de
seu impacto e na sua probabilidade de ocorréncia utilizando critérios qualitativos
(GRAVES, 2000). O Comité de Supervisdo Bancéria de Basiléia, por exemplo, imp6s

requerimentos qualitativos para os bancos, como: Uma unidade de controle de risco
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independente das operagdes; Compliance; Fluxo de informagfes entre os gerentes e as
areas de risco (COMITE DE BASILEIA, 2006).

O método quantitativo de gerenciamento de risco constitui-se em uma ciéncia que
faz uso da linguagem da matematica, probabilistica e estatistica para estimar, controlar,
eliminar ou reduzir a exposicdo ao risco (McNEIL; FREY; EMBRECHTS, 2015). No
ambiente do mercado financeiro, esta técnica é essencial para a gestdo de investimentos
por ser um metodo objetivo para analise das consequéncias de oscilagdes nos precos dos
ativos que podem provocar perdas.

A estimacdo do risco pela forma quantitativa é feita geralmente por modelos de
desempenho, alimentados por dados histéricos, e preferencialmente complementados por
testes de estresse, utilizados como forma de verificar a acuracia do modelo aplicado
(CROUHY; GALAI; MARK, 2006). Considerando que 0s riscos sdo representados por
variaveis aleatorias de eventos futuros incertos, tais modelos baseiam-se principalmente na
linguagem da probabilidade (McNEIL; FREY; EMBRECHTS, 2015).

Uma das métricas mais populares utilizadas pelos gestores de risco € o Value at
Risk (VaR), que consiste em uma ferramenta estatistica que fornece a pior perda esperada
dentro de um horizonte de tempo para um determinado intervalo de probabilidade
(JORION,1996). O VaR foi criado no final da década de 80 pelo J.P Morgan, sendo
difundido pelo Comité de Basiléia em abril de 1995, quando a organizacéo estabeleceu que
obrigatoriamente o enquadramento relativo a adequacdo de capital das instituicdes
financeiras deveria ser baseado no modelo. No final de 1995, a Securities and Exchange
Commission (SEC), estabeleceu o VaR como um dos trés métodos quantitativos que as
empresas de capital aberto deveriam utilizar para gestédo de risco.

Desde sua criacdo, diversas abordagens de modelos de VaR foram desenvolvidas
com o objetivo de aprimoramento de estimacdo de perdas. Segundo Engle e Managanelli
(2004), embora distintos, estes modelos apresentam estruturas semelhantes, sendo
resumidas nas seguintes etapas: (1) Obtém-se os retornos diarios, marcados a mercado do
portfolio. (2) E feita a estimacdo da distribuicdo destes retornos. (3) O VaR do portfélio é
computado. Os autores acrescentam que a principal diferenca entre os modelos encontra-se
no estagio 2, pois ha uma divergéncia entre aqueles que assumem que a distribuicdo dos

retornos segue a forma néo linear e os que assumem que ela segue uma distribuicéo linear.
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Sendo assim, dificilmente havera um consenso sobre qual o modelo mais
apropriado para a estimacdo do VaR, pois ha de se considerar que 0s instrumentos
financeiros formam classes heterogéneas de ativos, com diferentes fundamentaces na
formacdo de precos e consequentemente, diferentes niveis de exposicdo ao risco. Por
exemplo, o artigo de Duffie e Pan (1997) identifica que a distribuicdo dos retornos do
indice de acbes Nasdaq é proxima a normal e desta forma aplica modelos lineares do VaR.
Entretanto, quando considerada uma carteira de opcdes, observa-se que o retorno dessas
ndo é distribuido normalmente, o que aumenta a complexidade da estimacdo de risco,
implicando na utilizagdo de modelos néo lineares de VaR (ALEXANDER, 2009).

Apesar de sua ampla difusdo, o VaR também possui suas falhas, o que leva a busca
de métodos alternativos de mensuracdo de risco. O mais popular é o Expected Shortafall
(ES), conhecido também como o VaR condicional, que possui como vantagem uma maior
sensibilidade em relacdo a forma da distribuicdo da cauda esquerda, 0 que permite o
calculo da perda que excede o VaR. Os defensores do modelo afirmam que o ES é mais
completo, podendo ser aplicado em qualquer classe de ativo, além de considerar o0s
diferentes tipos de riscos inerentes a um portfélio diversificado (ACERBI; TASCHE,
2002).

1.1 Problema de Pesquisa

Da mesma forma que o aparecimento de novos instrumentos financeiros gerou a
demanda para o desenvolvimento de novos métodos de gestdo quantitativa de risco, €
inegavel que esta também impactou positivamente no crescimento ndo apenas do setor
financeiro, como também de outros setores econémicos (McNEIL; FREY; EMBRECHTS,
2015). Desta forma, o gerenciamento de risco evoluiu de ferramentas simpldrias para
complexos modelos econométricos probabilisticos.

Apesar do VaR ser considerado o método estatistico padrdo de mensuracao de risco
de instituicdes financeiras e empresas de capital aberto, 0 modelo possui suas fragilidades,
gerando um debate sobre a real eficicia de sua ado¢do (ALEXANDER; SARABIA, 2012).

Esta discussao tornou-se ainda mais intensa apos a crise de 2008.
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Jorion (2003) apresenta algumas das principais limitagdes: (1) O VaR ndo é capaz
de descrever a pior perda; (2) O VaR nédo fornece nenhuma informacéo sobre a distribuicdo
da perda na cauda esquerda, isto é, o VaR ndo é apropriado para calcular a perda em
eventos extremos; (3) O VaR é mensurado com erro, isto é, os valores estimados para
diferentes escalas de tempo, porém para a mesma amostra, tendem a ser distintos, de forma
que seu resultado ndo é preciso.

Gibson (2010) apresenta a seguinte consideracéo:

“Qualquer modelo financeiro é uma representacao simploria
e imperfeita do mundo econdmico e da forma como os agentes

econdmicos gerenciam 0s investimentos. ”

Considerando as limitacbes do VaR, € conveniente que sejam realizados 0s
backtesting models, que tém como finalidade testar a precisdao do VaR com base em dados
historicos (ADAMS; FUSS, 2009). Se o modelo obteve um bom desempenho no passado,
tal fator pode ser visto como uma indicacdo de qualidade. Caso contrario, o backtesting
pode indicar que o modelo néo foi bem especificado, necessitando ser calibrado.

Com base neste contexto, o presente trabalho tem como objetivo testar as diferentes
metodologias de calculo de mensuracdo de risco para diferentes classes de ativos e analisar
a acuracia de estimacdo para cada modelo, assim como identificar a forma mais adequada
para as categorias de ativos da amostra. Desta forma, ressalta-se que a pesquisa tem como
foco a mensuracdo do risco de mercado, que deve ser entendido como 0 risco sistematico o
qual os ativos e passivos financeiros estdo sujeitos, decorrente da oscilagcdo das taxas de
juros e cambial, preco de acfes e commodities.

Sendo assim, este trabalho propGe responder a seguinte pergunta de pesquisa:

Quais modelos de mensuracdo de VaR sdo os mais adequados para as distintas
classes de ativos negociados no mercado brasileiro, levando em consideracao suas

diferentes propriedades estatisticas?
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1.2 Objetivos

O trabalho tem como objetivo geral:

Analisar e comparar a capacidade dos modelos de VaR paramétricos e nao

paramétricos na mensuracao do risco de diferentes ativos financeiros.
Portanto, como objetivos especificos:

I.  Analisar sob o ponto de vista tedrico, os diferentes métodos VaR, assim
como os modelos alternativos, demonstrando suas formas de calculo e
especificidades;

Il.  Realizar o backtesting para analisar o nivel de acuracia dos modelos;

1. Efetuar o teste de Kupiec e de independéncia com o objetivo de validar os
resultados obtidos de forma a testar a significancia estatistica dos resultados
encontrados;

IV.  Descrever o desempenho dos modelos para as categorias de ativos.

1.3 Relevancia

Os desastres financeiros enfatizam a necessidade do aprimoramento de métodos
quantitativos capazes de estimar o risco e a perda de forma mais precisa, tanto para
instituicOes financeiras, como para ndo financeiras. O VaR foi um dos modelos estatisticos
que surgiu como resposta a estes distlrbios econémicos, sendo atualmente a métrica mais
utilizada no mercado (GAGLIANONE et. al, 2011).

Entretanto a difusdo do VaR fez com que o modelo fosse amplamente debatido n&o
apenas no mercado, como também no ambiente académico, em especial com a finalidade
do desenvolvimento de novas versdes de seu calculo, capazes de estimar o risco com maior
acurécia. Neste contexto, os estudos que realizam comparacGes entre as métricas do VaR
ttm se proliferado (DUFFIE;PAN, 1997; BASAK;SHAPIRO, 2001; BEKIROS;
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GEORGOUTSO0S,2005; BERKOWITZ;CHRISTOFFERSEN;PELLETIER,2011) Ainda
assim, ha de se considerar que o VaR depende de uma série de caracteristicas especificas
tanto do ativo quanto do mercado ao qual ele pertence, de forma que os testes
comparativos entre os modelos estdo longe de se esgotar.

McNeil, Frey e Embrechts (2015), afirmam que para a escolha ndo apenas do
modelo de VaR mais adequado, como também de qualquer outro estimador de risco, é
necessario levar em consideracdo fatores como o horizonte de tempo a ser analisado, o
nivel de liquidez do ativo, as caracteristicas estatisticas (principalmente a distribuicdo e
volatilidade dos retornos), os tipos e niveis de risco os quais mercado e ativo estdo
expostos. O mercado financeiro brasileiro € caracterizado por alta volatilidade, desvio da
normalidade, sem tendéncia de termos de dependéncia estocastica de longo prazo
(BERAN;OCKER, 2012). Estas caracteristicas sdo tipicas de mercados emergentes, que
apresentam politicas econdmico-financeiras instaveis, estando suscetiveis a crises internas
e vulneraveis a crises externas (GENCAY; SELCUK, 2004). Desta forma, é conveniente
que paises emergentes tenham ferramentas robustas de gestdo de risco como meio nédo
apenas de prevenirem turbuléncias em suas economias, como também de ganhar
credibilidade e atrair investidores.

Entretanto, diferentemente do contexto dos paises desenvolvidos, estudos
comparativos dos modelos de estimacao de risco em paises emergentes ainda sdo recentes
(ZIKOVIC; FILER, 2013). Considerando o contexto brasileiro, ainda sdo poucos os artigos
que realizam comparagdes da forma mais apropriada de calcular a mensuracdo de perdas
para os diferentes tipos de ativos negociados no mercado financeiro.

Com base nestas consideracdes, fazendo uso de testes empiricos, 0 presente
trabalho é relevante por contribuir com a identificacdo do modelo de gestdo de risco
quantitativo mais apropriado para as diferentes classes de ativos, tais como: acbes, doélar,
titulo de renda fixa publico, titulo de renda fixa privado, commodities, titulo imobiliario e
fundo de investimento. O trabalho é relevante ndo apenas para o debate académico, como
também como forma de auxiliar a tomada de decisdo no contexto da gestdo quantitativa de

risco no mercado financeiro.
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2.0 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Risco

Garvey (2008) define risco como um evento que, caso ocorra, provoca efeitos
adversos no cumprimento dos objetivos estabelecidos de um determinado projeto. Nesta
definicdo, o risco traz dois aspectos importantes. Primeiramente o de probabilidade,
decorrente da incerteza de um determinado evento que possa se concretizar. Segundo, o do
impacto da ocorréncia do evento no projeto. Resumidamente, o risco pode ser entendido
como a probabilidade de perda ou dano, em um determinado projeto.

O risco é incorporado no estudo de diferentes ambientes disciplinares, que vao
desde o campo de seguros até o de investimentos, o que leva a uma variedade de definigdes
conceituais. Damodaran (2008) apresenta algumas distingdes existentes na forma como o
risco é tratado:

e Risco versus probabilidade: Algumas definigdes do risco focam apenas na
probabilidade de ocorréncia de um evento. No entanto, o estudo do risco
tornou-se mais abrangente e passou a considerar ndo apenas a probabilidade
como também as consequéncias do evento.

e Risco versus ameaca: Algumas disciplinas tracam uma fronteira entre risco
e ameaga. Ameaga consiste em um evento com baixa probabilidade de
ocorréncia, mas com grande impacto negativo, sendo o calculo de sua
probabilidade de ocorréncia inacessivel. O risco por outro lado, é definido
como um evento com grande possibilidade de ocorréncia, em que ha
informacgdes suficientes para que sejam feitos os calculos de sua
probabilidade e impactos.

e Todos os resultados versus resultados negativos: Algumas definicdes de
risco focam apenas nos cenarios de perda, enguanto outros Sdo mais
abrangentes. Por exemplo, sdo englobados também riscos relacionados a
perda ou néo identificacdo de oportunidades, utilizados frequentemente nas
discussdes sobre trade-off (custo-beneficio).
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No contexto do mercado financeiro, o risco é definido em termos da variagdo dos
retornos obtidos em torno dos retornos esperados (DAMODARAN 2008). Marginn et. al.
(2007) definem o risco como um fator intrinseco ao investimento, uma vez que sem a sua
presenca, dificilmente havera retornos. Desta forma, surge a importancia do processo de
gestdo de riscos, ndo apenas para investidores, como também para as organizagoes.

O COSO (2011) define o gerenciamento de riscos como um processo continuo
conduzido pelos profissionais pertencentes a todos os niveis da organizacdo e aplicado a
definicdo de estratégias, sendo formulado para identificar eventos em potencial cuja
ocorréncia poderd afetar a organizacdo e administrar os riscos, de modo a manté-los
compativel com a aversdo ao risco da organizacdo e fornecer garantia razoavel do
cumprimento de seus objetivos. No contexto do COSO, a gestdo de risco se apoia
diretamente nos conceitos de controle e compliance, tendo como objetivo principal a
prevencdo de perdas. Sendo assim, para que ocorra a gestdo de risco, faz-se necessario,

inicialmente, o conhecimento dos riscos aos quais as instituigdes estdo expostas.

2.1.2 Risco de mercado e risco sistémico

O Europen Banking Authority (EBA) (2001) conceitua o risco de mercado como:
“O risco de perdas de posigdes dentro e fora do balango decorrentes de movimentos
adversos nos precos de mercado.” Collier (2009) define o risco de mercado como 0 risco
derivado de variagOes nas taxas de juros, no cadmbio, no preco de ativos e commodities.
Jorion (2003) resume o risco de mercado como o risco de flutuagdes no valor de portfélios
devido ao movimento da volatilidade dos precos de mercado. O risco de mercado pode se
ramificar em outros tipos de riscos. O Comité de Basiléia (2016) apesenta de forma
exemplificativa alguns dos tipos de riscos que podem derivar do risco de mercado:
i.  Risco de default, risco de juros, risco do mercado de agdes, risco de negociacOes de
commodities, risco de cdmbio em carteiras de negociacao;
ii.  Risco cambial e risco de commodities para carteiras de negocia¢do bancarias.
Os efeitos do risco de mercado levaram ao desenvolvimento de diferentes formas

de mensuracdo. De acordo com Saunders e Cornett (2008), as trés formas mais utilizadas
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para calculo de risco de mercado sdo: (1) RiskMetrics (ou a abordagem da
variancia/covariancia) (2) Simulages historicas (3) Simulacdo de Monte Carlo.

O risco de mercado nao deve ser confundido com o risco sistémico, uma vez que 0
primeiro corresponde a um risco ndo sistematico, enquanto que o segundo & um risco
sistematico, ou seja, um risco nao diversificavel, que atinge o sistema econdmico como um

todo. No que tange o risco sistémico, esse é definido pelo G10 (2001) como:

“O risco sistémico financeiro ¢ o risco de um evento desencadear
em uma perda do valor econdmico ou da confiangca e
consequentemente provocar o aumento de incertezas sobre o
sistema financeiro, tendo efeitos significativos sobre a economia

real.”

O risco sistémico é o de maior preocupacdo dos reguladores devido ao seu efeito
domind: A faléncia de um banco pode levar a faléncia de outros bancos, afetando outros
nichos econémicos e levando a uma crise sisttmica (CROUHY; GALAI; MARK, 2006).
Tal fator ocorre devido a conexdo existente entre 0s agentes econdmicos. O balanco
patrimonial de cada agente inclui ativos que simultaneamente sdo passivos de outros
agentes. Desta forma se um agente tiver seus ativos desvalorizados, o valor do seu capital
também serd reduzido. Este fator ira inibir os gastos deste agente o que ira interferir no
lucro dos outros integrantes do mercado. Se a perda do valor do ativo for suficientemente
grande, pode ainda interferir na capacidade de cumprimento das obrigagdes do agente,
levando ao default e reduzindo o valor dos ativos de outros agentes (KAUFMAN, 1996).

No modelo do CAPM o risco sistémico € tido como ndo diversificavel, por atingir
ndo apenas uma acao, mas sim o mercado de a¢fes como um todo, independente do setor
econémico (DAMODARAN 2008). A preocupacdo do risco sisttmico € decorrente
justamente do seu potencial de gerar crises sistémicas, o que fez ambos os conceitos serem
tidos como sinénimos nas décadas de 80 e 90 (OET; DOOLEY; ONG, 2015). O risco

sistémico é tido como a representacdo da propensdo de ruptura do sistema financeiro.
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2.2 Riscos inerentes aos ativos

As subsecOes seguintes fazem uma breve descricdo dos fatores que compdem a
precificacdo dos ativos estudados no presente trabalho e dos principais riscos aos quais

estdo sujeitos.

2.2.1 Titulos publicos

Os titulos de divida publica sdo instrumentos financeiros de renda fixa emitidos
pelo Governo Federal para a captacdo de recursos junto a sociedade, tendo como
finalidades principais o financiamento do déficit orcamentario e a realizacdo de operacdes
para fins especificos (Tesouro Nacional, acesso 2016). Sao tidos como ativos livres de
risco no mercado, uma vez que a sua contraparte é o governo, sendo comumente utilizados
para o céalculo do prémio de um investimento.

Os titulos pablicos podem ser emitidos pelo valor descontado ou com pagamentos
de cupom. Os titulos descontados (zero cupom) recebem este nome por realizarem um
Unico pagamento na data de vencimento, sendo emitidos com desagio em relagéo ao seu
valor nominal, de forma que o retorno do investidor é igual ao valor de face menos o preco
da emissdo. Os titulos com cupom séo agueles que efetuam pagamentos periddicos até a
data de vencimento, sendo estas amortizacbes o retorno do ativo para o investidor
(FABOZZI; FLEMING, 2000).

Titulos com o mesmo vencimento, porém com pagamentos de cupom distintos
possuem rendimentos diferentes, enquanto que titulos zero cupom, com vencimentos
iguais, possuem o mesmo rendimento. Tal fator se deve a relagdo existente entre 0s precos
dos titulos e a taxa de juros do mercado (ALEXANDER, 2008). O preco justo de um titulo
é dado pelo somatério do valor presente de todos os seus fluxos de caixa, incluindo os
pagamentos do cupom e o resgate (CHOUDHRY, 2006). Com base nesta premissa, infere-
se que o preco do titulo e taxa de juros seguem direcdes opostas, uma vez que os fluxos séo

descontados a valor presente.

23



Considerando a relacdo inversa existente entre taxa de juros e a precificacdo, o
principal risco a que os titulos estdo expostos é o da varia¢do da taxa de juros, uma vez que
0 Sseu aumento impacta negativamente no valor do titulo (MISHKIN; EAKINS, 2012).
Uma consideracao a ser feita € que titulos de vencimento mais longo sdo mais sensiveis a
variacdo da taxa de juros, pois seus retornos sdo mais volateis do que titulos de curto prazo
(CHOUDHRY, 2006).

O grafico abaixo ilustra a relacdo existente entre o preco de um titulo e a taxa de

juros:

Price

-
iald
Figura 1: Relagéo preco e curva de juros do mercado

Fonte: CHOUDHRY, 2006

Titulos com pagamentos de cupom estdo menos expostos ao risco da oscilacdo da
taxa de juros do que os titulos de zero cupom, pois as amortizacOes feitas anteriormente ao
vencimento fazem com que o investidor recupere o capital aplicado mais rapidamente
(SAUNDERS; CORNETT, 2008). Portanto, quanto maior o cupom do titulo, mais rapida
sera a recuperacdo do investimento e consequentemente, menor a sensibilidade do preco do
titulo & variagdo da taxa de juros.
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2.2.2 Debéntures

As debéntures sdo uma categoria de titulos privados que tem por objetivo a
captacdo de recursos em troca do pagamento do principal somado aos juros incidentes. As
debéntures podem ser pré-fixadas ou pos-fixadas; A primeira categoria consiste em titulos
que ja possuem sua rentabilidade definida até o0 momento de seu vencimento. A segunda
categoria sdo titulos que estdo atrelados a um indexador e por isso tem sua remuneracao
periodicamente ajustada. Quanto a sua emissdo, assim como os titulos publicos, os titulos
privados podem ser emitidos com o valor descontado ou com pagamento de cupom.

Por ser um titulo de divida, o preco da debénture se move de forma inversa a
oscilacdo da taxa de juros, de forma que, mantido o vencimento constante, um decréscimo
nos juros eleva o valor da debénture, enquanto que um acréscimo acarreta em sua
desvalorizacdo. Outro pardmetro importante na precificacdo é o seu vencimento, uma vez
gue quanto maior o prazo de vencimento maior tende a ser a volatilidade, haja vista que
maior é sua sensibilidade as taxas de juros. Esses fatores comp&em o risco da oscilacdo da
taxa de juros (MARTELLINI; PRIAULET; PRIAULET, 2003). Embora o processo
descrito seja semelhante ao dos titulos publicos, as debéntures apresentam um risco maior
por estarem expostas também ao risco de crédito.

O risco de crédito corresponde ao risco do emissor da debénture ndo cumprir as
obrigagdes estabelecidas. O risco de crédito também pode ser visto sob o aspecto de
deterioracdo da qualidade do crédito, o que impacta nos resultados do fluxo de caixa
(SAUNDERS; CORNETT, 2008). Como forma de auxilio e divulgacdo de informacdes
sobre o risco de crédito, surgiram as agéncias de rating, que tem por objetivo a analise da
capacidade do emissor de divida em pagar o principal e o rendimento prometido ao
investidor. O rating de crédito também é um fator fundamental no prémio-risco exigido
pelo mercado (HUANG, 2003).
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2.2.3 Acoes

As acdes constituem-se em titulos de renda variavel que representam parte do
patriménio de uma organizagdo. A principal diferenca entre as acoes e os titulos privados é
a responsabilidade limitada, que implica que os acionistas podem perder o capital aplicado
em caso de faléncia da empresa. Por isso, as acdes sdo consideradas investimentos que
proporcionam maior risco do que os titulos (JORION, 2000).

Assim como outros ativos, o valor da acdo é determinado pelo valor presente dos
fluxos de caixa, representados pelo somatério do pagamento de dividendos e o preco pelo
qual a acdo € vendida (ROSS; WESTERFIELD; JAFFE, 2009). Entretanto o seu valuation
é mais complexo devido a dificuldade de estimacdo precisa da taxa de desconto, uma vez
que essa ndao se comporta de forma estavel como, por exemplo, a de titulos publicos
(JORION, 2000).

Os fluxos de caixa futuros sdo dependentes ndo apenas de variaveis internas, como
também variaveis externas, o que interfere no célculo da taxa de desconto, pois essa ndo é
capaz de captar todas as incertezas as quais a empresa esta exposta. Este fator ocorre
porque eventos imprevistos alteram a taxa de desconto empregada e com isso influenciam
também o valor estimado dos fluxos de caixa futuro, o que é refletido na precificacdo das
acles e no prémio-risco exigido pelos investidores (CHEN; ROLL; ROSS, 1986).

Diversos estudos ja foram realizados objetivando encontrar os principais fatores
que influenciam a precificagdo das agdes. Bhandari (1988), por exemplo, analisou a
influéncia dos tipos de alavancagem no retorno esperado. O autor identificou uma
associacdo positiva entre retorno e alavancagem da empresa a valor de mercado
(divida/valor das acfes), porém uma relacdo inversa quando considerada a empresa a valor
contabil (divida/valor contabil).

Apds a teoria dos portfolios, as variaveis econdmicas externas passaram a receber
atencdo especial, uma vez que essas representam o risco sistematico da acdo, ou seja, 0
risco que ndo pode ser diversificado (CHEN; ROLL; ROSS, 1986). Com isso, surgiram

novos modelos de estimativa de custo de capital e avaliacdo de carteiras de investimento,
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sendo o capital asset pricing model (CAPM) o mais utilizado por fornecer previsdes sobre
a medida de risco e a relacdo entre risco e retorno.

O CAPM introduz o conceito do beta de mercado, que pode ser interpretado como
uma variavel que mede a sensibilidade do retorno do ativo a variagdo do retorno da carteira
de mercado. O modelo coloca que o retorno esperado de uma acgdo € igual a taxa livre de
risco mais o beta de mercado da agdo multiplicado pelo prémio por unidade de risco beta
(FAMA;FRENCH, 2007). Apesar do CAPM ser o modelo predominante nas financas, o
modelo ¢ alvo de diversas criticas, devido a sua simplicidade em assumir que o retorno do
ativo comporta-se de forma linear em relagéo ao seu beta de mercado e de nédo levar em
consideracdo outros fatores de risco, os quais foram posteriormente introduzidos.

A teoria da formacdo de precos por arbitragem (APT) desenvolvida por Ross
(1977) oferece uma forma alternativa ao CAPM para a precificacdo de ativos. O APT
assume que os retornos esperados dos ativos sao definidos em funcéo linear a uma série de
variaveis estruturais econémicas e ndo apenas ao fator risco da carteira de mercado,
conforme o0 CAPM (ROLL, ROSS, 1980). Logo, a principal diferenca é que o APT assume
que existe mais de um fator relevante na precificacdo do ativo.

Outro método alternativo ao CAPM é o de trés fatores de Fama-French (1993). O
modelo assume que o retorno esperado de um portfolio depende de trés varidveis: (1) Fator
mercado: O prémio risco da carteira de mercado (diferenca entre o retorno da carteira de
mercado e do ativo livre de risco) (2) Fator tamanho: Diferenca entre o retorno de uma
carteira de acOes de empresas pequenas menos o retorno de uma carteira de acOes de
empresas grandes (small minus big) (3) Fator patrimdnio-mercado: Diferenga entre o
retorno de empresas de alta capitalizacdo menos o retorno de empresas de baixa
capitalizacdo (high minus low) (FAMA;FRENCH, 1996). Posteriormente, os autores
expandiram o modelo para 0 modelo de cinco fatores, com o acréscimo das variaveis de
rentabilidade e investimentos, entretanto, apesar da melhoria, o0 modelo falha em capturar o
preco médio de acBes de pequenas empresas, com lucros baixos, porém com grandes
investimentos (FAMA;FRENCH, 2014).

Ainda assim, os modelos criados por Fama e French s@o criticados por nao
conseguirem captar as anomalias presentes no mercado. Como resposta a esse gap, Hou,

Xue e Zhang (2015) criaram g factor model composto pelas seguintes variaveis: O excesso
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de retorno do mercado, a diferenca entre os retornos de um portfélio composto por agdes
de empresas de pequeno porte e de grande porte, a diferenca entre os retornos de agdes de
baixo investimento e de alto investimento e por fim a diferenca entre os retornos de agdes
de alta lucratividade e baixa lucratividade. O modelo apresenta uma melhor performance
do que o de Fama- French e Carhart em capturar 0 momento das anomalias. Tal fator
ocorre porque os autores realizam uma associacdo direta entre os retornos das acfes e as
caracteristicas especificas das firmas o que gera um modelo dindmico na captura dos

choques dos retornos.

2.2.4 Commodities

As commodities consistem em classes heterogéneas de ativos, de forma que cada
espécie possui seu preco conduzido por uma variedade de fatores especificos (Adam, Fuss,
& Kaiser, 2008). Apesar de serem matérias primas, as commodities passaram a ser vistas
como investimento devido aos componentes econdémicos que contribuem para a formagéo
de seu preco, fazendo com que estas se tornassem hedge de oscilagbes de indices
econdmicos que afetam o mercado, principalmente a inflagdo (STEPHENSON, 2010).

A volatilidade dessa categoria de ativos ainda é algo ndo compreensivel, uma vez
que as oscilacBes dos precos das commodities ainda € controversa. O risco das commodities
¢ comumente associado aos choques de demanda e oferta no mercado agricola, além das
politicas macroecondmicas que também possuem um papel essencial em seu retorno.
Entretanto hd de se considerar que existem outros fatores que sdo imprevisiveis para o
mercado, mas que influenciam os precos das commodities. As commodities agricolas, por
exemplo, dependem das condi¢des climaticas, de forma que pouco pode ser feito para
prevenir grandes perdas decorrentes desse fator. Outro ponto é que devido ao seu processo
de “financializacao” as commodities também passaram a sofrer com as especula¢es no
mercado financeiro (RAPSOMANIKIS; SARRIS, 2010).

Uma variedade de modelos foi criada com o objetivo de lidar com a volatilidade
sistémica de séries financeiras, sendo que a maioria foi elaborada com foco em ativos em

que o comportamento dos retornos passados ndo pode ser utilizado como fator de previsao
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dos retornos futuros. A volatilidade das commodities se diferencia das séries financeiras
comuns por ser decomposta em dois componentes: o ciclico e o aleatério (BALCOMBE,
2010).

O comportamento ciclico é explicado pela sazonalidade de comercializacdo desses
produtos, podendo ser utilizado para estimagéo de retornos futuros. Tal fator se deve aos
choques de oferta e demanda das commodities agricolas, uma vez que, em decorréncia da
sazonalidade, os investidores esperam que esses ativos voltem ao seu preco de equilibrio
(FRANKEL, 2014). Ja o aleatorio é o correspondente aos fatores imprevisiveis que sao 0s
responsaveis pela instabilidade da volatilidade das commodities. Esse fator aleatorio é
ainda mais notavel quando considerados os retornos dos indices de commodities uma vez
que os fatores intrinsecos ao mercado financeiro passam a influenciar no retorno da
categoria desses ativos, de forma que a oscilacdo do valor do indice é transmitida para as
categorias individuais de commodities (BASAK; PAVLOVA, 2016).

2.2.5 Dolar

A hegemonia monetéria do délar comegou no periodo pos 22 guerra mundial, com o
sistema de Bretton Woods. Os paises europeus ocidentais possuiam uma grande divida
frente aos Estados Unidos e esse era detentor de grande parte das reservas de ouro mundial.
Além disso, 0 pais também era detentor central dos bens de mercado e capital. Com a
preocupacdo de reconstrucdo da politica monetaria internacional, o sistema de Bretton
Woods buscava somar as vantagens da politica padrdo ouro (estabilidade cambial) as
vantagens de um sistema de flutuacdo de taxas (independéncia monetaria) (BORDO;
EICHENGREEN,2007).

Com a Inglaterra enfraquecida e endividada, os acordos de Bretton Woods
substituiram o padrdo libra-ouro pelo padrdo ddlar-ouro: os paises tinham sua taxa de
cambio atrelada ao preco do ouro, e o dolar americano assumia o papel de moeda-reserva,
tendo seu valor ancorado ao valor do ouro. Trinta e dois paises adotaram o regime cambial,
que durou por 25 anos, tendo seu fim em 15 de agosto de 1971 (BORDO;
EICHENGREEN,2007). Ainda que tenha acabado, os efeitos da Conferéncia de Bretton
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Woods perduram até hoje, sendo que o délar ainda continua sendo a moeda de referéncia
mundial.

A utilizacdo do dolar como referéncia monetaria também atraiu a atencdo de
especuladores, pois no final do acordo de Bretton Woods, os Estados Unidos passaram por
diversas instabilidades econdémicas, enquanto que paises da Europa ocidental comecavam a
recuperar a forca de suas respectivas moedas. Isto fez com que o0s especuladores
comecassem a apostar contra o dolar. Neste cenario, comegou a ocorrer a popularizacao
do dolar como forma de investimento. Entre o periodo de 1981-1985, ocorreu um boom na
demanda de investidores por ddlares o que resultou na sua valorizacéo, criando uma bolha
especulativa em relacdo aos retornos esperados. O interesse do dolar como forma de
investimento segue a premissa dos outros ativos, por considerar que o valor da moeda
responde as informacgdes contidas no mercado, e considerando que os investidores sao
racionais, esses irdo enxergar oportunidades de ganhos decorrentes da oscilacdo de seu
preco (FRANKEL;FROOT, 1991).

A formacdo do preco do ddlar é complexa porque a taxa cambial de um pais
depende de politicas internas e externas. No contexto interno, o poder da moeda doméstica
frente ao délar depende de fatores relacionados ao balango de pagamentos, nivel de
reservas internacionais, niveis de importacéo e exportacdo, por exemplo, que sdo variaveis
que influenciam diretamente na demanda e oferta (ARNDT, 2013). Quando considerado o
contexto externo, o valor do dolar depende principalmente das diretrizes econémicas dos
Estados Unidos, como sua posi¢do de investimento em bens estrangeiros, sua taxa de
inflacdo, taxa de juros estabelecida pelo FED, PIB americano, entre outros fatores
(BLACHARD; GIAVAZZI;SA,2005; WANG,2009).

Cabe destacar ainda que o interesse do ddlar no mercado financeiro é derivado
também de seu uso como hedge ao risco das oscilacBes cambiais. Com a ado¢do do sistema
de cambio flutuante nas economias desenvolvidas, o0 risco de variagdo cambial passou a
fazer parte do cotidiano de grandes institui¢fes, levando-as a investirem em instrumentos

financeiros de gestdo que consigam mitigar esse risco (JORION,2001).
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2.2.6 Fundos de investimento imobiliario

A instrucdo 472 da CVM define fundos de investimentos imobilidrios como uma
comunhdo de recursos captados e destinados a aplicagdo em empreendimentos
imobiliéarios. Esses empreendimentos caracterizam-se pela geracdo de retorno, atrelada a
performance da operacdo, que sera obtido com base no imdvel, seja decorrente de aluguel
com valor fixo ou para exploracdo de determinada atividade (ROCHA LIMA, 2001). A
ABNT (2002) divide os investimentos de base imobilidria em sete categorias: [i]
Imobiliarios, ou com parcelamento do solo, ou com benfeitorias; [ii] com fins de
exploracdo comercial e/ou de servigos; [iii] base industrial; [iv] base rural; [iv] base
comercial e servigos [v] base mineral; [vii] base em concessdes de servigos publicos.

Apesar das propriedades especificas de cada uma das categorias de ativos
imobiliérios, existem alguns fatores de riscos que sdao comuns ao setor como um todo. O
primeiro risco a ser destacado é o de negdcio, pois o preco relacionado ao retorno
imobiliario é facilmente afetado por flutuacdes na atividade econémica, haja vista que
tanto imdveis utilizados para aluguel como fins comerciais dependem do fator oferta e
demanda do mercado. Outro risco comum é o da taxa de juros, haja vista que
investimentos imobilidrios costumam ter um elevado grau de alavancagem, o que afeta
diretamente os ganhos dos investidores. O risco de liquidez também é tipico do setor
imobiliario, pois por depender do nivel econdmico, em épocas de recessdo, o investidor
perde poder de barganha (BRUGGEMAN; FISCHER, 2008).

A volatilidade de investimentos imobiliarios é caracterizada pela existéncia de
choques persistentes, agrupados e previsiveis. A variancia condicional dos investimentos
imobiliarios é melhor explicada por variaveis macroecondmicas (inflacdo, PIB, prémio
risco, por exemplo) do que propriamente pelo comportamento de seus retornos, o que
auxilia na explicacdo do porqué das caracteristicas descritas (DEVANEY, 2001; COTTER
& STEVENSON, 2006; JIRASAKULDECH; CAMPBELL; EMEKTER, 2007). Além da
fundamentacdo econdémica na formacdo dos precos imobiliarios, também ha o fator

especulacdo, que recebeu maior atencdo na crise de 2008. Em épocas de booms
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econdmicos, os precos dos imoveis estdo expostos ao fator especulativo, dando origens a
bolhas imobiliarias, evento derivado principalmente do amplo acesso ao crédito concedido
pelos bancos (CROWE, 2013).

2.2.7 Fundo de Investimento

Fundo de investimento € um conjunto de recursos pertencentes a varios investidores
utilizado para adquirir investimentos coletivos de forma que cada investidor retém uma
cota do fundo proporcional a sua participacdo de capital (ARNOLD, 2012). A principal
vantagem dos fundos consiste na oportunidade de diversificagdo, pois por ser um
investimento coletivo permite que os investidores adquiram uma variedade de ativos,
reduzindo sua exposicdo ao risco (BROWN; WILLIAM, 2003). Normalmente a
performance de investimento dos fundos é atrelada a um benchmark, o que faz com que as
restrices legais aplicadas ao fundo, como aquelas relacionadas as suas transacoes,
alavancagem, risco e outros fatores dependam da estratégia de gerenciamento acordada
(JANSEN, 1998).

Existem vérias categorias de fundos, como por exemplo, os de renda variavel, que
investem somente em acdes, renda fixa, que investem somente em titulos pablicos ou
privados e multimercado, que transacionam em diversos tipos de ativos financeiros. Sendo
assim, o risco inerente ao fundo de investimento depende da categoria de ativos ao qual ele
é direcionado. Basicamente, os fundos séo classificados em trés tipos de estratégias: Os de
alto grau de risco, em que o objetivo € obter retorno acima do mercado, através de
investimentos alavancados e de alto risco. Os de risco moderado, que geralmente tém suas
aplicacBes concentradas em ativos de longo prazo. E por fim os de baixo risco, que sdo
caracterizam-se por baixos retornos devido a estratégias conservadoras (SAUNDERS;
CORNETT, 2003).

Entretanto um risco comum aos fundos de investimento que independe de sua
estratégia corresponde ao risco de gerenciamento derivado do risco de falha humana nas
operacdes e pelo conflito de interesses entre gestores de fundos. Como os fundos cobram

taxa de performance, que ¢ uma remuneracdo vinculada a rentabilidade do fundo, os
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agentes internos tendem a agir em beneficio proprio na efetuagdo das transagdes, o que
pode aumentar o nivel de risco além do estabelecido (MISHKIN; EAKINS, 2012). O risco
de mercado também é caracteristico desse tipo de investimento, haja vista que corresponde
a um risco ndo diversificavel. Entretanto, a exposicdo ao risco de mercado também
depende da gestdo, uma vez que é necessaria a expertise da gestdo para ajuste da posi¢do
da carteira para diferentes condi¢des de mercado, seja em época de crise ou expansdo
(FABOZZI;FRANCIS, 1979). Um estudo realizado por Huang, Sialm e Zhang (2003),
para os fundos de investimento americano, mostra que estes tendem a mudar sua
volatilidade anual em uma média superior a 6%, justamente devido a resposta de ajuste da

posicao dos fundos por parte dos gestores.

2.3 Value at Risk e gestao de risco

A volatilidade dos mercados financeiros tem induzido reguladores, gestores e
académicos a desenvolverem ferramentas sofisticadas de mensuracdo de risco. Com a
teoria da diversificacdo do portfélio, a volatilidade (desvio padrdo) e a correlacdo
tornaram-se métodos tradicionais de mensuracdo de risco, entretanto tais conceitos
estatisticos sdo considerados limitados uma vez que s6 conseguem captar o risco com
maior precisdo para retornos que apresentam uma distribuicdo normal multivariada
(ALEXANDER, 2009).

Como resposta as crises financeiras ocorridas anteriormente a década de 1990,
surgiu o Value at Risk (VaR), que possui um modelo matematico subjacente a teoria da
diversificacdo de risco, porém criado com foco no risco de mercado e nos efeitos dos
movimentos adversos em uma carteira de investimentos (DAMODARAN, 2008). O VaR
se distingue de outras métricas por ter como objetivo descrever probabilisticamente as
possiveis mudancas futuras no valor de um portfélio. E considerado como um mensurador
de risco de queda, por medir a cauda esquerda de uma série financeira. Desta forma, o VaR
é definido como a pior perda a um determinado nivel de confianca dentro de um horizonte
de tempo (CROUHY ;GALAI;MARK, 2006).

Matematicamente, Artzner et. Al. (1999) define o VaR como:
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VaR,(X) = —inf{x | f(x) > X}
1)

Em que a corresponde ao nivel de confianca estabelecido e X o processo de
retornos, admitindo F(x) = Pr(X; < x;).

O VaR apresenta trés elementos cruciais em sua aplicagdo; O nivel especifico do
valor da perda, o periodo fixo o qual o risco € mensurado e o intervalo de confianca. O
VaR pode ser aplicado tanto individualmente para ativos como para portfolios
(DAMADORAN, 2008). Embora inicialmente criado para mensurar o risco de mercado, 0
VaR ganhou expansdes, tornando-se uma métrica universal, aplicada para uma variedade
de setores e diversos tipos de risco (ALEXANDER, 2008) O VaR ¢ utilizado por diferentes
instituicGes que encontram-se expostas ao risco, seja financeiras ou ndo. A sua vantagem
reside principalmente na criagdo de um denominador comum que permite a comparacéao de

diferentes atividades de risco nos mais diversos tipos de mercados (JORION, 2007)

Figura 2: VaR da funcdo densidade P/L e cauda esquerda do VVaR a q%
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Fonte: Danielsson (2001)

2.3.1 Diferentes formas de calculo de VaR

A avaliacdo do VaR é mais complexa do que as formas tradicionais de avaliacéo de

risco por depender da distribuicdo multivariada do fator risco dos retornos e de sua
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dindmica, assim como ocorre no mapeamento do risco de um portfélio (ALEXANDER,
2009). Considerando que o VaR depende de caracteristicas estatisticas especificas tanto dos
ativos quanto do mercado ao qual estdo sendo negociados, foram desenvolvidas extensdes
da forma de seu calculo, buscando melhorar a sua capacidade preditiva.

No contexto de alocacdo de investimentos, o desenvolvimento de diferentes formas
de calculo do VaR faz-se importante porque seu modelo tradicional ndo é subaditivo, o que
pode resultar em uma diversificacdo ineficiente e dificultar a implementacdo de algoritmos
de otimizacdo de portfolio (MALEVERGNE; SORNETTE, 2004). A auséncia de
subaditividade é uma caracteristica indesejavel e incoerente por acarretar o seguinte fator:
O VaR de uma combinacdo de dois portfélios pode ser maior do que a soma do VaR
individual de cada portfélio (ROCKAFELLAR; URYASEV, 2000).

Duffie e Pan (1997) acrescentam que ainda que o VaR possa ser medido de forma
precisa, ele esta limitado ao horizonte especifico e também ao intervalo de probabilidade
estabelecido, ndo sendo apropriado que a empresa utilize o0 VaR como o nivel oficial de
capital necessario para a sustentacdo da exposicdo ao risco. Neste contexto, o VaR é tido
como um benchmark, utilizado para realizar comparagdes entre risco de portfélios ou
ativos isolados. Como resposta a esses tipos de fragilidade encontrados no VaR padréo,
foram desenvolvidos novos métodos de seu calculo, com o intuito de aprimorar a acuracia
de estimacéo de perda maxima.

A principal diferenca existente entre as métricas de VaR consiste na premissa
utilizada acerca da distribuicdo dos retornos dos portfélios, uma vez que, para series
financeiras, é predominante a caracteristica de ndo linearidade, de forma que a premissa
usual de distribuicdo normal dos modelos paramétricos ndo € sustentada. Esse fator coloca
em questionamento a capacidade preditiva do VaR normal, uma vez que o modelo nédo
seria capaz de se ajustar aos choques dos retornos (FUSS; ADAMS; KAISER, 2009).
Sendo assim, surgiram as categorias ndo paramétricas de VaR, em que néo é feita nenhuma
inferéncia sobre a distribuicdo dos retornos dos ativos. Essa métrica de VaR é representada
pela abordagem da simulacdo histérica, em que sdo feitas simulacGes de cenarios a partir
da distribuicdo empirica dos retornos. Apesar de suas vantagens, assim como os modelos

paramétricos do VaR, a abordagem da simulagdo histérica falha em prever perdas que
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ocorrem em eventos catastroficos, que ultrapassam o horizonte de 99% de confianca
(BARONE-ADESI; GIANNOPOULOS, 2001).

Considerando as particularidades das distintas linhas de abordagem de mensuracao
de perdas, diversos trabalhos tém sido elaborados com o objetivo de analisar a acuracia de
modelos de calculos de VaR para categorias de ativos diferentes. Danielsson et. al. (2005),
por exemplo, realizou um estudo com a finalidade de identificar para quais classes de
ativos 0 VaR viola a subaditividade. Os autores encontraram evidéncias de que para a
maioria dos ativos ndo ha violacdo da subaditividade, havendo excecdo para aqueles que
apresentam distribuicdo com caudas grossas pesadas (elevado grau de assimetria ou
curtose).

Posteriormente, Danielsson et. al. (2013) realizam uma releitura de seu trabalho,
incluindo o célculo do VaR pelo método de simulacdo histérica de Monte Carlo. Pelo
calculo paramétrico, novamente foi encontrado que o VaR ndo viola a subaditividade para
ativos com retornos multivariados. Entretanto, quando calculado pela simulagdo de Monte
Carlo, houve indicios de que este método pode levar a violacdo de subaditividade dos
ativos.

Além da subaditividade, outro questionamento refere-se a caracteristica a
distribuicéo assimétrica, com picos em torno da moda e das caudas, dos retornos dos ativos
financeiros. Esse fator implica que a ocorréncia de eventos extremos € mais usual do que a
distribuicdo normal sugere. Desta forma, uma das criticas usuais as métricas tradicionais de
VaR é que essas sdo insuficientes na estimacdo de perda méxima frente a periodos
catastroficos (GUPTA et.al., 2016). A preocupacdo com 0s quantis da cauda e sua
probabilidade é de interesse comum no ambito do mercado financeiro devido as
informacBes que permitem a gestdo de riscos extremos associados a rupturas econdmicas,
crashes e default de titulos de renda fixa, por exemplo (DIEBOLD, SCHUERMANN,
2000).

A partir dessa preocupacdo, o modelo Expected Shortfall (ES), conhecido também
como VaR condicional, tem sido preferido ao VaR por muitos gestores de risco, tendo em
vista que ele se baseia nas informag6es concentradas na cauda e ndo na distribuicdo inteira.
(McNEIL, FREY, EMBRECHTS, 2015). O ES considera a perda que excede 0 VaR, alem

de demonstrar ser um método sub-aditivo, uma vez que permite facilmente a
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decomposicgéo dos fatores de risco (YAMAI; YOSHIBA, 2002). Outro método alternativo
sdo os modelos de VaR baseados na teoria dos valores extremos (EVT), e que também
consideram as informacdes contidas na cauda esquerda para estimacgéo da perda maxima.
Desta forma, a escolha do modelo apropriado do VaR depende de propriedades
especificas dos dados financeiros a serem analisados. H& de se considerar também que
estes ativos possuem variaveis diferentes para a formacédo de seus respectivos pregos, além
de responderem de forma distinta as oscilagcdes que ocorrem no mercado financeiro. Sendo
assim, faz-se necessario o conhecimento das particularidades das diferentes categorias de

instrumentos financeiros.

2.4 Fundamentacdo tedrica das hipdteses de pesquisa

O presente trabalho tem como objetivo testar a acurécia de diferentes modelos de
estimacdo de perdas para classes de ativos distintas. Para atender ao objetivo, foram
escolhidos modelos que abordam diferentes premissas e perspectivas teoricas em relacéo a
forma de distribuicdo de VaR, Sendo assim, foram construidas seis hipoteses de pesquisa
que servirdo de referéncia para a realizacdo de testes empiricos, destacando as
caracteristicas e fundamentagdes especificas dos modelos de pesquisa.

2.4.1 Média mdvel exponencialmente ponderada (EWMA)

O modelo EWMA representa uma técnica classica de célculo do VaR, haja vista
que consiste em uma das formas mais simples de se modelar a variancia dos ativos.
Resumidamente, o método consiste em dar um peso maior as Ultimas observacbes
referentes ao histérico do ativo, uma vez que essas irdo carregar as informacGes mais
importantes relacionadas ao risco. Este modelo apresenta duas vantagens principais:
primeiramente, a volatilidade reage de forma mais rdpida aos choques ocorridos no
mercado, considerando que os dados recentes tém maior peso do que aqueles que estdo em

um passado mais distante. Segundo fator é que ap6s o choque no retorno, a volatilidade cai
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de forma exponencial a medida que a observacdo correspondente ao choque se afasta do
presente (LONGERSTAEY, 1996).

Por essa razdo, a estimacao pelo método EWMA nao ¢ afetada pelos “fantasmas do
passado” que se encontram nos modelos de média igualmente ponderada. O modelo
EWMA permite que o contexto atual do mercado seja incorporado na modelagem do risco
do ativo (ALEXANDER, 2008). Com base nessas consideracfes é formulada a seguinte

hipdtese de pesquisa:

H;: Com base no teste de Kupiec e no teste de independéncia, o modelo EWMA ¢é

capaz de estimar com acuracia o VaR do ativo.

2.4.2 Delta normal

O modelo linear, chamado de delta normal, baseia-se na distribuicdo paramétrica
dos retornos, assumindo que o valor de um portfélio é uma funcéo linear dos fatores de
risco inerentes a ele. A esséncia do modelo consiste em assumir a premissa de que 0S
retornos de um portfdlio sdo independentes e identicamente distribuidos. As dependéncias
existentes entre os fatores de risco sdo representadas pela correlacdo, que sédo agrupadas
com a variancia de cada fator de risco durante um horizonte futuro de risco, formando a
matriz de covariancia diaria. E esta matriz que conduz o modelo paramétrico e de onde se
obtém a probabilidade de distribuicdo dos valores do portfélio (ALEXANDER, 2008).

O método linear é uma das formas mais simples de calculo, tendo como vantagem a
possibilidade de estimacdo do VaR ainda quando se tém restricdes de programacao
computacional. Além disso, 0 modelo serve como ponto de partida para o desenvolvimento
de outros métodos de estimacdo, haja vista que se faz necessario entender as vantagens e
desvantagens do delta linear para compreender esses mesmos fatores em modelos mais
complexos (CHOUDHRY, 2013). Com base nesse contexto, é elaborada a seguinte

hipotese de pesquisa:

H,: Com base no teste de Kupiec e no teste de independéncia, o modelo Delta

normal é capaz de estimar com acuracia o VaR do ativo.
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2.4.3 Simulacéo historica

A simulacdo histérica € um dos métodos de VaR mais utilizados devido a vantagem
de ndo realizar nenhuma suposicéo sobre a forma paramétrica da distribuicdo do retorno
dos ativos, pois seus respectivos comportamentos e fatores de risco s&o inferidos
diretamente das observacfes historicas. Considerando esta caracteristica, percebe-se que o
maior beneficio deste modelo é a abrangéncia de sua aplicacdo por ndo restringir-se apenas
a portfolios lineares (ALEXANDER, 2009).

O modelo tem como vantagem a sua facil implementacdo, além disso, reduz a
mensuracdo de estimacdo do risco a um problema unidimensional; nenhuma estimacéo
estatistica da distribuicdo multivariada X é necessaria, ndo sendo feita nenhuma premissa
acerca da estrutura de dependéncia das mudancas dos fatores de risco. Entretanto por
utilizar informag6es contidas nos quantis da amostra, é necessario que essa possua um
numero suficiente de observacdes como forma de melhor a acuracia de calculo do modelo
(MCNEIL, FREY, EMBRECHTS,2015). Desta forma, é elaborada a seguinte hipbtese de

pesquisa:

Hs: Com base no teste de Kupiec e no teste de independéncia, o modelo de

simulacdo historica é capaz de estimar com acuracia o VaR do ativo.

2.4.4 GARCH

As series temporais financeiras podem exibir o fenbmeno de aglomeracdo de
volatilidade, isto é, periodos em que seus precos apresentam grandes oscilacdes por um
longo horizonte de tempo. O modelo de heterocedasticidade condicional autor-regressiva
(ARCH), desenvolvido por Engle (1982), surgiu desta necessidade de considerar as
oscilagBes ocorridas na volatilidade. Como o préprio nome sugere, a heterocedasticidade
observada ao longo de diferentes periodos pode ser autocorrelacionada (GUJARATI,
PORTER, 2011).
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Desde o nascimento do ARCH, sua modelagem passou por diversas transformacdes
em relagdo a sua forma original, sendo a mais conhecida 0 modelo de heterocedasticidade
condicional auto-regressiva generalizada (GARCH), proposto por Bollerslev (1986). O
modelo GARCH é capaz de capturar diversas propriedades de séries financeiras ao levar
em consideracdo suas trés principais caracteristicas: caudas grossas, agrupamento de
volatilidade e dependéncia ndo linear. O modelo é visto como um aprimoramento do
EWMA ao levar em consideracdo mais de um parametro na composicdo da volatilidade, o
que permite especificacdes mais completas e dindmicas que outros métodos paramétricos
(DANIELSSON, 2011). Com base nessas consideracfes, a quarta hipotese de pesquisa

assume que:

H4: Com base no teste de Kupiec e no teste de independéncia, o modelo de

simulacdo historica é capaz de estimar com acuracia o VaR do ativo.

2.4.5 Expected Shortfall (ES)

O Expected Shortfall (ES), surgiu para fornecer mais informacgdes acerca do
formato da cauda com o intuito de mensurar qual a perda esperada que excede o VaR.
Atualmente o método é defendido por suprir a fragilidade de subaditividade dos modelos
tradicionais de VaR. Por subaditividade entende-se que o VaR de uma combinacdo de
variaveis aleatorias pode ser superior a soma do VaR de cada uma delas. Desta forma, uma
carteira de ativos € mensurada com um risco inferior do que a soma dos riscos desses
ativos individuais, o que levanta o questionamento de eficidcia do VaR (ACERBI;
NORDIO; SITORI, 2001; DANIELSSON, 2011).

O objetivo do ES é responder a pergunta: Qual a perda esperada quando essa perda
excede o VaR? Assumindo-se que a distribuicdo de um portfdlio é continua, a resposta a
essa pergunta é dada pelo valor esperado condicional que se encontra abaixo ao quantil
associado a probabilidade p. Consequentemente o ES consegue diferenciar os niveis de

risco inerentes a um ativo, por levar em consideracdo a forma da cauda da distribuigé&o,

40



diferentemente dos VaR tradicionais (DANIELSSON, 2011). Com base nessas
consideragdes, é formulada a seguinte hipétese de pesquisa:

Hs: Com base no teste de Kupiec e no teste de independéncia, o0 modelo expected

shortfall é capaz de estimar com acuréacia a perda do ativo.

2.4.6 Simulacao de Monte Carlo

O método de Monte Carlo (MC) é um nome generalizado para qualquer abordagem
de mensuragdo de risco que envolve a simula¢do de um modelo paramétrico explicito para
oscilagdes nos fatores de risco. No que se refere ao uso da simulagdo para estimagdo do
VaR, o modelo de Monte Carlo é similar a simulacdo histdrica, se diferenciando pelos
movimentos das variaveis de risco que sdo gerados pelo esboc¢o de alguma distribuicédo de
probabilidade (JORION,2003).

E feita uma simulacio das perdas, com o intuito de se obter a sua distribuicdo e, a
partir dela, se mensurar o risco estimado. O método é mais flexivel que a simulacdo
historica por permitir a escolha do numero de replicacGes necessarias, sendo comum que
este nimero seja superior ao da amostra o que permite o célculo do VaR com maior
precisdo (McNEIL; FREY; EMBRECHTS, 2015). A ideia por traz das simulacdes € de
replicar os resultados do mercado em programacGes computacionais, com base em algum
modelo da evolucdo de mercado. Ao se realizar essas simulacdes, obtém-se uma grande
amostra que permite calcular com maior robustez a perda do ativo. Dessa forma, ao se
observar uma amostra suficientemente grande do processo estatistico, é possivel chegar a
um ndmero que € aproximadamente igual a expectativa matematica do risco
(DANIELSSON, 2011).

A fragilidade desse método € que os resultados sdo limitados a qualidade do
modelo de VaR aplicado. E demandado que os usuérios fagam suposicoes sobre o processo
estocastico e compreendam a sensibilidade dos resultados a estas suposi¢cdes (JORION,

2013). Com base nessas premissas, é feita a seguinte hipotese:
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Hs: Com base no teste de Kupiec e no teste de independéncia, o modelo de Monte

Carlo é capaz de estimar com acurécia a perda do ativo.

3.0 METODOLOGIA

A metodologia de pesquisa a ser utilizada no presente trabalho pode ser
esquematicamente representada da seguinte forma:
1. Identificar o problema de pesquisa
Definir os objetivos de pesquisa

Formular as hipéteses

2

3

4. Definir a selecdo de amostra

5. Aplicar as metodologias do modelo de VaR

6. Testar o desempenho dos métodos de calculo utilizando os indices de violacdo

7. Testar a significancia estatistica dos resultados encontrados pelo teste de Kupiec e
de Independéncia de violagdes.

8. Descrever os resultados encontrados

3.1 Amostra

O periodo amostral da pesquisa tem inicio em janeiro de 1997 e final em janeiro de
2017, total de 20 anos. Para ativos com inicio de negociacdo posterior a 1997, o primeiro
dia de negociacao foi tido como o inicio do periodo amostral. Os ativos selecionados para a
amostra representam as seguintes categorias: Acdes, debéntures, titulos pablicos, cambio,
commodities, fundo imobilidrio e fundo de investimento. O critério de selecdo dos
representantes dessas classes foi o de liquidez e representatividade no mercado de capitais.

A tabela abaixo apresenta uma breve descricdo dos ativos da pesquisa:
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Tabela 1: Amostra da pesquisa

Ativo Periodo Descricdo Fonte
indice de AcBes|1997-2016 Carteira tedrica utilizada como | Economatica
Ibovespa (frequéncia diaria) |indicador de desempenho médio
das acoes de maior
negociabilidade no  mercado
brasileiro.
Délar 1997-2016 Cotacdo délar / real Economatica
(frequéncia diéria)
indice de Debéntures | 2009-2016 Carteira tetrica de debéntures a| Economaética

(ANBIMA) (IDA)

(frequéncia didria)

precos de mercado utilizado
como parametro no segmento.

IMA-B 1997-2016 Carteira  tedrica de titulos | Economatica
(frequéncia diaria) | publicos, dividida em quatro
subindices: Prefixados, indexados
a IPCA e IGP-M e pés-fixados
indexados a SELIC
indice de | 1997-2016 Carteira tedrica de commodities | Reuters
Commodities Brasil | (frequéncia diaria) | com preco a vista.
(ICB)

indice de fundos de
investimento
imobiliario (IF1X)

(2011-2016)
(frequéncia diaria)

Carteira tedrica composta pelos
fundos imobilidrios negociados
na bolsa e mercado de balcdo.

Economatica

LP 200

1997-2016
(frequéncia didria)

Fundo multimercado com
aplicagfes em cotas de fundo de
investimentos.

Economatica

Fonte: Elaboracéo propria

O Ibovespa foi escolhido como proxy do mercado acionario por ser o indicador de

performance dos ativos de maior negociabilidade do mercado de agdes brasileiro. O indice

de Mercado ANBIMA (IMA) foi selecionado como proxy do desempenho dos titulos de

renda fixa. O IDA representa uma carteira teérica dos titulos de renda fixa privados que

tém como indexadores o0 DI e o IPCA. As debéntures indexadas a IPCA sao divididas em

dois segmentos: investimentos destinados a infraestrutura e ex-infraestrutura, que sdo as

demais classes de investimentos. O IMA-B corresponde a uma familia de indices de renda

fixa que representam a divida publica por meio de precos a mercado de uma carteira de

titulos publicos federais. O dolar foi escolhido como proxy da categoria cambio por ser a

moeda estrangeira de maior negociabilidade e representatividade.
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O Indice de Commodities Brasil (ICB) representa a proxy da categoria
commodities. O ICB corresponde a uma carteira teérica de commodities, com preco a vista,
baseada no ajuste diario dos contratos futuros da BM&FBOVESPA. Possui como critério
de participacdo a liquidez da commodity dentro do total de commodities negociadas na
bolsa. O indice de Fundos Imobiliarios (IFI1X) foi escolhido como representante da
categoria de ativos do setor imobiliario, por ser tido como o indicador de desempenho
médio dos fundos imobiliarios com negociacdes diarias listados na BOVESPA e mercado
de balcéo.

O fundo LP 200 foi escolhido como uma proxy dos fundos de investimentos, uma
vez que consiste em um fundo multimercado com aplicacbes em cotas de outros fundos
compostos por titulos publicos federais, titulos privados, operacdes compromissadas,
contratos de cambio, investimentos imobiliarios, derivativos e acbes de empresas
brasileiras. O fundo é classificado como um investimento de risco moderado. Ha de
ressaltar que o ativo de maior peso no fundo corresponde a fundos aplicados em LFT,
seguidos por fundos aplicados em operacGes compromissadas, ambos com mais de 30% de

participacao.

3.2 Formacéo das janelas para o célculo do VaR

Para analisar a acuracia de um modelo de VaR ¢ feito o backtesting, que consiste
em um procedimento comumente utilizado para monitorar a performance de um método de
previsdo de VaR e posteriormente compara-lo com outras metodologias de calculo
(MCNEIL, FREY, EMBRECHTS, 2015). Para execucdo do backtesting faz-se necessaria a
criacdo de duas janelas: Janela de estimacdo e Janela de teste. A janela de estimacdo
corresponde ao numero de observacdes utilizado para prever a perda, enquanto que a janela
de teste consiste na amostra posterior a previsdo da perda, ou seja, o dia o qual o VaR é
calculado (DANIELSSON, 2011). A figura abaixo apresenta o processo de montagem das

janelas:
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Figura 3: Janela de estimacéo

t=1 =T
l . Amostra completa

{ = janela de estimacéo
§ F_’rlrrjelr_aja_nel_a dg e‘t‘“”?a@?" § | VaR (janela de teste +1)

t= janela de esti Ao+ 1
t=2 Segunda janela de estimacéo janeta de eshimacdo =
— ‘ VaR (janela de teste +2)

t=janela de estimacéo + 2
t=3  Terceira janela de estimacéo _
- | VaR (janela de teste +3)

=T-1

t=T- janela de estimacéo
- | var (M)

* :

Urtimaijanglarde Vestirmargéq

Adaptacéo: Danielsson (2011)

A escolha do tamanho da janela de estimacdo € um fator crucial para a robustez do
backtesting, uma vez que € necessario que seja um periodo suficientemente longo para
acomodar as particularidades e exigéncias dos métodos de VaR. Para atender aos critérios
dos modelos utilizados no presente trabalho, foi determinada uma janela de estimagdo com
um periodo de 1000 dias, correspondente a aproximadamente 4 anos. A janela de teste se
move a cada um dia, acrescentando t+1 e retirando t-1000. Desta forma, caso a perda do
dia corrente da janela de teste exceder a perda prevista pelo modelo de VaR, entdo é

constatado gque o limite do VaR foi violado.

3.3 Estimacdo do VaR

3.3.1 Calculo de retorno dos ativos

Devido a um conjunto de fatores estatisticos e as particularidades de precificacdo
das diferentes classes de ativos da amostra, o retorno diario serd utilizado como a variavel
de estimacdo dos modelos de VaR. Dessa forma, o VaR ira estimar o pior retorno que se
pode obter na janela de teste a uma probabilidade de 1%.

Assumindo que os retornos sdo continuos, seu calculo é realizado da seguinte

forma:
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Y; =In (%) (2)

Em que p; corresponde ao valor do ativo p em t e p,_, ao valor do ativo p em
t—1.

3.3.2 VaR paramétrico — Delta normal

O modelo Delta normal assume que o0s retornos didrios de um ativo sdo
normalmente distribuidos. Sendo assim, a distribuicdo do retorno do ativo Y apresenta a
seguinte forma (JORION,2007):

Yi.i.d. NN(HJ 0.2)

Ao derivar a formula, y, corresponde ao quantil do retorno o tal que

P(Y < y,) =. Usando a transformacdo normal padrdo, tem-se:

_ (YK y«_u) _ Yoc—p ?3)
P(Y<yo<)—P( — <= _P(Z< - )
Onde Z~N(0,1). Se P(Y < yy) =, entdo:
V-t

P(z< - ) = @
Por definicdo P(Z < ¢~1(ex)) =, logo:

YVoc— _

£= ¢ () )

o
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Em que ¢ é a funcdo da distribuicdo normal. O VaR nada mais € do que —y, e pela
definicdo de uma distribuicdo simétrica ¢~1(ex) = ¢p~1(1—ox). Substituindo essa definigéo
na equacdo 5, é obtida uma formula analitica do VaR de um ativo com distribuicdo normal:

VaR = ¢ 1 (1—-x)o — u ©)

Em que o ativo possui retorno médio igual a p e desvio padrdo igual a 6. Como o
drift u é utilizado para o ajuste de calculo de VaR para longos horizontes de tempo, a
férmula do VaR diério é reduzida a:

VaR = ¢ 1(1—x)o @)

3.3.3 VaR paramétrico — Média mdvel exponencialmente ponderada (EWMA)

O EWMA coloca maior peso nas observacGes recentes para a estimagdo da
volatilidade. Desta forma, os retornos extremos se movem para 0 passado, tornando-se
cada vez menos importantes a medida que a janela de observacdo se movimenta para o
futuro. Supondo que na data t os dados sdo registrados no periodo t — 1. O modelo
EWMA desta observacao pode ser definido por (DANIELSSON, 2011):

xt_l + )\t_z + )\th_z + )\th_3 + szt_3 + b + }\le

EWMA(xt—l;---ixll)\) = 1+A+A2 +,,,+)\2 (8)

Em que A é uma constante 0 < A < 1 denominada de parametro de decaimento.
Uma vez que A - 0 como n — o , 0 modelo EMWA atribui pesos insignificantes as

observacBes mais afastadas. Sendo assim:

T+A+22 4 =1 - ©)

Para amostras grandes, tem-se:
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xt_l + }\t_z + }\zxt_z + }\zxt_:; + }\zxt_?, + b + )\t_le
EWMA(xt—l'---'xll}\) ~ 1T+ A+ A2 4 - A2 =

(1-2 ) N hxy
; (10)

Essa formula pode ser utilizada para o célculo de estimacdo EWMA da variancia,

em que X representa o retorno ao quadrado:

o2 = (1-2) z N2 (11)
i=1

A partir da variancia estimada pelo EWMA, o VaR é calculado com o uso da
seguinte férmula:

VaR = ¢~ (1 — a)oVh (12)

Em que h corresponde ao horizonte de estimacéo de interesse, e ¢~ 1(1 —a) é a

funcdo da distribuicdo normal padrdo do quantil 1 — a.

3.3.4 VaR paramétrico - GARCH

A familia de modelos GARCH permite especificacdes robustas em relacdo as
propriedades das volatilidades dos ativos, 0 que simultaneamente enriquece a estimacao
dos parametros dos modelos de risco (DANIELSSON, 2011). O modelo GARCH (L4,L,)

é dado por:

ol =w +Z o; Y2, +2310t2—1
i=1 = (13)
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Em que L representa o numero de lags, Y o retorno do ativo, o a volatilidade e
w,%;, B; correspondem aos parametros da equacdo, estimados pelo modelo de maxima
verossimilhanga. Dado o objetivo do trabalho de prever as propriedades estatisticas dos
retornos com base nas informacdes previstas em t — 1, foi utilizado o GARCH (1,1):

02 = w+a¥Y2, + foi, (14)

A distribuicdo mais comum no modelo GARCH ¢ a normal em que os choques de
Z; seguem a distribuicdo:

Z,~N(0,1) (15)

Entéo os retornos do ativo sdo dados por Y,~N (0, c?). Este modelo é denominado
de GARCH normal. Feita a estimagdo da volatilidade pelo GARCH (1,1) , o VaR é
calculado com o uso da seguinte funcéo:

(16)
VaR == Zp X O-t

3.3.5 VaR nédo paramétrico - Simulagéo histdrica

O célculo do VaR pela simulacdo historica pode ser feito da seguinte forma: O
tempo corrente € definido como t, observando o intervalo de dados de 1 para t. O valor do
portfélio corrente é Pt , em que a funcgdo dos fatores de risco em t é dada por:

17)
P, = P[fpfz,t' ---'fN,t]

Os movimentos da amostra da distribuicdo historica, sem substituicdo sdo dados
por:

(18)
Afik = {Afi,pAfi,z Afi,t}
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A partir deste ponto, podem ser construidos valores hipotéticos, comegando por um
dado atual:

fik = fi,t' +Afik (19)

Os valores hipotéticos podem ser usados para a construcdo de um valor hipotético
do portfdlio, considerando o novo cenério, utilizando a equacéo:

Pk:P[flk'ka ’f]\’](] (20)

Agora podem ser calculadas as mudancas nos valores do portfélio de uma posicao
atual R* = (P* —P,)/P,. Os retornos t sdo ordenados e é escolhido aquele que
corresponde ao quantil ¢**, R,(c). O VAR é obtido pela diferenca entre a média e o
quantil:

VAR = AVE[R,] — R,(c) (21)

3.3.6 VaR paramétrico - Simulacéo de Monte Carlo

A abordagem da simulacdo de Monte Carlo é um método paramétrico que gera
movimentos aleatérios nos fatores de risco a partir da estimacdo de distribuicdes
paramétricas. A etapa mais importante da simulacdo consiste em escolher um modelo
estocastico adequado para o comportamento dos precos. Comumente utiliza-se o
movimento geométrico browniano por assumir que as inovacgdes relacionadas aos precos
dos ativos séo ndo correlacionadas ao longo do tempo e que pequenas oscilagdes podem
Ser expressas por:

dS; = pueSidt + 0:5.dz 22)
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Em que dz é uma variavel aleatéria com distribuicdo normal, média zero e
variancia dt. E browniano no aspecto de que a variancia reduz continuamente com o
horizonte de tempo V(dz) = dt. O processo também €& geométrico uma vez que 0S
parametros sdo escalados pelo preco corrente S;. Os parametros u, € o, representam
respectivamente o drift e a volatilidade no tempo t (JORION, 2007).

Na préatica, um processo com incrementos de dt minimos pode ser aproximados de
movimentos discretos de tamanho At. Define-se t como o tempo presente, T como o tempo
alvo e T = T — t como o horizonte. Para gerar a série de variaveis aleatorias S, , durante o
intervalo z, inicialmente corta-se T

em n incrementos, com At = % (JORION, 2007).

Integrando dS/S sobre um intervalo finito de tempo, tem-se aproximadamente:

ASt = St_l(,u,At + O-E\/At) (23)

Em que € corresponde a uma variavel aleatéria normal com média zero e variancia
unitaria. Para simular o direcionamento do preco de S, inicia-se de S;, gerando uma
sequéncia de €’s para i = 1,2,..,n. Entdo S;,; é definido em S;,; = S; + S, (uAt +
061\/A_t) . Este processo € repetido até que o horizonte visado seja atingido, no ponto em
que S¢yn = St.

Para estimacdo do VaR, calcula-se o valor do portfélio F;,, = Fy sob a sequéncia
de pregos S, no horizonte visado. Esse processo da origem a distribuicdo FZ,...,F*. As
observacgdes sdo ordenadas e tabuladas, de forma a obter o valor espetado E(F;) e 0s
quantis Q(Fr, c), que corresponde ao valor excedente em ¢ vezes para n replicacfes. O
VaR entdo é obtido por:

VaR(c,T) = E(Fy) — Q(F;,¢) (24)
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3.3.7 Expected shortfall

Assumindo que a distribuicdo de um ativo € continua, o ES estima o valor
excedente abaixo do quantil associado a probabilidade p (DANIELSSON, 2011). A fungéo

matematica da perda esperada do ativo Y é dada por:

o

E(Y) = f_ ooyf (v)dy (25)

Entretanto para o calculo do VaR, a funcdo deve ser adaptada, uma vez que a
expectativa néo varia de -co a o, mas sim de —oo a - VaR(p). A area abaixo de f,(.) no
intervalo de [-o0, -VaR(p) ] € menor do que um, o que implica que f,(.) ndo é fungéo
adequada da densidade para este caso. Sendo assim, define-se uma nova densidade
fvar(.) pelo ajuste positivo de f,(.), de forma que a area acima deste valor se torna
unitaria (DANIELSSON, 2011). Para identificar a distribuicdo densidade correta, aplica-

Se.

—-VaR(p)
p= f_ yf(y)dy (26)

Entdo a funcdo densidade da cauda de f,,z(.) é dada por:

—-VaR(p) 1 [~ Var®)
1=[m fwm@My=5f £, )dy (27)

— 00

O CVaR é dado pelo valor negativo da razdo entre o lucro e a perda sobre a

densidade da cauda de fy4z(.)

-VaR(p)
Cwm=f frar@)dy o8
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3.4 Indice de violag&o

O indice de violacdo (VR) € uma forma usual de verificar a adequacéo e realizar a
comparacao de métodos de estimacgéo de risco distintos. Simplificadamente, o VR mensura
se o retorno corrente de um dia especifico excede o VaR estimado com base na janela de
estimacdo. As violagdes sdo representadas por n;, que assume o valor igual a 1 quando a
violacdo ocorre e igual a 0 caso contrario. O nimero de dias com violacfes € coletado na

variavel v, enquanto que v, corresponde ao nimero de dias sem violagoes.

(29)

_ {1 sey, < —VaR

"t =10sey, > —VaR
(30)

V1 = z nt
(31)
vy = janela de teste — v;
Dessa forma, o0 VR é obtido pela seguinte expressao:

_ numero de violagdes observadas (21 (32)

nimero esperado de violagdes ~ p X janela de teste

Como regra geral, tem-se que um VaR com VR € [0.8,1.2] possui uma boa
estimacdo, enquanto que para VR < 0.5 ou VR>1.5 indica um modelo impreciso, uma vez
que O primeiro superestima em excesso 0 risco, enquanto que o segundo o subestima
(DANIELSSON, 2011).
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3.5 Teste de significancia dos modelos

Para complementacdo e formalizacdo estatistica do desempenho dos modelos de
VaR é feito o backtest, um procedimento utilizado com a finalidade de averiguar a eficacia
de estimacdo das perdas maximas. Grande parte dos backtests de VaR assume que 0s
retornos diarios de um ativo sdo gerados por um processo de Bernoulli. Resumidamente,
guando uma violagdo ocorre, n assume o valor 1, que indica uma “fracasso” na estimagao.
Caso contrario, n assume o valor igual a 0, que indica “sucesso” (ALEXANDER, 2009).

O teste de Kupiec é aplicado para analisar a propor¢do de violagdes. A hipdtese

nula para as violacdes do VaR é:

Em que B representa a distribuicao Bernoulli. A densidade Bernoulli é dada por:

34
(1 —=p) " (p)",n=0,1 o9

A probabilidade p pode ser estimada pela razdo entra os dias de violacdo e o

tamanho total da janela, representada por:

Wi (35)

A funcdo de maxima verossimilhanca é dada por:

T
ly(P) = ]_[ (1 =P @)™ = 1 —p)™ @)™ (36)

t=W,

Essa expressao é tida como funcdo irrestrita de maxima verossimilhanca por utilizar

o estimador de probabilidade p. Sob Hy, p = p, entdo a funcéo restrita é representada por:
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T
L@ = | [ -p e = a-peen (31)
t=W,

O teste de maxima verossimilhanga é aplicado entdo para identificar onde [, = ;.
Por ser ndo paramétrico, o Bernoulli coverage test fornece um bom benchmark para testar
a precisdo do VaR, entretanto, conforme estabelecido pelo Comité de Basiléia, o teste ndo
pode ser aplicado para amostras pequenas, como de um ano, por exemplo. E comum
utilizar para o teste de Kupiec o nivel de significancia de 5%, de forma que, para LR>3.84,
a hipdtese nula é rejeitada. Entretanto, para uma analise mais completa, neste trabalho o p-
value foi calculado diretamente.

Adicionalmente, também é feito o teste de independéncia das viola¢des, elaborado
por Christoffersen (1998). Esse teste possui a vantagem de identificar onde as violagdes se
acumulam, indicando uma sequéncia de perdas, uma vez que as violacdes deveriam se
espalhar ao longo do tempo. A esséncia do teste consiste em assumir que a violacao
observada em um determinado dia ndo contém informacdes da violagdo que pode ser
observada no dia posterior (DANIELSSON, 2011).

Para realizacdo do teste, incialmente, calcula-se a probabilidade de duas violacbes
consecutivas e a probabilidade de violacdo caso ndo tenha ocorrido violacdo no dia

anterior. De forma geral, a probabilidade é dada por:
pij = Pr(me =i |Ne-1 =) (38)

Em que ie j corresponde a 0 ou 1. A matriz de probabilidade de transicdo é
definida por:

M= (1 — Po1 Po1> (39)
1-p11 Pt

A funcdo de maxima verossimilhanca restrita é dada por:
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IrR([T1) = (1 - P01)voopggl(1 - p11)vlopfim (40)

Em que v;; € 0 numero de observagGes em que j segue i. A fungdo de maxima

verossimilhanga é estimada maximizando-se I (T]o):

Voo Vo1
M= Voo T V11 Voo T V11
V10 V11

Vip t V11 V1o T V11 (41)

Sob a hipotese nula de ndo agrupamento, a probabilidade da violagdo do dia

posterior ndo depende da do dia corrente, entdo py; = p;; = p € a matriz de transi¢ao

estimada é:
1-p P
m=(_5 5)
1-p P (42)
Onde
p = Vo1 + V11
Voo + V1o T Vo1 + V11 (43)

De acordo com H, a funcdo de maxima verossimilhanca irrestrita utiliza a matriz de
restricdo e e igual a:

l = (1 — p)VootVioplo1+vyq
u([To) = ( D) p (44)
O teste de relagdo de verossimilhanca é entdo implementado com:

(45)
LR = 2(logly(T1o) — loglr (I (TT1)) ~ x*
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O indice de violagdo para 0 CVaR possui uma modificacdo em relagdo aos outros
modelos no aspecto de que o que estd sendo testado € um quantil especifico. De forma
analoga aos demais modelos, o indice de violagédo para caudas é dado por:

_ e
NS, = E_St (46)

Em que ES corresponde ao excedente observado no dia t. Pela defini¢do do ES, o

valor esperado de y,, dado que o VaR foi violado, é de:

E[Ytlyt < _VaRt]
ES,

=1 (47)

A média de NS denotada por NS deveria ser igual a um, dando forma a H,:

_ (48)
Hy: NS =1

4.0 ANALISE DE RESULTADOS

4.1 Estatistica descritiva dos dados

Conforme descrito no referencial tedrico, um dos fatores determinantes de acuracia
do modelo de estimacdo do VaR é o comportamento estatistico das séries financeiras.
Dessa forma, como suporte para interpretacdo da analise de resultados, faz-se necessario,
inicialmente, compreender a dindmica dos retornos dos ativos da pesquisa, 0 que seré feito
nessa secdo. Ressalta-se que os periodos dos ativos, embora tenham inicios distintos,
englobam tanto expanses como retracdes vivenciadas pela economia brasileira.

Alem do célculo das principais medidas estatisticas, também foi executado o teste
de normalidade das séries, uma vez que o divisor principal de metodologia dos modelos de

VaR paramétricos e ndo paramétricos é a presuncdo de distribuicdo normal. Com a
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finalidade de testar essa premissa, foram calculados os coeficientes de curtose, assimetria e
por fim aplicado o teste de Jarque-Bera, um dos métodos mais utilizados para se testar a
normalidade de uma variavel. A distribuicdo normal é caracterizada por ser simétrica e
possuir o coeficiente de curtose igual a trés, de forma que 0 excesso de curtose de uma
amostra pode ser definido como o coeficiente de curtose menos trés. O teste Jarque-Bera
formaliza essas premissas testando onde o coeficiente de assimetria e 0 de excesso de
curtose séo estatisticamente iguais a zero, conforme equacdo mostrada abaixo:
(50)

by (b —3)
6 * 24

w=r|%

Em que T é o tamanho da amostra. O teste segue uma distribuicdo y2 com dois
graus de liberdade. A hipotese nula assume que a distribuicdo da série é simétrica e
mesocurtica. Uma segunda forma de se averiguar a normalidade consiste em uma
ferramenta comparativa de distribuicdes de probabilidade conhecida como quantile-
quantile plot (Q-Q plot). O Q-Q plot compara duas distribuigdes de probabilidade
graficamente ao plotar dois conjuntos de quantis um contra o outro. Se as duas
distribuicdes se sobrepdem apds uma transformacéo linear, os pontos do Q-Q plot formam
uma linha reta.

A tabela 2 apresenta a estatistica descritiva da série e o resultado do teste JB:

Tabela 2: Estatistica descritiva dos ativos

Ibov Dolar IDA IMA-B ICB IFIX LP 200

(1997- (1997- (2009- (2006- (2004- (2011- (1998-

2017) 2017) 2017) 2017) 2017) 2017) 2017)
Observacdes 4970 5039 2175 2915 3237 1505 4786
Minimo -17.21% -9.36% -1.35% -3% -7% -4.98% -1.87%
Quartil 1 -1.02% 0.42% 0.03% -0.2% 0.13% -0.15% -0.94%
Mediana 0.09% 0.02% 0.05% 0.05% 0% 0.04% 0.05%
Média 0.04% 0.02% 0.05% 0.05% 0.03% 0.04% 0.04%
Aritmética
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Quartil 3 1.17% 0.41% 0.07% 0.13% 0.52% 0.26% 0.10%
Méximo 28.83% 10.53% 0.84% 0.14% 8.65% 1.77% 1.78%
Variancia 0.04% 0.01% 0 0 0.01% 0 0%

Desvio-padréo 2.08% 0.97% 0.10% 0.18% 0.94% 0.42% 0.17%
Assimetria 0.33 0.34 -1.72 -1.51 0.46 -1.28 -1.10
Curtose 12.93 14.76 28.32 27.41 7.44 15.89 21.30
JB p-value 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Fonte: Elaboragéo propria

Inicialmente observa-se que todos os ativos obtiveram retorno médio positivo,
dentro de seus respectivos periodos, sendo os maiores o IDA e o IMA-B, que possuem
aproximadamente o mesmo valor (0.05%), enquanto que o menor foi o dolar (0.02%), o
que pode ter sido ocasionado pela forte desvalorizacdo do ativo durante os anos de 2008 e
2009. Em relacédo a volatilidade, representada pelo desvio-padrao, o Ibov foi o mais voldtil
do periodo, seguido pelo délar. Os ativos menos volateis foram o IDA (0.10%) seguido
pelo LP 200 (0.17%).

Quando analisados os valores maximos das séries dos ativos, um fator que merece
destaque é que tanto o Ibov quanto o délar atingiram seu apice no mesmo dia, 15/01/1999.
Na verdade, este fator ndo ocorreu devido a um boom econémico e sim por uma queda
brusca do pre¢o dos dois ativos no dia anterior gerada pela politica cambial do BACEN em
que foi estabelecido o preco méximo do ddlar, levando a fuga de capital estrangeiro do
pais. O LP 200 e o IDA apresentaram 0s menores valores maximos, entretanto por terem
apresentado uma menor volatilidade, é condizente com o esperado. Quando analisados 0s
pontos minimos, o lbov obteve o menor valor, no segundo semestre de 1999, seguido pelo
délar, no segundo semestre de 2002.

Com base nos p-values do teste JB apresentados na tabela 02, a hipdtese nula de
que os residuos da série financeira sdo normalmente distribuidos foi rejeitada para todos os
ativos da amostra, 0 que gera um questionamento em relacdo aos modelos de VaR
paramétricos que assumem a premissa de normalidade. O menor indice de curtose foi do
ICB, entretanto como ainda é superior a trés, a série indica distribuicdo leptocurtica como
as outras. O lbov, ddlar e ICB apresentaram assimetria a direita, diferentemente dos outros
ativos que obtiveram assimetria negativa. A comparacdo nesse aspecto é limitada devido a

diferenca entre os periodos dos ativos, mas pode-se concluir que as distribuicdes da
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amostra sdo ndo simétricas em relacdo a média e possuem caudas mais pesadas do que as

de uma distribui¢do normal.

Os gréaficos QQ-Plot das séries financeiras, apresentados abaixo, também indicam a

ndo normalidade, uma vez que nenhuma distribuicdo se adequou em torno da reta da

distribuicdo normal.

Gréfico 1: QQ-plot dos ativos das amostras
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4.2 Anédlise de desempenho dos modelos de VaR

O presente tdpico apresentard a descricdo dos resultados obtidos para as classes de

ativos, com o objetivo de se realizar uma comparacao conjunta tanto entre os modelos de

VaR, quanto sua robustez entre os ativos. O R versdo 3.4.1 foi o software utilizado para

realizacdo dos célculos computacionais. Os packs e cédigos utilizados encontram-se no

anexo do trabalho. Inicialmente € feita uma analise do indice de violacdo, e em seguida,

para fins de auxilio na interpretacdo dos resultados, é feita a analise grafica da volatilidade

do VaR (contida no anexo). Por fim, sdo feitos os testes de significancia do indice de
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violagdo, que tem por objetivo identificar se os excessos de perda em relagdo ao VaR
estimado est&o no nivel de erro esperado.

4.2.1 Indices de violacio dos modelos de VaR e testes estatisticos

A tabela abaixo apresenta o resultado do célculo do indice de violacdo dos modelos
e suas respectivas volatilidades com nivel de confianga de 99%. Conforme descrito
anteriormente, para anélise dos indices de violacdo sera utilizado o padrdo de que um
indice com valor entre 0.8 e 1.2 é apropriado, enquanto que inferior a 0.5 e superiora 1.5 é
impreciso (DANIELSSON, 2011).

Tabela 3: Analise de performance do VaR para o periodo completo

NuUmero de Indices

adequados Melhor modelo Numero de rejeices (Kupiec)  Numero de rejei¢fes (Independéncia)
Ibov 1 HS 2 3
Dolar 2 EWMA 2 3
IDA 1 GARCH 4 5
EWMA, HS E

2 ' 2 4

IMA-B GARCH
ICB 0 - 3 3

EWMA, GARCH ,

IFIX 3 ES 3 2
LP 200 1 ES 4 3

Fonte: elaboracédo prépria

Ao fazer uma andlise geral dos resultados da tabela 3, o nimero de indices de
violacdo apropriado dos modelos de VaR foi igual a 11 (26%), enquanto que o nimero de
valores imprecisos foi de 31 (74%). As classes de ativos que obtiveram os melhores
resultados de estimacao foram o délar, IMA-B e IFIX, enquanto que o ICB néo apresentou
nenhum modelo de VaR com indice apropriado. O GARCH foi 0 modelo que apresentou o
maior numero de indices precisos (4), enquanto que o Delta normal e o0 MC tiveram o pior

desempenho, néo retornando nenhum indice apropriado.
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Para o Ibov, o melhor desempenho foi do HS. Esse resultado pode ser explicado
pela alta volatilidade da carteira de a¢des, haja vista que o modelo de simulagéo histdrica
ao ndo realizar nenhuma inferéncia em relacdo a distribuicéo, é capaz de incorporar a ndo
linearidade do ativo, de forma que, para uma volatilidade inconstante (heterocedastica), ele
é capaz de estimar valores mais elevados de VaR.

O EWMA, GARCH tiveram os melhores indices para o dolar, sendo que quando
comparada a volatilidade entre os modelos, 0 EWMA apresentou a melhor performance.
Ambos o0s modelos correspondem a metodologias de calculo que consideram o
agrupamento de volatilidade no tempo, de forma a utilizar esse fator para estimacdo do
risco. Sendo assim, é provavel que o ddlar apresente a caracteristica de aglomeracdo de
volatilidade em periodos seguidos.

O IMA-B obteve trés indices de violacdo apropriados: EWMA, HS, GARCH,
sendo gque quando considerada a volatilidade, o segundo apresentou o melhor desempenho.
O IMA-B é uma carteira de titulos publicos, apresentando menor volatilidade do que os
outros dois anteriores, o que auxilia na explicacdo da baixa performance do ES. Por
depender principalmente do fator taxa de juros, é de se esperar que sua Vvolatilidade
apresente agrupamentos, o que corrobora com a performance do GARCH e EWMA.

Para o IDA, apenas 0 GARCH obteve um indice adequado, enquanto que todos 0s
outros foram imprecisos. Uma explicacdo possivel é que a exposicdo ao risco de crédito de
uma debénture é superior ao risco de mercado, de forma que os modelos deste trabalho ndo
conseguiram estimar a perda referente ao primeiro risco. Os modelos também se
mostraram ndo satisfatérios para o ICB, que ndo obteve nenhum indice de violacdo
adequado. Este fator também pode ter sido ocasionado pelas caracteristicas particulares e
distintas que as commodities possuem quando comparadas a outros ativos tradicionais. Os
precos das commodities sdo influenciados por fatores como choques de demanda e oferta,
assim como desastres naturais, de forma que os modelos de estimagéo de risco, utilizados
neste trabalho ndo sejam os mais adequados para capturar essas perdas.

Tiveram indice adequado para o IFIX 0 EWMA, GARCH e o ES, sendo que, com
base na volatilidade, o ultimo obteve o melhor desempenho. Este resultado pode ser
decorrente da ocorréncia de perdas superiores ao VaR estimado, um diferencial que o ES ¢

capaz de prever em relacdo aos outros modelos. Como dito anteriormente, o desempenho
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do EWMA e do GARCH pode ser explicado pela existéncia de clusters na volatilidade do
IFIX.

Por fim, o LP 200 teve apenas o indice do ES apropriado, que é um modelo mais
conservador do que os outros métodos de célculo de VaR, uma vez que ambos se
concentram nas informacdes contidas nas caudas. A estatistica descritiva do LP 200 indica
que o ativo € leptocurtico, o que justificaria o resultado. Entretanto, h& de se destacar que o
IMA-B e o IDA apresentaram um valor superior de curtose e ainda assim, esse modelo ndo
foi satisfatorio para estes ativos. Outra explicacdo poderia ser que, por ser um fundo
multimercado, o LP 200 inclui classes de ativos de maior risco, como os derivativos, por
exemplo, o que pode ter gerado perdas superiores as previstas pelos outros modelos.

N&o foi encontrado nenhum padrdo em relacdo as caracteristicas estatisticas dos
ativos e os modelos, ndo sendo possivel concluir que, um determinado método é melhor
para ativos com assimetria positiva ou negativa, por exemplo. Os resultados obtidos foram
heterogéneos, o que era esperado, haja vista que conforme dito no referencial teérico, cada
ativo possui riscos especificos que influenciam em seus respectivos retornos.

Para formalizar os resultados encontrados e validar as hipoteses de pesquisa, foram
feitos os testes de Kupiec e de independéncia, considerando o nivel de confianca de 95%,
com foco na significancia de precisdo de estimacdo de perda e de independéncia das
violagdes. O namero total de rejeicdes do teste de Kupiec foi igual a 19, o que indica que,
para a amostra, 40% dos modelos ndo estimaram com precisdo o VaR. Os modelos com
menor numero de rejeicdes e consequentemente com melhor capacidade preditiva foram o
GARCH e 0 ES, o que corrobora com os resultados encontrados no indice de violagdo. O
Monte Carlo e o Delta obtiveram o maior numero de rejeicdes (6), 0 que também vai de
encontro ao resultado do indice de violacdo. Quando realizada a analise do teste de Kupiec
considerando a perspectiva dos ativos, o IDA foi 0 que apresentou maior nimero de
rejeicdes (5), o que sugere que os modelos deste trabalho ndo s&o adequados para
mensuracdo de seu VaR. O IFIX ndo obteve nenhuma rejeicdo, sendo o ativo em que 0S
modelos apresentaram o melhor desempenho para o calculo das perdas.

Para o teste independéncia, o numero de rejeicdes também foi 19, o que indica que
40% dos modelos testados apresentaram agrupamento de violagbes de estimacdo para

algum dos ativos da amostra, indicando demora desses modelos no ajuste a volatilidade
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dos ativos. O HS foi o0 que apresentou o maior nimero de violagdes (6), enquanto que
GARCH ndo apresentou nenhuma. Realizando a analise sob a perspectiva dos ativos, o
IMA-B e dolar foram os que apresentaram maior numero de violacdes de independéncia
(4). Este fator pode ser um indicativo da ocorréncia de perdas sequenciais ndo estimadas
para essas categorias de ativos, 0 que indica uma necessidade de melhoria em incorporar
essas informagdes na estimagédo do VaR. O IFIX ndo apresentou nenhuma rejei¢do para o
teste de independéncia, ndo havendo evidéncias de agrupamento de violacoes.

Adicionalmente foi feito o teste dos modelos de risco segregando as amostras em
grupos de trés anos, com inicio em 2005 e final em 2016. Para essa nova analise foi
utilizada uma janela de estimacéo de 252 dias, 0 que corresponde a aproximadamente um
ano de negociacao de ativos. Este teste foi feito com o intuito de analisar o poder preditivo
do VaR frente a diferentes ciclos econébmicos, além de permitir a comparacao do horizonte
de estimagdo. Devido ao inicio de negociacdo, o IFIX e o IDA tiveram apenas dois
periodos de andlise, enquanto que o IMA-B teve o inicio da amostra o ano de 2006.

As tabelas abaixo apresentam os resultados: A tabela 4 contém os resultados sob a

perspectiva dos ativos, enquanto que a tabela 5, sob a perspectiva dos modelos:

Tabela 4: Desempenho do VaR por ativos

Percentual Percentual de Percentual de . L Periodo com maior
Periodo com maior n

de indices rejei(;_c”)es rejeigc")f:s . de rejeicBes (Kupiec) namero de rfzjei_gc")es
adequados (Kupiec) (Independéncia) (Independéncia)
Ibov 37,5% 20,8% 0,0% 2005-2007 -
Dolar 25,0% 12,5% 8,3% 2005-2007 2005-2007
IDA 25,0% 50,0% 25,0% 2011-2013 2011-2013
IMA-B 33,3% 20,8% 8,3% 2009-2011 2006-2008
ICB 20,8% 12,5% 4,2% 2008-2010 2008-2010
IFIX 16,7% 4,2% 8,3% 2011-2013 2011-2013
LP 200 12,5% 16,7% 12,5% 2005-2007 2011-2013

Fonte: Elaboracédo propria
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Tabela 5: Desempenho dos modelos

Namero de

Periodo com maior

P NuUmero de NuUmero de rejeicdes Periodo com maior n° de , e
indices rejeicdes (Kupiec) (Independéncia) rejeicdes (Kupiec) numero de rejeicoes
adequados (Independéncia)
EWMA 5 4 2 2005-2007/2011-2013 2005-2007/2011-2013
Delta 3 6 1 2005-2007 2011-2013
HS 5 3 1 2008-2010/2011-2013 2008-2010
GARCH 6 2 1 2011-2013/2014-2016 2011-2013
ES 15 1 2 2011-2013 2005-2007
MC 4 5 1 2005-2007/2011-2012 2011-2013

Fonte: Elaborag&o prdpria

Os resultados gerais obtidos dessa segunda andlise referentes ao indice de violagéo
foram semelhantes aos da primeira. No total, foram estimados 144 indices, dos quais 26%
foram precisos e 74% imprecisos. O Ibov apresentou o0 maior percentual de indices
adequados (32%), enquanto que o IDA o menor percentual (21%). Esses resultados véo de
encontro aos de estudos anteriores, em que janelas de estimagcdo de menor horizonte
tendem a ser melhores para ativos volateis e negociados frequentemente, enquanto que as
de maior horizonte sdo apropriadas para ativos de baixa liquidez e estaveis
(HARMANTZIS; MIAO; CHIEN, 2006).

O modelo com maior nimero de indices adequados foi o ES (15), seguido pelo
GARCH (6). Entretanto, apesar do bom desempenho do ES, h& de se ressaltar que o
método, embora seja relacionado com o VaR, se distingue dos outros modelos por se
concentrar na informacéo abaixo do quantil p da distribui¢do, de forma que sempre tera
um valor superior ao VaR, o que consequentemente influencia no indice de violagdo
(ALEXANDER et. al., 2005). O Delta apresentou 0 menor nimero de indices apropriados
(3), seguido pelo MC (4). Apesar disso, para esses dois Ultimos modelos e o ES, a reducéao

da janela de estimacéo foi positiva, enquanto que para os demais modelos, o percentual de
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indices adequados foi reduzido, indicando que uma janela mais extensa pode ser mais
apropriada para a estimacao.

Para o Ibov, o periodo com maior nimero de indices precisos foi de 2011-2013,
enguanto que os periodos restantes apresentaram o mesmo total (2). O ES obteve o melhor
desempenho, seguido pelo Delta. O EWMA apresentou a pior performance, ndo retornando
nenhum indice adequado de estimacdo de VaR. Esse resultado pode ser o inverso do que
ocorre com o ES e Delta, de forma que um maior nimero de observacdes pode melhorar a
capacidade de estimacdo para o0 EWMA. Considerando o teste de Kupiec, os intervalos
com maiores numeros de rejeicbes de Hp foi 2005-2007, seguido por 2008-2010,
mostrando a incapacidade de estimacdo dos modelos EWMA, Delta, GARCH e MC para o
primeiro periodo e HS e MC para o segundo. Tal fator pode ser decorrente da crise do
subprime que teve seu inicio em 2007, perdurando até 2008, o que gerou perdas acima do
previsto. Quando considerado o teste de independéncia, nenhum modelo apresentou
agrupamento de violagdes.

O periodo com maior nimero de indices adequados para o dolar foi de 2014-2016
(4), enquanto que o periodo de 2011-2013 ndo apresentou nenhum indice com valor
preciso. Os modelos EWMA e GARCH apresentaram o melhor desempenho, enquanto
que o Delta e MC ndo tiveram nenhum indice de estimacdo preciso. Observa-se que o ES,
assim como ocorreu no Ibov, retornou um indice adequado para o periodo de inicio da
crise (2005-2007), o que era esperado, haja vista que € o modelo mais conservador por se
concentrar na cauda esquerda. Quando considerado o teste de Kupiec, o periodo com maior
namero de rejeicdes foi 2005-2007, o que também pode ter sido gerado pela crise, em
especial para este ativo. O teste de independéncia foi rejeitado para 0 EWMA e ES no
primeiro periodo, apesar de terem retornado um indice de viola¢do adequado, sendo um
indicativo de falha desses dois modelos a se adequarem rapidamente a mudanca de
volatilidade gerando uma sequéncia de violagdes.

O IDA foi o ativo com menor nimero de indices precisos, entretanto também
ocorreu a piora de dois modelos decorrente da reducdo da janela de estimacdo. O Delta e o
GARCH néo retornaram o célculo do indice de viola¢do, o pode ser decorrente da baixa
volatilidade do ativo quando dividida a amostra, pois, considerando que 0 GARCH é um

modelo de previsibilidade de varidncia, o numero de observacbes necessarias para
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estimacdo do VaR do IDA pode n&o ter sido suficiente para o calculo de estimagdo. O MC
retornou um indice adequado para o periodo de 2011-2013, enquanto que HS e ES no
periodo de 2014-2016. O teste de Kupiec teve duas rejeicdes, para 0 ES e EWMA, no
primeiro periodo, enquanto que o teste de independéncia de violagéo foi rejeitado para o
MC no mesmo intervalo.

O IMA-B teve seis indices precisos, distribuidos igualmente entre 0 EWMA, HS, e
GARCH, os mesmos modelos da analise do periodo completo. O intervalo de 2015-2016
apresentou o melhor desempenho, enquanto o de 2006-2008 n&o retornou nenhum indice
adequado. A hipotese nula do teste de Kupiec foi rejeitada cinco vezes: trés em 2009-2011
para o Delta, HS e MC e duas vezes em 2012-2014, para o Delta e MC. A hipotese nula do
teste de independéncia foi rejeitada para 0 MC e ES para o primeiro intervalo de anélise.

O periodo de 2014-2016, para o ICB, foi 0o que apresentou 0 maior niumero de
indices adequados, enquanto que os de 2005-2007 e 2011-2013 obtiveram apenas um
indice preciso. O ES apresentou o melhor desempenho. O EWMA, Delta e HS ndo
retornaram nenhum valor adequado. Para este ativo, nota-se uma melhoria para a anélise
segregada por periodos, que pode ser decorrente do uso da janela de estimacédo de 252 dias,
haja vista que no primeiro teste realizado para o periodo todo, o ICB ndo obteve nenhum
indice de violacdo adequado. O teste de Kupiec ndo rejeitou a hip6tese nula para nenhum
dos ativos, assim como a hipotese nula de independéncia de violagdes também néo foi
rejeitada.

Para o IFIX, o periodo com maior nimero de indices adequados foi de 2011-2013.
O HS teve o melhor desempenho, seguido pelo GARCH, EWMA e ES, enquanto que 0s
outros modelos ndo retornaram nenhum indice adequado. O desempenho do HS pode
indicar uma melhoria no uso de 252 dias para estimacdo do VaR para essa classe de ativo,
haja vista que no teste para o periodo completo, 0 método nédo obteve um bom resultado. A
hipotese nula do teste de Kupiec foi rejeitada apenas para 0 EWMA, no intervalo de 2011-
2013, assim como o teste de independéncia de violagdes.

Por fim, para o LP 200, o periodo de 2008-2010 foi o que teve 0 maior nimero de
indices precisos. Para este modelo, observa-se uma melhoria da analise do periodo, uma
vez que, com excecdo do EWMA, todos os modelos retornaram um indice adequado. O
teste de Kupiec foi rejeitado para 0 EWMA, delta e MC para o intervalo de 2005-2007 e
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para o Delta, HS e MC no periodo de 2014-2016. O teste de independéncia de violagdes foi
rejeitado para 0 EWMA em 2005-2007 e HS em 2014-2016.

De forma geral, observa-se que embora os percentuais de desempenho da segunda
analise tenham sido proximos dos da primeira analise, os indices de violagdo mudaram
para determinadas classes de ativos, de forma que alguns modelos melhoraram seu
desempenho com a reducgéo da janela de estimacdo, enquanto que outros deterioraram, o
que é decorrente das informacdes contidas nas volatilidades desses ativos. Para ativos mais
volateis, a reducdo da janela foi melhor no que tange em especial o peso dos Gltimos dias
para o calculo do VaR, enquanto que para ativos menos volateis, uma janela reduzida nao
foi tdo eficiente no aspecto de apuracdo do VaR. Como era de esperar, os intervalos
préximos a crise financeiras foram aqueles que tiveram o maior nimero de rejeicGes dos

testes estatisticos.

5.0 Consideracdes Finais

O presente trabalho teve como objetivo geral mensurar a acuracia de distintas
abordagens de mensuracdo de risco de mercado para diferentes classes de ativos. Como
modelos de estimacdo de risco foram aplicados os modelos de Value at Risk paramétricos
(EWMA, Delta, Monte Carlo, GARCH) e ndo paramétricos (HS) e métodos alternativos
semi-paramétricos (ES). A amostra é composta por ativos pertencentes as categorias de
acles, cambio, titulo de renda fixa publico, titulo de renda fixa privado, fundo imobiliario,
commodities e fundo de investimento multimercado. O periodo de inicio da andlise foi de
1997, e, para ativos com inicio de negociacdo posterior a este periodo, foi considerada a
data de sua primeira negociacdo, tendo como término, para todas as categorias, janeiro de
2017.

Primeiramente foi realizada uma estatistica descritiva, haja vista que, o fator mais
importante para implementacdo de uma métrica de risco consiste nas propriedades
estatisticas especificas do ativo. Para todos os instrumentos financeiros da amostra, foi
rejeitada a hipotese de normalidade, de forma que nenhum apresentou distribuicdo normal.
Este fator ja é um indicativo de alerta para os modelos paramétricos de VaR que partem da

premissa de que as series financeiras sdo normalmente distribuidas. O Ibov e o dolar, que
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representam proxy do mercado de agdes e cambio, respectivamente, foram os ativos de
maior volatilidade, enquanto que o IDA e LP 200, proxies de renda fixa privada e fundo
multimercado, foram os menos volateis.

Em seguida foram calculados os indices de violacdo, a partir do VaR a 99% de
confianca, dos sete modelos para cada classe de ativo, considerando o periodo completo de
cada categoria e uma janela de estimacdo de 1000 dias. Nesta primeira analise, 0 GARCH
foi 0 modelo com maior numero de indices precisos, enquanto que Delta e MC tiveram o
pior desempenho. Para os ativos, o IMA-B e o IFIX retornaram o maior numero adequado
de indices apropriados, enquanto que o ICB ndo apresentou nenhum. Para validar
estatisticamente o desempenho dos modelos da pesquisa, foram aplicados os testes
estatisticos de Kupiec e Christofferson (independéncia de violagdes), considerando o nivel
de confianca de 95%. Os modelos com menor nimero de rejeicBes de hipoteses nulas
foram o GARCH e ES, enquanto que o Delta e MC tiveram o maior nimero de rejeicoes,
confirmando os resultados do indice de violacdo. Para o teste de independéncia, 0 modelo
HS apresentou o maior nimero de rejeicdes, 0 que € um indicativo de aglomeracao de
violacBes de estimacdo, indicando que o modelo tem um maior delay para absorver as
informagdes de mudanca de volatilidade.

Adicionalmente, foi feito um segundo teste, dividindo cada ativo em periodos
iguais, de forma a testar os modelos de VaR em diferentes ciclos econdmicos e o efeito da
reducdo da janela de estimacdo para 252 dias. Para esta nova analise, 0 modelo com
melhor desempenho foi 0 ES, enquanto que Delta e MC apresentaram 0 menor nimero de
indices apropriados. O dolar e o Ibov retornaram o maior percentual de indices adequados,
enguanto que o IDA o menor. Esses resultados mostraram um indicativo de que para ativos
mais volateis, a reducdo da janela de estimacdo indica uma melhoria de mensuracao, o que
pode ser decorrente das consideracdes de eventos mais recentes na estimacdo de perda
desses ativos. Enquanto que para ativos menos volateis, a reducdo da janela de estimacdo
pode prejudicar a capacidade de mensuracgdo, haja vista que ha poucas informacdes acerca
do risco inerente ao ativo.

Quando aplicados os testes estatisticos para essa segunda analise, o percentual de
rejeices foi inferior ao da primeira analise. Entretanto o intervalo de confianga utilizado

para andlise foi de 95%, 0 que aumenta o erro tipo 1, que consiste na rejeicdo da hipdtese
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nula quando verdadeira. De forma geral, ndo foi identificado um padrdo das métricas de
risco para as caracteristicas estatisticas especificas dos ativos. Entretanto algumas
consideracOes devem ser ressaltadas. A baixa performance do Delta, com base no indice de
violacdo, mostra o baixo poder preditivo deste modelo quando comparados aos outros, o
que vai de encontro as fragilidades levantadas por estudos anteriores. O bom desempenho
do ES merece uma ressalva, uma vez que o modelo ndo € tido como uma métrica
tradicional de VaR por focar-se nas perdas que excedem o VaR, ou seja, aquelas que estdo
abaixo do quantil da probabilidade p. Desta forma, levando em consideracdo as meétricas
tradicionais, 0 GARCH novamente apresentou melhor desempenho, o que pode ser
derivado da capacidade desse modelo de incorporar a volatilidade condicional do ativo.

O estudo € relevante no aspecto de testar a capacidade preditiva de diferentes
modelos de estimacdo de risco para as distintas classes de ativos no mercado brasileiro, de
forma a contribuir ndo apenas para a literatura académica financeira como também para
decisdes praticas de gestdo de risco. Entretanto, conforme dito anteriormente, dificilmente
ird existir um modelo de mensuracdo de risco que tenha sua hegemonia estabelecida,
considerando que cada método possui suas particularidades positivas e negativas no que
tange as caracteristicas inerentes a ativos, mercados, risco e ciclos econdbmicos. Além
disso, pode-se dizer que os estudos referentes as capacidades preditivas de VaR formam
um processo continuo e que dificilmente ird se saturar, haja vista que ha sempre o interesse
do sistema econémico de desenvolver e aprimorar métodos capazes de mensurar perdas
financeiras.

Sendo assim, para fins de pesquisas futuras, é sugerida a aplicacdo de outros
métodos de estimacdo de risco para as categorias de ativos pertencentes a amostra deste
trabalho. Outro tema relevante seria a replicacdo deste estudo nos mesmos ativos de
economias emergentes e desenvolvidas, de forma a realizar comparativos e também
expandir a abrangéncia dos resultados encontrados. Por fim, sugere-se um teste segregando
os setores econdémicos de acOes e titulos de renda fixa privados, uma vez que o VaR tem
suas raizes na teoria do portfdlio de Markowitz, e que cada ativo pertencente a um tipo de
industria possui suas caracteristicas especificas.

A principal limitacdo do trabalho reside na amostra, uma vez que foram utilizados

indices, isto €, carteiras tedricas que contém diversos tipos de ativos, de forma que, caso 0s
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modelos tivessem sido aplicados individualmente entre os ativos pertentes a esses

portfolios, os resultados poderiam ter sido distintos.
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7.0 APENDICES

7.1 Gréficos de volatilidade do VaR

Ibov: Volatilidade de previsibilidade do VaR
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Dolar: Volatilidade de previsibilidade do VaR
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IMA-B: Volatilidade de previsibilidade do VaR
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LP 200: Volatilidade de previsibilidade do VaR
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7.2 Resultados da estimacdo do indice de violacdo, volatilidade e testes estatisticos

para janela de estimacdo de 1000 dias

IBOV
o Teste Teste
Modelo \Il?cj[:gége Volatilidade |Estatistico [p-yalue |Estatistico |p-value
(Kupiec) (Coverage)
EWMA 1.76 0.0157 19.03 0 0.05 0.82
Delta 1.36 0.01 4.68 0.03 7.44 0
HS 0.98 0.0157 0.012 0.91 7.48 0
GARCH 1.31 0.0131 3.51 0.06 1.38 0.24
ES 1.41 0.009 0.87 0.35 1.08 0.29
MC 0.71 0.0207 5.99 0.01 6.94 0
Délar
o Teste, _ T
Modelo \I,?(ﬂ:gége Volatilidade Estatistico P-value Eg'f;iistico P-value
(Kupiec) (Coverage)
EWMA 1.14 0.01 0.75 0.39 25 0.11
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Delta 1.56 0.003 10.92 0 26.01 0
HS 1.31 0.005 3.62 0.06 26.62 0
GARCH 1.06 0.011 0.17 0.68 0.49 0.48
ES 1.61 0.003 3.6 0.06 5.69 0.02
MC 1.58 0.01 12.79 0 2491 0
IMA-B
- Teste Teste
Indice de - . -
Modelo - - Volatilidade | Estatistico |[P-value [Estatistico [P-value
violagéo .
(Kupiec) (Coverage)
EWMA 1.2 0.001 0.73 0.39 4,74 0.03
Delta 1.56 0.0004 5.29 0.02 6.51 0.01
HS 1.15 0 0.41 0.52 5.1 0.02
GARCH 0.99 0.002 0 0.97 0.38 0.54
ES 1.62 0.0006 2.25 0.13 0.18 0.67
MC 1.6 0.0004 6.24 0.01 6.16 0.01
IDA
- Teste Teste
Indice de - . -
Modelo - - Volatilidade | Estatistico |P-value [Estatistico [P-value
violagéo .
(Kupiec) (Coverage)
EWMA 1.37 0 0.83 0.36 0.39 0.53
Delta 4,08 0.0008 63.75 0 3.69 0.05
HS 4,25 0.0007 69.58 0 10.97 0
GARCH 0.85 0.001 0.27 0.59 0.17 0.68
ES 417 0.001 11.94 0 6.14 0.01
MC 1.49 0.001 74.44 0 2.81 0.09
ICB
o Teste Teste
Modelo ".‘d'ceﬂe Volatilidade | Estatistico |[P-value [Estatistico [P-value
violagéo
(Kupiec) (Coverage)
EWMA 1.43 0.006 3.69 0.05 0.93 0.33
Delta 0.45 0.003 8.71 0 45 0.03
HS 0.45 0.005 8.71 0 45 0.03
GARCH 0.71 0.004 2.03 0.15 2.66 0.1
ES 0.49 0.003 0.27 0.61 0.36 0.55
MC 1.23 0.007 7.18 0 411 0.04
IFIX
o N Teste Teste
Modelo Ir_]dlce~de Volatilidade Estatistico |P-value |[Estatistico |P-value
violagdo |[I1BOV
(Kupiec) (Coverage)
EWMA 1.19 0.0044 0.17 0.67 0.14 0.7
Delta 0.4 0.0003 2.43 0.12 0.02 0.89

83



HS 0.4 0.0006 241 0.12 0.02 0.9
GARCH 0.8 0.0048 0.24 0.62 0.06 0.8
ES 0.59 0.0003 0.24 0.62 0.06 0.8
MC 0.8 0.0006 0.98 0.32 0.03 0.85
LP 200
o N Teste Teste
Modelo \l,?ﬂfgage YB(,) g\t/'“dade Estatistico [P-value |Estatistico |P-value
(Kupiec) (Coverage)
EWMA 1.74 0.002 17.29 0 2.16 0.14
Delta 3.38 0.001 133.75 0 58.09 0
HS 2.29 0.002 47.13 0 25.49 0
GARCH 14 0.003 5.45 0.01 15 0.21
ES 3.38 0.001 0.96 0.33 0.37 0.54
MC 1.2 0.003 133.75 0 58.09 0

7.3 Resultados da estimacdo do indice de violacdo, volatilidade e testes estatisticos

para janela de estimacdo de 252 dias

Ibov
Teste Teste
Ano Modelo L?j:gage Volatilidade | Estatistico | P-value | Estatistico | P-value
(Kupiec) (Coverage)
EWMA |2.05 0.005 4.17 0.04 0.26 0.61
Delta 2.66 0.003 9.37 0 0.41 0.52
HS 0.82 0.002 0.17 0.68 0.04 0.85
2005-2007
GARCH |2.04 0.006 4.17 0.04 0.23 0.63
ES 1.13 0.009 0.17 0.68 0.07 0.8
MC 2.66 0.001 9.37 0 0.71 0.4
2008-2010 [EWMA [1.53 0.022 1.29 0.25 0.25 0.62
Delta 0.96 0.021 0.01 0.92 0.09 0.76
HS 0.19 0.03 5.17 0.02 0 0.95
GARCH |1.72 0.017 2.27 0.13 2.2 0.14
ES 1.15 0.009 0.3 0.58 0.06 0.8
MC 2.69 0.001 10.28 0 0.78 0.38
2011-2013 [EWMA [1.43 0.006 0.8 0.37 0.2 0.65
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Delta 0.82 0.003 0.18 0.67 0.07 0.8
HS 0.61 0.011 0.86 0.35 0.04 0.85
GARCH |1.22 0.005 0.23 0.63 0.15 0.7
ES 1.04 0.006 0.18 0.67 0.07 0.8
MC 0.82 0.003 0.18 0.67 0.07 0.8
EWMA |1.22 0.008 0.23 0.63 0.15 0.7
Delta 0.41 0.002 2.23 0.14 0.02 0.9
2014-2016 | HS 0.61 0.003 0.86 0.35 0.04 0.85
GARCH |0.82 0.007 0.18 0.67 0.07 0.8
ES 1.02 0.009 2.23 0.14 0.02 0.9
MC 0.61 0.002 0.86 0.35 0.04 0.85
Dolar
Teste Teste
Ano Modelo L?j:gage Volatilidade | Estatistico | P-value | Estatistico | P-value
(Kupiec) (Coverage)
EWMA |1.01 0.008 0 0.99 4.46 0.03
Delta 2.22 0.003 5.52 0.02 1.42 0.23
HS 1.81 0.004 2.68 0.1 2.11 0.15
2005-2007 GARCH |1.41 0.009 0.75 0.39 3.07 0.08
ES 1.16 0.01 0.91 0.34 6.79 0.01
MC 2.42 0.003 7.23 0.01 1.14 0.29
EWMA 0.8 0.008 0.23 0.63 0.06 0.8
Delta 0.4 0.011 2.39 0.12 0.02 0.9
2008-2010 | HS 0.4 0.018 2.39 0.12 0.02 0.9
GARCH |1.19 0.007 0.18 0.67 0.15 0.7
ES 1.02 0.009 2.39 0.12 0.02 0.9
MC 0.4 0.011 2.39 0.12 0.02 0.9
EWMA |1.59 0.005 151 0.22 0.26 0.61
Delta 1.99 0.004 3.87 0.05 0.41 0.52
2011-2013 | HS 0.6 0.003 0.96 0.33 0.04 0.85
GARCH |1.59 0.006 151 0.22 0.23 0.63
ES 1.21 0.006 0.18 0.67 0.15 0.7
MC 1.99 0.004 3.87 0.05 0.41 0.52
EWMA |11 0.006 0.05 0.83 0.1 0.75
Delta 1.4 0.004 0.71 0.4 0.2 0.66
2014-2016
HS 0.8 0.009 0.22 0.64 0.06 0.8
GARCH |0.8 0.006 0.22 0.64 0.06 0.8
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ES 1.17 0.006 0.09 0.76 0.14 0.71
MC 2.08 0.004 4.75 0.03 0.47 0.49
IDA
Teste Teste
Ano Modelo \I/?glg:geage Volatilidade | Estatistico | P-value |Estatistico |P-value
(Kupiec) (Coverage)
EWMA 0.4 0.0009 4.71 0.03 0.03 0.86
Delta - - - - - -
2011-2013 | HS 3.3 0.0014 0.03 0.86 0.13 0.72
GARCH |- - - - - -
ES 1.28 0.001 13.48 0 0 0.96
MC 1.1 0.0008 0.1 0.75 15.19 0
EWMA 1.29 0.0008 0.54 0.46 0.24 0.63
Delta 1 0.0002 0 1 0.14 0.71
2014-2016 | HS 0.86 0.0005 0.15 0.7 0.1 0.75
GARCH 1 0.0006 0 1 0.14 0.71
ES 1.07 0.0009 0.93 0.33 0.07 0.8
MC 1.34 0.0003 0.78 0.38 0.27 0.6
IMA-B
Teste Teste
Ano Modelo Ir.]d'CENde Volatilidade Estatistico | P-value | Estatistico |P-value
violagdo |IBOV
(Kupiec) (Coverage)
EWMA |1.23 0.005 0.2 0.66 0.12 0.72
Delta 1.47 0.002 0.8 0.37 0.18 0.67
2006-2008 [ HS 0.74 0.002 0.32 0.57 0.04 0.83
GARCH |1.23 0.007 0.2 0.66 0.12 0.72
ES 1.35 0.002 2.23 0.14 6.67 0.01
MC 1.62 0 2.23 0.14 6.67 0.01
EWMA |0.88 0.005 0.07 0.79 0.07 0.79
2009-2011 | peja 0,22 0.01 41 0.04 0.95
HS 0.22 0.016 4.1 0.04 0.95
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GARCH (1.1 0.005 0.04 0.83 0.11 0.74
ES 1.02 0.006 1.83 0.18 0.02 0.89
MC 0.22 0.01 4.1 0.04 0 0.95
EWMA |154 0.005 1.16 0.28 0.22 0.64
Delta 2.2 0.003 4.94 0.03 0.45 0.5
2012-2014 | HS 0.88 0.003 0.07 0.79 0.07 0.79
GARCH |1.32 0.006 0.43 0.51 0.16 0.69
ES 1.24 0.006 0.05 0.83 0.11 0.74
MC 2.2 0.003 4,94 0.03 0.45 0.5
EWMA |1.11 0.006 0.05 0.82 0.11 0.74
Delta 1.55 0.004 1.18 0.28 0.22 0.64
2015-2016 | HS 1.11 0.006 0.05 0.82 0.11 0.74
GARCH ]0.88 0.006 0.06 0.8 0.07 0.79
ES 1.17 0.007 0.59 0.44 0.04 0.84
MC 1.55 0.003 1.18 0.28 0.22 0.64
ICB
Teste Teste
Ano Modelo I(\dlceNde Volatilidade | Estatistico P_value Estatistico p_value
violagdo |IBOV
(Kupiec) (Coverage)
EWMA |2.07 0.004 2.12 0.14 0.21 0.65
Delta 2.07 0.001 2.12 0.14 0.21 0.65
2005-2007 HS 1.65 0.005 0.87 0.35 0.14 0.71
GARCH |2.07 0.003 2.12 0.14 0.21 0.65
ES 1.11 0.004 0.08 0.78 0.03 0.85
MC 2.07 0.001 2.12 0.14 0.21 0.65
EWMA |1.66 0.006 0.88 0.35 0.14 0.71
Delta 2.9 0.002 5.84 0.02 1.78 0.18
2008-2010 | s 1.24 0.004 0.14 0.71 5.35 0.02
GARCH [1.24 0.006 0.14 0.71 0.08 0.78
ES 1.24 0.007 0.14 0.71 0.08 0.78
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MC 29 0.002 5.84 0.02 1.78 0.18
EWMA [1.22 0.004 0.23 0.63 0.15 0.7
Delta 0.2 0.004 4.67 0.03 0 0.95
2011-2013 | HS 0.41 0.004 2.24 0.13 0.02 0.9
GARCH |0.41 0.005 2.24 0.13 0.02 0.9
ES 1.12 0.005 0.62 0.43 0.19 0.66
MC 0.39 0.004 2.51 0.11 0.02 0.9
EWMA |1.43 0.002 0.8 0.37 0.2 0.65
2014-2016 | Delta 0.61 0.001 0.86 0.35 0.04 0.85
HS 1.22 0.001 0.23 0.63 0.15 0.7
GARCH |0.82 0.002 0.18 0.67 0.07 0.8
ES 1.04 0.003 0.18 0.67 0.07 0.8
MC 0.82 0.001 0.18 0.67 0.07 0.8
IFIX
Teste Teste
indice de | Volatilidade
Ano Modelo violagio | IBOV Estatistico | P-value | Estatistico |P-value
(Kupiec) (Coverage)
EWMA |2.64 0.003 7.79 0.01 4,88 0.03
Delta 1.44 0.001 0.71 0.4 0.18 0.68
2011-2013 HS 1.2 0.003 0.16 0.69 0.12 0.73
) GARCH |1.44 0.003 0.71 0.4 0.18 0.68
ES 1.17 0.007 0.59 0.44 0.04 0.84
MC 1.55 0.003 1.18 0.28 0.22 0.64
EWMA |1.11 0.005 0.04 0.84 0.09 0.76
Delta 1.67 0.002 1.35 0.25 0.2 0.65
2014-2016 | HS 0.83 0.001 0.11 0.74 0.05 0.82
GARCH |1.11 0.007 0.04 0.84 0.09 0.76
ES 2.12 0.006 0.11 0.74 0.05 0.82
MC 1.67 0.002 1.35 0.25 0.2 0.65
LP 200
Teste Teste
indice de -
Ano Modelo violagao Volatilidade | Estatistico | P-value |Estatistico | P-value
(Kupiec) (Coverage)
EWMA |241 0.001 7.2 0.01 0.6 0.44
2005-2007 | Delta 2.62 0.001 9.07 0 0.91 0.34
HS 0.6 0 0.92 0.34 0.04 0.85
GARCH |1.41 0.002 0.74 0.39 0.2 0.65
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ES 1.12 0.002 1.58 0.21 0.26 0.61
MC 2.62 0.001 9.07 0 0.91 0.34
EWMA |0.8 0.001 0.23 0.63 0.06 0.8
Delta 0.99 0.003 0 0.99 0.1 0.75
2008-2010 | HS 0.4 0.006 2.39 0.12 0.02 0.9
GARCH 0.8 0.001 0.23 0.63 0.06 0.8
ES 151 0.002 0.23 0.63 0.06 0.8
MC 0.99 0.003 0 0.99 0.1 0.75
EWMA |1.59 0.002 151 0.22 2.57 0.11
Delta 1.79 0.001 2.58 0.11 13.92 0
2011-2013 | HS 1.2 0.002 0.18 0.67 10.87 0
GARCH | 0.6 0.002 0.96 0.33 0.04 0.85
ES 1.22 0.002 0.96 0.33 0.04 0.85
MC 1.79 0.001 2.58 0.11 13.92 0
EWMA |1.59 0.003 151 0.22 0.26 0.61
Delta 1.99 0.001 3.87 0.05 0.41 0.52
2014-2016 | HS 0.2 0.001 4,85 0.03 0 0.95
GARCH |1.79 0.003 2.58 0.11 0.33 0.57
ES 1.29 0.003 0 0.99 0.1 0.75
MC 1.99 0.001 3.87 0.05 0.41 0.52

7.3 Codigos utilizados na programacéo R

H#HHH#Estatistica Descritiva
library(PerformanceAnalytics™)

“ativo”’<- read.table(file="ativo.csv', sep=";', dec ="',
header=T)

ativo$Data = as.Date(ativo$Data, format="%d/%m/%Y")
Retorno <-xts(x = ativo$Retorno,order.by = ativo$Data)
table.Stats(Retorno)

library(moments)

jarque.test(ativo$Retorno)
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library("car")

qgPlot(Retorno, distribution = "norm", mean = 0, sd= 1, main="ativo", xlab="Quantil

normal”, ylab="Quantil Retorno™)

#HHH#3iIndice de violagdo e teste estatistico

“ativo” <- read.table(file=""ativo™.csVv', sep=";', dec = ".",header=T)
“ativo”$Data = as.Date(ativo$Data, format="%d/%m/%Y")
y= “ativo”$Retorno

y=coredata(y)

TT = length(y)

WE = 1000

p=0.01

11=WE *p

value =1

VaR = matrix(nrow=TT,ncol=4)

lambda = 0.94;

s11 = var(y[1:30]);

for(t in 2:WE) s11 = lambda * s11 + (1 - lambda) * y[t - 1]"2
for (tin (WE + 1):TT){

t1=t- WE;

t2=1t-1,

window = y[t1:t2]

s11 = lambda * s11 + (1 - lambda) * y[t - 1]"2

VaR[t,1] = -gnorm(p) * sgrt(s1l) * value

VaR[t,2] = -sd(window) * gnorm(p)* value

ys = sort(window)

VaR[t,3] = -ys[l1]* value

g=garchFit(formula = ~ garch(1,1), window ,trace=FALSE,
include.mean=FALSE)

par=g@fit$matcoef
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sd4=par[1]+par[2]* window[WE]"2+par[3]* g@h.t[WE]
VaR[t,4] = -sqrt(s4) * gnorm(p) * value

¥
W1=WE+1
for (iin 1:4){

VR = sum(y[W1:TT]< -VaR[WL:TT.,i])/(p*(TT-WE))
s =sd(VaR[W1:TT,i])
cat(i,"VR",VR,"VaR vol",s,"\n")
¥

bern_test=function(p,v){
Iv=length(v)

sv=sum(Vv)
al=log(p)*sv+log(1-p)*(lv-sv)
bl=log(sv/Iv)*sv +log(1-sv/Iv)*(lv-sv)
return(-2*(al-bl))

¥

ind_test=function(V){
J=matrix(ncol=4,nrow=length(V))
for (i in 2:length(V)){
J[i,1]=V[i-1]==0 & V[i]==0
J[1,2]=V[i-1]==0 & V[i]==
J[i,3]=V[i-1]==1 & V[i]==0
Ji,4]=V[i-1]==1 & V[i]==1

}

V_00=sum(J[,1],na.rm=TRUE)
V_01=sum(J[,2],na.rm=TRUE)
V_10=sum(J[,3],na.rm=TRUE)
V_11=sum(J[,4],na.rm=TRUE)
p_00=V_00/(V_00+V_01)
p_01=V _01/(V_00+V_01)
p_10=V_10/(V_10+V_11)



p_11=V_11/(V_10+V_11)
hat_ p=(V_01+V_11)/(V_00+V_01+V_10+V_11)
a=(1-hat_p)(V_00+V_10)*(hat_p)*(V_01+V_11)
b=(p_00)*(V_00)*(p_01)(V_01)*(p_10)"(V_10)*p_11™MV_11)
return(-2*log(a/b))
¥
W1=WE+1
ya=y[WL1:TT]
VaRa=VaR[WL1:TT,]
m=c("MA","EWMA","HS","GARCH")
for (iin 1:4){
g=y[W1.TT]< -VaR[WL1:TT,i]
v=VaRa*0
v[q,i]=1
ber=bern_test(p,v[,i])
ind=ind_test(v[,i])
cat(i,m[i],'Bernoulli',ber,1-pchisq(ber,1),"independence”,ind,1-pchisq(ind,1),"\n")
¥
HHHHHHHHHHHHES & MC
T = length(y)

WE = 1000

p=0.01

11 =WE*p

value = 1

VaR = matrix(nrow=T,ncol=4)

lambda = 0.94

x<-runif(1e7, max=0.99, min=-0.99)
mc=sort(x)*qnorm(0.01)

s11 = var(y[1:30])
for(t in 2:WE) s11 = lambda * s11 + (1-lambda) * y[t-1]"2
for (tin (WE+1):T){
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t1 =t-WE

t2=t-1

window = y[t1:t2]

s11 =lambda * s11 + (1-lambda) * y[t-1]"2

VaR[t,1] = -1*(VaR(window, alpha = 0.01, type = "sample", tail = c("lower", "upper")))

VaR[t,2] =-1*(CVaR(window, alpha = 0.01, type = "sample", tail = c("lower", "upper")))

ES[t,3] = sqrt(s11) * dnorm(gnorm(p)) / p
yd=mc*sd(window)
VaR[t,4] = -yd[1e7]*value

¥

W1=WE+1
ESa=ES[W1.TT)]

VaRa = VaR[WL1:TT,]

for (iin 1:2){

q =ya<=-VaRal,i]

nES = mean(ya[q] /-ESa[q,i])
cat(i,"nES",nES,"\n")

¥
W1=WE+1
for (iin 1:4){

VR = sum(y[W1:T]< -VaR[WL:T,i])/(p*(T-WE))
s = sd(VaR[WL1:T,i])

cat(i,"VR",VR,"VaR vol",s,"\n")

¥
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