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RESUMO

O Value at Risk € uma medida de risco amplamente utilizada por instituicbes
financeiras para auxiliar na alocacdo do requerimento minimo de capital. Neste
trabalho foi abordada a regulamentacdo da gestdo de riscos para instituicdes
financeiras e os seguintes métodos de estimacdo do VaR: Simulagéo Historica (HS),
Média Movel Exponencialmente Ponderada (EWMA), Autorregressivo de
Heteroscedasticidade Condicional Generalizado (GARCH Normal e Skew-t-GARCH)
e Teoria dos Valores Extremos (EVT). Para analise foi construida uma carteira tedrica
contendo as acdes do Itau, Bradesco, Petrobras e Vale, das quais foram observadas
as séries temporais de um periodo referente a pandemia da COVID-19 (janeiro de
2020 até setembro de 2021), que foram utilizadas para prever as perdas maximas
potenciais com 99% de confiangca para os meses de agosto e setembro de 2021,
segundo cada um dos métodos. Os modelos foram aprovados pelo Backtesting
segundo critério de Kupiec, com excecao de dois modelos EWMA univariados que
foram reprovados e da Teoria dos valores extremos que nao foi implementada devido
suas restricées. Os modelos apresentaram resultados satisfatorios mesmo em um

periodo de alta volatilidade.

Palavras-chave: Valor em Risco. Risco de Mercado. Carteira de a¢des. Simulagao
Historica. Suavizacdo Exponencial. Volatilidade Condicional. Teoria dos Valores

Extremos.



ABSTRACT

Value at Risk is a risk measure widely used by financial institutions to assist in the
allocation of the minimum capital requirement. This study presents the regulation of
risk management for financial institutions and the following VaR estimation methods:
Historical Simulation — HS, Exponentially Weighted Moving Average — EWMA,
Autoregressive Conditional Heterocedasticity — GARCH (GARCH Normal and Skew-t-
GARCH) and Extreme Value Theory — EVT. For the analysis, a theoretical portfolio
was built containing the shares of Itad, Bradesco, Petrobras and Vale, from which the
time series of a period referring to the COVID-19 pandemic (january 2020 to september
2021) was observed, which served to predict the maximum potential losses with 99%
confidence for the month of august and semptember 2021, according to each of the
methods. The models were approved by Backtesting according to Kupiec's criterion,
with the exception of two univariate EWMA models that were disapproved and the
Theory of Extreme Values, which was not implemented due to its restrictions. The
models showed satisfactory results even in a period of high volatility.

Keywords: Value at Risk. Market risk. Stock portfolio, Historical Simulation,

Exponentially Weighted Moving Average. GARCH. Extreme Value Theory.
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1 INTRODUCAO

O risco é a probabilidade de ocorréncia de um evento geralmente indesejavel,
e esta presente nas mais diversas situacdes do cotidiano. Neste trabalho foi abordado
o Risco de Mercado, que se trata da variacdo (volatilidade) no valor dos ativos
financeiros que possam gerar perdas em uma carteira de investimentos (ou portifolio),
devido a variacdo de parametros de mercado, como precos de acdes, taxas de
cambio, taxas de juros e precos das commodities.

Segundo Jorion (2003), negociacdes financeiras estdo em geral atreladas a um
determinado risco de mercado, mesmo que alguns escolham incorrer os riscos de
forma passiva, instituicbes que movimentam grandes montantes, estao interessadas
na mensuragdo e monitoramento desses riscos, para se expor a eles de forma
estratégica. Como no caso das instituices financeiras, a medicéo do risco ao qual o
portifélio dos investidores esta sujeito € de seu interesse e também de seus
reguladores.

De acordo com o Comité de Supervisdo Bancaria de Basiléia (COMMITTEE,
2013), a medida padronizada definida para a mensuracdo do risco de mercado em
instituicbes financeiras € o Value at Risk (VaR), sendo sua implementacao
deterministica para o requerimento minimo de capital. Apesar de ndo ser imposto um
modelo especifico de VaR, com o intuito de que cada instituicao calibre seu modelo
de acordo com suas operacdes, necessidades e carteiras, € necessaria afericdo da
acuracia dos modelos utilizados e o aperfeicoamento desses.

Segundo Jorion (2003) o VaR, representa em um anico valor, uma medida de
perda maxima potencial de uma carteira de investimentos ou ativo, em um horizonte
de tempo definido com determinado nivel de confianga. Por exemplo, dizer que o VaR
de uma determinada carteira para um dia com 95% de confianca, é de R$100.000,00,
significa que a probabilidade da carteira sofrer uma perda maior que R$100.000,00 é
de apenas 5%.

Este trabalho traz 4 diferentes metodologias de célculo do VaR: Simulacéo
Histérica (Historical Simulation - HS), Média Movel Exponencialmente Ponderada
(Exponentially Weighted Moving Average - EWMA), Autorregressivo de
heteroscedasticidade Condicional Generalizado (Generalized Autoregressive
Conditional Heteroskedasticity - GARCH) e Teoria dos Valores Extremos (Extreme

Value Theory - EVT). Metodologias diferentes, consequentemente trazem resultados
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distintos, assim 0s riscos potenciais estimados pelos modelos podem ser diferentes
dos riscos reais a que a instituicdo esta exposta, levando a adocédo de diferentes
decisdes para um mesmo risco. Diante disso, através do backtesting (processo de
testagem de modelos sistematicos) foi avaliado se os modelos sédo capazes de
fornecer boas previsfes, e quais modelos produziram as estimativas de perda que
melhor se adapte a curva de perdas reais.

Afim de construir uma carteira teérica representativa do mercado aciondrio
brasileiro, foram selecionadas as quatro agdes que possuem maior participagdo no
Ibovespa (IBOV), que € o principal indice de referéncia do mercado acionario
brasileiro, que reline em uma carteira tedrica cerca de 81 ativos que movimentam 0s
maiores volumes de negociacdo, algo em torno de 80% do total diario, sendo
reavaliada a cada 4 meses.

Foi escolhido para a andlise um periodo referente a pandemia do coronavirus
da sindrome respiratéria aguda grave 2 (SARS-CoV-2), causador da doenca
respiratéria aguda denominada Covid-19. Em 11 de marco de 2020, a Organizacao
Mundial de Saude (OMS) declarou oficialmente o coronavirus como uma pandemia, e
a partir dai comecaram a surgir incertezas sobre as consequéncias econémicas no
Brasil e no mundo. Com as orientacdes de isolamento social para conter a
disseminacéao do virus, diversos setores foram afetados, principalmente aqueles que
envolviam contato humano, o que também alterou os habitos dos consumidores. Com
a vacinacao iniciada apenas em janeiro de 2021, houve um agravamento da segunda
onda e o surgimento de novas cepas, 0 que juntamente com a disputa politica interna
do pais e a pressao sob setores que tiveram seus negocios paralisados durante a
pandemia (levando a questionamentos estruturais sobre as empresas, podendo
refletir no preco das acdes), criou-se um cenéario de incerteza em relacdo ao
crescimento e as posic¢des futuras do mercado econdémico.

Neste contexto, sabendo que decisbes financeiras sao sistematicamente
embasadas em posicionamentos futuros, torna-se imprescindivel a utilizacdo de

meétodos de estimacao do VaR que se ajuste a esse cenario, que foi o foco do estudo.
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2 GESTAO DE RISCO

Duarte (1996), define trés conceitos importantes para o mercado financeiro:
retorno, incerteza e risco. O retorno é a valorizacéo (ou desvalorizagéo) do preco das
acOes ao fim de um horizonte de investimento. Existem incertezas associadas ao
retorno que sera obtido, a quantificacdo dessa incerteza em termos de probabilidade
é definida como risco.

Segundo Jorion (2003), o risco financeiro pode ser dividido em 5 grandes
grupos: risco de crédito, risco legal, risco de liquidez, risco de mercado e risco

operacional. Neste trabalho foi abordado o risco de mercado.

2.1 Risco de Mercado

Se dé& pela variagdo no valor dos ativos financeiros que possam gerar perdas
em uma carteira, devido a variacdo de parametros de mercado, como precos de
acoOes, taxas de cambio, taxas de juros, precos das commaodities e entre outros .

De acordo com Markowitz (1952), esse risco pode ser dividido em sistémico e
nao sistémico. O primeiro afeta a economia de forma geral, como inflagdes, taxas de
juros, taxas de cambio e entre outros, jA o segundo é aguele que afeta apenas
determinado setor ou empresa, podendo ser minimizados através da diversificacdo da
carteira.

Segundo Danielsson (2011), na prética a tarefa de prever riscos financeiros nédo
¢ algo trivial, devido ao fato de ndo poder ser medido diretamente, mas inferido através
do comportamento dos precos de mercado observados, 0 que consequentemente
requer modelagem estatistica e inevitavelmente serd necessario fazer algumas

suposi¢des dependendo do método utilizado.

2.2 Regulamentacao da gestao de riscos financeiros

Fundado em 1974 na cidade de Basileia (Suica), o Comité de Supervisdo
Bancaria de Basiléia (Basel Committee on Banking Supervision — BCBS) € uma
organizacao que congrega autoridades de supervisao bancéria visando dar seguranca

e fortalecer a solidez do sistema bancario mundial. Os Acordos de Basiléia sdo tratos
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internacionais que estabelecem boas praticas e exigéncias minimas para o

funcionamento de uma instituicédo financeira.

Acordo de Basiléia I: Firmado em 1988 o acordo inicial possuia trés principais
pilares: indice minimo de capital, Capital Regulatério e Avaliagéo de risco. Um
banco deveria manter em caixa pelo menos 8% do valor dos seus empréstimos,
manter uma quantia de capital regulatério depositado em caixa para cobrir
possiveis perdas e avaliar o risco das suas operacbes de empréstimo e
financiamento. Em 1995 foi anexada uma emenda, que passou a considerar
também a avaliacdo do risco de mercado para o requerimento minimo de
capital (COMMITTEE, 2004).

Acordo de Basiléia Il: Publicado em 2004, teve como objetivo fortalecer os
pilares do primeiro acordo. Define a técnica Value at Risk como medida
padronizada para o risco de mercado. Nao foi imposto um modelo especifico
de VaR, com o intuito de que cada instituicdo calibre seu modelo de acordo
com suas operacdes, necessidades e carteiras. Recomenda o uso de nivel de
confianca de 99%, e de uma série histérica com periodo de pelo menos 1 ano
(COMMITTEE, 2004).

Acordo de Basiléia lll: Apresentado em 2010 como resposta a crise financeira
de 2008, aumentou a regulacdo sobre o sistema financeiro, impondo limites
mais rigidos. As medidas mais importantes foram a ampliacao do indice minimo
de capital para 10,5%, e a exigéncia de uma reserva entre 0% e 2,5% sobre 0
capital emprestado da instituicdo, variando de acordo com a situagao financeira
de cada pais. Em relacdo ao VaR, foi definida ndo somente a necessidade do
calculo dos riscos, como também a afericdo da acuracia dos modelos utilizados
e a manutencéo e aperfeicoamento desses. Quanto as séries historicas, ficou
definido que devem conter pelo menos 250 dias uteis (COMMITTEE, 2013).
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3 VALUE AT RISK

Segundo Jorion (2003), o VaR representa em um anico valor, uma medida de
perda maxima potencial de uma carteira de investimentos ou ativo, em um horizonte
de tempo definido com determinado nivel de confianga.

Danielsson (2011) define o VaR como a perda em uma carteira de
investimentos, de forma que haja uma probabilidade a de ocorrerem perdas iguais ou
superiores ao VaR em um determinado periodo de negociacao (horizonte temporal) e
uma probabilidade (1 — a) das perdas serem inferiores ao VaR. O grau de averséo ao
risco! da instituicdo é denominado nivel de significaAncia a e o nivel de confianca sera
denotado (1 — a)%.

De forma prética, o VaR se trata da pior expectativa de perda, durante um
periodo com um nivel de confianca. Hull (2002), apresenta um exemplo que enfatiza
a simplicidade da apresentacdo do resultado na fala de um ficticio gerente de uma
instituicao: “Nos estamos X por cento certos que ndo iremos perder mais que Y délares

nos proximos N dias”.

3.1 Limitagbes do VaR

De acordo com Jorion (2003), o VaR deve ser considerado um procedimento
necessario, mas nao suficiente, para o controle de riscos. A principal critica, se da
pelo fato de ndo se ter nenhuma informacédo sobre a perda esperada quando ela
ultrapassar o valor o VaR, podendo ela ser de insignificantemente maior até uma
perda substancialmente maior, o que poderia causar problemas a instituicdo. Dessa
forma, recomenda-se a utilizacdo do método Expected Shortfall - ES ou Perda Média
Esperada (também conhecido como Conditional Value at Risk — CVaR), proposto por
Rockfellar e Uryasev (2000), como complemento do VaR, sendo ele capaz de fornecer
uma esperanca de perda quando essa ultrapassar o valor do VaR, bem como um
intervalo de confianga (o0 que n&o € possivel no caso do VaR).

Segundo Alexander (2009), outra limitagdo do VaR esta no fato de o método
apresentar uma estimativa baseada em condi¢gdes normais de mercado, ou seja, 0

VaR nao sera capaz de prever eventos catastroficos atipicos de grandes proporcoes

1 Grau de averséo ao risco € a preferéncia da instituicdo em assumir mais ou menos riscos.
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gue poderiam levar a perdas consideravelmente maiores. Para compensar essa
deficiéncia recomenda-se a utilizacdo do Stress Test, que € uma ferramenta capaz de
avaliar a vulnerabilidade da carteira ou ativo a mudancas bruscas, por meio de
simulagBes em diferentes cenarios com as variaveis que poderiam impactar no preco

dos ativos.

3.2 Céalculo dos retornos

Jorion (2003), recomenda o uso do logaritmo dos retornos (log-retornos) y, ao
invés dos precos do ativo P;, devido ao fato de as séries de log-retornos possuirem
propriedades estatisticas atrativas, como garantir a estacionariedade? da série e
serem mais faceis de manipular. Os logaritmos dos retornos seréo calculados através
da seguinte equacéao:

Pi

Vi =In (P_> = ln(Pt,i) - ln(Pt—l,i) (1)

t—1,i
onde P,; € o preco do ativo i no tempo te P,_,; 0 preco do ativo i no tempo t-1 (tempo
anterior a t).
Considerando uma carteira de C ativos, com n observacdes cada (t = 1,...,n), a
matriz dos log-retornos é dada por Y = {v;,Y, Y.}, onde Y;={y; :}t=1 = (V11, Y20, > Vni}

séo os vetores dos log-retornos de cada ativo i, com (i = 1,...,C).

3.3 Formalizacdo do VaR

A nocéao de risco de uma carteira, esta associada ao fato de os retornos futuros
ndo serem conhecidos, existindo um conjunto de possiveis retornos, cada um com
uma probabilidade de ocorréncia, que irdo determinar o potencial de perda da carteira.
Desta forma, para calcular a medida de risco da carteira, deve-se obter a fungao

distribuicdo acumulada (F.D.A.) dos retornos que fornece os valores somados das

2 Segundo Moretin e Toloi (2006), uma suposicdo comum em muitas técnicas de séries temporais, é
de que os dados sejam estacionarios, isto €, se desenvolvam em torno de uma média constante ao
longo do tempo sem tendéncias lineares. A estacionariedade pode ser verificada por meio do teste de
Dickey-Fuller Aumentado (ADF) proposto por Dickey e Fuller (1979), ou o teste Phillips-Perron (PP),
proposto por Phillips e Perron (1988).
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probabilidades até determinado ponto. Danielsson (2011) define, de forma genérica o
VaR de uma carteira como a solu¢éo da equacéo:
P(Q < —-VaR(a)) = a, Q =P, — P4 2)

ou

—-VaRr

a=[_, fo(x)dx (3)
onde Q é a variagdo no valor da carteira (perdas ou lucros — P/L).

Danielsson (2011) define o VaR utilizando a funcdo de perdas e lucros Q,
segundo o autor pode-se definir o VaR para os logaritmos dos retornos escrevendo-
os na forma de retorno linear:

P

ye=I(P) —In(P_y) =In (P_)

t—1
e¥t =P/P_q
Prgxe?t =P
Entao:
P( Py *xeYt —P,_; < —VaR(cx)) =a
P(P,_1(e”*—1) < —VaR(a)) = «a (4)

Para a execucéo do céalculo do VaR (no caso paramétrico), serd necessaria uma
estimativa da volatilidade dos log-retornos dos ativos no horizonte de tempo de
andlise.

A figura 1 ilustra como o VaR é definido. O painel (a) mostra toda a densidade
de lucros e perdas (P/L), o painel (b) € um zoom na cauda a esquerda, onde as areas
sombreadas representam as probabilidades de ocorréncia a. O painel (c) mostra a
distribuicdo acumulada dos lucros e perdas, e finalmente o painel (d) € um zoom na

cauda a esquerda da distribuicdo acumulada.
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Figura 1 — Value at Risk
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Fonte: Danielsson (2011)

3.4 Escolha do horizonte temporal e nivel de confianca

De acordo com Alexander (2009), o VaR possui dois parametros basicos, o
nivel de significancia denotado por a (ou nivel de confianca (1 - a)%) e o horizonte
temporal (ou horizonte de risco), denotado por h, que se trata do periodo de tempo no
qgual o VaR é medido.

Alexander (2009) salienta que normalmente o nivel de confianca é definido por
um orgao regulador externo, como € o caso das instituicdes bancarias que utilizam
modelos de VaR para avaliar a exigéncia de capital para o risco de mercado, que
segundo o Acordo de Basiléia Il devem utilizar um nivel de confianca de 99%. Na
auséncia de reguladores externos, o nivel confianca deve ser escolhido de acordo
com o grau de aversao ao risco do portador da carteira. Um nivel de confianca alto,

representa grande aversao ao risco, e exigira uma maior reserva de capital.
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Segundo Dowd (1998 apud Zappa, 2013), o horizonte temporal deve ser
escolhido com base na natureza da carteira, devendo levar em consideracdo os
seguintes aspectos:

e Liquidez dos ativos e 0 mercado em que a instituicdo opera, determinando o
horizonte temporal de acordo com o tempo necessario para a liquidacdo da
carteira.

e Horizonte de tempo curto para justificar aproximagdo normal ou para evitar
maior exposicdo aos fatores de risco, o que pode ocorrer em horizontes de
tempo mais longos.

¢ Necessidade de uma amostra grande para validacdo do VaR, que se torna mais
propicio através de um horizonte temporal curto.

3.5 Calculo do VaR

Segundo Alexander (2009), existem 2 categorias de modelos de VaR, os
métodos paramétricos e 0s ndo-paramétricos. Os modelos nado-paramétricos nao
necessitam de uma distribuicdo de probabilidade, partindo da premissa de que a
distribuicdo empirica dos dados é capaz de descrever o comportamento futuro dos
retornos, fazendo o uso de simulacao para obter as previsdes. Ja 0s paramétricos tém
como objetivo estabelecer uma distribuicdo de probabilidade que seja capaz de
descrever o comportamento dos retornos, sendo necessario portanto estimar os
parametros da distribuicdo, e a variancia (no caso univariado) ou a matriz de
covariancias (no caso multivariado) para obtencdo das previsdes. Alguns métodos
utilizam a variancia-covariancia incondicional, os métodos paramétricos apresentados
nesse trabalho consideram a variancia condicional (volatilidade), dessa forma a

notagdo utilizada sera com as volatilidades condicionadas ao tempo t.

3.5.1 VaR paramétrico

De acordo com Danielsson (2011), assumindo que se tem um Unico ativo de
valor P;, e utilizando o log-retorno y,. Entéo, pela definicdo de VaR da equacéo 4:
a=P(P,_1(e’—1) < —VaR(a)) =

VaR(a) N 1) B

=Plet < —
( Pt—l
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=P (yt < lIn (— —VaR(a) + 1))
P4

Incorporando o desvio padréo o;:

a=P(?Sln(—%@+1)*l)

t t—1 Ot
uma vez que VaR(a)/P;_; < 1(a condicdo sempre sera verdadeira®). Denotando o
desvio padrdao como o;, a fungao distribuicdo acumulada (F.D.A.) dos log-retornos
padronizados (y./o;) como F,(x) e o valor da variavel em fungdo do nivel de

significancia pela F.D.A inversa? por F; ' (a) = y(a), tem-se:

VaR(a) = — (exp(Fy_l(a) * 0y — 1)) Py

Para um F; *(a) * o, pequeno, o VaR de um ativo no tempo t, é dado por:
VaR(a) = —op * y(@) * Pr—4 (5)
Alexander (2009) comenta que o VaR pode ser expresso em termos de valor
de perda monetaria do ativo como na equacédo 5 ou na forma de logaritmo de retorno:
VaRInr(a) =~ o, * y(a) (6)
O VaR na forma da equacao 6 sera o utilizado na apresentacéo dos resultados
deste trabalho, devido a vantagem de poder ser comparado diretamente com os log-
retornos, facilitando as analises graficas. E importante salientar que a utilizacdo da
equacdo 5 ou da equacdo 6 nao tera influéncia sobre o calculo do VaR, a Unica

diferenca estara na forma que o resultado sera apresentado®.

3.6 VaR de uma carteira

Segundo Sain (2011 apud Mansur, 2012), para uma carteira composta por
multiplos ativos, ndo se pode simplesmente realizar a soma individual dos VaR’s, pois
existem movimentos relativos entre os ativos que devem considerados.

As definicbes da secao anterior podem facilmente ser estendidas para uma

carteira com multiplos ativos (C ativos). Os movimentos relativos entre os ativos sao

8 Considerando que o VaR é uma previsdo de perda (desvalorizacdo) maxima potencial de um ativo,
entdo 0 < VaR < P,_,, pois ndo é possivel o ativo ter uma desvalorizagdo maior do que o seu proprio
valor.

4 A F.D.A inversa fornece o valor da variavel associado a uma determinada probabilidade acumulada.
5 A equacdo 5 apresentara um valor positivo em termos de perda monetaria, enquanto a equacao 6
apresentara um valor negativo em termos de log-retorno.
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captados pela matriz de covariancias X,, e a volatilidade da carteira no tempo t é dada

por:

of .. O Wi
Otcarteira = W * Zgxw' = |[W1 .. We]x| o R (7)
Op1 - 02| Lwe

onde o vetor w de dimenséo 1xC representa 0s pesos dos ativos na carteira, e a matriz
X, de dimensado CxC representa as covariancias dos ativos no tempo t. Considerando
v como o valor da carteira, 0 VaR dessa carteira expresso em valor monetéario pode
ser dado por:

VaR arteira(@) = =0t carteira * V(@) ¥ v, v = Xy Pe_q; * Qt; 8)
onde y(a) é o nivel de significancia em funcdo da probabilidade ou quantil® da
probabilidade e v € a soma dos produtos dos valores do ativo no tempo anterior e a
respectiva quantidade (ou quantidade tedrica) do ativo.

E em termos de logaritmo de retornos, tem-se:

VaRlnrcarteira (a) = Ot carteira * V(a) (9)

3.7 Modelos de estimacao do Value at Risk

3.7.1 Média Mével Exponencialmente Ponderada (EWMA)

Segundo Danielsson (2011), o modelo Médias Mobveis Exponencialmente
Ponderadas (Exponentially Weighted Moving Average - EWMA) ou Suavizagao
Exponencial, proposto por J.P. Morgan (1963), atribui maior peso as observacdes
mais recentes em detrimento das mais antigas, na proporcao do fator de decaimento

A. A previsao de volatilidade para um ativo i (univariada) no tempo t, € dada por:

6Li=A =D *XiiA xyl (10)
ou de forma recursiva, como:
61:2,1' =Ax6_q; + (A —=2)=* ytz—l,i (11)

onde 0 < 1 <1 é o fator de decaimento, 6;_,; € a volatilidade estimada do ativo i no

tempo anterior e y,_;; 0 log-retorno do ativo i no tempo anterior. A previsdo de

6 Um quantil € uma medida que marca a posicdo de separagdo de um conjunto de dados amostrais
ordenados de uma distribuicdo. Por exemplo um quantil de 5%, sera o valor que separa 0s 5% menores
valores dos 95% maiores valores.
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volatilidade no primeiro dia, é geralmente definida como a volatilidade incondicional
dos dados.
De forma multivariada, a estimativa de volatilidade para a carteira é:
T, =A% 4+ (A=) *Y,_;xY,_4 (12)
com um elemento individual dado por:
Oij = A* Oy + (A= *y,_, *y, 4 (13)
onde Y,_, é a matriz de log-retornos dos ativos da carteira no tempo anterior at, Z, é
a matriz de covariancias estimadas da carteira para o tempo t e Z,_; a matriz de
covariancias estimada do tempo anterior a t. A matriz £, pode ser obtida aplicando a
equagdo 13 separadamente a cada ativo ou par de ativos da carteira, comi= (1, ...,C)
ej=(1, ...,C). Utilizando a equacao 7, tem-se a estimativa de volatiidade EWMA da
carteira:
Ot,carteira = \/m (14)
Pode-se notar que quanto maior o fator de decaimento, menor sera 0 peso
atribuido as ultimas observacdes da série. Danielsson (2011) comenta que quando o
modelo foi proposto por J.P. Morgan, foi sugerido definir A = 0,94 para o horizonte
temporal de 1 dia (VaR diario), de modo que sejam considerados na analise somente
os ultimos 30 dias, isto €, dias mais antigos que isso terdo pesos muito baixos

tornando-se irrelevantes na analise. Até hoje essa é a suposi¢do mais comum.

3.7.2 Autorregressivo de heteroscedasticidade Condicional Generalizado
(GARCH)

Segundo Morentin e Toloi (2004), partindo do pressuposto de que a série
temporal de log-retornos possua variancia condicional (volatilidade) no decorrer do
tempo, que é evidenciado com a existéncia de conglomerados de volatilidade (onde
grandes mudancas de precos de ativos s&o seguidas por outras grandes mudancas
de precos), determinados modelos econométricos ndo sdo capazes de descrever o
comportamento da variavel, por considerar a variancia constante.

Engle (1982) propde o modelo ndo — linear (no que se refere a variancia),
denominado Autoregressive Conditional Heterocedasticity — ARCH com o objetivo de
estimar a variancia da inflacdo. Bollerslev (1986) propde o0 modelo GARCH como uma

generalizacdo do modelo ARCH.
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3.7.2.1 Modelo ARCH

Conforme Tsay (2005) a média e a variancia condicional dos log-retornos y;, é
definida como:
We = EQelFeoq), of =Var(y|F._1) = E[(ye — 1e)?|Fe—q] (15)
Onde F;_; denota o conjunto de informacfes disponivel no tempo t-1,
geralmente consiste em todas as fungdes lineares dos log-retornos anteriores.

Tsay (2005) define um processo ARCH(p), por:

Ve =W ++0f xe, of = o+ aryig + ot apyi, = ag+ 25’:1 djytz—j (16)
onde {¢;} € uma sequéncia de variaveis aleatérias independentes e identicamente
distribuidas (i.i.d.), denominada erro aleatério (ou residuos), podendo seguir uma
distribuicdo normal padréo (média O e variancia 1), t de Student ou distribuicao de erro
generalizada. Os a;’'s devem satisfazer as condigdes de regularidade para garantir

que a variancia condicional o seja finita: @y>0 e @; = 0, com j = (1, ..., p). Assume-se

que p, = 0, dessa forma tem-se y, = /o7 * &;.
Pode-se notar pela estrutura do modelo, que o quadrado de grandes log-

retornos passados implica em uma grande variancia condicional 7.

3.7.2.2 Modelo GARCH

Moretin e Toloi (2006) comenta que uma grande desvantagem dos modelos
ARCH é que na maioria das vezes sao necessarios muitos parametros para descrever
adequadamente o processo de volatilidade do log-retorno de um ativo. Bollerslev
(1986) propde uma generalizacdo do modelo ARCH, conhecida como GARCH
(“Generalized ARCH”), que pode ser usado para descrever a volatilidade com menos
parametros’.

Tsay (2005), define 0 modelo GARCH (p,q) para uma série de logaritmos de

retornos como:.
_ [2 2 _ 2 2 2 2
Ve =0¢ ¥ &, 0f =g+ a1Yi g+ -+ apYip + 101+ + Beoig

=ao + 25;1 ayi; + Doy Broiok 17)

7 Apesar dos modelos ARCH possuirem (p+1) parametros enquanto os GARCH possuem (p+q+1), 0s
modelos GARCH sao capazes de descrever um processo com precisao utilizando uma pequena ordem
(poucos parametros) enquanto o ARCH necessita de ordens mais elevadas (mais parametros).
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As condigbes de regularidade dos parametros, a, > 0, @j = 0com (j=1, ...,p), B = 0

com (k=1,..,q) e Ir*PD(g, + ;) < 1, garantem que a variancia condicional seja
positiva, estacionaria e finita. Observa-se que o modelo considera ndo apenas o
quadrado dos log-retornos passados, como também os valores passados da propria
volatilidade. {¢;} € uma sequéncia de variaveis aleatérias (i.i.d.), denominada erro
aleatério (ou residuos), que pode seguir distribuicdo normal padrdo (¢,~N(0,1)), t de
Student ou distribui¢cdo de erro generalizada.

De acordo com Danielsson (2011), frequentemente os log-retornos observados
possuem caudas mais longas (gordas) do que o pressuposto pelo modelo normal
(muitas observacdes extremas), sugerindo que o modelo pode ser melhorado
utilizando uma distribuicdo de caudas gordas como a t de Student, onde os graus de
liberdade | indicam quéo gorda é a cauda, quando | = co a distribui¢cdo t de Student se
aproxima a uma distribuicdo normal. Considerando que a distribuicdo dos log-retornos
na maioria das vezes é assimétrica, pode-se utilizar uma distribuicdo condicional
distorcida, como a t de Student distorcida (Skewed Student-t), onde o parametro de
distorcdo e os graus de liberdade serdo estimados junto com os parametros do
modelo. Sendo assim, serdo abordados neste trabalho os modelos GARCH com
distribuicdo condicional dos residuos normal (GARCH Normal) e t de Student
distorcida (Skew-t-GARCH).

Tsay (2005) recomenda a utilizacdo de baixa ordem (p,q), como (1,1), (1,2),
(2,1) ou (2,2), pois os modelos GARCH sao capazes de descrever adequadamente
um processo utilizando poucos parametros. A escolha do modelo mais parcimonioso,
isto é, que envolva o0 minimo de parametros pode ser feita por meio do Critério de
Informacéo de Akaike (AIC)® e/ou critério Bayesiano de Schwarz (BIC)°. Os
parametros do modelo podem ser estimados a partir do método de maxima
verossimilhanca através do pacote fGarch do software R, que também fornecem as

estatisticas AIC e BIC para os respectivos modelos.

8 O AIC mensura a qualidade de um modelo estatistico visando a parciménia. Partindo do pressuposto
de que um modelo estatistico nunca ird representar um processo de forma exata, o AIC estima a
quantidade relativa de informacéao perdida, fornecendo uma métrica para comparacao de modelos onde
0s menores valores de AIC representam modelos mais parcimoniosos e de melhor ajuste (Akaike,
1974).

9 O BIC tem como pressuposto a existéncia de um “modelo verdadeiro” capaz de descrever com
precisdo um processo, e é definido como a estatistica que maximiza a probabilidade de ser encontrar
o “verdadeiro” modelo entre os avaliados, assim como no AIC a escolha se da pelo menor valor
(Schwarz, 1978).
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3.7.3 Simulacao Histérica

De acordo com Alexander (2009), o modelo de Simulac&o Histérica (Historical
Simulation — HS) consiste na utilizacdo da distribuicdo empirica dos log-retornos para
prever o comportamento futuro, que implica na suposi¢cao de que a historia se repete
e cada um dos log-retornos passados observados possui a mesma probabilidade de
ocorréncia no préximo periodo, isto €, supde que os log-retornos séo independentes
e identicamente distribuidos.

Dada uma janela de estimagdo de tamanho W10, Danielsson (2011) define o
VaRlInr(a) HS para um ativo (univariado), como o (Wg * @)-ésimo valor negativo do
vetor de log-retornos (ordenado de forma crescente). De forma semelhante, o VaR(a)
para um determinado tempo t é obtido a partir do produto entre o (Wy * a)-ésimo valor
do vetor de log-retornos e o valor do ativo no tempo anterior a t. Para o HS
multivariado, deve-se levar em consideracao os pesos dos multiplos ativos da carteira:

Ycarteira = Die1 Wi * Vi (18)
onde C e o nimero de ativos da carteira, y;-{y ;} KEl € o vetor de log-retornos do ativo
i, w; € 0 peso do ativo i, € Ycarteira € O Vetor histérico de log-retornos da carteira. Em
notacdo matricial:

Ycarteira =W * Y (19)
onde w € o vetor de pesos e Y € a matriz de log-retornos dos ativos da carteira.

Desse modo o VaRInr(a) € dado pelo (W * a)-ésimo valor do vetor ycarteira (€M
ordem crescente) e o VaR(a) pode ser obtido a partir do produto entre o (Wy * a)-
ésimo valor do vetor yc.teira € O Valor da carteira no dia anterior (multiplica-se o
resultado por (-1) para obter um valor positivo como na equacao (5)). Por exemplo,
para uma janela de tamanho 1000, o VaRlInr(a) com a = 0,05, é dado pelo 50° log-
retorno em ordem crescente.

Danielsson (2011) salienta que se deve utilizar um (Wy * ) inteiro, caso esse
produto seja um ndamero nado inteiro, deve-se remover uma quantidade de
observacdes iniciais, de forma que (Wy * @) seja um numero inteiro. Por exemplo,

considerando uma janela de estimacao de tamanho 450 e a = 0,01, (W * a) = 4,5,

10 W, representa o nimero de observagdes usadas na obtencéo de cada estimativa de VaR, para cada
nova predicdo de VaR, adiciona-se um dia mais recente na janela e remove-se o dia mais antigo, de
forma que Wg permanega constante.
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gue obviamente nao existe, sendo assim remove-se as primeiras 50 observacoes, de
modo que (Wg*a)= 4. Como regra geral, o tamanho minimo de amostra
recomendado para o HS é 3/ a.

Dentre as vantagens do modelo, estdo a simplicidade de implementacgéo, e por
ndo necessitar de tantas suposicfes quanto a distribuicdo dos dados, nenhuma
suposicdo com relacéo a forma paramétrica da distribuicao, isto €, ndo incorpora erros
de estimativa como os métodos paramétricos. De acordo com Danielsson (2011)
quando se trabalha com carteiras, o0 método possui a capacidade de capturar
diretamente a dependéncia ndo linear de forma que os outros métodos n&o
conseguem.

O modelo apresenta algumas desvantagens como a necessidade de uma
amostra grande, e o fato de assumir os log-retornos como i.i.d. faz com que eventos
ocorridos em um passado distante possuam a mesma probabilidade de ocorréncia
gue os eventos mais recentes (Alexander, 2009).

Devido a sua simplicidade, pode ser facilmente implementado de forma
computacional, utilizando a funcdo de ordenacéo de vetores Sort, contida no pacote

Base do software R.

3.7.4 Teoria dos Valores Extremos

Segundo Coles (2001), a Teoria dos Valores Extremos (Extreme Value Theory
— EVT) integra um ramo da estatistica que trata de eventos raros, com foco nos valores
maximos e minimos de um conjunto de dados.

Pela definicdo de VaR, boas estimativas de perdas maximas potenciais,
necessitam de uma modelagem adequada das caudas da distribuicdo dos log-
retornos, ja que se baseia nos valores mais baixos de log-retorno. Diferentemente dos
outros métodos de estimacdo de VaR, que utilizam a distribuicdo completa dos log-
retornos, podendo trazer problemas na estimacéo das caudas, o método EVT supde
gue os log-retornos minimos convergem para uma distribuicdo de valores extremos,

0 que pode trazer maior precisao na estimativa.

3.7.4.1 A distribuicdo de maximos
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Coles (2001) apresenta a formulacéo inicial do modelo como:
M,, = max{Xy, ..., X,,} (20)
onde X, ..,X,, € uma sequéncia de varidveis aleatérias independentes e
identicamente distribuidas com funcdo distribuicdo acumulada (FDA) em comum,
onde X; representa os valores de um processo em uma escala de tempo, de modo
que M,, represente o valor madximo de um processo em n unidades de tempo.
Teoricamente, a distribuicdo de M,, pode ser derivada para todos os valores n:
PM,<z}=P{X, <z, .., X, <2}
=P{X; <z} .*P{X,<z}
=[liz1 Fi(2)
= {F(2)}". (21)
Coles (2001) comenta que esse resultado ndo é imediatamente util na pratica,
dado que a funcgédo F é desconhecida. Uma possibilidade poderia ser estimar F a partir
dos dados observados e substituir na equacao, entretanto pequenas imprecisdes na
estimativa podem levar a discrepancias substanciais em F™. Uma abordagem

alternativa é aceitar F desconhecida, e buscar familias de modelos que se aproximem

de F™, que podem ser estimadas com base nos dados extremos.

3.7.4.2 A distribuicdo de minimos

Analogamente ao resultado anterior, a mesma teoria pode ser aplicada na
previsdo de valores minimos:

M,, = min{Xy, ..., X} (22)
onde M,, representa o valor minimo do processo em n unidades de tempo.

Tsay (2002) demonstra essa teoria aplicada na previsdo de minimos
relacionados a retornos de ativos financeiros. Seja y,, comt =1, ...,n, o logaritmo do
retorno de um ativo, medido em um periodo de tempo fixo, tem-se a colecéo de log-
retornos {y,...,yn}. O log-retorno minimo & y;, de menor estatistica de ordem,
enquanto o log-retorno maximo é y,, de maior estatistica de ordem. O interesse esta
no log-retorno minimo y,, que possui propriedades relevantes para o calculo do VaR.
Supondo que os log-retornos y; sejam independentes e identicamente distribuidos
(i.i.d.), com -0 < y; < o0 e funcgéo distribuicdo acumulada F(x). Assim a FDA de y;,,

chamada de F, ; (x), € dada por:
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Fpi(x) = P{Y(1) < x} =1-Plyy >x}=

=1- P{}’(n > X, Yn) > x}
considerando a suposicado de que os log-retornos séo independentes:

=1- 7]‘1=1P{Yj>x}

1= [Ij=[1 = Ply; = x}]

como os log-retornos seguem uma mesma distribuicdo de probabilidade:
=1—-[j=1[1 - F(2)]
=1-[1-F@)]™ (23)
Como citado anteriormente, na pratica F(x) € desconhecido, portanto F, ;(x)
também é desconhecida. Entretanto, quando n tende ao infinito, F,(x) torna-se
degenerada e ndo possui valores praticos. Para contornar esse problema, Coles
(2001) apresenta um resultado de convergéncia fraca para minimos centrados e

normalizados, fornecidos pelo teorema de Fisher-Trippett (1928).

3.7.4.3 O Teorema de Fisher-Trippett

Seja y;, comt =1, ...,n uma sequéncia de variaveis aleatorias i.i.d. Se existem

sequéncias de constantes {a,>0} e {b,}, tais que:

P{y(l;—_b”Sx}ﬁG(x), n — oo (24)

n

onde G é uma funcdo ndo degenerada, entdo G pertence a uma das seguintes
familias:
e Gumbel: G(x) = exp{—exp(—x)}, —0 < x < oo;
0, x<0
e Fréchet: G(x) = a>0
exp{—x7%}, x>0

exp{—(—x)}, x<0
e Weibull: G(x) = a>0
0, x>0
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Segundo o teorema, quando y(;, pode ser estabilizado com duas sequéncias

Y1)~bn
a

{a, > 0} e {b,}, a variavel normalizada correspondente y ) = converge para

uma distribuicdo ndo degenerada, dentro de uma das familias de distribuicdes,
Gumbel, Fréchet ou Weibull, quando n tende ao infinito.

De acordo com Coles (2001), nas primeiras aplicacdes da EVT era comum
tomar uma das trés familias e estimar seus parametros, entretanto essa abordagem é
falha dado que supde que uma das familias seja mais adequada que a outra, quando
seriam necessarias técnicas para selecionar a familia mais apropriada para os dados,
e uma vez tomada a decisédo, as inferéncias seguintes presumem que essa escolha
esteja correta. A solucéo apresentada por Jenkinson (1955) foi utilizar uma familia de
distribuicdes que engloba essas 3 familias, denominada Distribuicdo Generalizada

dos Valores Extremos (DGVE), dada por:

1—exp{—(1+kx)"/¥}, k+0
G(x) = (25)
1 — exp{—exp(x)}, k=0

onde k € o parametro de forma. Sendo x < —1/k parak < 0, que corresponde a familia
Weibull e x > —1/k para k> 0, que corresponde a familia Fréchet. O caso k =0 é
tomado como limite quando k— 0, levando a familia Gumbel.

Os parametros k, a,, € 3,,, podem ser estimados a partir do método de maxima
verossimilhanca, pela funcao gevFit do pacote fExtremes no software R.

Segundo Danielsson (2011), a TVE deve ser aplicada apenas nas caudas, a
medida que se move para o0 centro da distribuicdo ela se torna cada vez mais
imprecisa. Como regra geral o modelo exige uma amostra de no minimo 1000

observagdes e niveis de significancia inferiores a 0,4% (a < 0,004).

3.8 Validag&o de modelos de VaR

Pela propria definicdo do VaR os métodos fornecem uma estimativa de perda
maxima com um nivel (1 - a)% de confianca, isto €, possui uma probabilidade a de
ocorrerem perdas reais maiores que a estimada. Desse modo, é necessario que 0s

modelos sejam submetidos a um processo de validagéo.
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3.8.1 Backtesting

Segundo Alexander (2009), o Backtesting é um processo de testagem de
modelos sistematicos, amplamente utilizado na validacdo de modelos de risco, que
consiste em verificar o desempenho de um modelo de VaR em um periodo passado,
isto €, comparar as perdas maximas estimadas pelo modelo, com as perdas reais
observadas nos dados histéricos, afim de verificar quantas vezes as perdas
observadas ultrapassam as estimadas. Utiliza-se o teste estatistico de Kupiec para
determinar o nUmero maximo de vezes em que o VaR estimado podera ficar abaixo
do VaR histérico (numero de falhas ou violagbes). Caso o limite de falhas seja
ultrapassado, o0 modelo ndo esta cumprindo com seus objetivos e devera ser revisto.

Conforme Danielsson (2011), para que o Backtesting possa ser aplicado, na
construcdo do modelo deve ser definida uma janela de estimativa Wy, onde W;g
representa o nimero de observacfes usadas na obtencdo de cada estimativa de VaR,
no horizonte temporal. Para que diferentes modelos possam ser comparados, deve-
se utilizar janelas de tamanhos iguais, onde cada modelo necessita de um tamanho
grande o suficiente para acomodar seus critérios especificos, portanto a janela de
estimativa é definida para aquele que precisa do maior nimero de observacfes. As
janelas a cada dia sao alteradas, excluindo-se o dia mais antigo e incluindo o dia mais

recente, mantendo o niumero de dias constante, como ilustrado na figura abaixo:

Figura 2 - Janela de estimacéo

t - 1 Amostra Completa t - T
| 1
=1 1% Janela de estimacao =W
| ] ¢ | VaR(W; + 1)
t=2 . N t=Wg+1
| 2° Janela de estimac&o | VaR{W; + 2)
f :| 3 3° janela de estimac&o ' :| We +2 VaR(W + 3)
t=T- W Ultima ianela de estimacio = T-1
| ima janela de estimacdo | VaR(T)

Fonte: Elaborado pelo autor (2021)
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As observacfes de log-retornos nos dias para 0s quais serdo realizadas
predi¢cdes de VaR, serdo denominados como janela de teste W,;.. Compara-se a janela
de teste com as estimativas de VaR para verificar a adequacao do modelo através do

teste de proporcéo de falhas de Kupiec (1995).

3.8.2 Teste de Kupiec

No teste de propor¢éo de falhas de Kupiec (1995), sera verificado se o nimero
de vezes em que os valores observados ultrapassam os estimados € aceitavel.

Dada uma série estimada de VaR, com nivel de significancia a, uma janela de
teste W, de tamanho n e considerando os log-retornos observados y,, com t = (1,

...,n). Define-se como x o numero de falhas do VaR:

1, sey, <VaRinr(a)
X = Yi=1V:, COM v, = { (26)

0, sey; >VaRInr(a)
De acordo com Kupiec (1995), assumindo que as observagbes sejam
independentes, x segue uma distribuicdo binomial, com probabilidade de sucesso*:

n
P(X =xln,p) = () * (1 = p)»* x p* (27)
onde p é a probabilidade de falha em qualquer uma das tentativas independentes, que
pode ser estimada por:

A X
p== (28)
Kupiec (1955) propf6e um teste de razdo de maxima verossimilhanca, com as

seguintes hipoteses:
{ Hy:p=1p
Hy:p# p

onde a hip6tese nula é que o numero de perdas esperadas seja igual ao numero de
perdas observadas.
A estatistica do teste é dada por:
LR = =2In[(1 —p" )" ™ = ()] + 2In[(1 = D) * = (H)*] < xfa  (29)
onde p* é a probabilidade de falha sob a hipétese nula, nesse caso p* = a. A estatistica
LR possui distribuicdo qui-quadrado com 1 grau de liberdade. Dessa forma rejeita-se

H, em favor de Hy, se LR > xi,.

11 A probabilidade de sucesso é a probabilidade de ocorréncia do evento de interesse, nesse caso é a
probabilidade de o VaR falhar.
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4 APLICACAO

Para o estudo tem-se como objetivo realizar uma analise exploratéria dos dados
e aplicar as técnicas estatisticas dos modelos nas séries temporais de log-retornos de
forma univariada e multivariada, para verificar como os diferentes modelos se

comportam em cada um dos ativos.

4.1 Carteira

Afim de construir uma carteira tedrica representativa do mercado acionario
brasileiro, foram selecionadas quatro acfes que possuem maior participacdo no
Ibovespa (IBOV), que até a data presente eram: Ital Unibanco (ITUB4), Bradesco
(BBDC4), Petrobras (PETR4) e Vale (VALE3). A tabela 1 mostra a quantidade tedrica

de cada ativo e seu respectivo percentual de participacdo na carteira.

Tabela 1 - Carteira te6rica

Y;:ITUB4 4.780.002.924 27,44262%
Y,: BBDC4 4.691.427.537 26,93409%
Y;: PETR4 4.566.511.125 26,21693%
Y,: VALE3 3.380.233.503 19,40636%
Total 17.418.175.089 100%

Fonte: Elaborado pelo autor (2021)

Desse modo o vetor de pesos da carteira é:
w = [0,2744262 0,2693409 0,2621693 0,1940636]

4.2 Horizonte temporal e nivel de confianca

Como recomendado nos Acordos de Basiléia, 0 VaR seré calculado com um
nivel de confianca de 99%, isto €, significancia de 1%. Desta forma, espera-se que
em apenas 1% das situacdes a perda maxima real ultrapasse o valor estimado pelo
VaR.

Dada a natureza das operacdes da carteira e por se tratar de um periodo com
alta volatilidade, serd adotada uma postura conservadora, calculando o VaR diério, ou

seja, sera utilizado o horizonte temporal de 1 dia, h = 1.
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4.3 Descricao dos dados

Para a base de dados serdo observadas as séries temporais de cotacdes
diarias das acfes escolhidas na composi¢ao da carteira tedrica, no periodo de 01 de
janeiro de 2020 (01/01/2020) até 30 de setembro de 2021 (30/09/2021), que serdo
obtidas diretamente do site da B3 (bolsa de valores oficial do Brasil).

Acdes sdo negociadas em dias Uteis, assim quando nos referimos a série
temporal de cotagBes diarias de um ativo, nos referimos aos dias Uteis de negociagao
compreendidos no periodo. De (01/01/2020) a (30/09/2021) tem-se 432 dias Uteis de

negociacao, portanto 431 log-retornos.

4.4 Periodo de andlise e janela de estimacéo

Com base nos dados descritos na secéo 4.3, serdo apresentadas as estimativas
de VaR diario para os 43 dias Uteis de negociacdo que remetem aos meses de agosto
e setembro de 2021. Os dados observados nos meses de agosto e setembro de 2021
seréo a janela de teste W;.

Conforme a secdo 3.8.1, para que o Backtesting possa ser utilizado para
comparar os modelos, as janelas de estimacdo devem ser de mesmo tamanho, e o
tamanho é definido de acordo com o método que necessite da maior janela. O EVT
exige no minimo 1000 observacdes, sendo assim serd possivel realizar a analise
somente para os métodos HS, EWMA, GARCH Normal e Skew-t-GARCH. O método
de Simulacéo Historica exigira um minimo de 300 observacgdes (3/(a = 0,01) = 300),
ao mesmo tempo necessitamos que (Wy * a) seja um nimero inteiro, portanto utilizou-
se janelas de tamanho Wy = 300.

A figura 3 apresenta os graficos das séries temporais dos 431 log-retornos das
acOes do Itau (ITUB4), Bradesco (BBDC4), Petrobras (PETR4) e Vale (VALE3),

respectivamente.
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Figura 3 - Séries temporais dos log-retornos dos ativos (janeiro 2020 a setembro 2021)
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021)

Podemos notar uma grande variacdo entre os dias 45 e 82, isso se da pelo fato
do dia 46 dos dados corresponder a data de 11 de marco de 2020, quando a OMS
declarou oficialmente a COVID-19 como uma pandemia, que impactou rapidamente a
economia no pais e no mundo, a variagcdo diminui a partir do dia 82 que corresponde
a data de 30 de abril de 2020. Segundo o site G1, o Ibovespa encerrou 0 més de
marco de 2020 com o pior desempenho mensal em mais de 20 anos.

Descartando as 88 primeiras observacdes, consegue-se atender as exigéncias
do modelo de Simulacdo Histérica, além de retirarmos o periodo que contém as
maiores variacdes , onde as condi¢cdes de mercado eram atipicas, 0 que poderia gerar
problemas de superestimacéo!? do VaR.

A figura 4 ilustra a janela de estimativa de tamanho Wy = 300, que sera rolada
a cada dia, onde as observacfes da posicdo 89 a 388 da amostra serdo utilizadas
para estimar o VaR no 389° dia (1° dia util de agosto de 2021), 90° ao 389° para
estimar o VaR no dia 390 e assim por diante, até finalmente utilizar do 131° ao 430°
para estimar o VaR do dia 431 (tltimo dia util de setembro de 2021).

12 A superestimacao do VaR se da quando as perdas estimadas sdo muito maiores que as perdas reais,
isto €, 0 VaR em valor numérico € muito menor que o log-retorno.
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Figura 4 - Janelas de estimacao de tamanho 300

t=1 Amostra Completa t - T=43
I I
f=80 1% ianela de estimaca t =388
| janela de estimacio I VaR(389)
t=190 o : = t =389
| 2° janela de estimacio | VAR(390)
+ = Q1 I
o 37 janela de estimacéo t=3320
| | VaR(391)
= T- W, =131 . t=T-1=430
I Ultima janela de estimacio I
1 1
VaR(T = 431)

Fonte: Elaborado pelo autor (2021)

O numero de observacdes utilizadas para a estimacgéo até a Ultima janelaé T —
88 =431 - 88 = 343.

4.5 Anélise exploratoria dos dados

Nesta secdo serdo apresentados os gréaficos das séries temporais de cada
ativo, no periodo de maio de 2020 a setembro de 2021 que sera o utilizado para
construcdo dos modelos, juntamente com os testes de estacionariedade e as
respectivas estatisticas descritivas.

A figura 5 apresenta os gréaficos das séries temporais de log-retornos das acoes
do Itau (ITUB4), Bradesco (BBDC4), Petrobras (PETR4) e Vale (VALE3), no periodo
de maio de 2020 a setembro de 2021.
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Pode-se perceber em comparacdo com a série completa da figura 3, que os

dados parecem ter um comportamento mais estavel, onde parecem se desenvolver

aleatoriamente em torno de uma média constante (que sera verificado pelos testes de

estacionariedade) sem muitos conglomerados de volatilidade.

A tabela 2 apresenta as estatisticas descritivas dos log-retornos dos ativos, e

os p-valores®® para os testes de estacionariedade de Dickey-Fuller e Phillips-Perron

sob hipétese alternativa de estacionariedade, onde para todos os ativos em ambos os

testes obteve-se p-valor < 0,01, portanto rejeita-se a hipétese nula em favor da

hipétese alternativa, e pode-se concluir com 99% de confianca estatistica que as

séries de log-retornos dos ativos sdo estacionarias.

Tabela 2 - Estatisticas descritivas dos log-retornos dos ativos

ITUB4 BBDC4 PETR4 VALE3

Observactes 343 343 343 343
Minimo -0,0755572 -0,0678368 -0,2320562 -0,0988637
1° quartil -0,0132705 -0,0129719 -0,0128565 -0,0138984
Média 0,0008519 0,0008788 0,0012740 0,0013163
Mediana -0,0003047 0,000000 0,0008768 0,0001798
3° quartil 0,0132474 0,0137853 0,0160454 0,0141066
Maximo 0,0778735 0,0907435 0,1046219 0,0678937
Desvio Padréo 0,02193101 0,02289646 | 0,02762633 | 0,02156206
ADF.test p-valor<0,01 | p-valor<0,01 | p-valor<0,01 | p-valor<0,01
PP.test p-valor<0,01 | p-valor<0,01 | p-valor<0,01 | p-valor<0,01

Fonte: Elaborado pelo autor (2021)

13 P-valor é a probabilidade de se obter uma estatistica de teste igual ou mais extrema que aquela
observada em uma amostra, sob a hipotese nula.
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A figura 6 apresenta os histogramas para cada ativo, que demonstra as
distribuicdes de frequéncias dos log-retornos em um gréafico de barras, onde as bases
de cada barra no eixo horizontal representam as classes (divididas de forma uniforme)
e 0 eixo vertical mostra a frequéncia de observagdes por classe. Pode-se verificar que
para Ital e Bradesco as caudas sao ligeiramente mais alongadas a direita, enquanto

para Petrobras e Vale sdo mais alongadas a esquerda.

Figura 6 — Histogramas dos log-retornos dos ativos
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021)

A assimetria das distribuicdes de log-retornos dos ativos pode ser verificada a
partir do coeficiente de assimetria. A tabela 3 apresenta os coeficientes de assimetria
calculados a partir do pacote Pastecs no software R. Onde coeficientes menores que
(-1) caracterizam uma distribuicdo assimétrica negativa, maiores que 1 assimétrica

positiva e valores entre (-1) e 1 caracterizam uma distribuicdo simétrica.

Tabela 3 - Coeficientes de assimetria para as distribuicBes dos log-retornos dos ativos

Coeficiente de assimetria
ITUB4 0,68
BBDC4 1,37
PETR4 -5,56
VALE3 0,03

Elaborado pelo autor (2022)
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4.6 Aplicacao univariada

Seréo utilizados os métodos de Simulacdo Histérica (HS), EWMA, GARCH
Normal e Skew-t-GARCH.

4.6.1 Simulacéo Histérica

Conforme a sec¢éo 3.7.3, o VaRInr(a) HS para um ativo (univariado) é dado pelo
(Wg * a)-ésimo valor do vetor de log-retornos (ordenado de forma crescente). Temos
que 300*0,01 = 3, portanto o VaR de um ativo no dia t, sera dado pelo 3° valor do seu
respectivo vetor de log-retornos histéricos ordenado.

A figura 7 apresenta o VaRInr(1%) para os 43 dias Uteis de negociacdo dos
meses de agosto e setembro de 2021, onde a série em azul sdo os log-retornos

observados e em vermelho o VaR.
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Figura 7 - PredicGes de VaR HS para os log-retornos dos ativos
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021)

Pode-se observar que os log-retornos das acdes do Ital e da Petrobras néo
superaram nenhuma vez o valor do VaR. Os log-retornos das ac6es do Bradesco
ultrapassaram 1 vez o valor do VaR, enquanto para os log-retornos das a¢des da Vale
o VaR falhou 2 vezes. O VaR para os log-retornos das acdes da Petrobras sdo
constantes, isso ocorre porque para as 43 janelas utilizadas o 3° log-retorno (em
ordem crescente) foi 0 mesmo, isto €, nenhum desses 3 menores log-retornos saiu da

amostra e nenhum menor entrou.
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4.6.2 EWMA

Para o EWMA univariado, conforme a sec¢ao 3.7.1 utilizando a equagéo 11,
temos que as estimativas de variancia condicional EWMA univariadas para um dia t,
para os 4 ativos da carteira, sdo dadas por:

51:2,1 =A%6; 10+ (1—2)* yt2—1,1
Gy =A% G+ (A=) *xyiq,
63 =A% 613+ (A=) *xyiq3
51:2,4 =A%6;14+(1—2)x yt2—1,4-

onde o subscrito (1, 2, 3, 4), representa Itat (ITUB4), Bradesco (BBDC4), Petrobras
(PETR4) e Vale (VALE3), respectivamente. Ser& utilizado 4 = 0,94, conforme
recomendado J.P. Morgan (1963).

O VaRlInr(1%) no tempo t, com t = (389, ...,431) sendo os 43 dias Uteis de
negociacao referentes aos meses de agosto e setembro de 2021, para cada ativo é
entao:

VaRInr(1%),, = 871 * z(0,01)
VaRInr(1%),, = 825 * z(0,01)
VaRInr(1%),; = 73 * z(0,01)
VaRInr(1%),, = 824 * 2(0,01)

onde z(0,01) é o primeiro quantil de uma distribuicdo normal padréo.

A figura 8 apresenta o0 VaR EWMA diario ao nivel de significancia a = 1%, para
os 43 dias uteis de negociacdo dos meses de agosto a setembro de 2021, em
comparacao com os log-retornos observados no periodo.

Os modelos EWMA apresentaram 2, 3, 2 e 3 falhas para os log-retornos das

acOes do Itau, Bradesco, Petrobras e Vale, respectivamente.
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Figura 8 - Predic6es de VaR EWMA para os log-retornos dos ativos
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021)
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Como discutido na secdo 3.7.1, a estimativa de volatilidade do método EWMA

atribui um peso maior as observacdes mais recentes, fazendo com que o VaR

responda mais rapidamente as varia¢des dos log-retornos.

4.6.3 GARCH

Utilizando a equacgdo 17 da seg¢do 3.7.2.2, a estimativa de volatilidade
GARCH(1,1) de um ativo (univariada) no tempo t é:

2 2 2
Of; = Qo+ 1Y ; + P10i—1;

E pela equagéo 6, o VaR na forma de log-retorno, ao nivel de significancia a,

considerando os residuos com distribuicdo Normal Padréo é:
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VaRlnr(a).; = of; * z(a)

onde z(a) é o quantil da probabilidade o de uma distribuicdo Normal Padréo.

Assumindo que os residuos sigam distribuicdo t de Student distorcida, o VaR
Skew-t-GARCH é:

VaRinr(a),; = O'%i *P(a,ls)

onde Y(a,l,s) € o quantil da probabilidade a« de uma distribuicdo t de Student
distorcida com [ graus de liberdade e parametro de distorgéo s.

A figura 9 apresenta o VaR GARCH Normal diario, de ordem (1,1) ao nivel de
significancia a = 1%, para os 43 dias Uteis de negociacéo referentes aos meses de

agosto e setembro de 2021, em comparacdo com os log-retornos observados no
periodo.

Figura 9 - Predic6es de VaR GARCH Normal (1,1) para os log-retornos dos ativos
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Observa-se que houve apenas 1 violacdo para os log-retornos das acfes do
Ital e do Bradesco, enquanto para os log-retornos das acdes da Vale ocorreram 2
falhas. Para os log-retornos da Petrobras, além da ocorréncia de 1 falha, pode-se
identificar superestimagdes do VaR em alguns pontos, podendo indicar uma relativa
falta de ajuste.

A Figura 10 apresenta o VaR Skew-t-GARCH diario de ordem (1,1), ao nivel de
significancia a = 1%, para os 43 dias Uteis de negociacdo dos meses de agosto e

setembro de 2021, em comparagdo com os log-retornos observados no periodo.

Figura 10 - Predicbes de VaR Skew-t-GARCH (1,1) para os log-retornos dos ativos
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021)

Pode-se notar que as previsfes de VaR para as ac¢des do Ital, Bradesco e Vale

sdo bem semelhantes as apresentadas pelo GARCH Normal, entretanto para as
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acOes da Petrobras o método Skew-t-GARCH conseguiu obter estimativas mais

proximas da realidade sem aparentes problemas de superestimacao.

4.7 Aplicagdo multivariada

De acordo com Danielsson (2011), a extensdo multivariada dos modelos
GARCH apresentados é conceitualmente simples, todavia na pratica é uma tarefa
bastante desafiadora devido a uma série de problemas numéricos que surgem na
estimativa, dadas as condicbes de estacionariedade de covariancias mais
complicadas em relacdo aos modelos univariados. Programar a funcdo de
verossimilhanca é relativamente simples, enquanto abordar os problemas numéricos
subsequentes ndo é, sendo necessarios algoritmos numeéricos para a resolucdo dos
problemas, complicando consideravelmente o processo de programag¢éo. Segundo 0
autor, até a data da publicacdo do livro, ndo existiam implementagcfes confiaveis de
modelos GARCH multivariados em R ou Matlab. Sendo assim, ser&o utilizados

apenas os métodos de Simulacao Historica (HS) e EWMA.

4.7.1 Simulagéo Histoérica

Conforme a sec¢do 3.7.3, o VaRInr(a) HS para uma carteira de ativos
(multivariado) € dado pelo (Wy * a)-ésimo valor do vetor de log-retornos da carteira
(descrito pela equacéo 19) ordenado de forma crescente. Temos que 300*0,01 = 3,
portanto o VaR de um ativo no dia t, serd dado pelo 3° valor do seu respectivo vetor
de log-retornos histéricos ordenado.

A figura 11 apresenta o VaRInr(1%) para os 43 dias Uteis de negociac¢do dos
meses de agosto e setembro de 2021, onde a série em azul sdo os log-retornos

observados e em vermelho o VaR.
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Figura 11 - Predicfes de VaR HS para os log-retornos da carteira tedrica (agosto a setembro - 2022)
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Pode-se observar que os log-retornos observados da carteira superaram o VaR

em apenas uma observacéao.

4.7.2 EWMA

Conforme a secéo 3.6, o VaRlInr(a) paramétrico de uma carteira no tempo t é
dado pela equacgéo 9, sendo necessaria uma estimativa de volatilidade da carteira que

é calculada a partir da equacéo 7:
ot .. o] M
Jtz,Carteira =wxXpxw =[W1 .. Welx| N I
Op1 - 02| IWc

Como apresentado na sec¢ao 4.1, sabe-se que o vetor de pesos da carteira é:
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w = [0,2744262 0,2693409 0,2621693 0,1940636]

A matriz de covariancias (volatilidades) X;, sera estimada pela equacdo 12
segundo o método EWMA, utilizando A = 0.94 para que a analise seja baseada nos
altimos 30 dias da janela.

A figura 12 apresenta o VaRInr(1%) EWMA para os 43 dias Uteis dos meses de
agosto e setembro de 2021 em comparacdo com o0s log-retornos da carteira

(calculados a partir da equagao 19).

Figura 12 - Predic6es de VaR EWMA para os log-retornos da carteira
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Pode-se observar que os log-retornos da carteira ultrapassaram o valor do VaR
em apenas uma observacao.
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4.8 Backtesting

Além da comparacdo grafica do VaR estimado com o observado, deve-se
verificar se 0 numero de vezes que o VaR falhou é significante ou ndo, com o teste de
proporcao de falhas de Kupiec.

De acordo com a sec¢éo 3.8.2, as hipdteses testadas sao:

Ho:p = p

Hyp # P
onde a hipétese nula (H,) € de que a proporcao de falhas esperada € igual a proporcéo
de falhas observada. A estatistica do teste da equacao 29:

LR = =2In[(1 —p* )" * (p)*] + 2In[(1 — D) * (H)*] < xia

onde x € o0 numero de vezes em que o VaR falhou, obteve-se para os modelos
construidos no maximo 3 falhas, portanto calculamos LR parax=0,x=1,x=2ex =
3. Para os modelos que néo tiveram nenhuma falha (x = 0), a estatistica LR é:

(1-@) -@)]=ess

LR = —21n[(1 — 0,01)*37% % (0,01)°] + 2In

=0,8643289 < 6,6349.
Os modelos com uma falha (x = 1):
LR = —=2In[(1—0,01)"71 % (0,01)'] + 2In[(1 — (1/43))* 71 x (1/43)'] < xZ 001
= 0,5556066 < 6,6349.
Os modelos com duas falhas (x = 2):
LR = —=2In[(1 - 0,01)*372 % (0,01)?] + 2In[(1 — (2/43))*372 % (2/43)?]1 < x% 401
= 3,067097 < 6,6349.
Os modelos com trés falhas (x = 3):
LR = —2In[(1 —0.01)*373 % (0.01)3] + 2In[(1 — (3/43))** 3« (3/43)3] < x{ 001
= 6,673868 > 6,6349.

Dessa forma, rejeita-se a hipotese nula apenas para os modelos que
apresentaram 3 falhas, ao nivel de significancia a = 1%, e podemos concluir com 99%
de confianca estatistica que a proporcdo de falhas esperada nesses modelos é
diferente da proporc¢ao de falhas observada. Portanto, os modelos EWMA univariados
para os log-retornos das a¢fes do Bradesco e da Vale foram reprovados pelo

Backtesting de acordo com o critério de Kupiec, o nimero de vezes em que o0 VaR
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falhou foi estatisticamente significante. Os demais modelos, que apresentaram até 2

falhas, foram validados.

4.9 Comparagéo dos resultados

4.9.1 Comparacao das analises univariadas

Para comparacdo, a figura 13 apresenta as estimativas de VaR pelos 4

métodos para cada um dos ativos, junto com os log-retornos observados nos meses

de agosto e setembro de 2021.

Figura 13 - VaR das 4 metodologias univariadas para os log-retornos de cada um dos ativos

ITUB4 (Ago a Set - 2021)

002
I

Log-retomos ITUB4
0.02

-0.04

Log-retornos

~—

g | VaR EWMA
5
' VaR GARCH normal
g | VaR skew t-GARCH
b=
' VaR HS
T T T T T
0 10 20 30 40
dias
PETR4 (Ago a Set - 2021)
o
o —— Log-retornos
w0
L=l
o
o
= o
X =
&
11)
o
w
N A/\q /\M/\/\W
£ < e } . e =
5 I \/ v \/ V>
2
-2
Z
VaR EWMA
g | VaR GARCH normal
' VaR skew . GARCH
- VaR HS
a
CIJ T T T T T
0 10 20 30 40
dias

Fonte: Elaborado pelo autor (2021)

Log-retornos BBOC4

Log-retornos VALE3

-006 -004 -002 0.00 002 004

-0.08

-0.15 -0.10 005 0.00 005 0.10

020

BBDC4 (Ago a Set - 2021)

Log-retornos

!

/_/'\/-_

VaR EWM Ab

VaR GARCH normal
VaR skew t-GARCH
VaR HS

T T
20 30

dias

VALE3 (Ago a Set - 2021)

Log-Retornos

VaR EWMA

VaR GARCH normal
VaR skew - GARCH
VaR HS

T T
20 30

dias



52

Pode-se notar que para os log-retornos das 4 acdes o método EWMA obteve
as menores previsdes de perda, isto €, as maiores estimativas em valor numeérico.
Sendo reprovado para os log-retornos das a¢gdes do Bradesco e da Vale ao apresentar
3 falhas.

Os modelos GARCH Normal obtiveram boas previsfes para as a¢des do Itad,
Bradesco e Vale, onde os modelos Skew-t-GARCH obtiveram resultados muito
proximos, entretanto para as a¢fes da Petrobras o modelo Skew-t-GARCH mostrou
previsbes mais préximas da realidade enquanto o GARCH Normal aparenta
dificuldade de ajuste.

Pode-se notar em relagcdo aos modelos de Simulacdo Historica que eles nao
sdo capazes de responder rapidamente as variacdes da série diferentemente dos
modelos GARCH e EWMA, o que é justamente a desvantagem do modelo
apresentada na secéo 4.6.1, por atribuir 0 mesmo peso a todas as observacgdes da

janela. Mesmo assim, as suas estimativas ainda sao préoximas as desses modelos.

4.9.2 Comparacao das analises multivariadas

A figura 14 apresenta as estimativas de VaR da carteira pelos métodos HS e
EWMA, juntamente com os log-retornos observados nos meses de agosto e setembro
de 2021.
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Figura 14 - VaR HS e EWMA para os log-retornos da carteira
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Pode-se notar que assim como na analise univariada, o método EWMA obteve
novamente as menores estimativas de perda (em valor numérico as maiores),

entretanto os dois modelos obtiveram o mesmo namero de falhas (x = 1).
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Foram expostos 5 métodos de estimacao do Value at Risk: Simulacéo Historica
(HS), Média Movel Exponencialmente Ponderada (EWMA), GARCH Normal, Skew-t-
GARCH e Teoria dos Valores Extremos (EVT).

N&o foi possivel a aplicacdo do modelo EVT na base de dados, devido a
exigéncia do modelo de uma amostra de no minimo 1000 observacdes e a utilizagdo
de niveis de significAncia menores de 0,4% (a < 0,004). Esta primeira exigéncia ndo
seria possivel, dado que se tem para o periodo de janeiro de 2020 a setembro de 2021
um total de 432 log-retornos, para uma amostra de 1000 log-retornos seria necessario
um periodo de aproximadamente 4 anos, o que ndo condiz com o objetivo do trabalho
de realizar estimativas no periodo referente a pandemia da COVID-19. Em relacéo ao
nivel de significancia, utilizar um nivel menor que 1% impossibilitaria a comparacéo
com os outros métodos, além de a < 0,004 para dados diarios corresponder a uma
Unica observacao anual (dado que cada ano possui aproximadamente 250 dias Uteis
de negociacao).

No estudo foram apresentadas estimativas univariadas para os log-retornos
das acdes segundo os métodos HS, EWMA, GARCH Normal e Skew-t-GARCH. E
estimativas multivariadas foram fornecidas para os métodos HS e EWMA. Foram
reprovados pelo Backtesting os modelos EWMA univariados para os log-retornos das
acOes do Bradesco e da Vale, os demais modelos foram validados.

Observou-se que os modelos EWMA, possuem a capacidade de se ajustar
rapidamente as variacdes dos log-retornos por atribuir maior peso as observacdes
mais recentes, apresentam no geral as menores estimativas de perda (as maiores em
valor numérico). Dois modelos univariados foram reprovados devido produzirem
resultados muito proximos dos observados, o que ndo € tdo interessante em um
periodo em que as volatilidades sdo muito altas, possuindo maior chance de falhar.
Todavia pode ser uma boa alternativa em periodos com menor volatilidade, onde seria
capaz de fornecer estimativas mais precisas que 0s outros métodos.

A partir das analises graficas foi possivel verificar que o método Skew-t-GARCH
obteve um melhor ajuste em relagdo ao GARCH Normal. A suposi¢céo de normalidade
dos residuos ndo é muito adequada para esse caso, hos modelos GARCH os log-

retornos positivos tem 0 mesmo efeito que os log-retornos negativos por incorporar a
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sua forma quadratica, a utilizacdo da t de Student distorcida ajuda a amenizar esse
problema, tornando-o capaz de fornecer boas estimativas.

Os métodos de Simulag&o Historica ndo sdo capazes de se ajustar rapidamente
as variacdes da série de log-retornos, pela sua definicdo de atribuir o mesmo peso a
todas as observacfes. Todavia obteve resultados proximos aos outros métodos, e
possui a vantagem de nao estar sujeito a erros de estimacdo, além de capturar
diretamente a dependéncia néo linear, que os métodos paramétricos ndo conseguem.

O VaR se mostrou capaz de realizar boas estimativas mesmo em um periodo
de grande instabilidade do qual ndo se dispunha de muitos dados. Quando combinado
com outras ferramentas, como o Expected Shortfall e o Stress Test, tornam-se uma

metodologia muito eficiente na mitigacéo dos riscos de mercado.
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GLOSSARIO

Ativo financeiro: Parte do patriménio de uma pessoa fisica ou juridica, na forma de

dinheiro ou titulos, que podem ser negociados.

Backtesting: Processo de testagem de modelos sistematicos, que consiste em

comparar as estimativas obtidas com os dados observados.

Carteira de investimentos (ou portifélio): Trata-se de um grupo de ativos que
pertence a um investidor, pessoa fisica ou juridica, estes ativos podem ser acoes,

fundos, titulos publicos, aplica¢Bes imobiliarias, entre outros.

Commodities: Corresponde aos produtos basicos globais ndo industrializados (em
seu estado bruto), cujo preco pode ser determinado pela oferta e procura

internacional, como por exemplo: acucar, café, milho, ouro, petréleo, soja, trigo, etc.

Conglomerados de volatilidade: Quando grandes mudancas de precos de ativos

sdo seguidas por outras grandes mudancas de precos.

Horizonte temporal: Intervalo de tempo entre as negociacdes e consequentemente

entre as previsoes.

indice Minimo de Capital (ou indice de Basiléia): Parcela de capital que a instituicéo
deve manter em relacdo aos seus empréstimos, para fins de mitigacdo do risco de

crédito.

Liquidez: Corresponde a velocidade e facilidade com a qual um ativo (ou bem) pode

ser convertido em caixa (dinheiro).

Requerimento minimo de capital (ou capital regulatério): Trata-se do valor
minimo de capital que a instituicdo deve manter, por exigéncia do 6rgdo regulador,
para que possa realizar suas operacdes legalmente, podendo absorver eventuais

perdas decorrentes das flutuacdes de mercado ou eventos atipicos.



60

Retorno: E a valorizacdo ou desvalorizacdo de um ativo financeiro ao longo de um

horizonte de negociacéo.

Risco de crédito: Probabilidade da outra contraparte ndo honrar com o pagamento

de uma operacao.

Risco de liquidez: Probabilidade de a instituicAo ndo ser capaz de honrar suas
obrigagOes esperadas e inesperadas, devido a dificuldade de encontrar compradores

e vendedores para uma determinada posicao.

Risco de mercado: Probabilidade de as variacdes dos precos dos ativos gerarem
perdas a instituicao.

Risco legal: Probabilidade de a instituicdo ndo estar em conformidade com as normas
obrigatérias estabelecidas para a sua atividade, ou quando uma transac¢ao nao pode

ser amparada por lei causando prejuizos a instituicao.

Risco operacional: Probabilidade de ocorrerem perdas resultantes de falhas em

processos internos ou de eventos externos inesperados.

Série temporal (ou série historica): Trata-se de uma colecdo de observacbes de

uma mesma variavel feitas sequencialmente ao longo do tempo.
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APENDICES

APENDICE A — Vetor de log-retornos ordenado de uma janela de estimativa para o

VaR de um dia

Vetor de retornos ordenado
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APENDICE B — Saida do Software R para a previsdo de volatilidade um passo a frente

de uma janela de estimativa segundo modelo GARCH Normal

Title:
GARCH Modelling

Call:
garchFit (formula = ~garch(l, 1), data = WElyl, cond.dist = "norm",
include.mean = FALSE, trace = FALSE)

Mean and Variance Equation:
data ~ garch(l, 1)

<environment: O0x0000000006TaTaal>
[data = WElvyl]

Conditional Distribution:
noOrm

Coefficient(s):
omega alphal ketal
2.5446e-05 6.799%92-02 &§.7042e-01

Std. Errors:
based on Hessian

Error Analysis:
Eztimate S5Std. Error € walue Pr(>|t])

omega 2.545e-05 2.356e-05 1.207 0.2274 *
alphal &.500e-02 3.215e-02 2.115 00,0349 *
betal &.704e-01 T.122e-02 12.222 <2e-lg *&%

Signif. codes: O *®***f 0,001 ***r 0,01 *»* 0,05 " 0.1 * " 1

Log Likelihood:
T22.64925 normalized: 2.40880

=]

Information Criterion Statistics:
BIC BIC S5IC HQTIC
-4.757617 -4.760579 -4.797814 -4.T782T794
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APENDICE C - Saida do Software R para a previséo de volatilidade um passo a frente
de uma janela de estimativa segundo modelo Skew-t-GARCH

GARCH Modelling

Call:
garchFit (formula = ~garch(l, 1), data = WElyl, cond.dist = "zstd",
include.mean = FALSE, trace = FALSE)

Mean and Variance Equation:
data ~ garch(l, 1)

<environment: O0x000000000deTas990>
[data = WE1lvyl]

Conditional Distribution:
sstd

Coefficient(s):
omega alphal betal skew shape
2.8505e-05 7.9238e-02 £8.6054e-01 1.1194=400 8. ee+00

(28]
(e8]

1%

5td. Errors:
based on Hessian

Error Analysis:
Eztimate 5Std. Error t wvalus Pr(>|t])

omega 2.5951e-05 2.387e-05 1.236 0.21649 *
alphal 7.924e-02 3.976e-02 1.5953 0.04963 *
betal E.e805e=-01 T.239e-02 11.8%6 <2e-lg *EE
skew 1.1159=+00 8.676e-02 12.502 <2e-lg *EE
shape B8.58%=2+00 4.347e400 2.068 0.0387 #

Signif. codes: (O &**%f J_Q001 ***f 0,01 *»Ff Q.05 *.f 0.1 ** 1

Log Likelihood:
T21.1366 normalized: 2.4037

[ax]

9

Information Criterion Statistics:
ATC BIC 5IC HQIC
-4.774244 -4.7125149 -4.774788 -4.749540



