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Resumo

Value at Risk (VaR) e Expected Shortfall (ES) sdo modelos quantitativos para
mensuracdo do risco de mercado em carteiras de ativos financeiros. O proposito deste
trabalho é avaliar os resultados de tais modelos para ativos negociados no mercado brasileiro
através de quatro metodologias de backtesting - Basel Traffic Light Test, Teste de Kupiec,
Teste de Christoffersen e Teste de McNeil e Frey — abrangendo periodos de crise financeira
domeéstica (2002) e internacional (2008). O modelo de VaR aqui apresentado utilizou duas
abordagens — Paramétrica Normal, onde se assume que a distribuicdo dos retornos dos ativos
segue uma Normal, e Simulagdo Histdrica, onde ndo ha hipotese a respeito da distribuicdo dos
retornos dos ativos, porém assume-se que 0S mesmos sao independentes e identicamente
distribuidos. Também foram avaliados os resultados do VaR com a expansdo de Cornish-
Fisher, a qual visa aproximar a distribuicdo empirica a uma distribuicdo Normal utilizando os
valores de curtose e assimetria para tal. Outra caracteristica observada foi a propriedade de
coeréncia, a qual avalia se a medida de risco obedece a quatro axiomas basicos —
monotonicidade, invariancia sob translacdes, homogeneidade e subaditividade. O VaR ndo é
considerado uma medida de risco coerente, pois ndo apresenta a caracteristica de
subaditividade em todos os casos. Por outro lado o ES obedece aos quatro axiomas,
considerado assim uma medida coerente. O modelo de ES foi avaliado segundo a abordagem
Paramétrica Normal. Neste trabalho também se verificou através dos backtests, o quanto a

propriedade de coeréncia de uma medida de risco melhora sua preciséo.

Palavras-chave: Value at Risk, Expected Shortfall, medida coerente de risco, backtesting



Abstract

Value at Risk (VaR) and Expected Shortfall (ES) are quantitative models to
measure market risk of financial assets portfolios. The purpose of this study is to evaluate the
results of these models for a portfolio traded in the Brazilian market through four backtesting
methods - Basel Traffic Light Test, Kupiec Test, Christoffersen Test and McNeil and Frey
Test - covering periods of domestic (2002) and international (2008) financial crisis. The VaR
model described here presents two approaches - Parametric, where it is assumed that the
distribution of asset returns follow a Normal, and Historical Simulation, where there are no
assumption about the distribution of asset returns, but it is assumed that they are independent
and identically distributed. The results of VaR were also evaluated with the Cornish-Fisher
expansion, which tries to approximate the empirical distribution to a Normal distribution
using the values of skewness and kurtosis. Another feature observed was the property of
coherence, which evaluates if the risk measure follows four basic axioms -
monotonicity, translation invariance, homogeneity and subadditivity. VaR is not considered a
coherent risk measure because it doesn’t follow the subadditivity feature in all cases. On the
other hand the ES follows the four axioms, thus considered a coherent risk measure. The ES
model was evaluated according to the Parametric Normal approach. This work also verified
through backtests, if the property of coherency improves the accuracy of the analyzed risk

measures.

Keywords: Value at Risk, Expected Shortfall, coherent risk measures, backtesting
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1 Introducdo
1.1 Historico

A observacédo de diversos desastres financeiros ao longo dos anos 90 - como a
faléncia do Banco Barings na Inglaterra em 1995 ocasionada por um prejuizo de US$ 1,3
bilhdes em operacbes com derivativos, a operacdo de hedge que levou a uma perda de US$
1,3 bilhdes da Metallgesellschaft na Alemanha em 1993 e o0 caso do banco Daiwa que gerou
prejuizos de US$ 1,1 bilhdes na instituicdo japonesa em 1995 - levou o Comité de Basiléia a
incorporar uma emenda de risco de mercado ao Acordo de Basiléia Il no final de 1997,
acrescentando a exigéncia de capital para esta parcela e sugerindo a utilizacdo da medida
conhecida por Value at Risk (VaR), proposta por Jorion (1997), como modelo interno para

controle de risco das instituicdes financeiras e calculo do capital regulatorio.

Com a adocdo dos principais bancos do mundo ao Acordo de Basiléia Il, 0 VaR
tornou-se a principal ferramenta utilizada para o calculo de risco de mercado dessas
instituicbes. O VaR fornece, dado um horizonte de tempo e um intervalo de confianca, o valor
méaximo da perda esperada, podendo ser utilizado para calcular, de forma simples, o risco

agregado da instituicdo como um todo.

Até os dias atuais, 0 VaR permanece como modelo proposto pelos 6rgédos
reguladores e é comumente utilizado para gerenciamento de risco diario das principais

instituicBes financeiras do mundo.

Entretanto, tal medida apresentou falhas em algumas situacdes, levando a
realizacdo de grandes perdas que passaram despercebidas pelos gestores que controlam as
posicdes e limites de operacdes através do VaR, como por exemplo, o caso recente do banco
JP Morgan, o qual anunciou um prejuizo de US$ 2 bilhGes em operagdes no mercado,
encoberto pelos modelos de VaR, pois 0 mesmo mensura qual a perda esperada dentro de um
intervalo de confianca, porém ndo calcula qual o prejuizo na amostra ndo capturada pelo

modelo, isto &, o valor esperado das falhas.

Neste sentido, Artzner et al (1997, 1999) definiram o conceito de medidas

coerentes de risco, as quais observam as seguintes propriedades:
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e Monotonicidade: Se o valor de uma carteira for menor que o valor de outra
carteira em todos 0s casos possiveis, entdo 0 seu risco deve ser maior, ou
seja, 0 risco de uma carteira é reduzido quando seu valor aumenta.

e Invariancia sob translacoes: Se for adicionado um valor monetario a uma

carteira, sua medida de risco deve diminuir no mesmo valor.

e Homogeneidade: Se o tamanho de uma carteira for dividido por um fator

k, mantendo o valor relativo de cada operagdo contida na carteira, sua
medida de risco deve ser multiplicada pelo mesmo fator k.

e Subaditividade: A medida de risco de duas carteiras ap6s ambas serem

unificadas ndo deve ser maior que a soma de suas medidas antes das

mesmas se unirem.

Artzner et al (1997, 1999) mostraram que o VaR ndo observa todas as
propriedades de uma medida coerente. Sugeriram entdo, como medida alternativa ao VaR, o
modelo conhecido como Expected Shortfall, o qual é considerado uma medida coerente de
risco e mensura a perda esperada dado que o modelo de VaR falhou, isto é, qual o prejuizo

esperado dado que este foi maior que o valor fornecido pelo VaR.

1.2 Objetivo

Este trabalho tem como objetivo avaliar os modelos de VaR, segundo a
abordagem Paramétrica Normal, Simulacdo Historica e com a expansdo de Cornish-
Fisher, e Expected Shortfall, segundo a abordagem Paramétrica Normal, a niveis de
confianca de 95% e 99% e especificamente para um conjunto de ativos amplamente
negociados no mercado domestico, visando validar os resultados obtidos por cada modelo,
tanto para periodos de estresse quanto para periodos sem crises financeiras relevantes,
para cada um dos ativos em questdo, assim como também para uma carteira hipotética

contendo todos os ativos observados.
Foram analisados os seguintes ativos:

e Ddlar Spot: Cotacéo ddlar/real no fechamento do mercado;

e Euro Spot: Cotagéo euro/real no fechamento do mercado;

e IBOVESPA: indice da Bolsa de Valores de S&o Paulo, que representa uma
carteira tedorica composta pelas principais acfes disponiveis,

correspondendo a cerca de 80% do volume dos negdcios;
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e Taxa Prefixada ao prazo de um ano: Taxa de juros prefixada interbancaria
para 0 prazo de um ano, estimada a partir da média das previsdes dadas
pelas principais instituicdes financeiras do mercado;

e IMA: indice de Mercado ANBIMA, que representa a evolucdo da carteira
composta pelos principais titulos publicos federais a precos de mercado,
com abrangéncia de cerca de 97% deste segmento. A divulgacdo do IMA

teve inicio em dezembro de 2001.

Considerou-se o comportamento de tais ativos no periodo de 2001 a 2012, onde
foram observadas duas crises financeiras, uma de cardter doméstico no final de 2002,
conhecida como crise do Presidente Lula, e outra de carater internacional gerada a partir do
colapso no mercado imobiliario norte-americano em setembro de 2008, conhecida como

Subprime.

Para a validacéo dos resultados obtidos pelo modelo de VaR foram utilizadas trés
metodologias de backtesting — Basel Traffic Light Test, Teste de Kupiec e Teste de
Christoffersen. Para a validacdo dos resultados do Expected Shortfall foi utilizado o teste

proposto por McNeil e Frey (2000), intitulado aqui de Teste de McNeil e Frey.

Sendo assim, o presente estudo esta dividido em seis se¢fes. A segunda secdo
apresenta a revisao bibliogréafica onde os modelos de VaR e ES sdo discutidos e analisados
por outros autores. A terceira secdo contém a descricdo dos modelos propriamente ditos e suas
propriedades. A quarta secdo apresenta a metodologia utilizada neste trabalho, com a
descricdo dos ativos e periodos de analise, a ponderacdo aplicada para variancias e
covariancias dos retornos dos ativos e o detalhamento dos modelos de backtesting utilizados.
A quinta secdo apresenta os resultados dos modelos em cada um dos backtests e a analise dos
resultados projetados em relacdo aos resultados observados. Por Gltimo, a sexta secdo
apresenta a concluséo a respeito dos modelos estudados para cada um dos ativos e propostas
para estudos futuros.
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2 Reviséo bibliografica
O modelo de mensuracdo de risco conhecido como Value at Risk (VaR), proposto
por Jorion (1997), fornece um valor monetario de perda numa determinada carteira de ativos

financeiros num horizonte de tempo pré-definido e dado um nivel de confianca.

Com a inclusdo da emenda de risco de mercado no Acordo de Basiléia em 1997,
adicionando a exigéncia de capital para esta parcela, 0 modelo de VaR foi indicado para o

calculo de risco de institui¢oes financeiras.

Jorion (1997) define duas abordagens para o célculo do VaR: A primeira,
denominada Paramétrica Normal, assume que os retornos dos ativos da carteira seguem uma
distribuicdo Normal e mensura a pior perda esperada, dado um intervalo de confianca e um
horizonte de tempo, mediante o céalculo do desvio padrdo dos retornos e sua multiplicacéo
pelo fator associado ao intervalo de confianca adotado. A segunda abordagem, conhecida
como Simulacdo Histdrica, mensura o risco através da leitura direta do quantil da distribuicdo

empirica, ndo assumindo nenhuma hipotese a respeito da distribuicéo.
Diversos fatores contribuiram para a popularizacdo do VaR, segundo o autor:

e Simplicidade de célculo;

e Fornece um Unico valor como medida de risco de uma carteira com
diversos ativos financeiros, levando em consideracdo a correlacao entre 0s
mesmos, a alavancagem da carteira e as posi¢des negociadas;

e Bem aceito pelos 6rgdos reguladores como modelo interno de risco de
mercado, atendendo as exigéncias de capital estabelecidas no Acordo de
Basiléia de 1996 (conhecido como Basiléia I1);

e Facilmente aplicado a carteiras com diversos fatores de risco, favorecendo

a globalizacdo dos mercados financeiros.

Entretanto, 0 modelo de VaR apresenta algumas premissas que podem levar a
falhas, sendo a principal delas a hipotese de normalidade na distribuicdo dos retornos dos
ativos para 0 caso do VaR Paramétrico Normal. Segundo Jorion (1997), Alexander (2008),
Hull (2005), entre outros autores, tal hipotese se aplica satisfatoriamente para carteiras de
ativos lineares (isto é, que seguem um comportamento padronizado e tém seus retornos
proximos a média da distribuicdo), porém ndo se aplica no caso de opgdes, que

tradicionalmente séo ativos ndo-lineares e tém seu risco mensurado por outras metodologias.
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Ja a Simulacgdo Historica pode ser utilizada para qualquer tipo de ativo, porém assume que 0s
retornos sdo independentes e identicamente distribuidos, o que ndo se observa empiricamente
na maioria dos casos, assim como também aplica 0 mesmo peso para todos os retornos
observados, diminuindo a previsibilidade de eventos ndo capturados pelo histérico

considerado.

Taleb (2007, 2011) argumenta que o modelo de VaR proposto por Jorion é
potencialmente perigoso devido as suas hipoteses simplificadoras e ndo deve ser utilizado
como uma medida de risco confiavel. Segundo ele, a validade do VaR estd conectada ao
problema de definir a probabilidade de ocorréncia de eventos futuros, principalmente aqueles
considerados raros (com mais de dois desvios padréo) e que estdo relacionados a diversas
operacdes. Mensurar o0 risco de uma carteira através da observacdo de diversos cenarios de
crise sem associar probabilidades aos eventos até que se possa avaliar com maior confianca a
probabilidade de ocorréncia de eventos extremos, segundo o autor, € melhor que adotar um
modelo que assume hipoteses pré-definidas como o VaR. A utilizagcdo do VaR em larga escala
ndo da ao modelo uma credibilidade cientifica, e pode levar operadores inexperientes a tomar
riscos mal direcionados. Uma regra basica para quem opera no mercado é ndo se aventurar em
mercados desconhecidos, e 0 VaR induz a isto. O modelo € baseado na precisdo da medida de
volatilidade dos ativos, e observando o comportamento do mercado verifica-se que com
frequéncia tal medida é tdo volatil que gera razdes suficientes para ndo ser utilizada como
premissa. O autor compara 0 VaR a uma medida que pode ser utilizada para estudantes
compreenderem de forma geral o comportamento de mercados financeiros, mas que ndo
deveria ser utilizada na pratica, pois na teoria podem ser utilizadas aproximacgdes que no
mundo real ndo podem ser adotadas da mesma forma por levarem a grandes perdas reais. Um
modelo como o VaR pode mostrar alguns riscos, porém ndo mostra 0s riscos de sua
utilizacdo, e além disto, tais modelos sdo construidos com um ndmero finito de parametros,
porém na realidade do mercado, ha um ndmero infinito de riscos a serem observados da

melhor forma possivel.

Outra vulnerabilidade do VaR discutida em Artzner et al.(1997, 1999), Acerbi e
Tasche (2001), Rockafellar e Uryasev (2002), entre outros, e que tem levado as instituigdes a
reavaliarem seus modelos de risco de mercado é que o mesmo nao pode ser considerado uma

medida coerente de risco.
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Artzner et al.(1997, 1999) propuseram quatro propriedades bésicas que uma
medida de risco deve ter para ser denominada coerente:

e Monotonicidade: Se o valor de uma carteira for menor que o valor de outra

carteira em todos 0s casos possiveis, entdo o seu risco deve ser maior, ou
seja, 0 risco de uma carteira € reduzido quando seu valor aumenta.

e Invariancia sob translacées: Se for adicionado um valor monetario a uma

carteira, sua medida de risco deve diminuir no mesmo valor.

e Homogeneidade: Se o tamanho de uma carteira for dividido por um fator

k, mantendo o valor relativo de cada operacdo contida na carteira, sua
medida de risco deve ser multiplicada pelo mesmo fator k.

e Subaditividade: A medida de risco de duas carteiras ap6s ambas serem

unificadas ndo deve ser maior que a soma de suas medidas antes das

mesmas se unirem.

Segundo os autores, o VaR satisfaz as trés primeiras condi¢cdes, porém nao
obedece em todos os casos a condicdo de subaditividade, ou seja, nem sempre favorece a
diversificacdo dos ativos em carteira, podendo sobrestimar a medida de risco, aumentando o
capital econdmico alocado para as operagdes e consequentemente reduzindo a liquidez da
instituicao.

Como alternativa para mensuragao do risco, 0s autores propuseram a utilizacéo do
modelo conhecido como Expected Shortfall (ES), também denominado Conditional VaR
(CVaR) ou Expected Tail Loss (ETL), uma medida de risco que pode ser observada em
complemento ao VaR, onde dado que a perda foi acima do limite calculado pelo VaR, qual

sera o valor esperado deste prejuizo.

O ES a um nivel de 0% é o retorno esperado de uma carteira de ativos financeiros

nos (1-a)% piores casos, onde a € um quantil da distribuigdo dos retornos.

Acerbi e Tasche (2001) defendem que por anos as medidas coerentes de risco
foram consideradas pelos gestores de grandes instituicGes financeiras como uma otimizagéo
do célculo do risco das carteiras, algo proposto na teoria, porém distante da préatica de

mercado.

Tal posicionamento subestimou os impactos da utilizagédo de medidas de risco néo

coerentes, levando a casos de grandes perdas noticiadas pelo mercado. Segundo 0s autores a
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coeréncia apresenta um conjunto de propriedades fundamentais que ndo pode ser

desconsiderada por bancos e 6rgédos reguladores.

Ainda em Acerbi e Tasche (2001), destaca-se a auséncia da propriedade de
subaditividade do VaR, a qual é necessaria aos requisitos de adequacéo de capital exigidos
pelos reguladores, e também essencial para solucéo de problemas de otimizacéo de carteiras.
Desta forma, o VaR ndo é considerado uma medida de risco, dado que viola tal propriedade.

Em contrapartida, os autores defendem a utilizacdo do ES, uma medida de risco
complementar ao VaR que é mais sensivel ao formato da cauda da distribuicdo dos ativos em
carteira e obedece a todas as propriedades de uma medida coerente de risco. O ES a um nivel
a% € o valor esperado da perda na carteira nos (1-a)% piores casos.

Observando-se as falhas do VaR de uma carteira ao longo de uma janela de tempo

pré-definida, o ES fornece a esperanca do valor das falhas.

O ES segue em complemento ao VaR, é uma medida de facil implementacéo
aplicada a qualquer instrumento financeiro e fornece uma avaliacdo Unica e global a carteiras

expostas a diferentes fatores de risco.

Ainda neste contexto, Rockafellar e Uryasev (2002) argumentam que o ES ¢é

capaz de identificar riscos ndo capturados pelo VaR.

Os autores defendem que o VaR é instavel e dificil de ser utilizado quando as
perdas ndo seguem uma distribuicdo Normal, o que é observado com grande frequéncia em
carteiras reais, onde as caudas da distribuicdo tendem a serem mais pesadas que as de uma

Normal, assim como também néo obedece as propriedades de coeréncia.

O VaR é incapaz de distinguir se a perda sera um pouco ou muito maior que o
valor calculado, o que se observa principalmente nas caudas da distribuicdo, onde a medida de

risco deveria ser mais conservadora.

Em vantagem ao VaR, o ES apresenta melhores caracteristicas para problemas de
otimizacdo, apresentando uma formula de minimizacdo facilmente incorporada a estes tipos

de problemas que mantém propriedades importantes, tais como convexidade.

Munenzon (2010) analisou empiricamente algumas medidas de risco, entre elas o

VaR e 0 ES, e em seus estudos constatou que o retorno das séries da maioria dos ativos ndo
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segue uma distribuicdo Gaussiana (Normal), o que é a hipétese cléssica do VaR Paramétrico

Normal.

Durante crises financeiras em particular, como a que ocorreu nos anos de 2008 e
2009, os retornos dos principais ativos negociados apresentam assimetria negativa (retornos
abaixo da média sdo mais provaveis que retornos acima da média) e distribuigdo leptocurtica
(eventos extremos com maior probabilidade de ocorréncia em comparacdo a distribuicdo
Normal), o que se opde as preferéncias dos investidores, isto €, assimetria positiva e
distribuictes platicurticas, resultando em retornos positivos. Além disto, nestes periodos ha
grande concentracdo de perdas e ganhos e maior assimetria entre ambos (grandes perdas em
geral sdo maiores que grandes ganhos).

Como consequéncia destas observac@es, o autor conclui que as medidas de risco
devem estar focadas nas perdas que ocorrem nas caudas da distribuicdo, o que tem impacto

significante na construcdo e desempenho da carteira.

Focando a andlise em situacfes de estresse financeiro, Kourouma et al. (2010)
realizaram um estudo de caso dos modelos de VaR e ES para os indices CAC40 (Franca) e
S&P500 (EUA) durante a crise de 2008. Eles observaram uma janela de 250 dias e através de
metodologias de backtesting concluiram que os modelos de VaR Paramétrico Normal e
Simulagdo Historica subestimam o risco de perdas, enquanto 0 modelo de ES apresenta certa
confiabilidade se baseado na Teoria dos Valores Extremos.

Yamai e Yoshiba (2002) também realizaram um estudo sobre o comportamento
do VaR e do ES em mercados sob estresse, observando a crise financeira asiatica de 1998 e o
aumento do risco de perdas na cauda da distribuicdo dos ativos quando as mesmas s&o
grandes e pouco frequentes.

Focando nas perdas ocorridas nas caudas, eles examinaram se 0S riscos
mensurados pelo VaR e pelo ES apresentam resultados satisfatorios durante crises e
concluiram que ambos podem subestimar o risco de ativos que possuem distribuicdo com
caudas pesadas e alto potencial para grandes perdas, defendendo que os gestores de risco ndo
utilizem somente estas ferramentas para gerenciamento das carteiras mas também monitorem
diversos aspectos da distribuicdo de retornos, tais como caudas gordas e dependéncia

assintotica.
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Strub e Baker (2011) demonstraram que é possivel reduzir a volatilidade e por
consequéncia 0 VaR, assim como o drawdown' maximo de uma carteira de acBes, sem
reduzir significativamente os retornos, ajustando a alocacdo de acordo com o nivel de risco

mensurado pelo VaR ou pelo risco nas caudas utilizando a Teoria dos Valores Extremos.

Tais conclusdes foram obtidas através de um estudo focado em indices de agdes
de mercados emergentes, 0s quais apresentam propriedades especificas, tais como alta
volatilidade e caracteristicas especulativas, ou seja, podem ocorrer mudancgas rapidas nos

precos de acOes bem como alteragdes na aversao ao risco dos investidores destes mercados.

Os autores mostraram que uma alocagdo 6tima entre titulos publicos e a¢fes reduz
visivelmente a volatilidade e o drawdown da carteira, 0 que pode ser obtido através da
utilizacdo de metodologias precisas de mensuracao de risco e estratégias de gerenciamento de
carteiras que estabelecem limites para a volatilidade e risco nas caudas. Eles também
observaram que a utilizacdo do VaR pode levar a subestimagdo do ES, em particular para
certas acdes que apresentam distribuicdo com caudas gordas. Neste contexto recomendam a

utilizacdo da Teoria dos Valores Extremos para calculo do risco com o ES.

Em seu trabalho, Todorova (2009) analisa a desempenho dos modelos de VaR nos
mercados da Bulgaria e Roménia, que apresentam caracteristicas comuns de mercados
emergentes, como caudas mais pesadas e maior volatilidade, diminuindo a precisdao de
modelos que supBem distribuicdo Normal do retorno dos ativos. Ela também questiona a
aplicabilidade dos modelos de VaR, tradicionalmente desenvolvidos para mercados maduros,
em paises emergentes, justificando a busca por modelos alternativos para o calculo de risco

associado a eventos extremos.

Ela propde a utilizacdo de distribuicdo condicionada a caudas pesadas, tais como o
Exponentially Weighted Moving Average (EWMA), que d& maior peso aos retornos mais
recentes do historico utilizado no modelo, e distribuicdo t-Student, que possui caudas mais
pesadas que a Normal, para intervalos de confianga de 99%. Para niveis de confianca de 95%,
0s modelos de VaR com distribuicdo Normal se mostraram adequados, exceto para a crise de

2008, onde os valores obtidos para o VaR foram subestimados.

'drawdown: Declinio gradual no preco de um ativo entre seu maior e menor valor num determinado periodo de
tempo.
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Zikovic e Filer (2009) propuseram um modelo de Simula¢do Histérica hibrida
para estimagdo conjunta do VaR e do ES para intervalos de confianca elevados. Eles
estudaram um conjunto de dezesseis indices de acbes de mercados desenvolvidos e
emergentes, antes e durante a crise financeira de 2008 e concluiram que os modelos existentes

ndo fornecem protecdo adequada em nenhum dos mercados estudados.

Apesar do VaR ser um modelo criticado pelos teéricos por ndo mensurar perdas
extensas além do quantil adotado, se tornou bastante difundido devido a obrigacdo regulatoria
advinda das regras de Basiléia | e Il. Por outro lado, 0 ES, apesar de ser uma medida coerente
de risco, até 0 momento ndo é uma medida de risco aprovada pelos érgdos reguladores para
requisitos de célculo de capital, levando o mesmo a ndo ser tdo amplamente estudado ou

utilizado quanto o VaR.

Mesmo ndo sendo uma medida coerente, muitas técnicas vém sendo
desenvolvidas para o aprimoramento do VaR, e podem ser utilizadas em conjunto com
medidas coerentes de risco. Como o ES é uma medida complementar ao VaR e apresenta as
propriedades de coeréncia, este modelo pode ser bastante Gtil para as instituicdes financeiras
calcularem seus riscos sob uma medida coerente, exigindo poucos ajustes nos sistemas que ja

calculam o VaR.

Maciel (2011) realizou uma analise comparativa dos modelos de VaR e ES, assim
como também um estudo sobre medidas de risco espectrais, verificando que estas apresentam

melhores resultados por considerarem a aversao ao risco do investidor.

Medidas espectrais obedecem as propriedades de coeréncia propostas por Artzner
et al. (1997 e 1999) e ainda consideram a aversao ao risco dos investidores. Este tipo de
medida se destaca para fatores de risco ndo-normais e quando os modelos tradicionais ndo

apresentam resultados realistas.

Novamente argumenta-se que o VaR, por violar a propriedade de subaditividade,
ndo favorece a diversificacdo das carteiras, 0 que ndo acontece com o ES. Por outro lado a
vantagem do VaR esta em fornecer um valor Unico para quantificar o risco a que se expde

uma instituicdo financeira em termos monetéarios.

Porém tanto o VaR quanto o ES dependem de uma escolha aleat6ria do nivel de
confianca a ser adotado, e ndo existe nenhuma informacéo prévia a respeito do valor que este

parametro deve assumir.
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Outra limitagdo destes modelos é ndo considerar a aversdo ao risco do investidor,

deixando de serem medidas consistentes quando tal aversdo é significativa.

O autor realizou um estudo empirico sobre 0 VaR e o ES, numa janela de dados
de sete anos (2000 a 2007) dos indices de diversas Bolsas, entre eles IBOVESPA e S&P500,
com intervalos de confianca variando de 90% a 99%. Também analisou a medida de risco
espectral com coeficientes de aversdo variando de 5 a 100.

Como conclusdo afirma que as estimativas de ES sdo em media 25% menos
precisas que as estimativas de VaR, e que a medida de risco espectral é mais precisa que 0
VaR e o ES.

Utilizando o teste de Kupiec, concluiu que o ES apresenta melhores resultados
gue o VaR, dado que os riscos se aproximam mais dos valores reais, e que a medida de risco
espectral apresentou menor nimero de falhas quando comparada aos outros dois modelos,

guando considerados valores extremos.

Por fim argumenta que apesar da falta de coeréncia do VaR, tal modelo ainda é
uma ferramenta recomendavel como medida de risco para rotinas didrias por ser de féacil

compreensdo e por ser a medida adotada pelo Acordo de Basiléia até 0 momento.

Caillault e Guégan (2009) testaram os modelos de VaR e ES sob diversas
metodologias paramétricas e ndo-paramétricas com trés indices de Bolsas do mercado
asiatico, no periodo de 1989 a 2002 e propuseram uma forma dindmica de estimar o VaR e 0
ES.

Argumentaram também que a abordagem de cOpulas se mostra mais atrativa para
as instituices financeiras a medida que ndo exige grandes alocacfes de capital, 0 que é
importante para manter a liquidez dos bancos durante periodos de crise.

Rockafellar e Uryasev (2000) propuseram uma técnica de otimizacdo do ES e do
calculo do VaR simultaneamente, utilizando algoritmos numéricos sobre um nimero finito de

cenarios selecionados.

Para tal, levaram em consideracdo a propriedade de convexidade, encontrada no
ES, a qual elimina as possibilidades de um minimo local ser diferente de um minimo global
na solugdo de um problema. Desta forma o ES pode ser minimizado utilizando técnicas de
programacéo linear e otimizacgdo, 0 que consequentemente reduz também a medida de VaR,
dado que ES > VaR.
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Chen, Silvapulle e Silvapulle (2012) discutiram algumas abordagens semi-
paramétricas para o0 VaR e o ES e a alocagdo 6tima de ativos em carteiras de acdes e titulos

nos periodos anterior e posterior a crise financeira de 2008.

Eles utilizam metodologias semi-paramétricas para estimar cépulas bivariadas na
modelagem da distribui¢do conjunta dos retornos de agdes e titulos soberanos de paises do G7
(Estados Unidos, Japdo, Alemanha, Reino Unido, Franca, Itdliae Canadd) e Australia e
observaram que apds a crise as medidas de VaR e ES aumentaram para 0s oito paises. A crise
também trouxe a atencdo dos reguladores para medidas de risco mais efetivas nos extremos da

distribuicdo dos retornos e mais foco nos niveis de capital exigidos.

Observaram também que a correlagdo entre acgdes e titulos diminui e em geral
torna-se negativa durante periodos de crise, um fator muito relevante para a alocacdo de
ativos, diversificacao e balanceamento de carteiras, assim como ha um aumento no fenémeno
de flight to quality, isto €, um movimento do capital em investimentos mais conservadores e

com menor volatilidade.

A abordagem de copulas foi escolhida pelos autores por se mostrar apropriada
para capturar dependéncias subjacentes em séries temporais financeiras e assim construir

carteiras de agdes e titulos que minimizam as medidas de VaR e ES para os paises analisados.

Bali (2007) apresenta um estudo de célculo do VaR através da Teoria dos Valores
Extremos e argumenta que a abordagem baseada na distribuicdo dos retornos da cauda
fornece melhor previsibilidade de grandes perdas no mercado. Em particular, a transformacéo
de Box-Cox aplicada na distribuicdo dos extremos mostrou-se muito mais eficaz e precisa na
captura de eventos do que as abordagens tradicionais de calculo de VVaR com hipétese de
distribuicdo Normal ou t-Student dos retornos dos ativos.

Um grande desafio na implementacdo e analise do VaR ¢ a especificacdo de uma
distribuicdo de probabilidade dos ativos que seja precisa. Desta forma o autor propde uma
abordagem que foca na distribuicdo nas caudas, capturando a frequéncia e a extensdo de
eventos extremos e realiza validacbes empiricas baseadas nos testes de Kupiec (1995) e
Christoffersen (1998).

O autor também mostra um arcabouco econémico onde investidores avessos a
risco alocam seus ativos baseados numa fronteira eficiente do VaR, buscando minimizar a

chance de grandes prejuizos. Tal arcabougo baseia-se na relacdo positiva entre 0 VaR e 0


http://pt.wikipedia.org/wiki/Estados_Unidos
http://pt.wikipedia.org/wiki/Jap%C3%A3o
http://pt.wikipedia.org/wiki/Alemanha
http://pt.wikipedia.org/wiki/Reino_Unido
http://pt.wikipedia.org/wiki/Fran%C3%A7a
http://pt.wikipedia.org/wiki/It%C3%A1lia
http://pt.wikipedia.org/wiki/Canad%C3%A1
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retorno esperado de uma carteira, indicando que o VaR pode ser Gtil ndo somente para

calcular o risco mas também para alocacao 6tima de ativos.

Alexander e Sarabia (2011) propdem uma abordagem top-down para o célculo do
VaR embasada num arcabouco estatistico rigoroso porém com implementacéo relativamente
simples, que visa atender a exigéncia regulatéria de parcela adicional para risco de mercado,
prevenindo maiores perdas sob estresse.

Jorion (1997) e outros autores apresentam o0s modelos de VaR sob uma
abordagem bottom-up, ou seja, inicialmente o VaR é calculado individualmente para as
posi¢cdes de um trader, o qual é entdo agregado para a posi¢do da mesa e novamente agregado
para carteiras maiores até por fim chegar no VaR total da instituicdo. Desta forma os limites
de operacdo e orcamentos para alocacdo de risco das Tesourarias sdo definidos dentro de uma
estrutura unificada. Esta estrutura leva a uma consideravel complexidade no calculo do VaR
de grandes bancos, que muitas vezes se utilizam de modelos numéricos e podem levar mais de
um dia para calcular o VaR unificado da instituicdo, 0 que se contrapde aos requisitos
regulatérios que exigem que o risco seja mensurado diariamente e também a gestdo interna da

instituicdo que requer calculos de risco intra-didrios para melhor gestdo dos negocios.

Os autores propde entdo uma abordagem top-down para o célculo do VaR, onde
um valor de referéncia é definido pelos 6rgdos reguladores e a partir dai o VaR é calculado
pela comparacdo de duas séries de tempo, uma para o valor de referéncia, o qual é derivado
diretamente do P&L? total diario do banco, e outra para o valor agregado do VaR diario, no
qual o capital para risco de mercado se baseia e tipicamente é calculado pela abordagem
bottom-up tradicional, com aproximacdes e hipdteses simplificadoras. Neste contexto o
modelo de risco tem um quantil o que esta em um diferente quantil do modelo de referéncia e

tem uma probabilidade associada ao valor de referéncia de forma estocastica.

Bali (2008) mediu a desempenho de trés distribuicbes de valores extremos —
Generalized Pareto Distribution (GDP), Generalized Extreme Value Distribution (GEV) e
Box-Cox GEV - assim como quatro distribuicdes com assimetria de caudas gordas — Skewed
Generalized Error Distribution (SGED), Skewed Generalized T (SGT), Exponential
Generalized Beta of Second Kind (EGB2) e Inverse Hyperbolic Sign (IHS) — e observou que

os resultados mostraram forte evidéncia que as distribuicbes SGT, EBG2 e IHS apresentam

’Do inglés Profit&Loss, valor que representa as variagoes de preco de um conjunto de ativos (perdas e ganhos)
em um periodo especifico.
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melhores resultados na modelagem da cauda da distribuicdo dos retornos de carteiras de

ativos em relacdo as outras abordagens baseadas em valores extremos.

Tais distribuicdes contribuem para uma modelagem mais precisa de eventos
extremos e tém importante significancia no aprecamento, tomadas de decisdo de reservas e

resseguros, testes de solvéncia e andlises financeiras dindmicas.
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3 Medidas de Risco e suas propriedades

3.1 VaR
Value at Risk (VaR) é uma medida de risco utilizada por instituicdes financeiras

para mensurar o risco de mercado de uma carteira de ativos.

Para uma determinada carteira, dados um horizonte de tempo e um intervalo de
confianca, o VaR é calculado como um valor monetério da perda maxima que a carteira pode

ter naquele periodo e com aquele intervalo de confianca.

3.1.1 Modelo Paramétrico Normal

O modelo de VaR Paramétrico Normal assume que o retorno dos precos dos
ativos segue uma distribuicdo Normal Padrdo com média p igual a zero e variancia o2 igual a
um, o que em geral é adotado para a maioria dos ativos denominados lineares, isto €, cujo
valor de mercado pode ser definido através de uma funcdo linear para o periodo observado.
Dentro desta classe encontra-se uma vasta gama de produtos, tais como titulos soberanos,
futuros, contratos de cambio, operacdes compromissadas, debéntures, entre outros. A
principal excecdo que ndo se enquadra dentro da classe dos ativos lineares sdo as opcdes, cujo
risco ndo pode ser calculado utilizando a hipdtese de normalidade na distribuicdo dos

retornos, pois seu valor de mercado ndo apresenta comportamento linear.

Desta forma, o VaR Paramétrico Normal pode ser definido como uma perda

absoluta em termos monetarios dada por:
VaR(ativo,) = —W, x @~ 1(a) X g, x VAt (1)
Onde:
W, € o valor de mercado do ativo da carteira no instante t;
@ ¢ a funcao de distribuicao cumulativa da Normal Padrao;
a ¢ o valor correspondente ao intervalo de confianca adotado;

o; € 0 desvio padrdo dos retornos dos precos do ativo do instante inicial até o

instante t;
At € o horizonte de tempo observado.

Para compor 0 VaR de uma carteira de ativos é necessario levar em consideracao

a correlacao entre 0s mesmos, onde:
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VaR(carteira,) = VaR'(ativos,) X p(ativos) X VaR(ativos,) (2)
Onde:
VaR(carteira,) € 0 VaR correlacionado da carteira no instante t;

VaR'(ativos,) € 0 vetor transposto com o VaR individual de cada ativo

pertencente a carteira no instante t;
p(ativos) é a matriz de correlacdo entre os ativos da carteira;

VaR (ativos;) é o vetor com o VaR individual de cada ativo pertencente a carteira

no instante t.

3.1.2 VaR de Cornish-Fisher

Uma funcdo de distribuicdo leptocdrtica (com excesso positivo de curtose), é
aquela que apresenta um pico mais elevado e caudas mais grossas que uma distribuicdo
Normal com a mesma média e variancia. Um exemplo de funcéo leptocurtica é a distribuicéo
Exponencial, conforme observado na figura abaixo, comparada a uma funcdo Normal Padrédo

(isto €, com média zero e variancia igual a um):

e FUNC 30 Mormal Padrio w—FuNg 30 Exponencial

Gréfico 1: Funcdes de distribuicéo
Fonte: Elaboracédo propria
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Ja uma funcéo de distribuicdo assimétrica é aquela que presenta maior densidade
em uma das caudas. Em particular para retornos de ativos financeiros, tais como aces, é

comum observar assimetria negativa, ou seja, caudas inferiores mais pesadas.

A presenca de curtose e assimetria negativa na distribuicdo dos retornos em geral
subestima o célculo do VaR quando se assume a hipotese de distribuicdo Normal para niveis

de confianca elevados.

Uma forma de minimizar os efeitos destas duas caracteristicas da distribuicao dos
retornos é utilizar a aproximacéo de Cornish-Fisher, uma técnica semi-paramétrica que estima
quantis de distribui¢bes diferentes da Normal como uma fungdo de quantis que seguem a
distribuicdo Normal Padrdo com mesma média e variancia, utilizando a assimetria e curtose
observadas na distribuicdo empirica. Tal técnica permite que quantis extremos sejam
estimados a partir de quantis que seguem a distribuicio Normal a elevados niveis de
significancia, dados apenas os quatro primeiros momentos da distribuicdo de retornos da

carteira analisada.

A aproximacdo de Cornish-Fisher de quarta ordem para o o quantil de uma

distribuicdo empirica com média zero e variancia igual a um é dada por:
~ ) 4 2 22 2
Xa "’Za+g(za_1)+Zza(za_3)_gza(zza_5) 3)
Onde:
Zg = @ 1(a)é o a quantil de uma distribui¢io Normal Padrio;
7 é a assimetria da distribuicdo empirica;
7 € a curtose da distribuicdo empirica.

Desta forma temos que o VaR da distribuicdo empirica calculado pela

aproximacdo de Cornish-Fisher é dado por:
VaR(ativoy)crp = —W X Xo X 6 + [ 4)
Onde:
W, € o valor de mercado de um ativo no instante t;
& € 0 desvio padréo da distribuig&o;

i é a média da distribuigo.
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Considere 0 seguinte exemplo, onde:

Valor inicial do ativo = 1000 unidades monetérias;

Média anualizada da distribuicdo dos retornos = 10;
Desvio padrédo anualizado da distribuicdo dos retornos = 1;
Assimetria = -0,6;

Curtose = 3.

O VaR Paramétrico Normal deste ativo para o prazo t igual a um dia (assumindo a

base anual de 252 dias uteis) e a um intervalo de confianca de 99% ¢ dado por:

VaR(ativo,) = —1000 x ~1(0,99) X /1/252 = —146,78

A aproximacao de Cornish-Fisher para a distribui¢éo do ativo é dada por:

) )

%01 = 2,33 — X 2,33 X 5,82 = 3,34

E 0 VaR da carteira baseado na aproximacéo calculada acima é dado por:

10
VaR(ativoy)cp 1000 x 3,34 x 1 x / /252 + T 210,44

3.1.3 Simulac¢ao Historica

O modelo de Simulacdo Histérica, diferentemente do modelo Paramétrico
Normal, permite o calculo do VaR sem supor nenhuma hipétese a respeito da distribuicdo do
retorno dos ativos.

Tal modelo consiste em recuar no tempo numa janela historica, por exemplo, de
252 dias uteis (a qual foi adotada nos testes realizados neste trabalho) e construir uma carteira
hipotética, recalculando o preco do ativo a partir da data de analise utilizando os retornos
historicos observados na janela:

P
P't = P't_l X ¢

o= ()
Onde:

P’; é 0 preco do ativo recalculado na carteira hipotética no instante t;
P'._; é 0 preco do ativo recalculado na carteira hipotética no instante t-1;

P, € o preco observado do ativo no instante t;
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P,_, € 0 preco observado do ativo no instante t-1;

P’y = P, € a condicdo inicial, onde t = 0 corresponde a data de analise.

Desta forma obtém-se os resultados historicos na janela utilizada na simulag&o:
PNLy = Wy X (Pt — Py) (6)
Onde:
PNL, ¢ a diferencga de precos do ativo (ou P&L) entre o instante t > 0 e o0 instante
inicial;
W, é o valor de mercado do ativo no instante inicial;
P’ € 0 preco do ativo recalculado na carteira hipotética no instante t;

P, é o preco observado do ativo no instante inicial.

O VaR é entdo obtido a partir do quantil referente ao intervalo de confianca
adotado, isto €, a area da distribuicdo dos resultados histéricos desde -oo até W, deve somar

p =1 —c, onde c é o intervalo de confianca, e 0 VaR do ativo é dado por:

VaR (ativo,) = Wy — W, (7)
Onde:

W, ¢ o valor de mercado do ativo no instante inicial da janela observada;

W, € o valor de mercado do ativo no instante t onde a area da distribuicdo dos

retornos desde -oo até W,, somap =1 — c.

No entanto, este modelo apresenta algumas propriedades que podem levar a
resultados ndo aderentes. Primeiramente adota a hip6tese de que o0s retornos sdo
independentes e identicamente distribuidos (iid), o que ndo se aplica em casos reais onde 0s
retornos apresentam claramente uma dependéncia. Em segundo lugar a Simulacdo Histérica
aplica 0 mesmo peso a todos os retornos da janela adotada, diminuindo a previsibilidade dos
dados que estdo mais distantes do presente, assim como a propria escolha da janela, que pode
contemplar ou ndo periodos de crise onde o comportamento dos ativos ndo necessariamente

sera semelhante ao padrdo observado historicamente.
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3.2 Expected Shortfall
O Expected Shortfall (ES), também conhecido como Conditional Var (CVaR) e

Expected Tail Loss (ETL) é uma medida de risco utilizada de forma complementar ao VaR,

apresentando maior sensibilidade ao formato da cauda da distribui¢do dos retornos.

O ES a um nivel de a% é o valor do retorno esperado (ou da esperanca dos
retornos), em termos monetarios, dentre 0s a% piores resultados, dado um horizonte de tempo

h, definido por:
ESnae = —E(Xne|Xne < —VaRna-ay) X W, (8)
Onde:
Xn,t € 0 retorno da carteira para o prazo h no instante t;

VaRp,1-a)+ € 0 VaR da carteira para o prazo h ao nivel de confianca de (1-a)%

no instante t;

W, € o valor de mercado do ativo no instante t.

Assumindo que o retorno dos precos dos ativos segue uma distribuicdo Normal, o

ES é dado por:
ES(ativoy) = W, X @™t X (@~ (@) X 6,4t — pe 9)
Onde:
W€ o valor de mercado do ativo no instante t;
a ¢ o valor correspondente ao intervalo de confianca adotado;
¢ ¢ a fungdo de densidade da Normal Padrao;
® ¢ a fungdo de distribui¢ao cumulativa da Normal Padréo;

o; € 0 desvio padrdo dos retornos dos precos do ativo do instante inicial até o

instante t;
At é 0 horizonte de tempo observado;

U: € a média dos retornos dos precos do ativo do instante inicial até o instante t.
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Ao contrério do VaR, o ES € considerado uma medida coerente de risco, e quanto
menor o valor do quantil o adotado, maior o foco nas piores perdas da carteira.

3.3 Medidas Coerentes de Risco

Medidas de risco, como o0 VaR e o ES, sdo utilizadas para definicdo de limites de
risco de mercado a serem tomados em instituicdes financeiras, assim como para mensurar o
volume de capital necessario para que a instituicdo possa manter a posi¢do em niveis de risco

aceitaveis pelos 6rgdos reguladores.

Segundo Artzner et al. (1997, 1999), o0 VaR néo pode ser considerado uma medida
coerente de risco, pois viola a propriedade de subaditividade, desfavorecendo desta maneira a
diversificacdo de carteiras em alguns casos. Por outro lado, o Expected Shortfall observa as

quatro propriedades necessarias, sendo assim uma medida coerente.

Segue abaixo um exemplo do célculo de risco de uma carteira hipotética através
do VaR e do ES, onde se verifica que somente o ES apresenta a propriedade de

subaditividade:

Considere dois empréestimos com prazo de um ano no valor de dez mil unidades
monetarias cada e uma probabilidade de default (pd) de 1,25%. Se ocorrer o default em um
dos empréstimos, o valor da recuperacdo oscila entre 0% e 100%, distribuido uniformemente.
Se ndo ocorrer o default, o retorno do empréstimo seréd de 200 unidades monetarias ao final do
prazo. Por hipétese, assume-se que se um dos empréstimos sofrer default, o outro sera pago.

Como neste exemplo assume-se distribuicdo uniforme dos retornos, temos para
qualquer um destes empréstimos, analisados individualmente e assumindo um intervalo de

confianca de 99%, que:
pd X p(ret > VaRggy,) = 99%

99 99
pr = p(ret > Varggy,) = od = 125 =79,2%

Onde p(ret > VaRqqg0,) é a probabilidade do retorno do empréstimo estar entre os

99% melhores casos, ponderada pela pd. Assim temos que:
VaR(empréstimo)qggy, = Wy X (1 —pr) = 10.000 x 20,8% = 2.080

Onde W, ¢é o valor do empréstimo e (1 — pr) é a probabilidade do retorno do

empréstimo estar nos 1% piores casos, ponderada pela pd.
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Assim pode-se dizer que o VaR a 99% de confianca para qualquer um dos

empréstimos no prazo deum ano sera de 2.080 unidades monetérias.

Considere agora uma carteira com estes dois empréstimos, onde a probabilidade

de default da carteira sera de 2,5%. O VaR a 99% de confianca desta carteira sera dado por:

99 9
pr = p(ret > VaRggy) = — = — = 39,6%

pd 2,5
1—pr
VaR(carteira)qggy, = Wy X (Z—P) +r =
60,4%
20.000 x > + 200 = 6.240

Onde W,é o valor inicial na carteira, ré o retorno do empréstimo que ndo sofreu
default e a probabilidade do retorno dos dois empréstimos estarem nos 1% piores casos foi
dividida por dois, pois, por hipdtese, somente um dos empréstimos pode dar default.

Pode-se observar que 0 VaRgq, dos dois empréstimos mensurados
individualmente é dado por 2 x 2.080 = 4.160, ou seja, menor que 0 VaR total da carteira com

os dois empréstimos, levando a violacdo da condi¢do de subaditividade.

Considerando agora a mesma carteira, 0 Expected Shortfall ser4 dado pela perda
esperada dado o default de um empréstimo calculado pelo VaR e a perda total do valor do

empréstimo, dado que o outro trara, por hipotese, um retorno de 200.

Como a distribuicdo considerada € uniforme, temos que:

= (VaR(carteira)qgy, + (10.000 — 200))
2

ES(carteira)qggy,

_ (6.240 + 9.800)

= 8.020
2

Para cada empréstimo individualmente, dado o default, o Expected Shortfall serd a

média entre 0 VaR e o valor total do empréstimo:
ES(empréstimo)qqy, = (VaR(empréstimo)qqq, + 10.000)

_2.080 + 10.000
N 2

= 6.040

Para os dois emprestimos, o ES ¢é dado por 2 x 6.040 = 12.080, sendo superior ao
ES da carteira e satisfazendo assim a condicao de subaditividade.
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4 Metodologia
Esta secdo apresenta a descricdo dos ativos utilizados neste estudo e 0s
periodos de analise, assim como a ponderacdo adotada para variancias e covariancias dos

retornos dos ativos e 0s modelos de backtesting utilizados na avaliagdo dos resultados.

4.1 Dados
Os dados utilizados neste estudo objetivam validar os modelos de VaR e ES
em periodos de crises econémicas observadas no mercado brasileiro, onde tipicamente
nota-se uma alta na volatilidade dos ativos, assim como tambem os resultados obtidos em

periodos sem estresses relevantes e baixa volatilidade.

A carteira utilizada foi composta pelos ativos listados abaixo, contemplando a
maior parte dos produtos negociados no mercado doméstico assim como os principais fatores

de risco — cambio, acdes e renda fixa.

e Dolar Spot: Cotacdo doélar/real no fechamento do mercado;

e Euro Spot: Cotacdo euro/real no fechamento do mercado;

e IBOVESPA: indice da Bolsa de Valores de S&o Paulo, que representa uma
carteira tedrica composta pelas principais acBGes disponiveis,
correspondendo a cerca de 80% do volume dos negdcios;

e Taxa Prefixada ao prazo de um ano: Taxa de juros prefixada interbancaria
para o0 prazo de um ano, estimada a partir da média das previsfes dadas
pelas principais instituicdes financeiras do mercado;

e IMA: indice de Mercado ANBIMA, que representa a evolugio da carteira
composta pelos principais titulos publicos federais a precos de mercado,
com abrangéncia de cerca de 97% deste segmento. A divulgacdo do IMA

teve inicio em dezembro de 2001.
Todos os dados foram coletados via Bloomberg®.
Foram analisados trés periodos histéricos:

e Dezembro de 2001 a Dezembro de 2007: Tal periodo contempla a crise de

confianga no mercado domestico observada entre meados de 2002 e 2003,
motivada pelas expectativas a respeito da entrada do presidente Lula no
poder, com disparada do ddlar, aumento do risco Brasil e alta da inflacdo e

da taxa Selic.



32

e Janeiro de 2008 a Setembro de 2012: Neste periodo ocorreu a grande crise
norte americana conhecida como Subprime, desencadeada por instituicdes
de crédito dos Estados Unidos que concediam empréstimos hipotecérios
de alto risco, ou seja, a clientes sem comprovacao de renda e com histérico
de crédito ruim. Tais a¢cdes levaram muitas dessas instituicdes a faléncia,
onde seu apice foi observado entre agosto e setembro de 2008. Os
impactos no Brasil chegaram a partir do final de setembro de 2008, com
uma expressiva desvalorizacdo na Bolsa de Valores de Sdo Paulo, uma
reducdo dréstica da oferta de crédito no exterior e uma consequente
desaceleracdo da economia, com os efeitos se estendendo de forma
significativa ao longo de 2009 e recuperacdo observada a partir de 2010.

e Dezembro de 2001 a Setembro de 2012: Foi observado também o

comportamento das medidas de risco para um periodo mais longo,
contemplando as duas crises, uma de carater doméstico e outra global.

4.2 Variancia e Covariancia

Para o calculo das variancias e covariancias dos retornos dos ativos observados foi
utilizada a metodologia conhecida como EWMA (Exponentially Weighted Moving Average),
ou Médias Mdbveis Ponderadas Exponencialmente, a qual atribui um fator ponderador aos
retornos que decai exponencialmente com o tempo, isto €, 0s retornos mais antigos tém pesos

menores que 0s retornos mais recentes.

Segundo Alexander (2008), a utilizacdo de médias mdveis ponderadas sobre as
variancias e covariancias dos retornos se mostra mais eficaz para a estimacao de medidas de
risco num curto horizonte de tempo, isto porque a estimativa ponderada com maiores pesos
para retornos mais recentes reflete as condicdes atuais do mercado, o que ndo se observa na
estimativa sem ponderacao. Tal eficacia é demonstrada empiricamente, onde se observa que
as volatilidades e correlagdes calculadas por EWMA sdo mais sensiveis ao risco do que as

calculadas sem ponderacdo nos retornos.
Assim a covariancia entre dois ativos X e Y é definida por:
Cov(X,Y)y = AXCov(X,Y)i—1 + (1 —A) X1yeq X1y—1  (10)
Onde:

Cov(X,Y); é acovariancia dos retornos logaritmos de X e Y no instante t;
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A € o fator ponderador, fixado arbitrariamente em 0,94 para retornos dirios

(segundo a abordagem do Risk Metrics de 1996 — vide referéncias bibliograficas);
Cov(X,Y),_,€ a covariancia dos retornos logaritmos de X e Y no instante t-1;
7x,t—1 € 0 retorno logaritmo de X no instante t-1;

Ty ¢—1 € 0 retorno logaritmo de Y no instante t-1.

Para os casos onde X =Y, considere Cov(X,Y) = Var(X), onde Var(X) éa

variancia do ativo X.

4.3 Backtesting
Para os modelos de VaR sob a abordagem Paramétrica Normal e Simulacéo
Histdrica foram utilizadas trés metodologias de backtesting para verificar a precisdo das

medidas analisadas — Basel Traffic Light Test, Teste de Kupiec e Teste de Christoffersen.

Para o ES, o backtesting adotado foi proposto por McNeil e Frey (2000) os quais
desenvolveram uma metodologia baseada nos residuos da diferenca entre o P&L observado e

o valor do ES calculado.

4.3.1 Basel Traffic Light Test
Sob o arcabouco regulatério definido pelo Comité de Basiléia para os requisitos
de capital aplicados a modelos internos de risco de mercado (Basel Committee, 1996),

sugeriu-se como metodologia de backtesting a abordagem denominada Traffic Light.

Tal abordagem contabiliza o numero de falhas observadas no modelo,
classificando-o em trés zonas. O Comité de Basiléia recomenda em seu documento (Basel
Committee, 1996) a utilizacdo de uma janela de 250 dias Uteis, onde o modelo é classificado

conforme abaixo:
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Zone Number of Increase in Cumnulative
exceptions scaling factor probability

0 0.00 8.11 %

1 0.00 28.58 %

Green Zone 2 0.00 5432 %
3 0.00 75.81 %

4 0.00 89.22 %

5 0.40 95.88 %

6 0.50 98.63 %

Yellow Zone 7 0.65 99.60 %
8 0.75 99.89 %

9 0.85 99.97 %

Red Zone 10 or more 1.00 9999 %

Tabela 1: Abordagem Traffic Light. A probabilidade acumulada (cumulative probability) é
a probabilidade de ocorrer até certo nimero de falhas dado que o modelo € considerado
inadequado.

Fonte: Basel Committee (1996)

Se ocorrerem de zero a quatro falhas na janela observada, 0 modelo cai na zona
verde e é considerado adequado, dado que a probabilidade de aceitar um modelo inadequado é

relativamente baixa.

Se ocorrerem de cinco a nove falhas, o modelo cai na zona amarela e pode ser
considerado adequado ou n&o. Nestes casos em geral ocorre um aumento no fator
multiplicador para célculo dos requisitos de capital regulatorio, mas a instituicdo financeira
que propuser tal modelo podera utiliza-lo se conseguir demostrar que 0 mesmo possui

robustez, apesar dos resultados observados no teste.

Segundo os reguladores (Basel Committe, 1996) existem algumas razoes

principais para 0s modelos cairem na zona amarela:

e Integridade basica do modelo: N&o captura o risco das posi¢cdes ou ndo
calcula corretamente as volatilidades e correlagdes;

e A precisdo do modelo pode ser melhorada: O risco de alguns instrumentos
ndo é mensurado de forma suficientemente precisa;

e Ma sorte ou alteragdes no mercado, ndo previstas no modelo;

e Posicdes Intra-day: Mudangas nas posi¢des apos as estimativas do modelo

serem calculadas.
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Modelos que apresentam dez ou mais falhas caem na zona vermelha e indicam
claramente que ha um problema, sendo em geral classificados como inadequados (Basel
Committee, 1996).

A abordagem Traffic Light ndo faz distincdo da qualidade dos modelos
considerados adequados e nem mensura a independéncia entre as falhas, sendo indicada
somente para testes preliminares (Nieppola, 2009).

4.3.2 Teste de Kupiec

O Teste de Kupiec, também conhecido como teste POF (proporcdo de falhas)
determina se a frequéncia observada de falhas € consistente com a frequéncia esperada de
acordo com o intervalo de confianca adotado. Sob a hipétese nula, o modelo é considerado
adequado se o numero de falhas segue uma distribuicdo binomial. Assim, a hipo6tese nula é

dada por:

EA RS

(11)

&F
I
=
I
>
I

Onde:

p é a frequéncia de falhas esperada, dado um intervalo de confianga c;
p é a frequéncia de falhas observada;

X € 0 numero de falhas;

N é o nimero de observacdes.

A estatistica do teste é dada por:

N x (N—x)
PReor = Pr(xIN,p) = () p*(1 )N =

_ln [ R ) (12)
([1—(%)]( x(%)

Onde PRpor segue uma distribuicdo y2 com um grau de liberdade. Se o valor de

PRpor exceder o valor critico da distribuicdo y? (vide Apéndice 1 para os valores criticos)

entdo a hipdtese nula seréa rejeitada e 0 modelo sera considerado inadequado.

Segundo Nieppola (2009), o teste de Kupiec apresenta duas deficiéncias

relevantes. A primeira é que o teste € estatisticamente fraco para amostras pequenas, 0 que
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abrange as janelas amostrais normalmente exigidas pelos 6rgédos reguladores que em geral séo
de um ano (ou aproximadamente 252 observages diérias). A segunda é que o teste considera
apenas a frequéncia de falhas, e ndo 0 momento em que as mesmas ocorrem, podendo nédo

rejeitar um modelo que apresenta falhas consecutivas.

4.3.3 Teste de Christoffersen

O Teste de Kupiec foca somente na frequéncia de falhas e ndo leva em
consideracdo a dindmica temporal destas. Os modelos de mensuracao de risco como o0 VaR e
0 ES assumem que as falhas podem estar distribuidas de forma independente ao longo do
tempo. Se as falhas forem consecutivas entdo 0 modelo pode ndo ser adequado para medir o

risco sob certas circunstancias.

O Teste de Christoffersen estende o Teste de Kupiec, incluindo uma estatistica
para testar a independéncia entre as falhas observadas, verificando se a probabilidade de uma

falha ocorrer em um dia qualquer da amostra depende do resultado observado no dia anterior.

Sendo assim, é definida uma variavel indicativa [, onde:

I, = { 1, se ocorrer falha no modelo na datat (13)

0, se nao ocorrer falha no modelo na data t

E n;; € 0 numero de dias da amostra quando ocorre a condicdo j, assumindo que a

condic&o i ocorreu no dia anterior. Como exemplo para uma amostra de N = 2 dias, observa-

se a tabela abaixo:

I;-y=0 I,.1=1
I;=0 Mg Myp Mgg + M1p
l,=1 Mg T4 Mgy + Mq4
Mgp + Mg Typ + My N

Tabela 2: Observacdes segundo a condicdo do teste de Christoffersen
Fonte: Nieppola (2009)
Seja entdo m; a probabilidade de se observar uma falha condicionada ao

estado i do dia anterior:

Moo 11 Noo+7Nqq
Ty = , Ty = en = (14)
Noo+tNo1 Niotniz NootNo1tNn10+n11
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Se 0 modelo de mensuracédo de risco avaliado for preciso, entdo uma falha
observada hoje ndo devera depender da ocorréncia ou ndo de uma falha no dia
anterior, ou seja, sob a hipétese nula, T, = m;.

A estatistica do teste para validar a independéncia entre as falhas é dada

por:

(15)

1—m)Mo0+n10) x p(n01+111)
PRind = _Zln( ( ) )

(1-mg)™00xX7To"01 X (1—771) 10 X 7T, 11

E ao combinar a estatistica acima com a estatistica do teste de Kupiec dado
pela equacdo (12) é obtido o Teste de Christoffersen, que observa a proporcdo de

falhas do modelo e a independéncia entre as mesmas:

PR¢c = PRinq + PRpoF (16)

Onde PR, também segue uma distribuicdo x?, porém com dois graus de
liberdade, uma vez que existem duas estatisticas separadas utilizadas no teste. Se o valor de
PR exceder o valor critico da distribuicdo y? (vide Apéndice 1) entdo a hipétese nula sera

rejeitada e 0 modelo sera considerado inadequado.

O Teste de Christoffersen permite avaliar se a falta de precisdo de um modelo é
devido a frequéncia de falhas, & dependéncia entre as mesmas ou ambas as razdes. Esta
avaliacdo pode ser feita observando as estatisticas PRpor € PR;,4 Separadamente, utilizando a

distribuicdo y2 com um grau de liberdade como valor critico para cada estatistica.

4.3.4 Teste de McNeil e Frey
As metodologias de backtesting descritas acima néo se aplicam ao modelo
de ES, pois 0 mesmo é observado apenas na cauda da distribuicdo dos retornos dos
ativos, isto é, somente nos casos onde ocorrem as falhas do modelo de VaR (ou onde o
valor calculado do VaR ndo atinge o P&L observado), ndo seguindo uma série

continua de observagoes.

Para validar o modelo de ES, McNeil e Frey (2000) propuseram uma
metodologia baseada na série de residuos entre 0 P&L observado e o valor do ES

calculado, definidos como:
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St = Ot , Se PNLt < _VaRh’a’t_l (17)

—PNL{—ES _
{—t _Chatl s W, x At
0, caso contrario

Onde:
€, € o residuo calculado no instante t;

G; € 0 desvio padrdo do P&L estimado do instante t-j ao instante t+1, onde j é 0

tamanho da janela utilizada no teste;
PNL, é o P&L observado do instante t ao instante t+1;

ESp -1 € 0 valor do ES calculado para o prazo h ao nivel de confianga a no

instante t-1;

VaRy -1 € 0 valor do VaR calculado para o prazo h ao nivel de confianca a no

instante t-1;
W, é o valor de mercado do ativo da carteira no instante t;
At ¢é o horizonte de tempo observado.

O teste € baseado na observacao que se 0 processo dinamico que calcula o ES esté
correto e se 0 mesmo é um estimador ndo viesado do valor da perda esperada quando a
mesma ultrapassa o VaR, entdo o0s residuos devem se comportar como variaveis
independentes e identicamente distribuidas (iid) com média zero. A hipétese nula do teste é
que €, tem média zero, contra a hipotese alternativa de que a média é positiva, ja que uma

média positiva sugere que o valor do ES foi subestimado.

A estatistica do teste € dada por:

t= —° (18)

est.s.e(€)

Onde € denota a média amostral dos residuos e est.s.e(€) é o erro padrdo

estimado.

A estatistica dada pela equacdo (18) ndo segue uma distribuicdo conhecida, desta
forma os valores criticos devem ser estimados por bootstrapping. Segundo McNeil e Frey
(2000), os valores criticos para tal estatistica, assumindo a hipotese de distribuicdo Normal
dos retornos para o célculo do ES, sdo bastante inferiores aos valores criticos de distribuicdes

convencionais (como T-Student, por exemplo) e em todos 0s casos menores que 0,01.
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5 Analise dos Resultados

51 Ativos
Neste trabalho foi observado o comportamento do seguinte grupo de ativos

financeiros negociados no mercado doméstico entre dezembro/2001 a setembro/2012:

- Dolar Spot;

- Euro Spot;

- IBOVESPA;

- Taxa prefixada de um ano;

- Indice IMA.

No periodo analisado foram observadas duas crises financeiras, uma de carater
nacional em 2002 (crise do Presidente Lula), e outra crise global em 2008, conhecida como
crise do Subprime norte-americano. Tais crises se refletiram no preco e na volatilidade dos

ativos, conforme se observa nos gréaficos a seguir.

Ambas as crises impactaram a cotacdo do Dolar e do Euro, levando a uma rapida
elevacdo no cambio e aumento da volatilidade, esta Ultima observada mais acentuadamente na

crise do Subprime:

CAMBIO BRL/USD e BRL/EUR
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1,00 Subprime
0,50
s I TP R R TP - S - WP WP L. L. B B B T N T
o S S
B R A N L AR P
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Gréfico 2a: Cotacdo Dolar e Euro Spot
Fonte: Elaboracao Propria (Base de Dados: Bloomberg®)
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Gréfico 2b: Log-retornos Dolar e Euro Spot
Fonte: Elaboracao Propria (Base de Dados: Bloomberg®)
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Um grande impacto na Bolsa de Valores de S&o Paulo foi observado na crise do
Subprime, com uma queda acentuada no IBOVESPA de 71 mil pontos, em maio de 2008,
para 31 mil pontos, em outubro do mesmo ano, e uma recuperacao gradativa ao longo do ano

seguinte, com o indice atingindo 66 mil pontos em outubro de 2009.

IBOVESPA
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Gréfico 3a: Cotacdo IBOVESPA
Fonte: Elaboracédo Prépria (Base de Dados: Bloomberg®)
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Gréfico 3b: Log-retornos IBOVESPA
Fonte: Elaboracéo Prépria (Base de Dados: Bloomberg®)

Na taxa prefixada para o prazo de um ano, o efeito observado devido as crises foi
menor. Em 2002 houve um aumento na taxa de 20% para 36%a.a. longo do ano e retorno ao
patamar de 20% em agosto/2003. J& na crise do Subprime o efeito foi inverso, com queda
gradual na taxa, que passou de 16% a.a. em setembro/2008 para 9% a.a. em maio/2009.
Observou-se também uma alta volatilidade ao longo do ano de 2002 e uma estabiliza¢&o nos

anos seguintes, sem impactos significativos durante a crise de 2008.



41

TAXA PRE 1 ANO

33,00% |
30,00%
27,00 \
24,0
*‘V‘l' L
18,00 U A, TN
15,00% \vﬂ‘ﬁuﬁﬁi
12,00% =

ula

9,00%
\ i ~
N e L B o T I T

6,00%

¢ P D PP D EF DD >
& S g . . - ST,
'»“ o 15’5 o '» \'\9 o of '»“ o WS’EWPQ '» o w“ '\, '» o 1?‘ R

& F
A ¢ @ @ @ & @ @ @ & o
SRS LS G s L i S T S R~ Ll S

VT VT Vg g g oV gt gV oV VT gV g VgV ol Y eV

. 3
&

——PRE 1 ANO

Gréfico 4a: Cotacdo taxa prefixada de um ano
Fonte: Elaboracéo Prépria (Base de Dados: Bloomberg®)
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Graéfico 4b: Log-retornos taxa prefixada de um ano
Fonte: Elaboracao Propria (Base de Dados: Bloomberg®)

O indice IMA, que representa o comportamento do mercado de titulos publicos,
ndo mostrou oscilagdes significativas em ambas as crises, apresentando crescimento gradual
ao longo dos anos, porém, assim como o observado na taxa prefixada, verificou-se um

aumento na volatilidade durante a crise de 2002.
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Graéfico 5a: Cotacdo Indice IMA
Fonte: Elaboracéo Propria (Base de Dados: Bloomberg®)




LOG-RETORNOS

0,02
0,01
0 P S SR R e i
Lol
0.01
0,02

30122001 3/2/2003 9/3/2004 13/4/2005 18/5/2006 23/6/2007 26(7/2008 30/8/2009 4/10/2010 8/11/2011

MA

Grafico 5b: Log-retornos indice IMA
Fonte: Elaboracéo Prépria (Base de Dados: Bloomberg®)
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Observou-se também uma alta correlacdo entre os log-retornos dos ativos ao

longo do periodo e durante as crises (vide tabela 3), mostrando desta forma que 0s mesmos

ndo podem ser considerados independentes (hipGtese adotada para o célculo do risco por

Simulac&o Historica).

usD EUR IBOV
uUsD 100,00% 88,60% -50,75%
EUR
IBOV
PRE 1A 4 0
IMA -9 61% 100,00% 100,00%
usD EUR 1BOV PRE 14 IMA
usD 100.00% 95 77% -87.23% -64 20% 64 20%
EUR
IBOV | -87.23% .. 98398% . 10000% 5620% ... 56,20% .
PRE1A | - B64.20% - 6088% .. 5620% ... 100.00% . .10000%
IMA -64_20% -60_88% 56.20% 100.00% 100,00%
usD EUR 1BOV IMA
uso | 10000% ... 5055% A614% ....1800% . 1800%
EUR | 5055% .....10000% ..
IBOV | A6 M% 0% ....10000% . -2280% . -2280%
PRE 1A e 1B00% 560% .....2280% _ .10000% _ 10000%
IMA 16,00% 5.67% -22 80% 100,00% 100,00%

Tabela 3: Correlagdo entre os ativos
Fonte: Elaboracédo Prépria

5.2 VaR Paramétrico Normal

Observando os resultados da cauda inferior da distribuicdo (onde ocorrem as

perdas), 0 modelo apresentou maior indice de reprovacao apos a crise de 2008. Em especial,

as carteiras do Euro e IBOVESPA (a 95% de confianca), taxa prefixada de um ano e IMA

foram reprovadas no teste de Christoffersen em todos os periodos, mostrando que as falhas do
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modelo apresentam dependéncia e ocorrem de forma consecutiva. Ja o teste de Kupiec e o
Basel Traffic Light Test aprovaram o modelo para quase todas as carteiras, com exce¢do da
carteira IMA a 99% de confianca para o periodo que engloba a crise do Subprime, onde se

observa uma maior variacdo no P&L de tal ativo.

Segue abaixo os resultados dos backtests realizados e para quais carteiras e

intervalos de confianga houve reprovacao do modelo na cauda inferior:

Dezembro/2001 a Dezembro/2007
Christoffersen:

- Euro, com intervalo de confianca de 95%;

- IBOVESPA, com intervalo de confianca de 95%;

- Taxa prefixada de um ano, com intervalo de confianca de 99% e 95%;
- IMA, com intervalo de confianca de 99% e 95%.

Para o Basel Traffic Light Test e o Teste de Kupiec, houve aprovacdo em todas as

carteiras analisadas no periodo.

Carteira USD| Carteira USD| Carteira EUR | Carteira EUR| Carteira IBOV | Carteira IBOV | Carteira PRE1A | Carteira PREIA| Carteira IMA | CarteiraIMA |Carteira Total [ Carteira Total
Cauda 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95%
ﬁ Sup. 98,8% 0,0% 91,5% 0,0% 2,1% 0,0% 3,5% 0,0% 100,0% 100,0% 100,0% 95,9%
T =
o)
E =S
& Inf. 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 23,0% 0,0% 79,5% 0,0% 2,1% 0,0% 3,5% 0,0%

Tabela 4: Resultados VVaR Paramétrico Normal (Basel Traffic Light Test)
Fonte: Elaboracdo Prépria

Carteira USD| Carteira USD| Carteira EUR | Carteira EUR| Carteira IBOV | Carteira IBOV | Carteira PRE1A | Carteira PREIA| Carteira IMA | CarteiraIMA |Carteira Total | Carteira Total
Cauda 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95%
H Sup. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Reprov. Reprov. Reprov. Aprov.
-3
g
Inf. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov.

Tabela 5: Resultados VVaR Paramétrico Normal (Teste de Kupiec)
Fonte: Elaboracdo Prépria

Carteira USD| Carteira USD | Carteira EUR | Carteira EUR| Carteira IBOV | Carteira IBOV | Carteira PRELA | Carteira PREIA| CarteiraIMA | CarteiraIMA |Carteira Total | Carteira Total
Cauda 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95%
H
E Sup. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Aprov. Reprov. Aprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov.
3
E Inf. Aprov. Aprov. Aprov. Reprov. Aprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Aprov. Aprov.

Tabela 6: Resultados VaR Paramétrico Normal (Teste de Christoffersen)
Fonte: Elaboracéo Propria

Janeiro/2008 a Setembro/2012
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Basel Traffic Light:

- IMA, com intervalo de confianga de 99%.

Kupiec:

- IMA, com intervalo de confianca de 99%.

Christoffersen:

- Euro, com intervalo de confianca de 95%;

- IBOVESPA, com intervalo de confianca de 95%;

- Taxa prefixada de um ano, com intervalo de confianca de 99% e 95%;

- IMA, com intervalo de confianca de 99% e 95%.

Carteira USD | Carteira USD | Carteira EUR | Carteira EUR| Carteira IBOV | Carteira IBOV | Carteira PRE1A| Carteira PRE1A| Carteira IMA | Carteira IMA |Carteira Total | Carteira Total
Cauda 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95%
é Sup. 17,2% 0,0% 8,5% 0,0% 0,3% 0,0% 1,2% 0,0% 100,0% 100,0% 91,5% 0,1%
Bz
)
TS
& Inf. 0,0% 0,0% 0,1% 0,0% 3,5% 0,0% 5,6% 0,0% 99,9% 0,0% 1,2% 0,0%

Tabela 7: Resultados VaR Paramétrico Normal (Basel Traffic Light Test)
Fonte: Elaboracao Prépria

Carteira USD| Carteira USD| Carteira EUR | Carteira EUR| Carteira IBOV | Carteira IBOV | Carteira PRE1A | Carteira PREIA| Carteira IMA | CarteiraIMA |Carteira Total | Carteira Total
Cauda 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95%
.E Sup. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Reprov. Reprov. Aprov. Aprov.
g
2
Inf. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Reprov. Aprov. Aprov. Aprov.

Tabela 8: Resultados VVaR Paramétrico Normal (Teste de Kupiec)
Fonte: Elaboracdo Prépria

Carteira USD | Carteira USD | Carteira EUR | Carteira EUR| Carteira IBOV | Carteira IBOV | Carteira PRE1A | Carteira PRE1A( Carteira IMA | Carteira IMA |Carteira Total | Carteira Total
Cauda 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95%
H
£ Sup. | Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Aprov. Reprov. Aprov. Reprov. Repraov. Reprov. Reprov. Reprov.
3
E Inf. Aprov. Aprov. Aprov. Reprov. Aprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Aprov. Aprov.

Tabela 9: Resultados VVaR Paramétrico Normal (Teste de Christoffersen)
Fonte: Elaboracdo Prépria

Dezembro/2001 a Setembro/2012
Basel Traffic Light:

- IBOVESPA, com intervalo de confianca de 99% e 95% (sinal amarelo);

- Taxa prefixada de um ano, com intervalo de confianca de 99%;
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- IMA, com intervalo de confianca de 99%.

Kupiec:

- Taxa prefixada de um ano, com intervalo de confianca de 99%;

- IMA, com intervalo de confianca de 99%.

Christoffersen:

- Euro, com intervalo de confianca de 95%;

- IBOVESPA, com intervalo de confianca de 95%;

- Taxa prefixada de um ano, com intervalo de confianca de 99% e 95%;

- IMA, com intervalo de confianca de 99% e 95%.

Carteira USD | Carteira USD | Carteira EUR | Carteira EUR| Carteira IBOV | Carteira IBOV | Carteira PRE1A| Carteira PRE1A| Carteira IMA | Carteira IMA |Carteira Total|Carteira Total
Cauda 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95%
ié Sup. 100,0% 98,8% 100,0% 99,0% 73,8% 91,9% 88,4% 0,5% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0%
T =
o)
E =S
& Inf. 17,2% 5,9% 29,6% 0,6% 99,2% 95,9% 100,0% 35,6% 100,0% 0,0% 88,4% 18,0%

Tabela 10: Resultados VaR Paramétrico Normal (Basel Traffic Light Test)
Fonte: Elaboracao Prépria

Carteira USD | Carteira USD | Carteira EUR | Carteira EUR| Carteira IBOV | Carteira IBOV | Carteira PRE1A| Carteira PRE1A| Carteira IMA | Carteira IMA |Carteira Total|Carteira Total
Cauda 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95%
H Sup. Reprov. Aprov. Reprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov.
-3
2
Inf. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Reprov. Aprov. Reprov. Aprov. Aprov. Aprov.

Tabela 11: Resultados VaR Paramétrico Normal (Teste de Kupiec)
Fonte: Elaboracdo Prépria

Carteira USD| Carteira USD | Carteira EUR | Carteira EUR| Carteira IBOV | Carteira IBOV | Carteira PRE1A | Carteira PRE1A| CarteiraIMA | CarteiraIMA |Carteira Total | Carteira Total
Cauda 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 9% 95%
=
% Sup. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Aprov. Reprov. Aprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov.
5
E Inf. Aprov. Aprov. Aprov. Reprov. Aprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Aprov. Aprov.

Tabela 12: Resultados VaR Paramétrico Normal (Teste de Christoffersen)
Fonte: Elaboracao Propria

Para a carteira contendo os cinco ativos analisados, 0 modelo foi aprovado nos

trés backtests em todos os periodos analisados.

Os resultados do Basel Traffic Light Test podem ser utilizados para uma avaliacéo

preliminar do modelo. Para os ativos analisados, o que apresentou piores resultados foi o IMA
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a 99% de confianca, sendo reprovado no teste para o periodo de 2008 a 2012. A reprovagao
neste caso é explicada pela alta volatilidade do indice no periodo (vide apéndice 1), o que ndo
foi capturado de forma adequada pelo modelo de VVaR Paramétrico Normal, isto &, o ativo
apresentou um comportamento distante da distribuicdo Normal e a hipotese de normalidade

definida pelo modelo comprometeu os resultados.

O teste de Kupiec aprovou todos os ativos nos periodos segregados, de 2001 a
2007 e de 2008 a 2012, porém, para o periodo total de 2001 a 2012 houve reprovacgéo da taxa
prefixada e do IMA a 99% de confianga. Este resultado é devido a rapida mudanca de
comportamento dos dois ativos apos a crise do Subprime, onde a taxa pré se tornou menos
volatil e o IMA seguiu 0 caminho inverso (vide apéndice 1). O modelo ndo respondeu

prontamente a essas alteraces de mercado, ocasionando falhas que levaram a reprovacao.

O teste de Christoffersen apresentou maior indice de reprovacdo de ativos
analisados individualmente — Euro e IBOVESPA a 95% de confianga, taxa prefixada e IMA -
0 gque mostra a dependéncia do passado destes ativos. Somente o Dolar foi aprovado no teste,

0 que pode ser justificado pelo grande volume de negociacdes desta moeda.

Apesar das reprovacdes observadas para alguns ativos individualmente, o carteira
formada por todos os ativos foi aprovada em todos os testes e periodos analisados, desta
forma conclui-se que o modelo apresenta resultados satisfatorios em carteiras diversificadas,

sendo adequado nestes casos.

5.3 VaR de Cornish-Fisher

Observando os resultados da cauda inferior da distribuicdo (onde ocorrem as
perdas), o modelo de VaR utilizando a aproximacdo de Cornish-Fisher apresentou maior
indice de reprovacdo em todos os testes quando comparado os resultados do modelo de VaR

Paramétrico Normal, em especial no periodo anterior a crise do Subprime.

Segue abaixo os resultados dos backtests realizados e para quais carteiras e

intervalos de confianca houve reprovacao do modelo na cauda inferior:

Dezembro/2001 a Dezembro/2007
Basel Traffic Light:

- Dolar, com intervalo de confianca de 95%;

- IBOVESPA, com intervalo de confianca de 99% (sinal amarelo) e 95%;
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- Taxa prefixada de um ano, com intervalo de confianca de 95%;

- IMA, com intervalo de confianga de 95%.

Kupiec:

- Délar, com intervalo de confianca de 95%;

- IBOVESPA, com intervalo de confianca de 95%;

- Taxa prefixada de um ano, com intervalo de confianca de 95%;

- IMA, com intervalo de confianca de 95%.

Christoffersen:

- Todas as carteiras foram reprovadas, exceto IBOVESPA com intervalo de

confianca de 99% e a Carteira Total com intervalo de confianga de 95%.

Carteira USD | Carteira USD | Carteira EUR | Carteira EUR| Carteira IBOV | Carteira IBOV | Carteira PRE1A| Carteira PRE1A| Carteira IMA | Carteira IMA |Carteira Total | Carteira Total
Cauda 99% 95% 90% 95% 99% 95% 99% 95% 90% 95% 99% 95%
§ Sup. 0,0% 2,6% 23,0% 0,0% 12,3% 0,0% 0,0% 26,1% 1,2% 100,0% 99,8% 99,4%
g =
a3
Tg" =
& Inf. 0,0% 99,9% 0,0% 0,1% 98,1% 100,0% 8,5% 100,0% 0,3% 100,0% 0,1% 66,8%

Tabela 13: Resultados VaR de Cornish-Fisher (Basel Traffic Light Test)
Fonte: Elaboracdo Prépria

Carteira USD | Carteira USD | Carteira EUR | Carteira EUR| Carteira IBOV | Carteira IBOV | Carteira PRE1A| Carteira PRE1A| Carteira IMA | Carteira IMA |Carteira Total | Carteira Total
Cauda 99% 95% 90% 95% 99% 95% 90% 95% 90% 95% 99% 95%
H Sup. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Reprov. Reprov. Aprov.
B
2
Inf. Aprov. Reprov. Aprov. Aprov. Aprov. Reprov. Aprov. Reprov. Aprov. Reprov. Aprov. Aprov.

Tabela 14: Resultados VaR de Cornish-Fisher (Teste de Kupiec)
Fonte: Elaboracdo Prépria

Carteira USD | Carteira USD | Carteira EUR | Carteira EUR| Carteira IBOV | Carteira IBOV | Carteira PRE1A | Carteira PRE1A| CarteiraIMA | CarteiraIMA |Carteira Total | Carteira Total
Cauda 929% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95%
=
g Sup. Reprov. Reprov. Aprov. Aprov. Aprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Aprov.
3
E Inf. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Aprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Aprov.

Tabela 15: Resultados VaR de Cornish-Fisher (Teste de Christoffersen)
Fonte: Elaboracao Propria

Janeiro/2008 a Setembro/2012



Basel Traffic Light:

- Taxa prefixada de um ano, com intervalo de confianga de 95%.

Kupiec:

- Taxa prefixada de um ano, com intervalo de confianca de 95%.

Christoffersen:
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- Todas as carteiras foram reprovadas, exceto IBOVESPA com intervalo de

confianca de 99% e a Carteira Total com intervalo de confianga de 95%.

Carteira USD| Carteira USD| Carteira EUR | Carteira EUR| Carteira IBOV | Carteira IBOV | Carteira PRE1A | Carteira PREIA| Carteira IMA | CarteiraIMA |Carteira Total [ Carteira Total
Cauda 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95%
ﬁ Sup. 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 100,0% 0,0% 100,0% 0,0% 18,0%
Ez
)
Tg" =S
& Inf. 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 100,0% 0,0% 46,1% 0,0% 0,0%
Tabela 16: Resultados VaR de Cornish-Fisher (Basel Traffic Light Test)
~ 7 -
Fonte: Elaboracao Propria
Carteira USD| Carteira USD| Carteira EUR | Carteira EUR| Carteira IBOV | Carteira IBOV | Carteira PRE1A | Carteira PREIA| Carteira IMA | CarteiraIMA |Carteira Total | Carteira Total
Cauda 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95%
H Sup. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Reprov. Aprov. Reprov. Aprov. Aprov.
T
£l
= Inf. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Reprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov.
Tabela 17: Resultados VaR de Cornish-Fisher (Teste de Kupiec)
. ~ 7 -
Fonte: Elaboracdo Prépria
Carteira USD| Carteira USD | Carteira EUR| Carteira EUR| Carteira IBOV | Carteira IBOV | Carteira PRE1A | Carteira PRE1A| CarteiraIMA | Carteira IMA |Carteira Total | Carteira Total
Cauda 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95%
H
E Sup. Reprov. Reprov. Aprov. Aprov. Aprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Aprov.
&
H
E Inf. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Aprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Aprov.
=

Tabela 18: Resultados VaR de Cornish-Fisher (Teste de Christoffersen)
Fonte: Elaboracdo Prépria

Dezembro/2001 a Setembro/2012
Basel Traffic Light:

- Taxa prefixada de um ano, com intervalo de confianca de 95%.

Kupiec:

- Taxa prefixada de um ano, com intervalo de confianga de 95%.

- Christoffersen:
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- Todas as carteiras foram reprovadas, exceto IBOVESPA com intervalo de

confianca de 99% e a Carteira Total com intervalo de confianga de 95%.

Carteira USD| Carteira USD| Carteira EUR | Carteira EUR| Carteira IBOV | Carteira IBOV | Carteira PRE1A | Carteira PREIA| Carteira IMA | CarteiraIMA |Carteira Total [ Carteira Total

Cauda|  99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95%
2 sup. 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 100,0% 0,0% 100,0% 0,0% 18,0%
Tz
L)
TS
& Inf. 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 100,0% 0,0% 46,1% 0,0% 0,0%

Tabela 19: Resultados VaR de Cornish-Fisher (Basel Traffic Light Test)
Fonte: Elaboracéo Propria

Carteira USD| Carteira USD| Carteira EUR | Carteira EUR| Carteira IBOV | Carteira IBOV | Carteira PRE1A | Carteira PREIA| Carteira IMA | CarteiraIMA |Carteira Total | Carteira Total

Cauda 99% 95% 90% 95% 99% 95% 90% 95% 90% 95% 99% 95%

Sup. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Reprov. Aprov. Reprov. Aprov. Aprov.

Kupiec

Inf. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Reprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov.

Tabela 20: Resultados VaR de Cornish-Fisher (Teste de Kupiec)
Fonte: Elaboracdo Prépria

Carteira USD | Carteira USD | Carteira EUR| Carteira EUR| Carteira IBOV | Carteira IBOV | Carteira PRE1A | Carteira PRE1A( Carteira IMA | Carteira IMA [Carteira Total | Carteira Total

Cauda 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95%

Sup. Reprov. Reprov. Aprov. Aprov. Aprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Aprov.

Inf. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Aprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Aprov.

Christoffersen

Tabela 21: Resultados VaR de Cornish-Fisher (Teste de Christoffersen)
Fonte: Elaboracdo Prépria

A aproximagcdo de Cornish-Fisher tornou os resultados do VaR mais proximos aos
valores do P&L observado (vide apéndice 1), porém tal ajuste levou a uma propor¢do maior
de falhas do modelo, em especial no periodo anterior a 2008, onde 0 VVaR Paramétrico Normal
ja apresentava valores bem préximos aos observados, e um ajuste maior gerou mais falhas e
por conseguinte maior indice de reprovacdo dentre os ativos analisados. Entretanto, para
ativos que apresentaram mudancas relevantes na volatilidade no periodo observado
(IBOVESPA e taxa prefixada), a aproximacdo de Cornish-Fisher mostrou bons resultados no
periodo total, que captura estas alteracfes da volatilidade (de 2001 a 2012), sendo aprovado
para estes ativos a niveis de confianca de 99%, o que ndo se observou no modelo de VaR

Paramétrico Normal.

Para o teste de Christoffersen os resultados foram semelhantes ao Var Paramétrico
Normal, com piora nos resultados devido ao estreitamento das projecdes em relacdo aos

valores observados, e também a dependéncia de valores historicos.
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A carteira total foi aprovada em todos os testes a 95% de confianca, 0 que mostra
que a aproximacdo de Cornish-Fisher permanece favorecendo a diversificacdo de ativos

(assim como observado no VaR Paramétrico Normal).

5.4 Simulacao Histérica

Observando os resultados da cauda inferior da distribuigdo (onde ocorrem as
perdas), a Simulacdo Histdrica, assim como o VaR Paramétrico Normal, apresentou maior
indice de reprovacédo apds a crise de 2008. Em especial no teste de Christoffersen todas as
carteiras foram reprovadas em todos os periodos, mostrando que as falhas apresentam forte
dependéncia e ocorrem de forma consecutiva, 0 que era esperado devido as premissas do
modelo. J& o teste de Kupiec e o Basel Traffic Light Test aprovaram o modelo para todas as
carteiras no periodo anterior a crise do Subprime, mostrando estabilidade e confianca nos
resultados mesmo apos a crise de 2002. Ja para o periodo que contempla a crise de 2008,

observou-se reprovacdo somente na Carteira IMA a 99% de confianca.

De modo geral a Simulagdo Historica apresentou resultados mais satisfatérios que

0 VaR Paramétrico Normal, excetuando-se os resultados obtidos pelo teste de Christoffersen.

Segue abaixo os resultados dos backtests realizados e para quais carteiras e

intervalos de confianca houve reprovacao do modelo na cauda inferior:

Dezembro/2001 a Dezembro/2007
Basel Traffic Light:

- Todas as carteiras foram aprovadas.
Kupiec:

- Todas as carteiras foram aprovadas.
Christoffersen:

- Todas as carteiras foram reprovadas.

Carteira USD | Carteira USD | Carteira EUR | Carteira EUR| Carteira IBOV | Carteira IBOV | Carteira PRE1A| Carteira PRE1A| Carteira IMA | Carteira IMA |Carteira Total | Carteira Total

Cauda 99% 95% 90% 95% 99% 95% 99% 95% 90% 95% 99% 95%

sup. | 31,1% 0,0% 1,9% 0,0% 38,9% 0,0% 3,3% 0,0% 24,0% 62,8% 93,2% 0,7%

Inf. 5,5% 0,0% 1,0% 0,0% 8,5% 0,0% 0,0% 0,0% 24,0% 0,0% 8,5% 0,0%

Basel Traffic
Light

Tabela 22: Resultados Simulacéo Histdrica (Basel Traffic Light Test)
Fonte: Elaboracéo Propria
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Carteira USD| Carteira USD| Carteira EUR | Carteira EUR| Carteira IBOV | Carteira IBOV | Carteira PRE1A | Carteira PRELA| Carteira IMA | CarteiralMA |Carteira Total | Carteira Total
Cauda 99% 95% 90% 95% 99% 95% 90% 95% 90% 95% 99% 95%
.E Sup. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov.
g Inf. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov.
Tabela 23: Resultados Simulacdo Histérica (Teste de Kupiec)
Fonte: Elaboragdo Propria
Carteira USD | Carteira USD | Carteira EUR| Carteira EUR| Carteira IBOV | Carteira IBOV | Carteira PRE1A | Carteira PRE1A( Carteira IMA | Carteira IMA [Carteira Total | Carteira Total
Cauda 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95%
g Sup. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov.
5
E Inf. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov.
Tabela 24: Resultados Simulagdo Histdrica (Teste de Christoffersen)
Fonte: Elaboracao Prépria
Janeiro/2008 a Setembro/2012
Basel Traffic Light:
- IMA, com intervalo de confianca de 99%.
Kupiec:
- IMA, com intervalo de confianca de 99%.
Christoffersen:
- Todas as carteiras foram reprovadas.
Carteira USD | Carteira USD | Carteira EUR | Carteira EUR| Carteira IBOV | Carteira IBOV | Carteira PRE1A| Carteira PRE1A| Carteira IMA | Carteira IMA |Carteira Total | Carteira Total
Cauda 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95%
g Sup. 12,6% 0,0% 5,5% 0,0% 12,6% 0,0% 3,3% 0,0% 100,0% 100,0% 38,9% 0,1%
Tz
g - Inf. 12,6% 0,0% 8,5% 0,0% 1,9% 0,0% 17,7% 0,0% 100,0% 0,0% 5,5% 0,0%
Tabela 25: Resultados Simulagdo Histérica (Basel Traffic Light Test)
Fonte: Elaboracdo Prépria
Carteira USD | Carteira USD | Carteira EUR | Carteira EUR| Carteira IBOV | Carteira IBOV | Carteira PRE1A| Carteira PRE1A| Carteira IMA | Carteira IMA |Carteira Total|Carteira Total
Cauda 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95%
.E Sup. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Reprov. Reprov. Aprov. Aprov.
2 Inf. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Reprov. Aprov. Aprov. Aprov.

Tabela 26: Resultados Simulagdo Histdrica (Teste de Kupiec)

Fonte: Elaboracéo Propria
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Carteira USD | Carteira USD | Carteira EUR | Carteira EUR| Carteira IBOV | Carteira IBOV | Carteira PRE1A | Carteira PRE1A( Carteira IMA | Carteira IMA |Carteira Total | Carteira Total
Cauda 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95%
H
£ Sup. | Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Repraov. Reprov. Reprov. Reprov.
3
E Inf. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov.

Tabela 27: Resultados Simulacéo Histdrica (Teste de Christoffersen)
Fonte: Elaboracéo Propria

Dezembro/2001 a Setembro/2012
Basel Traffic Light:

- Délar, com intervalo de confianga de 99% (sinal amarelo);

- IMA, com intervalo de confianga de 99%;

- Carteira Total, com intervalo de confianca de 99% (sinal amarelo).

Kupiec:

- IMA, com intervalo de confianca de 99%.

Christoffersen:

- Todas as carteiras foram reprovadas.

Carteira USD | Carteira USD| Carteira EUR | Carteira EUR| Carteira IBOV | Carteira IBOV | Carteira PRE1A | Carteira PRE1A| Carteira IMA | CarteiraIMA |Carteira Total | Carteira Total
Cauda 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95%
;{_ Sup. 99,8% 40,7% 90,4% 44,4% 99,9% 94,6% 90,4% 30,2% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0%
g =
)
Tg" =S
& Inf. 93,0% 90,9% 90,4% 83,4% 93,2% 75,7% 70,2% 8,3% 100,0% 18,4% 96,9% 21,0%

Tabela 28: Resultados Simulagdo Histdrica (Basel Traffic Light Test)
Fonte: Elaboracdo Prépria

Carteira IMA | Carteira Total

Carteira Total

Carteira USD | Carteira USD | Carteira EUR | Carteira EUR| Carteira IBOV | Carteira IBOV | Carteira PRE1A| Carteira PRE1A| Carteira IMA
Cauda 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95%
H Sup. Reprov. Aprov. Aprov. Aprov. Reprov. Aprov. Aprov. Aprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov.
-3
2
Inf. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Aprov. Reprov. Aprov. Aprov. Aprov.

Tabela 29: Resultados Simulacdo Histdrica (Teste de Kupiec)
Fonte: Elaboracdo Prépria

Carteira IMA | Carteira Total

Carteira Total

Carteira USD | Carteira USD | Carteira EUR| Carteira EUR| Carteira IBOV | Carteira IBOV | Carteira PRE1A| Carteira PRE1A | Carteira IMA
Cauda 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95% 99% 95%
=
g Sup. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov.
3
E Inf. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov. Reprov.

Tabela 30: Resultados Simulacéo Histdrica (Teste de Christoffersen)
Fonte: Elaboracéo Propria
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A Simulacdo Historica depende fortemente dos dados da janela utilizada (neste
caso, de 252 dias uteis), assim, alteragBes nos retornos dos ativos somente aparecem no
modelo quando a janela de dados passa a conter tais alteracbes de forma significativa. Um
grande aumento na volatilidade leva a resultados mais conservadores (isto €, margens
maiores), e reducdes rapidas no P&L apds periodos volateis, sdo capturadas somente apds a
janela conter informacGes significativas, tornando os ajustes no modelo mais lentos. Um
exemplo ¢ a alta volatilidade do Délar de outubro a dezembro de 2008, que refletiu no modelo
gerando resultados conservadores a partir de novembro/2008 se estendendo até
novembro/2009, quando a volatilidade do ativo ja era bem menor, porém devido a janela
historica utilizada, o0 modelo ainda apresentava resultados bem acima do P&L observado (vide

apéndice 1).

Devido a margens maiores, 0 modelo foi aprovado no Basel Traffic Light Test e
no teste de Kupiec para quase todos os ativos, exceto para o IMA a 99% de confianca nos
periodos que contemplam a crise do Subprime, pois 0 modelo ndo respondeu adequadamente
ao aumento da volatilidade deste ativo dentro do periodo observado. Apesar da maior
aprovacdo nestes testes em relacdo aos modelos analisados anteriormente, é importante
salientar que resultados mais conservadores levam a maior requisi¢do de capital para fins
regulatorios e a menor liquidez da instituicdo, o que pode ser um ponto negativo na utilizacdo

de tais modelos.

5.5 Expected Shortfall
A validacdo do modelo de ES foi realizada para o periodo total analisado, de

dezembro/2001 a setembro/2012, pois neste caso a amostra se reduz ao numero de falhas

observadas, e o resultado do backtest perde precisdo para amostras muito pequenas.

Os testes foram realizados sobre os resultados dos modelos de VaR e ES

utilizando a abordagem Paramétrica Normal.

Para amostra total, contendo 2637 observacdes, o0 modelo de VaR resultou no

seguinte numero de falhas para cada ativo analisado:
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Numero de falhas do Var
(amostra = 1367 observacdes)

Ativo ic=99% ic =95%
Dalar 21 114
Euro 23 104
Ibovespa 40 152
Taxa Pré 1 ano 49 128
IMA 59 &8
Carteira Total 32 121

Tabela 31: NUmero de falhas observadas no VaR
Fonte: Elaboracdo Prépria

Assumindo o p-valor da distribuicdo do erro estimado como sendo 0,01 (segundo
McNeil e Frey (2000) o p-valor de tal distribuicdo é inferior a este limite em todos os casos), a
estatistica do teste apresentou valores superiores e consequentemente a hipdtese nula foi
rejeitada para todos os ativos com o ES a 99% e 95% de confianca. Além do mais as médias
observadas foram positivas, ou seja, 0s resultados apresentados pelo modelo estdo
subestimados.

ic=99% ic=95%

Média |Erro Padrdo| Estatistica Média |Erro Padrdo| Estatistica
UsD 0,241 0,712 0,339 0,034 0,479 0,072
EUR 0,255 0,733 0,348 0,116 0,560 0,208
IBOV 0,089 0,366 0,242 0,006 0,389 0,015
PRE 1A 0,705 1,131 0,623 0,330 0,902 0,360
IMA 1,026 1,437 0,714 0,905 1,366 0,663
Carteira Total 0,076 0,257 0,295 0,009 0,373 0,023

Tabela 32: Média amostral dos residios, erro padrdo estimado e estatistica do teste
Fonte: Elaboracdo Propria

Na tabela abaixo observa-se que o nimero de falhas do ES condicionado a falha
no VaR fica em torno de 55% na média para 0 ES a 99% de confianca e 47% na média para o
ES a 95% de confianca.



Nuamero de falhas do ES
% Falhas em % Falhas em
Ativo ic = 9094 [ relacio ao VaR |j¢ = 0594 | relacio ao VaR
Daélar 13 62% 43 38%
Euro 10 43% 46 44%
[bovespa 12 30% 52 34%
Taxa Pré 1 ano 29 59% 5 41%
IMA 51 86% 76 86%
Carteira Total 16 50% 43 36%

Tabela 33: Numero de falhas observadas no ES condicionada a falha no VaR
Fonte: Elaboracao Prépria

Observando os graficos abaixo nota-se a ocorréncia de muitos residuos variando
negativa e positivamente, e em alguns casos grandes variacdes. Mostrou-se que as falhas do

ES muitas vezes sdo pequenas, porém existe a ocorréncia de algumas grandes falhas, o que

contribui para a rejeicdo do modelo sob a hipotese Paramétrica Normal.
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Grafico 6: Residuos do Teste de McNeil e Frey para o Délar

Fonte: Elaboracdo Prépria
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Gréfico 7: Residuos do Teste de McNeil e Frey para o Euro

Fonte: Elaboracao Propria
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Gréfico 8: Residuos do Teste de McNeil e Frey para o IBOVESPA

Fonte: Elaboracéo Propria
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Gréfico 9: Residuos do Teste de McNeil e Frey para a Taxa Pré 1 ano

Fonte: Elaboracao Prépria
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Gréfico 10: Residuos do Teste de McNeil e Frey para o IMA

Fonte: Elaboracédo Propria
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Gréfico 11: Residuos do Teste de McNeil e Frey para a Carteira Total

Fonte: Elaboracéo Propria
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Desta forma, com a ado¢do da hipdtese Paramétrica Normal para o ES, o modelo
ndo apresentou resultados satisfatorios, indicando que, neste caso, as propriedades de

coeréncia ndo trouxeram resultados adicionais relevantes na previsao do risco dos ativos.

5.6 Analise Comparativa

Observando a tabela abaixo, nota-se que o VaR Paramétrico Normal apresentou
melhor desempenho médio nos trés backtests utilizados em relacdo aos demais modelos. Isto
se deve principalmente ao fato dos ativos observados apresentarem comportamento linear e
distribuicdo que se aproxima a Normal no periodo observado. A auséncia de uma das
propriedades de coeréncia ndo resultou em falhas significativas neste modelo de acordo com

os backtests realizados.

A Simulagdo Histérica também apresentou resultados satisfatorios, porém
conservadores, devido principalmente a dependéncia de dados passados, 0s quais se sob
estresse elevam a projecdo do risco no modelo e quando o ativo retorna a niveis normais as

projecOes de risco demoram um tempo maior para retornar a tais niveis.

A aproximagdo de Cornish-Fisher apresentou bons resultados no Basel Traffic
Light Test e no teste de Kupiec no periodo total de analise (2001 a 2012), por capturar melhor
as mudancas abruptas na volatilidade dos ativos ocasionadas pela crise de 2008, quando
comparado ao VaR Paramétrico Normal. J& no teste de Christoffersen o resultado foi pior em
relacdo ao modelo Paramétrico, mostrando que houve aumento da dependéncia entre as falhas

observadas.

Dez/01 a Dez/07

Modelo Var étrico Normal Var de Cornish-Fisher i o Historica
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Tabela 34: Resultados dos backtests por ativo
Fonte: Elaboracao Propria
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Ja para o e Expected Shortfall utilizando a hip6tese Paramétrica Normal, o teste de
McNeil e Frey reprovou o modelo para todos os ativos. O mesmo apresentou comportamento
semelhante ao VVaR Paramétrico Normal, seguindo a mesma frequéncia de falhas. Isto mostra
que a hipotese de normalidade reduz os potencias ganhos nas projecdes, ndo evidenciando
melhoras significativas no desempenho devido a propriedade de coeréncia do modelo. Assim
os resultados projetados pelo ES apresentam forte dependéncia em relacdo hipotese adotada

para a distribuicdo, sendo esta de grande importancia para seu desempenho.



59

6 Conclusdes

As grandes perdas financeiras observadas na década de 90 motivaram a incluséo
da emenda de risco de mercado ao Acordo de Basiléia Il em 1997, onde o modelo conhecido
como Value-at-Risk (VaR), proposto por Jorion (1997), foi indicado para mensuracao diaria
do risco de mercado a que as instituigdes financeiras se expdem. Tal modelo mensura, dado
um horizonte de tempo e um intervalo de confianca, qual o valor da perda maxima esperada
em uma carteira de ativos.

Dentre os principais motivos que levaram a escolha do VVaR como medida de risco
sugerida pelos 6rgdos reguladores e adotada pela maioria das institui¢fes financeiras estdo a
simplicidade de calculo, a facilidade de aplicacdo em carteiras com diversos fatores de risco e
o fato de fornecer um Unico valor agregado como medida de risco da instituicdo, levando em

consideracdo a correlacdo dos ativos e todas as posi¢des negociadas.

Apesar da sua popularidade, 0 modelo de VaR apresenta algumas premissas que
podem levar a falhas. A principal destas premissas diz respeito a hipotese sobre a distribuicdo
dos retornos dos ativos — 0 VaR sob a abordagem Paramétrica Normal supde que 0s retornos
seguem uma distribuicio Normal, o que na pratica € aproximado para ativos com
comportamento linear, mas pode levar a distor¢fes nos resultados para carteiras cujos ativos
possuam distribuicdo empirica distante da Normal. Ja a Simulacdo Historica ndo faz nenhuma
hiptese prévia sobre a distribuicdo dos retornos, porém assume que 0S MeSMOS Sao
independentes e identicamente distribuidos (iid) — 0 que ndo se observa empiricamente — além
de ter grande dependéncia de dados histéricos, o que pode apresentar problemas na
mensuracao do risco em periodos de alta volatilidade ou que ndo apresentam comportamento

semelhante a janela histérica observada.

Outra vulnerabilidade do VaR discutida inicialmente em Artzner et al.(1997,
1999) e posteriormente em outros trabalhos - Acerbi e Tasche (2001), Rockafellar e Uryasev
(2002), entre outros — é o fato do modelo ndo ser uma medida coerente de risco por ndo
obedecer, em todos o0s casos, a propriedade de subaditividade. Desta maneira, foi apresentado
0 modelo conhecido como Expected Shortfall (ES), o qual respeita as propriedades de
coeréncia e pode ser observado em complemento ao VaR, onde dado que a perda foi acima do
limite calculado pelo VaR, o ES calcula qual sera o valor esperado deste prejuizo.

Neste trabalho foi observado o desempenho dos modelos de VaR e ES, sob a

abordagem Paramétrica Normal, assim como também o VaR calculado por Simulagdo
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Historica. Analisou-se também o desempenho do VaR calculado atraves da aproximacdo de

Cornish-Fisher, a qual calcula o VaR sob a abordagem Paramétrica Normal aproximando a

curtose e a assimetria da distribuicdo empirica dos retornos a distribuicdo Normal através da

ponderacdo do quantil relativo ao intervalo de confianca adotado.

Os testes foram realizados para carteiras com cinco ativos individuais — Dolar,

Euro, IBOVESPA, taxa prefixada de um ano e indice IMA — assim como também para a

carteira contendo os cinco ativos correlacionados. As analises foram feitas para trés periodos:

Dezembro de 2001 a Dezembro de 2007: Contemplando a crise no

mercado doméstico no final de 2002 motivada pelas expectativas a
respeito da entrada do presidente Lula no poder, com disparada do dolar,
aumento do risco Brasil e alta da inflacdo e da taxa Selic.

Janeiro de 2008 a Setembro de 2012: Contemplando a crise norte-

americana do Subprime, desencadeada por instituicbes de crédito dos
Estados Unidos que concediam empréstimos hipotecéarios de alto risco,
com impactos chegando ao Brasil a partir de setembro de 2008 e se
estendendo ao longo de 2009.

Dezembro de 2001 a Setembro de 2012: Periodo contemplando ambas as

crises, uma de carater doméstico e outra global.

Para validacdo dos modelos de VaR foram utilizadastrés metodologias de

backtesting:

Basel Traffic Light Test: Tal abordagem foi proposta pelo Comité de

Basiléia em 1996 e contabiliza o nimero de falhas observadas no modelo,
classificando-o em trés zonas dada uma janela de tempo. Para janelas de
250 dias Uteis 0 modelo com até quatro falhas é alocado na zona verde,
entre cinco e nove falhas é alocado na zona amarela e para mais de dez
falhas fica na zona vermelha. Modelos considerados adequados ficam em
geral na zona verde, e em alguns casos, se bem justificados pela institui¢cao
que os utiliza, na zona amarela.

Teste de Kupiec: Também conhecido como teste POF (proporcdo de

falhas) determina se a freqiiéncia observada de falhas € consistente com a

freqUiéncia esperada de acordo com o intervalo de confianca adotado. Sob
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a hipdtese nula, o modelo é considerado adequado se o numero de falhas
segue uma distribui¢do binomial.

e Teste de Christoffersen: O Teste de Christoffersen estende o Teste de

Kupiec, incluindo uma estatistica para testar a independéncia entre as
falhas observadas, verificando se a probabilidade de uma falha ocorrer em
um dia qualquer da amostra depende do resultado observado no dia

anterior.

Para validagdo do ES foi utilizado o teste de McNeil e Frey, o qual foca na cauda
da distribuicdo do retorno dos ativos, ou seja, avalia o desempenho do modelo de ES a partir
das falhas do VaR.

Para o periodo que contempla a crise do Presidente Lula, o Basel Traffic Light
Test e 0 Teste de Kupiec apresentaram aprovacdo em todos os ativos para 0 VaR Paramétrico
Normal e a Simulacdo Histdrica. JA no Subprime, 0s mesmos testes reprovaram a carteira
IMA a 99% de confianca para os dois modelos, mostrando maior sensibilidade deste ativo a

crise global, a qual ndo foi capturada da forma esperada.

No periodo que engloba ambas as crises, a Simulacdo Histdrica apresentou menor
numero de falhas no Basel Traffic Light Test e no Teste de Kupiec em relacdo a abordagem
Paramétrica Normal, mostrando maior adaptabilidade a mudancas no comportamento dos
ativos para prazos mais longos. Ja no Teste de Christoffersen houve reprovacdo em todos 0s
casos, devido a dependéncia do modelo a dados histéricos.

A aproximacdo de Cornish-Fisher apresentou resultados piores em relacdo aos
outros dois modelos analisados nos periodos distintos de cada crise observada, porém o0s
resultados foram melhores que o Var Paramétrico Normal para o periodo que engloba as duas
crises (2001 a 2012), mostrando melhor adaptabilidade do modelo diante de alteragGes

significativas na volatilidade dos ativos.

Em relacdo ao Teste de Christoffersen observou-se um alto indice de reprovacgéo
do VaR Paramétrico Normal para as carteiras com os ativos individuais, em especial para a
taxa prefixada de um ano e o indice [IMA, porém a carteira com 0s cinco ativos
correlacionados foi aprovada em todos os testes do modelo, mostrando que a diversificagdo da

carteira favorece os resultados do VaR.
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Na Simulacdo Historica, o Teste de Christoffersen ndo se mostrou eficiente,
apresentando reprovacdo total em todos os periodos analisados. Porém tal resultado era
esperado devido a forte dependéncia do modelo em relacdo a dados histéricos, levando as
falhas observadas a também dependerem das observacfes imediatamente anteriores, 0 que é

justamente uma das hipdteses do teste.

De maneira geral, dentre os modelos analisados, o que apresentou maior
aprovacdo foi a Simulacdo Historica, porém as projecdes se mostraram mais conservadoras
que os outros modelos de VaR estudados, sendo um ponto negativo para fins regulatérios de

requisicéo de capital e liquidez da institui¢éo financeira.

O modelo de ES sob a abordagem Paramétrica Normal foi analisado para o
periodo que contempla a duas crises, a partir da observacdo das falhas do modelo de VaR.
Neste caso, o tamanho da amostra se tornou bastante reduzido o que pode levar a resultados
viesados. Entretanto, 0 modelo foi reprovado no teste de McNeil e Frey para todos o0s ativos
individuais e para a carteira total com os ativos correlacionados, apresentando falhas
semelhantes ao VaR e aparentemente ndo mostrando ganhos de eficiéncia por se tratar de uma
medida coerente de risco. Notou-se que na maioria dos casos 0 ES apenas acrescenta uma
margem maior ao intervalo adotado pelo VaR, o que ndo coincide com o valor efetivamente

observado nas falhas do modelo.

A partir dos resultados observados pode-se dizer que o grande desafio de um bom
modelo de risco de mercado ndo esta focado nas propriedades de coeréncia, mas sim na
distribuicdo dos retornos dos ativos e nas hipdteses adotadas pelo modelo. Assim, a hipotese
Paramétrica Normal adotada aqui para as falhas do VaR e utilizada no calculo do ES néo
acrescentou melhorias na medida de risco, pois a distribuicdo empirica mostrou-se distante da

Normal.

O modelo de VaR com Simulacdo Historica apresentou bons resultados, e
mostrou que o comportamento dos ativos analisados segue um fluxo dependente do passado
com movimentagOes gradativas no periodo observado. Neste caso o grande desafio é a
escolha do tamanho ideal da janela historica, assim como a utilizagdo de ponderadores para 0s

retornos de forma a melhorar a precisédo do modelo.

Ja 0 VaR sob a abordagem Paramétrica Normal apresentou resultados aderentes
para os ativos analisados , onde 0s mesmos apresentaram comportamento tipicamente linear e

distribuicbes proximas & Normal — como é o caso de moedas como o Dolar e 0 Euro —
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mostrando que o modelo pode ser utilizado de forma eficiente nestes casos, sem apresentar
grandes distor¢Oes. Nestes mesmos casos, a utilizagio do ES ndo trouxe melhoras

significativas nos resultados observados.

De maneira geral, 0 modelo de VaR sob abordagem Paramétrica Normal, apesar
de criticado por alguns autores por apresentar hipéteses simplificadoras e ndo ser uma medida
coerente de risco, apresentou resultados satisfatorios que mostraram que o modelo pode ser

aplicado de forma razoavel no mercado brasileiro.

A analise da distribuicdo das falhas se mostrou essencial para a eficiéncia do ES,
que apesar de ser uma medida coerente de risco, ndo apresenta vantagens caso a distribuigéo
nédo seja modelada de forma mais realista. Alguns trabalhos, como o de Rockafellar e Uryasev
(2002), Bali (2008), Caillault (2009) e Chen, Silvapulle e Silvapulle (2010), apresentam
estudos a respeito da distribuicdo dos retornos dos ativos e propdem modelos tais como
Generallized Pareto Distribution (GPD) para aplicac¢do no célculo do ES.

O mesmo se aplica para o calculo do VaR, onde a modelagem mais precisa da
distribuicdo dos retornos pode trazer grandes melhorias no desempenho do modelo e deve ser
o foco de estudos futuros para o aprimoramento das medidas de risco.

Neste trabalho, a analise do modelo de ES foi limitada pela hip6tese de
distribuicdo Normal das falhas, assim como o periodo estudado (2001 a 2012) foi pequeno
para um estudo mais profundo sobre os resultados apresentados pelo modelo. Os ativos
analisados apresentaram caracteristicas lineares e grande volume de negociacdo no mercado,
0 que contribuiu para um bom desempenho dos modelos de Var Paramétrico Normal e
Simulacdo Histérica.

Pesquisas futuras podem incluir ativos de comportamento ndo linear, tais como
opcdes, assim como um periodo mais amplo de estudo, onde o nimero de falhas do modelo
de risco adotado seja uma amostra suficiente para uma analise mais detalhada do Expected
Shortfall. Sugere-se também que as hipdteses sobre a distribuicdo das falhas adote premissas
mais complexas que podem ser obtidas através de estudos empiricos para um grupo especifico

de ativos.
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Apéndice 1: Gréficos de VaR e P&L

P&L observado

Nota-se em especial um aumento significativo na volatilidade do IBOVESPA e do
IMA ap6s a crise de 2008, se estendendo até o final do periodo observado. Ja a taxa prefixada
apresentou reducdo na volatilidade apds o Subprime. As moedas Dolar e Euro apresentaram
alta na volatilidade em ambas as crises (2002 e 2008), porém retornando a patamares estaveis

num curto periodo de tempo (em torno de seis meses).

VaR Parameétrico Normal
Segue abaixo os resultados do modelo e o P&L dos ativos durante o periodo de

dezembro/2001 a setembro/2012.

O modelo respondeu as oscilacbes do P&L de melhor forma para intervalos de
confianca de 99% em todos os ativos. Nota-se grande variacdo na volatilidade a partir de
abril/2012 no P&L do IMA, o que néo foi capturado pelo modelo, levando a falhas para este
ativo no periodo. Para os demais ativos e para a carteira total os resultados observados foram

satisfatorios.

VaR USD c:s

Gréfico 12: VaR Paramétrico Normal a 99% de confianca e P&L do Dolar
Fonte: Elaborac&o Propria
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Gréfico 13: VaR Paramétrico Normal a 95% de confianca e P&L do Délar
Fonte: Elaboracao Propria
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Gréafico 14: VaR Paramétrico Normal a 99% de confianca e P&L do Euro
Fonte: Elaborac&o Propria
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Grafico 15: VaR Paramétrico Normal a 95% de confianca e P&L do Euro
Fonte: Elaboragéo Propria

69



VaR IBOVic:sx

& > & o
6“’:‘\»‘ 6?}‘»‘ ‘\9 s*p,\\ «\.;‘ 6‘\" &’fr »;‘ t’@ e‘y ég #éa\!‘fp e’k& és \# \w” ‘\e’ w})& v’ ‘\&‘ i}f’ f \ \\\"“\ :\P‘\s«\i}\:\f s‘\\"’\‘\#‘\%\

o ¥ g O o o ¥ g o«\ o @\ ¥ ¢ & “«\ @

Grafico 16: VaR Paramétrico Normal a 99% de confianca e P&L do IBOVESPA
Fonte: Elaboracao Propria
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Gréfico 17: VaR Paramétrico Normal a 95% de confianca e P&L do IBOVESPA
Fonte: Elaboracéo Propria
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Gréfico 18: VaR Paramétrico Normal a 99% de confian¢a e P&L da Taxa Pré 1 ano
Fonte: Elaboracédo Prépria
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Gréfico 19: VaR Paramétrico Normal a 95% de confianga e P&L da Taxa Pré 1 ano
Fonte: Elaboracao Propria
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Gréfico 20: VaR Paramétrico Normal a 99% de confianca e P&L do IMA
Fonte: Elaborac&o Propria
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Grafico 21: VaR Paramétrico Normal a 95% de confianca e P&L do IMA
Fonte: Elaboragéo Propria
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VaR Carteira c:sx

Gréfico 22: VaR Paramétrico Normal a 99% de confianca e P&L da Carteira Total
Fonte: Elaboracao Propria
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Gréafico 23: VaR Paramétrico Normal a 95% de confianca e P&L da Carteira Total
Fonte: Elaborac&o Propria

VaR de Cornish-Fisher
Segue abaixo os resultados do modelo e o P&L observado no periodo de
dezembro/2001 a setembro/2012.

Em comparagdo ao VaR Paramétrico Normal, a aproximacdo de Cornish-Fisher
apresentou resultados mais proximos ao P&L observado, porém aumentando o numero de
falhas em periodos de maior volatilidade, em especial para o IBOVESPA, taxa prefixada e
IMA. Para as moedas 0 modelo apresentou resultados satisfatorios, assim como também para
a carteira total.

Da mesma forma que o VaR Paramétrico Normal, o VaR de Cornish-Fisher
apresentou resultados melhores para o intervalo de confianca de 99% em todos os ativos
observados.
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Grafico 24: VaR de Cornish-Fisher a 99% de confianga e P&L do Dolar
Fonte: Elaboracao Propria
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Grafico 25: VaR de Cornish-Fisher a 95% de confianca e P&L do Délar
Fonte: Elaboracéo Propria
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Grafico 26: VaR de Cornish-Fisher a 99% de confianga e P&L do Euro
Fonte: Elaboracédo Prépria
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Gréfico 27: VaR de Cornish-Fisher a 95% de confianca e P&L do Euro
Fonte: Elaboracao Propria
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Gréfico 28: VaR de Cornish-Fisher a 99% de confianca e P&L do IBOVESPA
Fonte: Elaboracao Propria
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Grafico 29: VaR de Cornish-Fisher a 95% de confianga e P&L do IBOVESPA
Fonte: Elaboracédo Prépria
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Grafico 30: VaR de Cornish-Fisher a 99% de confianga e P&L da Taxa Pré 1 ano
Fonte: Elaboracao Propria
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Graéfico 31: VaR de Cornish-Fisher a 95% de confianca e P&L da Taxa Pré 1 ano
Fonte: Elaboracao Propria
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Grafico 32: VaR de Cornish-Fisher a 99% de confianga e P&L do IMA
Fonte: Elaboracédo Prépria
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Grafico 33: VaR de Cornish-Fisher a 95% de confianga e P&L do IMA
Fonte: Elaboracao Propria
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Gréfico 34: VaR de Cornish-Fisher a 99% de confianca e P&L da Carteira Total
Fonte: Elaboracao Propria
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Grafico 35: VaR de Cornish-Fisher a 95% de confianca e P&L da Carteira Total
Fonte: Elaboragéo Propria
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Simulac¢ao Historica
Segue abaixo os resultados do modelo e o P&L observado no periodo de
dezembro/2001 a setembro/2012.

O modelo apresentou projecdes mais conservadoras tanto para a cauda inferior
quanto para a causa superior. A resposta a oscilacdes de volatilidade do P&L se mostrou mais
lenta que os modelos de Var Paramétrico Normal e de Cornish-Fisher, porém apos a entrada
dos retornos estressados na janela histérica, o modelo apresenta menor niumero de falhas que

0s modelos analisados anteriormente.
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Gréfico 36: Simulacdo Histdrica a 99% de confianca e P&L do Ddlar
Fonte: Elaboracéo Propria
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Graéfico 37: Simulagdo Historica a 95% de confianga e P&L do Ddlar
Fonte: Elaboragéo Propria
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Graéfico 38: Simulagdo Historica a 99% de confianga e P&L doEuro
Fonte: Elaboracao Propria
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Gréfico 39: Simulacdo Histdrica a 95% de confianca e P&L doEuro
Fonte: Elaboracédo Propria
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Gréfico 40: Simulacdo Histdrica a 99% de confianca e P&L do IBOVESPA
Fonte: Elaboragéo Propria
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Grafico 41: Simulagdo Historica a 95% de confianga e P&L do IBOVESPA
Fonte: Elaboracao Propria
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Gréfico 42: Simulacdo Historica a 99% de confianca e P&L da Taxa Pré 1 ano
Fonte: Elaboracéo Propria
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Gréfico 43: Simulacdo Histdrica a 95% de confianca e P&L da Taxa Pré 1 ano
Fonte: Elaboragéo Propria
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Graéfico 44: Simulagdo Historica a 99% de confianga e P&L do IMA
Fonte: Elaboracao Propria
VaR IMA oo
i
£
- .

—ap00

5000

& @ @
a4 \\\f \&‘ N\*’ \";P’ &

o

)

@
\f &P ’ﬁ o «:\“’ \\ \\°° t*’ \\‘f\\" 0" ﬁr\ & o‘s »\’?\ &‘ *"\ 4*" q**

—wvaR il

Graéfico 45: Simulagdo Historica a 95% de confianga e P&L do IMA
Fonte: Elaboracéo Propria
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Gréfico 46: Simulacdo Historica a 99% de confianca e P&L da Carteira Total
Fonte: Elaboragéo Propria
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Grafico 47: Simulag&o Historica a 95% de confianga e P&L da Carteira Total
Fonte: Elaboracao Propria

Expected Shortfall
Segue abaixo os resultados do modelo de ES e de VaR, ambos sob a abordagem

Paramétrica Normal, e 0 P&L observado no periodo de dezembro/2001 a setembro/2012.

O ES apresentou resultados muito semelhantes ao VaR Paramétrico Normal,
somente acrescentando uma margem extra ao VaR, porém sem capturar de forma adequeada a

distribuicdo das falhas.
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Gréfico 48: VaR e ES a 99% de confianca e P&L do Ddlar
Fonte: Elaborac&o Propria
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Grafico 49: VaR e ES a 95% de confianga e P&L do Dolar
Fonte: Elaboracédo Prépria
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Grafico 50: VaR e ES a 99% de confianca e P&L do Euro
Fonte: Elaboracédo Prépria
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Grafico 51: VaR e ES a 95% de confianca e P&L do Euro
Fonte: Elaboragéo Propria
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Grafico 52: VaR e ES a 99% de confianca e P&L do IBOVESPA
Fonte: Elaboracédo Prépria
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Grafico 53: VaR e ES a 95% de confianca e P&L do IBOVESPA
Fonte: Elaboracédo Prépria
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Grafico 54: VaR e ES a 99% de confianca e P&L da Taxa Pré 1 ano
Fonte: Elaboragéo Propria
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Gréfico 55: VaR e ES a 95% de confianca e P&L da Taxa Pré 1 ano
Fonte: Elaboracao Propria
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Gréfico 56: VaR e ES a 99% de confianga e P&L do IMA
Fonte: Elaborac&o Propria
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Grafico 57: VaR e ES a 95% de confianca e P&L do IMA
Fonte: Elaboragéo Propria
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Gréfico 58: VaR e ES a 99% de conflanga e P&L da Carteira Total
Fonte: Elaboracédo Prépria
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Gréfico 59: VaR e ES a 95% de confianca e P&L da Carteira Total
Fonte: Elaboracédo Prépria
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Apéndice 2: Valores Criticos para Distribuicio y?

Area a Direita do Valor Critico

Graus de
Liberdade 0,995 0,99 0,975 0,95 0,90 0,10 0,05 0,025 0,01 0,005

1

27.488

10,085 30191 33

10520 11, 16,473

11,808 14,573 18,114

35,534 43,188

74222 82358 118498 124342 129561 135807 140,169



Apéndice 3: Codigo VBA para os backtests realizados
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Public Function BTL(amostra As Double, falhas As Double, p As Double) As Double

Dim a As Variant
Dim desc As Double
Dim ¢ As Double
Dim d As Double
Dim acum As Double

On Error GoToer

p=1-p

BTL=0

For acum = 0 To falhas
'a = amostra
¢ = falhas - acum

If falhas - acum>=1 Then

For desc =1 To falhas - 1 - acum
¢ = ¢ * (falhas - acum - desc)
Next

a=amostra/c

For desc = 1 To falhas - 1 - acum
a=a™* (amostra - desc)
Next

'd=alc

Else
a=1
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EndlIf

BTL =a™* (p ~ (falhas - acum)) * ((1 - p) * (amostra - (falhas - acum))) + BTL
Next

Exit Function

er.
BTL=1

End Function

Public Function POF(amostra As Integer, falhas As Integer, p As Double, IC As
Double) As Variant

On Error GoTofim

p=1-p

IC=1-1IC

t=-2*Log((1 - p) ™ (amostra - falhas) * (p ~ falhas) / ((1 - (falhas / amostra)) ~ (amostra
- falhas) * (falhas / amostra) ” falhas))

If t <= WorksheetFunction.Chilnv(IC, 1) Then
POF ="Aprov."
Else

t2 =-2 * Log((1 - p) ~ (amostra - (falhas + 1)) * p ~ (falhas + 1)) + 2 * Log((1 - ((falhas +
1) / amostra)) ~ (amostra - (falhas + 1)) * ((falhas + 1) / amostra) ~ (falhas + 1))

If t2 <t Then

POF ="Aprov."
Else
fim:
POF = "Reprov."
End If

End If
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End Function

Public Function Christoffersen(ByValPnL, ByValVvaR, IC As Double, cauda As
String, comprado As Integer) As Variant

Dimn, p, ¢, TOO, TO1, T10, T11, LR, P01, P11 As Double

n = PnL.Count
c=1
p=1-1IC

T00=0
T01=0
T10=0
T11=0

If cauda ="Inf." Thenc=-1

If comprado = 1 Then 'posicdocomprada
Fori=2Ton
If PnL(i) * ¢ - VaR(i) <=0 Then
IfPnL(i-1) *c-VaR(i-1) <=0 Then

TOO=T00 + 1
Else
T10=T10+1
End If
Else
If PnL(i-1) *c-VaR(i-1) <=0 Then
TO1=TO01+1
Else
T11=T11+1
End If
End If

Next
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Else 'posicdovendida
Fori=2Ton
If PnL(i) * ¢ - VaR(i) >=0 Then
IfPnL(i-1) *c-VaR(i-1)>=0Then
TOO=TOO +1
Else
T10=T10+1
End If
Else
IfPnL(i-1) *c-VaR(i-1)>=0Then
TO1=T01+1
Else
T11=T11+1
End If
End If
Next
End If

PO1 = TO1/(TOO + TO1)
P11=T11/(T10 + T11)

LR =-2* Log((1 - p) ~ (TOO + T10) * (p A (TO1 + T11))) + 2 * Log((1 - POL) A TOO * PO1
ATOL* (1-P11) A T10* P11/ T11)

If LR <= WorksheetFunction.Chilnv(p, 1) Then
Christoffersen = "Aprov."
Else
Christoffersen = "Reprov."
EndIf

EndFunction



