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Resumo 

Value at Risk (VaR) e Expected Shortfall (ES) são modelos quantitativos para 

mensuração do risco de mercado em carteiras de ativos financeiros. O propósito 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 períodos de crise financeira 

doméstica (2002) e internacional (2008). O modelo de VaR aqui apresentado utilizou duas 

abordagens – Paramétrica Normal, onde se assume que a distribuição dos retornos dos ativos 

segue uma Normal, e Simulação Histórica, onde não há hipótese a respeito da distribuição dos 

retornos dos ativos, porém assume-se que os mesmos são independentes e identicamente 

distribuídos. Também foram avaliados os resultados do VaR com a expansão de Cornish-

Fisher, a qual visa aproximar a distribuição empírica a uma distribuição Normal utilizando os 

valores de curtose e assimetria para tal. Outra característica observada foi a propriedade de 

coerência, a qual avalia se a medida de risco obedece a quatro axiomas básicos – 

monotonicidade, invariância sob translações, homogeneidade e subaditividade. O VaR não é 

considerado uma medida de risco coerente, pois não apresenta a característica 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 coerência de uma medida de risco melhora sua precisão. 

 

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. 
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1 Introdução 

1.1 Histórico 

A observação de diversos desastres financeiros ao longo dos anos 90 - como a 

falência do Banco Barings na Inglaterra em 1995 ocasionada por um prejuízo de US$ 1,3 

bilhões em operações com derivativos, a operação de hedge que levou a uma perda de US$ 

1,3 bilhões da Metallgesellschaft na Alemanha em 1993 e o caso do banco Daiwa que gerou 

prejuízos de US$ 1,1 bilhões na instituição japonesa em 1995 - levou o Comitê de Basiléia a 

incorporar uma emenda de risco de mercado ao Acordo de Basiléia II no final de 1997, 

acrescentando a exigência de capital para esta parcela e sugerindo a utilização da medida 

conhecida por Value at Risk (VaR), proposta por Jorion (1997), como modelo interno para 

controle de risco das instituições financeiras e cálculo do capital regulatório.  

Com a adoção dos principais bancos do mundo ao Acordo de Basiléia II, o VaR 

tornou-se a principal ferramenta utilizada para o cálculo de risco de mercado dessas 

instituições. O VaR fornece, dado um horizonte de tempo e um intervalo de confiança, o valor 

máximo da perda esperada, podendo ser utilizado para calcular, de forma simples, o risco 

agregado da instituição como um todo. 

Até os dias atuais, o VaR permanece como modelo proposto pelos órgãos 

reguladores e é comumente utilizado para gerenciamento de risco diário das principais 

instituições financeiras do mundo. 

Entretanto, tal medida apresentou falhas em algumas situações, levando a 

realização de grandes perdas que passaram despercebidas pelos gestores que controlam as 

posições e limites de operações através do VaR, como por exemplo, o caso recente do banco 

JP Morgan, o qual anunciou um prejuízo de US$ 2 bilhões em operações no mercado, 

encoberto pelos modelos de VaR, pois o mesmo mensura qual a perda esperada dentro de um 

intervalo de confiança, porém não calcula qual o prejuízo na amostra não capturada pelo 

modelo, isto é, 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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 Monotonicidade: Se o valor de uma carteira for menor que o valor de outra 

carteira em todos os casos possíveis, então o seu risco deve ser maior, ou 

seja, o risco de uma carteira é reduzido quando seu valor aumenta. 

 Invariância sob translações: Se for adicionado um valor monetário a uma 

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

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

k, mantendo o valor relativo de cada operação contida na carteira, sua 

medida de risco deve ser multiplicada pelo mesmo fator k. 

 Subaditividade: A medida de risco de duas carteiras após ambas serem 

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

mesmas se unirem. 

Artzner et al (1997, 1999) mostraram que o VaR não observa todas as 

propriedades de uma medida coerente. Sugeriram então, 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 prejuízo 

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, Simulação Histórica e com a expansão de Cornish-

Fisher, e Expected Shortfall, segundo a abordagem Paramétrica Normal, a níveis de 

confiança de 95% e 99% e especificamente para um conjunto de ativos amplamente 

negociados no mercado doméstico, visando validar os resultados obtidos por cada modelo, 

tanto para períodos de estresse quanto para períodos sem crises financeiras relevantes, 

para cada um dos ativos em questão, assim como também para uma carteira hipotética 

contendo todos os ativos observados. 

Foram analisados os seguintes ativos: 

 Dólar Spot: Cotação dólar/real no fechamento do mercado; 

 Euro Spot: Cotação euro/real no fechamento do mercado; 

 IBOVESPA: Índice da Bolsa de Valores de São Paulo, que representa uma 

carteira teórica composta pelas principais ações disponíveis, 

correspondendo a cerca de 80% do volume dos negócios; 
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 Taxa Prefixada ao prazo de um ano: Taxa de juros prefixada interbancária 

para o prazo de um ano, estimada a partir da média das previsões dadas 

pelas principais instituições financeiras do mercado; 

 IMA: Índice de Mercado ANBIMA, que representa a evolução da carteira 

composta pelos principais títulos públicos federais a preços de mercado, 

com abrangência de cerca de 97% deste segmento. A divulgação do IMA 

teve início em dezembro de 2001. 

Considerou-se o comportamento de tais ativos no período de 2001 a 2012, onde 

foram observadas duas crises financeiras, uma de caráter doméstico no final de 2002, 

conhecida como crise do Presidente Lula, e outra de caráter internacional gerada a partir do 

colapso no mercado imobiliário norte-americano em setembro de 2008, conhecida como 

Subprime. 

Para a validação dos resultados obtidos pelo modelo de VaR foram utilizadas três 

metodologias de backtesting – Basel Traffic Light Test, Teste de Kupiec e Teste de 

Christoffersen. Para a validação 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 está dividido em seis seções. A segunda seção 

apresenta a revisão bibliográfica onde os modelos de VaR e ES são discutidos e analisados 

por outros autores. A terceira seção contém a descrição dos modelos propriamente ditos e suas 

propriedades. A quarta seção apresenta a metodologia utilizada neste trabalho, com a 

descrição dos ativos e períodos de análise, a ponderação aplicada para variâncias e 

covariâncias dos retornos dos ativos e o detalhamento dos modelos de backtesting utilizados. 

A quinta seção apresenta os resultados dos modelos em cada um dos backtests e a análise dos 

resultados projetados em relação aos resultados observados. Por último, a sexta seção 

apresenta a conclusão a respeito dos modelos estudados para cada um dos ativos e propostas 

para estudos futuros. 
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2 Revisão bibliográfica 

O modelo de mensuração de risco conhecido como Value at Risk (VaR), proposto 

por Jorion (1997), fornece um valor monetário de perda numa determinada carteira de ativos 

financeiros num horizonte de tempo pré-definido e dado um nível de confiança. 

Com a inclusão da emenda de risco de mercado no Acordo de Basiléia em 1997, 

adicionando a exigência de capital para esta parcela, o modelo de VaR foi indicado para o 

cálculo de risco de instituições financeiras. 

Jorion (1997) define duas abordagens para o cálculo do VaR: A primeira, 

denominada Paramétrica Normal, assume que os retornos dos ativos da carteira seguem uma 

distribuição Normal e mensura a pior perda esperada, dado um intervalo de confiança e um 

horizonte de tempo, mediante o cálculo do desvio padrão dos retornos e sua multiplicação 

pelo fator associado ao intervalo de confiança adotado. A segunda abordagem, conhecida 

como Simulação Histórica, mensura o risco através da leitura direta do quantil da distribuição 

empírica, não assumindo nenhuma hipótese a respeito da distribuição. 

Diversos fatores contribuíram para a popularização do VaR, segundo o autor: 

 Simplicidade de cálculo; 

 Fornece um único valor como medida de risco de uma carteira com 

diversos ativos financeiros, levando em consideração a correlação entre os 

mesmos, a alavancagem da carteira e as posições negociadas; 

 Bem aceito pelos órgãos reguladores como modelo interno de risco de 

mercado, atendendo às exigências de capital estabelecidas no Acordo de 

Basiléia de 1996 (conhecido como Basiléia II); 

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

a globalização dos mercados financeiros. 

Entretanto, o modelo de VaR apresenta algumas premissas que podem levar a 

falhas, sendo a principal delas a hipótese de normalidade na distribuição dos retornos dos 

ativos para o caso do VaR Paramétrico Normal. Segundo Jorion (1997), Alexander (2008), 

Hull (2005), entre outros autores, tal hipótese se aplica satisfatoriamente para carteiras de 

ativos lineares (isto é, que seguem um comportamento padronizado e têm seus retornos 

próximos à média da distribuição), porém não se aplica no caso de opções, que 

tradicionalmente são ativos não-lineares e têm seu risco mensurado por outras metodologias. 



13 
 

 

Já a Simulação Histórica pode ser utilizada para qualquer tipo de ativo, porém assume que os 

retornos são independentes e identicamente distribuídos, o que não se observa empiricamente 

na maioria dos casos, assim como também aplica o mesmo peso para todos os retornos 

observados, diminuindo a previsibilidade de eventos não capturados pelo histórico 

considerado. 

Taleb (2007, 2011) argumenta que o modelo de VaR proposto por Jorion é 

potencialmente perigoso devido às suas hipóteses simplificadoras e não deve ser utilizado 

como uma medida de risco confiável. Segundo ele, a validade do VaR está conectada ao 

problema de definir a probabilidade de ocorrência de eventos futuros,  principalmente aqueles 

considerados raros (com mais de dois desvios padrão) e que estão relacionados a diversas 

operações. Mensurar o risco de uma carteira através da observação de diversos cenários de 

crise sem associar probabilidades aos eventos até que se possa avaliar com maior confiança a 

probabilidade de ocorrência de eventos extremos, segundo o autor, é melhor que adotar um 

modelo que assume hipóteses pré-definidas como o VaR. A utilização do VaR em larga escala 

não dá ao modelo uma credibilidade científica, e pode levar operadores inexperientes a tomar 

riscos mal direcionados. Uma regra básica para quem opera no mercado é não se aventurar em 

mercados desconhecidos, e o VaR induz a isto. O modelo é baseado na precisão da medida de 

volatilidade dos ativos, e observando o comportamento do mercado verifica-se que com 

frequência tal medida é tão volátil que gera razões suficientes para não ser utilizada como 

premissa. O autor compara o VaR a uma medida que pode ser utilizada para estudantes 

compreenderem de forma geral o comportamento de mercados financeiros, mas que não 

deveria ser utilizada na prática, pois na teoria podem ser utilizadas aproximações que no 

mundo real não podem ser adotadas da mesma forma por levarem a grandes perdas reais. Um 

modelo como o VaR pode mostrar alguns riscos, porém não mostra os riscos de sua 

utilização, e além disto, tais modelos são construídos com um número finito de parâmetros, 

porém na realidade do mercado, há um número infinito de riscos a serem observados da 

melhor forma possível. 

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 instituições a 

reavaliarem seus modelos de risco de mercado é que o mesmo não pode ser considerado uma 

medida coerente de risco. 
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Artzner et al.(1997, 1999) propuseram quatro propriedades básicas que uma 

medida de risco deve ter para ser denominada coerente: 

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

carteira em todos os casos possíveis, então o seu risco deve ser maior, ou 

seja, o risco de uma carteira é reduzido quando seu valor aumenta. 

 Invariância sob translações: Se for adicionado um valor monetário a uma 

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

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

k, mantendo o valor relativo de cada operação contida na carteira, sua 

medida de risco deve ser multiplicada pelo mesmo fator k. 

 Subaditividade: A medida de risco de duas carteiras após ambas serem 

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

mesmas se unirem. 

Segundo os autores, o VaR satisfaz as três primeiras condições, porém não 

obedece em todos os casos a condição de subaditividade, ou seja, nem sempre favorece a 

diversificação dos ativos em carteira, podendo sobrestimar a medida de risco, aumentando o 

capital econômico alocado para as operações e consequentemente reduzindo a liquidez da 

instituição. 

Como alternativa para mensuração do risco, os autores propuseram a utilização 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 

será o valor esperado deste prejuízo. 

O ES a um nível de α% é o retorno esperado de uma carteira de ativos financeiros 

nos (1-α)% piores casos, onde α é um quantil da distribuição dos retornos. 

Acerbi e Tasche (2001) defendem que por anos as medidas coerentes de risco 

foram consideradas pelos gestores de grandes instituições financeiras como uma otimização 

do cálculo do risco das carteiras, algo proposto na teoria, porém distante da prática de 

mercado. 

Tal posicionamento subestimou os impactos da utilização de medidas de risco não 

coerentes, levando a casos de grandes perdas noticiadas pelo mercado. Segundo os autores a 
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coerência apresenta um conjunto de propriedades fundamentais que não pode ser 

desconsiderada por bancos e órgãos reguladores. 

Ainda em Acerbi e Tasche (2001), destaca-se a ausência da propriedade de 

subaditividade do VaR, a qual é necessária aos requisitos de adequação de capital exigidos 

pelos reguladores, e também essencial para solução de problemas de otimização de carteiras. 

Desta forma, o VaR não é considerado uma medida de risco, dado que viola tal propriedade. 

Em contrapartida, os autores defendem a utilização do ES, uma medida de risco 

complementar ao VaR que é mais sensível ao formato da cauda da distribuição dos ativos em 

carteira e obedece a todas as propriedades de uma medida coerente de risco. O ES a um nível 

α% é o valor esperado da perda na carteira nos (1-α)% piores casos.  

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

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

O ES segue em complemento ao VaR, é uma medida de fácil implementação 

aplicada a qualquer instrumento financeiro e fornece uma avaliação única 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 não capturados pelo VaR. 

Os autores defendem que o VaR é instável e difícil de ser utilizado quando as 

perdas não seguem uma distribuição Normal, o que é observado com grande frequência em 

carteiras reais, onde as caudas da distribuição tendem a serem mais pesadas que as de uma 

Normal, assim como também não obedece às propriedades de coerência. 

O VaR é incapaz de distinguir se a perda será um pouco ou muito maior que o 

valor calculado, o que se observa principalmente nas caudas da distribuição, onde a medida de 

risco deveria ser mais conservadora. 

Em vantagem ao VaR, o ES apresenta melhores características para problemas de 

otimização, apresentando uma fórmula de minimização 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 o ES, e em seus estudos constatou que o retorno das séries da maioria dos ativos não 
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segue uma distribuição Gaussiana (Normal), o que é a hipótese clássica 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 são mais prováveis que retornos acima da média) e distribuição leptocúrtica 

(eventos extremos com maior probabilidade de ocorrência em comparação à distribuição 

Normal), o que se opõe às preferências dos investidores, isto é, assimetria positiva e 

distribuições platicúrticas, resultando em retornos positivos. Além disto, nestes períodos há 

grande concentração de perdas e ganhos e maior assimetria entre ambos (grandes perdas em 

geral são maiores que grandes ganhos). 

Como consequência destas observações, o autor conclui que as medidas de risco 

devem estar focadas nas perdas que ocorrem nas caudas da distribuição, o que tem impacto 

significante na construção e desempenho da carteira. 

Focando a análise em situações de estresse financeiro, Kourouma et al. (2010) 

realizaram um estudo de caso dos modelos de VaR e ES para os índices CAC40 (França) e 

S&P500 (EUA) durante a crise de 2008. Eles observaram uma janela de 250 dias e através de 

metodologias de backtesting concluíram que os modelos de VaR Paramétrico Normal e 

Simulação Histórica subestimam o risco de perdas, enquanto o 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 asiática de 1998 e o 

aumento do risco de perdas na cauda da distribuição dos ativos quando as mesmas são 

grandes e pouco frequentes. 

Focando nas perdas ocorridas nas caudas, eles examinaram se os riscos 

mensurados pelo VaR e pelo ES apresentam resultados satisfatórios durante crises e 

concluíram que ambos podem subestimar o risco de ativos que possuem distribuição com 

caudas pesadas e alto potencial para grandes perdas, defendendo que os gestores de risco não 

utilizem somente estas ferramentas para gerenciamento das carteiras mas também monitorem 

diversos aspectos da distribuição de retornos, tais como caudas gordas e dependência 

assintótica. 
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Strub e Baker (2011) demonstraram que é possível reduzir a volatilidade e por 

consequência o VaR, assim como o drawdown
1
 máximo de uma carteira de ações, sem 

reduzir significativamente os retornos, ajustando a alocação de acordo com o nível de risco 

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

Tais conclusões foram obtidas através de um estudo focado em índices de ações 

de mercados emergentes, os quais apresentam propriedades específicas, tais como alta 

volatilidade e características especulativas, ou seja, podem ocorrer mudanças rápidas nos 

preços de ações bem como alterações na aversão ao risco dos investidores destes mercados. 

Os autores mostraram que uma alocação ótima entre títulos públicos e ações reduz 

visivelmente a volatilidade e o drawdown da carteira, o que pode ser obtido através da 

utilização de metodologias precisas de mensuração de risco e estratégias de gerenciamento de 

carteiras que estabelecem limites para a volatilidade e risco nas caudas. Eles também 

observaram que a utilização do VaR pode levar a subestimação do ES, em particular para 

certas ações que apresentam distribuição com caudas gordas. Neste contexto recomendam a 

utilização da Teoria dos Valores Extremos para cálculo do risco com o ES. 

Em seu trabalho, Todorova (2009) analisa a desempenho dos modelos de VaR nos 

mercados da Bulgária e Romênia, que apresentam características comuns de mercados 

emergentes, como caudas mais pesadas e maior volatilidade, diminuindo a precisão de 

modelos que supõem distribuição Normal do retorno dos ativos. Ela também questiona a 

aplicabilidade dos modelos de VaR, tradicionalmente desenvolvidos para mercados maduros, 

em países emergentes, justificando a busca por modelos alternativos para o cálculo de risco 

associado a eventos extremos. 

Ela propõe a utilização de distribuição condicionada a caudas pesadas, tais como o 

Exponentially Weighted Moving Average (EWMA), que dá maior peso aos retornos mais 

recentes do histórico utilizado no modelo, e distribuição t-Student, que possui caudas mais 

pesadas que a Normal, para intervalos de confiança de 99%. Para níveis de confiança de 95%, 

os modelos de VaR com distribuição Normal se mostraram adequados, exceto para a crise de 

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

                                                           
1
drawdown: Declínio gradual no preço de um ativo entre seu maior e menor valor num determinado período de 

tempo. 
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Zikovic e Filer (2009) propuseram um modelo de Simulação Histórica híbrida 

para estimação conjunta do VaR e do ES para intervalos de confiança elevados. Eles 

estudaram um conjunto de dezesseis índices de ações de mercados desenvolvidos e 

emergentes, antes e durante a crise financeira de 2008 e concluíram que os modelos existentes 

não fornecem proteção adequada em nenhum dos mercados estudados. 

Apesar do VaR ser um modelo criticado pelos teóricos por não mensurar perdas 

extensas além do quantil adotado, se tornou bastante difundido devido à obrigação regulatória 

advinda das regras de Basiléia I e II. Por outro lado, o ES, apesar de ser uma medida coerente 

de risco, até o momento não é uma medida de risco aprovada pelos órgãos reguladores para 

requisitos de cálculo de capital, levando o mesmo a não ser tão amplamente estudado ou 

utilizado quanto o VaR. 

Mesmo não sendo uma medida coerente, muitas técnicas vêm 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 coerência, este modelo pode ser bastante útil para as instituições financeiras 

calcularem seus riscos sob uma medida coerente, exigindo poucos ajustes nos sistemas que já 

calculam o VaR. 

Maciel (2011) realizou uma análise 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 aversão ao risco do investidor. 

Medidas espectrais obedecem às propriedades de coerência propostas por Artzner 

et al. (1997 e 1999) e ainda consideram a aversão ao risco dos investidores. Este tipo de 

medida se destaca para fatores de risco não-normais e quando os modelos tradicionais não 

apresentam resultados realistas. 

Novamente argumenta-se que o VaR, por violar a propriedade de subaditividade, 

não favorece a diversificação das carteiras, o que não acontece com o ES. Por outro lado a 

vantagem do VaR está em fornecer um valor único para quantificar o risco a que se expõe 

uma instituição financeira em termos monetários. 

Porém tanto o VaR quanto o ES dependem de uma escolha aleatória do nível de 

confiança a ser adotado, e não existe nenhuma informação prévia a respeito do valor que este 

parâmetro deve assumir. 
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Outra limitação destes modelos é não considerar a aversão ao risco do investidor, 

deixando de serem medidas consistentes quando tal aversão é significativa. 

O autor realizou um estudo empírico sobre o VaR e o ES, numa janela de dados 

de sete anos (2000 a 2007) dos índices de diversas Bolsas, entre eles IBOVESPA e S&P500, 

com intervalos de confiança variando de 90% a 99%. Também analisou a medida de risco 

espectral com coeficientes de aversão variando de 5 a 100.  

Como conclusão afirma que as estimativas de ES são em média 25% menos 

precisas que as estimativas de VaR, e que a medida de risco espectral é mais precisa que o 

VaR e o ES. 

Utilizando o teste de Kupiec, concluiu que o ES apresenta melhores resultados 

que o VaR, dado que os riscos se aproximam mais dos valores reais, e que a medida de risco 

espectral apresentou menor número de falhas quando comparada aos outros dois modelos, 

quando considerados valores extremos.  

Por fim argumenta que apesar da falta de coerência do VaR, tal modelo ainda é 

uma ferramenta recomendável como medida de risco para rotinas diárias por ser de fácil 

compreensão e por ser a medida adotada pelo Acordo de Basiléia até o momento. 

Caillault e Guégan (2009) testaram os modelos de VaR e ES sob diversas 

metodologias paramétricas e não-paramétricas com três índices de Bolsas do mercado 

asiático, no período de 1989 a 2002 e propuseram uma forma dinâmica de estimar o VaR e o 

ES. 

Argumentaram também que a abordagem de cópulas se mostra mais atrativa para 

as instituições financeiras à medida que não exige grandes alocações de capital, o que é 

importante para manter a liquidez dos bancos durante períodos de crise. 

Rockafellar e Uryasev (2000) propuseram uma técnica de otimização do ES e do 

cálculo do VaR simultaneamente, utilizando algoritmos numéricos sobre um número finito de 

cenários selecionados. 

Para tal, levaram em consideração a propriedade de convexidade, encontrada no 

ES, a qual elimina as possibilidades de um mínimo local ser diferente de um mínimo global 

na solução de um problema. Desta forma o ES pode ser minimizado utilizando técnicas de 

programação linear e otimização, o 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 o VaR e o ES e a alocação ótima de ativos em carteiras de ações e títulos 

nos períodos anterior e posterior a crise financeira de 2008. 

Eles utilizam metodologias semi-paramétricas para estimar cópulas bivariadas na 

modelagem da distribuição conjunta dos retornos de ações e títulos soberanos de países do G7 

(Estados Unidos, Japão, Alemanha, Reino Unido, França, Itália e Canadá) e Austrália e 

observaram que após a crise as medidas de VaR e ES aumentaram para os oito países. A crise 

também trouxe a atenção dos reguladores para medidas de risco mais efetivas nos extremos da 

distribuição dos retornos e mais foco nos níveis de capital exigidos. 

Observaram também que a correlação entre ações e títulos diminui e em geral 

torna-se negativa durante períodos de crise, um fator muito relevante para a alocação de 

ativos, diversificação e balanceamento de carteiras, assim como há um aumento no fenômeno 

de flight to quality, isto é, um movimento do capital em investimentos mais conservadores e 

com menor volatilidade.  

A abordagem de cópulas foi escolhida pelos autores por se mostrar apropriada 

para capturar dependências subjacentes em séries temporais financeiras e assim construir 

carteiras de ações e títulos que minimizam as medidas de VaR e ES para os países analisados. 

Bali (2007) apresenta um estudo de cálculo do VaR através da Teoria dos Valores 

Extremos e argumenta que a abordagem baseada na distribuição dos retornos da cauda 

fornece melhor previsibilidade de grandes perdas no mercado. Em particular, a transformação 

de Box-Cox aplicada na distribuição dos extremos mostrou-se muito mais eficaz e precisa na 

captura de eventos do que as abordagens tradicionais de cálculo de VaR com hipótese de 

distribuição Normal ou t-Student dos retornos dos ativos. 

Um grande desafio na implementação e análise do VaR é a especificação de uma 

distribuição de probabilidade dos ativos que seja precisa. Desta forma o autor propõe uma 

abordagem que foca na distribuição nas caudas, capturando a frequência e a extensão de 

eventos extremos e realiza validações empíricas baseadas nos testes de Kupiec (1995) e 

Christoffersen (1998).  

O autor também mostra um arcabouço econômico onde investidores avessos a 

risco alocam seus ativos baseados numa fronteira eficiente do VaR, buscando minimizar a 

chance de grandes prejuízos. Tal arcabouço baseia-se na relação positiva entre o VaR e o 

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 útil não somente para 

calcular o risco mas também para alocação ótima de ativos. 

Alexander e Sarabia (2011) propõem uma abordagem top-down para o cálculo do 

VaR embasada num arcabouço estatístico rigoroso porém com implementação relativamente 

simples, que visa atender a exigência regulatória de parcela adicional para risco de mercado, 

prevenindo maiores perdas sob estresse. 

Jorion (1997) e outros autores apresentam os modelos de VaR sob uma 

abordagem bottom-up, ou seja, inicialmente o VaR é calculado individualmente para as 

posições de um trader, o qual é então agregado para a posição da mesa e novamente agregado 

para carteiras maiores até por fim chegar no VaR total da instituição. Desta forma os limites 

de operação e orçamentos para alocação de risco das Tesourarias são definidos dentro de uma 

estrutura unificada. Esta estrutura leva a uma considerável complexidade no cálculo 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 instituição, o que se contrapõe aos requisitos 

regulatórios que exigem que o risco seja mensurado diariamente e também à gestão interna da 

instituição que requer cálculos de risco intra-diários para melhor gestão dos negócios. 

Os autores propõe então uma abordagem top-down para o cálculo do VaR, onde 

um valor de referência é definido pelos órgãos reguladores e a partir daí o VaR é calculado 

pela comparação de duas séries de tempo, uma para o valor de referência, o qual é derivado 

diretamente do P&L
2
 total diário do banco, e outra para o valor agregado do VaR diário, no 

qual o capital para risco de mercado se baseia e tipicamente é calculado pela abordagem 

bottom-up tradicional, com aproximações e hipóteses simplificadoras. Neste contexto o 

modelo de risco tem um quantil α que está em um diferente quantil do modelo de referência e 

tem uma probabilidade associada ao valor de referência de forma estocástica. 

Bali (2008) mediu a desempenho de três distribuições de valores extremos –

Generalized Pareto Distribution (GDP), Generalized Extreme Value Distribution (GEV) e 

Box-Cox GEV - assim como quatro distribuições 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 evidência que as distribuições SGT, EBG2 e IHS apresentam 

                                                           
2
 Do inglês Profit&Loss, valor que representa as variações de preço de um conjunto de ativos (perdas e ganhos) 

em um período específico. 
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melhores resultados na modelagem da cauda da distribuição dos retornos de carteiras de 

ativos em relação às outras abordagens baseadas em valores extremos. 

Tais distribuições contribuem para uma modelagem mais precisa de eventos 

extremos e têm importante significância no apreçamento, tomadas de decisão de reservas e 

resseguros, testes de solvência e análises financeiras dinâmicas. 
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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 instituições 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 

confiança, o VaR é calculado como um valor monetário da perda máxima que a carteira pode 

ter naquele período e com aquele intervalo de confiança.  

3.1.1 Modelo Paramétrico Normal  

O modelo de VaR Paramétrico Normal assume que o retorno dos preços dos 

ativos segue uma distribuição Normal Padrão com média µ igual a zero e variância    igual a 

um, o que em geral é adotado para a maioria dos ativos denominados lineares, isto é, cujo 

valor de mercado pode ser definido através de uma função linear para o período observado. 

Dentro desta classe encontra-se uma vasta gama de produtos, tais como títulos soberanos, 

futuros, contratos de câmbio, operações compromissadas, debêntures, entre outros. A 

principal exceção que não se enquadra dentro da classe dos ativos lineares são as opções, cujo 

risco não pode ser calculado utilizando a hipótese de normalidade na distribuição dos 

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

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

absoluta em termos monetários dada por: 

   (      )       
  ( )     √   (1) 

Onde: 

   é o valor de mercado do ativo da carteira no instante t; 

Φ é a função de distribuição cumulativa da Normal Padrão; 

α é o valor correspondente ao intervalo de confiança adotado; 

   é o desvio padrão dos retornos dos preços do ativo do instante inicial até o 

instante t; 

Δt é o horizonte de tempo observado. 

Para compor o VaR de uma carteira de ativos é necessário levar em consideração 

a correlação entre os mesmos, onde: 
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   (         )     
 (       )   (      )     (       ) (2) 

Onde: 

   (         ) é o VaR correlacionado da carteira no instante t; 

    (       ) é o vetor transposto com o VaR individual de cada ativo 

pertencente à carteira no instante t; 

 (      ) é a matriz de correlação entre os ativos da carteira; 

   (       ) é o vetor com o VaR individual de cada ativo pertencente à carteira 

no instante t. 

3.1.2 VaR de Cornish-Fisher 

Uma função de distribuição leptocúrtica (com excesso positivo de curtose), é 

aquela que apresenta um pico mais elevado e caudas mais grossas que uma distribuição 

Normal com a mesma média e variância. Um exemplo de função leptocúrtica é a distribuição 

Exponencial, conforme observado na figura abaixo, comparada a uma função Normal Padrão 

(isto é, com média zero e variância igual a um): 

 

  Gráfico 1: Funções de distribuição 

  Fonte: Elaboração própria 
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Já uma função de distribuição assimétrica é aquela que presenta maior densidade 

em uma das caudas. Em particular para retornos de ativos financeiros, tais como ações, é 

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

A presença de curtose e assimetria negativa na distribuição dos retornos em geral 

subestima o cálculo do VaR quando se assume a hipótese de distribuição Normal para níveis 

de confiança elevados.  

Uma forma de minimizar os efeitos destas duas características da distribuição dos 

retornos é utilizar a aproximação de Cornish-Fisher, uma técnica semi-paramétrica que estima 

quantis de distribuições diferentes da Normal como uma função de quantis que seguem a 

distribuição Normal Padrão com mesma média e variância, utilizando a assimetria e curtose 

observadas na distribuição empírica. Tal técnica permite que quantis extremos sejam 

estimados a partir de quantis que seguem a distribuição Normal a elevados níveis de 

significância, dados apenas os quatro primeiros momentos da distribuição de retornos da 

carteira analisada. 

A aproximação de Cornish-Fisher de quarta ordem para o α quantil de uma 

distribuição empírica com média zero e variância igual a um é dada por: 

 ̃     
 ̂

 
(  
   )  

 ̂

  
  (  

   )  
 ̂ 

  
  (   

   ) (3) 

Onde: 

    
  ( )é o α quantil de uma distribuição Normal Padrão; 

 ̂ é a assimetria da distribuição empírica; 

 ̂ é a curtose da distribuição empírica. 

Desta forma temos que o VaR da distribuição empírica calculado pela 

aproximação de Cornish-Fisher é dado por: 

   (      )        ̃   ̂   ̂  (4) 

Onde: 

   é o valor de mercado de um ativo no instante t; 

 ̂ é o desvio padrão da distribuição; 

 ̂ é a média da distribuição. 
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Considere o seguinte exemplo, onde: 

Valor inicial do ativo = 1000 unidades monetárias; 

Média anualizada da distribuição dos retornos = 10; 

Desvio padrão anualizado da distribuição 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 úteis) e a um intervalo de confiança de 99% é dado por: 

   (      )         
  (    )  √    ⁄          

A aproximação de Cornish-Fisher para a distribuição do ativo é dada por: 

 ̃          
   

 
      

 

  
           

    

  
                

E o VaR da carteira baseado na aproximação calculada acima é dado por: 

   (      )                √
 
   ⁄  

  

   
          

3.1.3 Simulação Histórica 

O modelo de Simulação Histórica, diferentemente do modelo Paramétrico 

Normal, permite o cálculo do VaR sem supor nenhuma hipótese a respeito da distribuição do 

retorno dos ativos. 

Tal modelo consiste em recuar no tempo numa janela histórica, por exemplo, de 

252 dias úteis (a qual foi adotada nos testes realizados neste trabalho) e construir uma carteira 

hipotética, recalculando o preço do ativo a partir da data de análise utilizando os retornos 

históricos observados na janela: 

 

          
  

    
 (5) 

Onde: 

    é o preço do ativo recalculado na carteira hipotética no instante t; 

      é o preço do ativo recalculado na carteira hipotética no instante t-1; 

   é o preço observado do ativo no instante t; 
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     é o preço observado do ativo no instante t-1; 

       é a condição inicial, onde t = 0 corresponde à data de análise. 

 

Desta forma obtêm-se os resultados históricos na janela utilizada na simulação: 

        (      ) (6) 

Onde: 

     é a diferença de preços do ativo (ou P&L) entre o instante t > 0 e o instante 

inicial; 

   é o valor de mercado do ativo no instante inicial; 

    é o preço do ativo recalculado na carteira hipotética no instante t; 

   é o preço observado do ativo no instante inicial. 

 

O VaR é então obtido a partir do quantil referente ao intervalo de confiança 

adotado, isto é, a área da distribuição dos resultados históricos desde -∞ até    deve somar 

     , onde c é o intervalo de confiança, e o VaR do ativo é dado por: 

 

   (      )          (7) 

Onde: 

   é o valor de mercado do ativo no instante inicial da janela observada; 

    é o valor de mercado do ativo no instante t onde a área da distribuição dos 

retornos desde -∞ até     soma      . 

No entanto, este modelo apresenta algumas propriedades que podem levar a 

resultados não aderentes. Primeiramente adota a hipótese de que os retornos são 

independentes e identicamente distribuídos (iid), o que não se aplica em casos reais onde os 

retornos apresentam claramente uma dependência. Em segundo lugar a Simulação Histórica 

aplica o mesmo peso a todos os retornos da janela adotada, diminuindo a previsibilidade dos 

dados que estão mais distantes do presente, assim como a própria escolha da janela, que pode 

contemplar ou não períodos de crise onde o comportamento dos ativos não necessariamente 

será semelhante ao padrão 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 distribuição dos retornos. 

O ES a um nível de α% é o valor do retorno esperado (ou da esperança dos 

retornos), em termos monetários, dentre os α% piores resultados, dado um horizonte de tempo 

h, definido por: 

           (    |           (   )  )       (8) 

Onde: 

     é o retorno da carteira para o prazo h no instante t; 

     (   )   é o VaR da carteira para o prazo h ao nível de confiança de (1-α)% 

no instante t; 

   é o valor de mercado do ativo no instante t. 

 

Assumindo que o retorno dos preços dos ativos segue uma distribuição Normal, o 

ES é dado por: 

  (      )      
    (   ( ))           (9) 

Onde: 

  é o valor de mercado do ativo no instante t; 

α é o valor correspondente ao intervalo de confiança adotado; 

φ é a função de densidade da Normal Padrão; 

Φ é a função de distribuição cumulativa da Normal Padrão; 

   é o desvio padrão dos retornos dos preços do ativo do instante inicial até o 

instante t; 

Δt é o horizonte de tempo observado; 

   é a média dos retornos dos preços do ativo do instante inicial até o instante t. 
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Ao contrário do VaR, o ES é considerado uma medida coerente de risco, e quanto 

menor o valor do quantil α adotado, maior o foco nas piores perdas da carteira. 

3.3 Medidas Coerentes de Risco 

Medidas de risco, como o VaR e o ES, são utilizadas para definição de limites de 

risco de mercado a serem tomados em instituições financeiras, assim como para mensurar o 

volume de capital necessário para que a instituição possa manter a posição em níveis de risco 

aceitáveis pelos órgãos reguladores. 

Segundo Artzner et al. (1997, 1999), o VaR não pode ser considerado uma medida 

coerente de risco, pois viola a propriedade de subaditividade, desfavorecendo desta maneira a 

diversificação de carteiras em alguns casos. Por outro lado, o Expected Shortfall observa as 

quatro propriedades necessárias, sendo assim uma medida coerente. 

Segue abaixo um exemplo do cálculo 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 empréstimos com prazo de um ano no valor de dez mil unidades 

monetárias cada e uma probabilidade de default (pd) de 1,25%. Se ocorrer o default em um 

dos empréstimos, o valor da recuperação oscila entre 0% e 100%, distribuído uniformemente. 

Se não ocorrer o default, o retorno do empréstimo será de 200 unidades monetárias ao final do 

prazo. Por hipótese, assume-se que se um dos empréstimos sofrer default, o outro será pago. 

Como neste exemplo assume-se distribuição uniforme dos retornos, temos para 

qualquer um destes empréstimos, analisados individualmente e assumindo um intervalo de 

confiança de 99%, que: 

    (           )      

    (          )  
  

  
  

  

    
       

Onde  (          ) é a probabilidade do retorno do empréstimo estar entre os 

99% melhores casos, ponderada pela pd. Assim temos que: 

   (          )        (    )                      

Onde    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 confiança para qualquer um dos 

empréstimos no prazo deum ano será de 2.080 unidades monetárias.  

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

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

    (          )   
  

  
  
  

   
        

   (        )        
(    )

 
     

        
     

 
           

Onde   é o valor inicial na carteira, ré o retorno do empréstimo que não sofreu 

default e a probabilidade do retorno dos dois empréstimos estarem nos 1% piores casos foi 

dividida por dois, pois, por hipótese, somente um dos empréstimos pode dar default. 

Pode-se observar que o        dos dois empréstimos mensurados 

individualmente é dado por 2 x 2.080 = 4.160, ou seja, menor que o VaR total da carteira com 

os dois empréstimos, levando a violação da condição de subaditividade. 

Considerando agora a mesma carteira, o Expected Shortfall será 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 trará, por hipótese, um retorno de 200.  

Como a distribuição considerada é uniforme, temos que: 

  (        )   
 (   (        )    (          ))

 
 

  
(           )

 
       

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

média entre o VaR e o valor total do empréstimo: 

  (          )    (   (          )          ) 

 
            

 
       

Para os dois empréstimos, o ES é dado por 2 x 6.040 = 12.080, sendo superior ao 

ES da carteira e satisfazendo assim a condição de subaditividade.  
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4 Metodologia 

Esta seção apresenta a descrição dos ativos utilizados neste estudo e os 

períodos de análise, assim como a ponderação adotada para variâncias e covariâncias dos 

retornos dos ativos e os modelos de backtesting utilizados na avaliação dos resultados. 

4.1 Dados 

Os dados utilizados neste estudo objetivam validar os modelos de VaR e ES 

em períodos de crises econômicas observadas no mercado brasileiro, onde tipicamente 

nota-se uma alta na volatilidade dos ativos, assim como também os resultados obtidos em 

períodos 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 – câmbio, ações e renda fixa. 

 Dólar Spot: Cotação dólar/real no fechamento do mercado; 

 Euro Spot: Cotação euro/real no fechamento do mercado; 

 IBOVESPA: Índice da Bolsa de Valores de São Paulo, que representa uma 

carteira teórica composta pelas principais ações disponíveis, 

correspondendo a cerca de 80% do volume dos negócios; 

 Taxa Prefixada ao prazo de um ano: Taxa de juros prefixada interbancária 

para o prazo de um ano, estimada a partir da média das previsões dadas 

pelas principais instituições financeiras do mercado; 

 IMA: Índice de Mercado ANBIMA, que representa a evolução da carteira 

composta pelos principais títulos públicos federais a preços de mercado, 

com abrangência de cerca de 97% deste segmento. A divulgação do IMA 

teve início em dezembro de 2001. 

Todos os dados foram coletados via Bloomberg®. 

Foram analisados três períodos históricos: 

 Dezembro de 2001 a Dezembro de 2007: Tal período contempla a crise de 

confiança no mercado doméstico observada entre meados de 2002 e 2003, 

motivada pelas expectativas a respeito da entrada do presidente Lula no 

poder, com disparada do dólar, aumento do risco Brasil e alta da inflação e 

da taxa Selic. 
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 Janeiro de 2008 a Setembro de 2012: Neste período ocorreu a grande crise 

norte americana conhecida como Subprime, desencadeada por instituições 

de crédito dos Estados Unidos que concediam empréstimos hipotecários 

de alto risco, ou seja, a clientes sem comprovação de renda e com histórico 

de crédito ruim. Tais ações levaram muitas dessas instituições à falência, 

onde seu ápice foi observado entre agosto e setembro de 2008. Os 

impactos no Brasil chegaram a partir do final de setembro de 2008, com 

uma expressiva desvalorização na Bolsa de Valores de São Paulo, uma 

redução drástica da oferta de crédito no exterior e uma consequente 

desaceleração da economia, com os efeitos se estendendo de forma 

significativa ao longo de 2009 e recuperação observada a partir de 2010. 

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

comportamento das medidas de risco para um período mais longo, 

contemplando as duas crises, uma de caráter doméstico e outra global. 

4.2 Variância e Covariância 

Para o cálculo das variâncias e covariâncias dos retornos dos ativos observados foi 

utilizada a metodologia conhecida como EWMA (Exponentially Weighted Moving Average), 

ou Médias Móveis Ponderadas Exponencialmente, a qual atribui um fator ponderador aos 

retornos que decai exponencialmente com o tempo, isto é, os retornos mais antigos têm pesos 

menores que os retornos mais recentes.  

Segundo Alexander (2008), a utilização de médias móveis ponderadas sobre as 

variâncias e covariâncias dos retornos se mostra mais eficaz para a estimação de medidas de 

risco num curto horizonte de tempo, isto porque a estimativa ponderada com maiores pesos 

para retornos mais recentes reflete as condições atuais do mercado, o que não se observa na 

estimativa sem ponderação. Tal eficácia é demonstrada empiricamente, onde se observa que 

as volatilidades e correlações calculadas por EWMA são mais sensíveis ao risco do que as 

calculadas sem ponderação nos retornos. 

Assim a covariância entre dois ativos X e Y é definida por: 

   (   )        (   )    (   )                   (10) 

Onde: 

   (   )  é a covariância dos retornos logaritmos de X e Y no instante t; 
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λ é o fator ponderador, fixado arbitrariamente em 0,94 para retornos diários 

(segundo a abordagem do Risk Metrics de 1996 – vide referências bibliográficas); 

   (   )   é a covariância dos retornos logaritmos de X e Y no instante t-1; 

       é o retorno logaritmo de X no instante t-1; 

       é o retorno logaritmo de Y no instante t-1. 

Para os casos onde X = Y, considere    (   )     ( ), onde    ( ) é a 

variância do ativo X. 

4.3 Backtesting 

Para os modelos de VaR sob a abordagem Paramétrica Normal e Simulação 

Histórica foram utilizadas três metodologias de backtesting para verificar a precisão 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 resíduos da diferença entre o P&L observado e 

o valor do ES calculado. 

4.3.1 Basel Traffic Light Test 

Sob o arcabouço regulatório definido pelo Comitê 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 número de falhas observadas no modelo, 

classificando-o em três zonas. O Comitê de Basiléia recomenda em seu documento (Basel 

Committee, 1996) a utilização de uma janela de 250 dias úteis, onde o modelo é classificado 

conforme abaixo: 
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Tabela 1: Abordagem Traffic Light. A probabilidade acumulada (cumulative probability) é 

a probabilidade de ocorrer até certo número de falhas dado que o modelo é considerado 

inadequado. 

Fonte: Basel Committee (1996) 

 

Se ocorrerem de zero a quatro falhas na janela observada, o 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 não. Nestes casos em geral ocorre um aumento no fator 

multiplicador para cálculo dos requisitos de capital regulatório, mas a instituição financeira 

que propuser tal modelo poderá utilizá-lo se conseguir demostrar que o mesmo possui 

robustez, apesar dos resultados observados no teste. 

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

principais para os modelos caírem na zona amarela: 

 Integridade básica do modelo: Não captura o risco das posições ou não 

calcula corretamente as volatilidades e correlações; 

 A precisão do modelo pode ser melhorada: O risco de alguns instrumentos 

não é mensurado de forma suficientemente precisa; 

 Má sorte ou alterações no mercado, não previstas no modelo; 

 Posições Intra-day: Mudanças nas posições após 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 há um problema, sendo em geral classificados como inadequados (Basel 

Committee, 1996). 

A abordagem Traffic Light não faz distinção da qualidade dos modelos 

considerados adequados e nem mensura a independência 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 (proporção de falhas) 

determina se a frequência observada de falhas é consistente com a frequência esperada de 

acordo com o intervalo de confiança adotado. Sob a hipótese nula, o modelo é considerado 

adequado se o número de falhas segue uma distribuição binomial. Assim, a hipótese nula é 

dada por: 

       ̂   
 

 
 (11) 

Onde: 

  é a frequência de falhas esperada, dado um intervalo de confiança c; 

 ̂ é a frequência de falhas observada; 

x é o número de falhas; 

N é o número de observações. 

 

A estatística do teste é dada por: 

        ( |   )   (
 

 
)   (   )(   )    

    (
(   )(   )   

[  (
 

 
)]
(   )

 (
 

 
)
 ) (12) 

Onde       segue uma distribuição    com um grau de liberdade. Se o valor de 

      exceder o valor crítico da distribuição    (vide Apêndice 1 para os valores críticos) 

então a hipótese nula será rejeitada e o modelo será considerado inadequado. 

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

relevantes.  A primeira é que o teste é estatisticamente fraco para amostras pequenas, o que 
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abrange as janelas amostrais normalmente exigidas pelos órgãos reguladores que em geral são 

de um ano (ou aproximadamente 252 observações diárias). A segunda é que o teste considera 

apenas a frequência de falhas, e não o momento em que as mesmas ocorrem, podendo não 

rejeitar um modelo que apresenta falhas consecutivas. 

4.3.3 Teste de Christoffersen 

O Teste de Kupiec foca somente na frequência de falhas e não leva em 

consideração a dinâmica temporal destas. Os modelos de mensuração de risco como o VaR e 

o ES assumem que as falhas podem estar distribuídas de forma independente ao longo do 

tempo. Se as falhas forem consecutivas então o modelo pode não ser adequado para medir o 

risco sob certas circunstâncias. 

O Teste de Christoffersen estende o Teste de Kupiec, incluindo uma estatística 

para testar a independência 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 variável indicativa   , onde: 

   {
                h                     

              ã             h                     
 (13) 

E     é o número de dias da amostra quando ocorre a condição j, assumindo que a 

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

se a tabela abaixo: 

 
  Tabela 2: Observações segundo a condição do teste de Christoffersen 

  Fonte: Nieppola (2009) 

 

Seja então    a probabilidade de se observar uma falha condicionada ao 

estado i do dia anterior: 

 

   
   

       
    

   

       
e  

       

               
   (14) 
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Se o modelo de mensuração de risco avaliado for preciso, então uma falha 

observada hoje não deverá depender da ocorrência ou não de uma falha no dia 

anterior, ou seja, sob a hipótese nula,      . 

A estatística do teste para validar a independência entre as falhas é dada 

por: 

          (
(   )(       )  (       )

(    )
      

    (    )
         

) (15) 

 

E ao combinar a estatística acima com a estatística do teste de Kupiec dado 

pela equação (12) é obtido o Teste de Christoffersen, que observa a proporção de 

falhas do modelo e a independência entre as mesmas: 

 

                  (16) 

 

Onde      também segue uma distribuição   , porém com dois graus de 

liberdade, uma vez que existem duas estatísticas separadas utilizadas no teste. Se o valor de 

     exceder o valor crítico da distribuição    (vide Apêndice 1) então a hipótese nula será 

rejeitada e o modelo será considerado inadequado. 

O Teste de Christoffersen permite avaliar se a falta de precisão de um modelo é 

devido à frequência de falhas, à dependência entre as mesmas ou ambas as razões. Esta 

avaliação pode ser feita observando as estatísticas       e       separadamente, utilizando a 

distribuição    com um grau de liberdade como valor crítico para cada estatística. 

4.3.4 Teste de McNeil e Frey 

As metodologias de backtesting descritas acima não se aplicam ao modelo 

de ES, pois o mesmo é observado apenas na cauda da distribuição dos retornos dos 

ativos, isto é, somente nos casos onde ocorrem as falhas do modelo de VaR (ou onde o 

valor calculado do VaR não atinge o P&L observado), não seguindo uma série 

contínua de observações. 

Para validar o modelo de ES, McNeil e Frey (2000) propuseram uma 

metodologia baseada na série de resíduos entre o P&L observado e o valor do ES 

calculado, definidos como: 
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   {

               

 ̂ 
    √  

                     
                         (17) 

Onde: 

   é o resíduo calculado no instante t; 

 ̂  é o desvio padrão do P&L estimado do instante t-j ao instante t+1, onde j é o 

tamanho da janela utilizada no teste; 

     é o P&L observado do instante t ao instante t+1; 

          é o valor do ES calculado para o prazo h ao nível de confiança α no 

instante t-1; 

           é o valor do VaR calculado para o prazo h ao nível de confiança α no 

instante t-1; 

   é o valor de mercado do ativo da carteira no instante t; 

Δt é o horizonte de tempo observado. 

O teste é baseado na observação que se o processo dinâmico que calcula o ES está 

correto e se o mesmo é um estimador não viesado do valor da perda esperada quando a 

mesma ultrapassa o VaR, então os resíduos devem se comportar como variáveis 

independentes e identicamente distribuídas (iid) com média zero. A hipótese nula do teste é 

que    tem média zero, contra a hipótese alternativa de que a média é positiva, já que uma 

média positiva sugere que o valor do ES foi subestimado. 

A estatística do teste é dada por: 

   
 ̅

       ( ̅)
 (18) 

Onde  ̅ denota a média amostral dos resíduos e        ( ̅) é o erro padrão 

estimado. 

A estatística dada pela equação (18) não segue uma distribuição conhecida, desta 

forma os valores críticos devem ser estimados por bootstrapping. Segundo McNeil e Frey 

(2000), os valores críticos para tal estatística, assumindo a hipótese de distribuição Normal 

dos retornos para o cálculo do ES, são bastante inferiores aos valores críticos de distribuições 

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

5.1 Ativos 

Neste trabalho foi observado o comportamento do seguinte grupo de ativos 

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

- Dólar Spot; 

- Euro Spot; 

- IBOVESPA; 

- Taxa prefixada de um ano; 

- Índice IMA. 

No período analisado foram observadas duas crises financeiras, uma de caráter 

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 preço e na volatilidade dos 

ativos, conforme se observa nos gráficos a seguir. 

Ambas as crises impactaram a cotação do Dólar e do Euro, levando a uma rápida 

elevação no câmbio e aumento da volatilidade, esta última observada mais acentuadamente na 

crise do Subprime: 

 
Gráfico 2a: Cotação Dólar e Euro Spot 

Fonte: Elaboração Própria (Base de Dados: Bloomberg®) 

 

 
Gráfico 2b: Log-retornos Dólar e Euro Spot 

Fonte: Elaboração Própria (Base de Dados: Bloomberg®) 
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Um grande impacto na Bolsa de Valores de São 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 recuperação gradativa ao longo do ano 

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

 

 
   Gráfico 3a: Cotação IBOVESPA 

Fonte: Elaboração Própria (Base de Dados: Bloomberg®) 

 

 

 
   Gráfico 3b: Log-retornos IBOVESPA 

Fonte: Elaboração Própria (Base de Dados: Bloomberg®) 

 

 

Na taxa prefixada para o prazo de um ano, o efeito observado devido às 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. Já 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 estabilização nos 

anos seguintes, sem impactos significativos durante a crise de 2008. 
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   Gráfico 4a: Cotação taxa prefixada de um ano 

Fonte: Elaboração Própria (Base de Dados: Bloomberg®) 

 

 

 

 
   Gráfico 4b: Log-retornos taxa prefixada de um ano 

Fonte: Elaboração Própria (Base de Dados: Bloomberg®) 

 

 

O índice IMA, que representa o comportamento do mercado de títulos públicos, 

não mostrou oscilações 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. 

 
   Gráfico 5a: Cotação Índice IMA 

Fonte: Elaboração Própria (Base de Dados: Bloomberg®) 
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   Gráfico 5b: Log-retornos Índice IMA 

Fonte: Elaboração Própria (Base de Dados: Bloomberg®) 

 

Observou-se também uma alta correlação entre os log-retornos dos ativos ao 

longo do período e durante as crises (vide tabela 3), mostrando desta forma que os mesmos 

não podem ser considerados independentes (hipótese adotada para o cálculo do risco por 

Simulação Histórica). 

 

 

 
     Tabela 3: Correlação entre os ativos 

     Fonte: Elaboração Própria 

 

5.2 VaR Paramétrico Normal 

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

perdas), o modelo apresentou maior índice de reprovação após a crise de 2008.  Em especial, 

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

foram reprovadas no teste de Christoffersen em todos os períodos, mostrando que as falhas do 
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modelo apresentam dependência e ocorrem de forma consecutiva. Já o teste de Kupiec e o 

Basel Traffic Light Test aprovaram o modelo para quase todas as carteiras, com exceção da 

carteira IMA a 99% de confiança para o período que engloba a crise do Subprime, onde se 

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

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

intervalos de confiança houve reprovação do modelo na cauda inferior: 

Dezembro/2001 a Dezembro/2007 

Christoffersen: 

- Euro, com intervalo de confiança de 95%; 

- IBOVESPA, com intervalo de confiança de 95%; 

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

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

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

carteiras analisadas no período. 

 

Tabela 4: Resultados VaR Paramétrico Normal (Basel Traffic Light Test) 

Fonte: Elaboração Própria 

 

Tabela 5: Resultados VaR Paramétrico Normal (Teste de Kupiec) 

Fonte: Elaboração Própria 

 

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

Fonte: Elaboração Própria 

Janeiro/2008 a Setembro/2012 



44 
 

 

Basel Traffic Light: 

- IMA, com intervalo de confiança de 99%. 

Kupiec: 

- IMA, com intervalo de confiança de 99%. 

Christoffersen: 

- Euro, com intervalo de confiança de 95%; 

- IBOVESPA, com intervalo de confiança de 95%; 

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

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

 

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

Fonte: Elaboração Própria 

 

 
Tabela 8: Resultados VaR Paramétrico Normal (Teste de Kupiec) 

Fonte: Elaboração Própria 

 

 
Tabela 9: Resultados VaR Paramétrico Normal (Teste de Christoffersen) 

Fonte: Elaboração Própria 

 

Dezembro/2001 a Setembro/2012 

Basel Traffic Light: 

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

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

Kupiec: 

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

- IMA, com intervalo de confiança de 99%. 

Christoffersen: 

- Euro, com intervalo de confiança de 95%; 

- IBOVESPA, com intervalo de confiança de 95%; 

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

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

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

Fonte: Elaboração Própria 

 

 

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

Fonte: Elaboração Própria 

 

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

Fonte: Elaboração Própria 

 

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

três backtests em todos os períodos analisados. 

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

preliminar do modelo. Para os ativos analisados, o que apresentou piores resultados foi o IMA 
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a 99% de confiança, sendo reprovado no teste para o período de 2008 a 2012. A reprovação 

neste caso é explicada pela alta volatilidade do índice no período (vide apêndice 1), o que não 

foi capturado de forma adequada pelo modelo de VaR Paramétrico Normal, isto é, o ativo 

apresentou um comportamento distante da distribuição Normal e a hipótese de normalidade 

definida pelo modelo comprometeu os resultados. 

O teste de Kupiec aprovou todos os ativos nos períodos segregados, de 2001 a 

2007 e de 2008 a 2012, porém, para o período total de 2001 a 2012 houve reprovação da taxa 

prefixada e do IMA a 99% de confiança. Este resultado é devido à rápida mudança de 

comportamento dos dois ativos após a crise do Subprime, onde a taxa pré se tornou menos 

volátil e o IMA seguiu o caminho inverso (vide apêndice 1). O modelo não respondeu 

prontamente a essas alterações de mercado, ocasionando falhas que levaram à reprovação. 

O teste de Christoffersen apresentou maior índice de reprovação de ativos 

analisados individualmente – Euro e IBOVESPA a 95% de confiança, taxa prefixada e IMA - 

o que mostra a dependência do passado destes ativos. Somente o Dólar foi aprovado no teste, 

o que pode ser justificado pelo grande volume de negociações desta moeda. 

Apesar das reprovações observadas para alguns ativos individualmente, o carteira 

formada por todos os ativos foi aprovada em todos os testes e períodos analisados, desta 

forma conclui-se que o modelo apresenta resultados satisfatórios em carteiras diversificadas, 

sendo adequado nestes casos. 

5.3 VaR de Cornish-Fisher 

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

perdas), o modelo de VaR utilizando a aproximação de Cornish-Fisher apresentou maior 

índice de reprovação em todos os testes quando comparado os resultados do modelo de VaR 

Paramétrico Normal, em especial no período anterior à crise do Subprime.  

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

intervalos de confiança houve reprovação do modelo na cauda inferior: 

Dezembro/2001 a Dezembro/2007 

Basel Traffic Light: 

- Dólar, com intervalo de confiança de 95%; 

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

- IMA, com intervalo de confiança de 95%. 

 

Kupiec: 

- Dólar, com intervalo de confiança de 95%; 

- IBOVESPA, com intervalo de confiança de 95%; 

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

- IMA, com intervalo de confiança de 95%. 

 

Christoffersen: 

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

confiança de 99% e a Carteira Total com intervalo de confiança de 95%. 

 

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

Fonte: Elaboração Própria 

 

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

Fonte: Elaboração Própria 

 

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

Fonte: Elaboração Própria 

 

Janeiro/2008 a Setembro/2012 
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Basel Traffic Light: 

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

Kupiec: 

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

Christoffersen: 

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

confiança de 99% e a Carteira Total com intervalo de confiança de 95%. 

 

Tabela 16: Resultados VaR de Cornish-Fisher (Basel Traffic Light Test) 

Fonte: Elaboração Própria 

 

Tabela 17: Resultados VaR de Cornish-Fisher (Teste de Kupiec) 

Fonte: Elaboração Própria 

 

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

Fonte: Elaboração Própria 

 

Dezembro/2001 a Setembro/2012 

Basel Traffic Light: 

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

Kupiec: 

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

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

confiança de 99% e a Carteira Total com intervalo de confiança de 95%. 

 

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

Fonte: Elaboração Própria 

 

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

Fonte: Elaboração Própria 

 

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

Fonte: Elaboração Própria 

 

A aproximação de Cornish-Fisher tornou os resultados do VaR mais próximos aos 

valores do P&L observado (vide apêndice 1), porém tal ajuste levou a uma proporção maior 

de falhas do modelo, em especial no período anterior a 2008, onde o VaR Paramétrico Normal 

já apresentava valores bem próximos aos observados, e um ajuste maior gerou mais falhas e 

por conseguinte maior índice de reprovação dentre os ativos analisados. Entretanto, para 

ativos que apresentaram mudanças relevantes na volatilidade no período observado 

(IBOVESPA e taxa prefixada), a aproximação de Cornish-Fisher mostrou bons resultados no 

período total, que captura estas alterações da volatilidade (de 2001 a 2012), sendo aprovado 

para estes ativos a níveis de confiança de 99%, o que não 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 projeções em relação aos 

valores observados, e também à dependência de valores históricos.  
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A carteira total foi aprovada em todos os testes a 95% de confiança, o que mostra 

que a aproximação de Cornish-Fisher permanece favorecendo a diversificação de ativos 

(assim como observado no VaR Paramétrico Normal). 

5.4 Simulação Histórica 

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

perdas), a Simulação Histórica, assim como o VaR Paramétrico Normal, apresentou maior 

índice de reprovação após a crise de 2008.  Em especial no teste de Christoffersen todas as 

carteiras foram reprovadas em todos os períodos, mostrando que as falhas apresentam forte 

dependência e ocorrem de forma consecutiva, o que era esperado devido às premissas do 

modelo. Já o teste de Kupiec e o Basel Traffic Light Test aprovaram o modelo para todas as 

carteiras no período anterior à crise do Subprime, mostrando estabilidade e confiança nos 

resultados mesmo após a crise de 2002. Já para o período que contempla a crise de 2008, 

observou-se reprovação somente na Carteira IMA a 99% de confiança.  

De modo geral a Simulação Histórica apresentou resultados mais satisfatórios que 

o 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 confiança houve reprovação 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. 

 

Tabela 22: Resultados Simulação Histórica (Basel Traffic Light Test) 

Fonte: Elaboração Própria 
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Tabela 23: Resultados Simulação Histórica (Teste de Kupiec) 

Fonte: Elaboração Própria 

 

Tabela 24: Resultados Simulação Histórica (Teste de Christoffersen) 

Fonte: Elaboração Própria 

 

Janeiro/2008 a Setembro/2012 

Basel Traffic Light: 

- IMA, com intervalo de confiança de 99%. 

Kupiec: 

- IMA, com intervalo de confiança de 99%. 

Christoffersen: 

- Todas as carteiras foram reprovadas. 

 

Tabela 25: Resultados Simulação Histórica (Basel Traffic Light Test) 

Fonte: Elaboração Própria 

 

Tabela 26: Resultados Simulação Histórica (Teste de Kupiec) 

Fonte: Elaboração Própria 
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Tabela 27: Resultados Simulação Histórica (Teste de Christoffersen) 

Fonte: Elaboração Própria 

Dezembro/2001 a Setembro/2012 

Basel Traffic Light: 

- Dólar, com intervalo de confiança de 99% (sinal amarelo); 

- IMA, com intervalo de confiança de 99%; 

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

Kupiec: 

- IMA, com intervalo de confiança de 99%. 

Christoffersen: 

- Todas as carteiras foram reprovadas. 

 

Tabela 28: Resultados Simulação Histórica (Basel Traffic Light Test) 

Fonte: Elaboração Própria 

 

 
 Tabela 29: Resultados Simulação Histórica (Teste de Kupiec) 

Fonte: Elaboração Própria 

 

Tabela 30: Resultados Simulação Histórica (Teste de Christoffersen) 

Fonte: Elaboração Própria 
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A Simulação Histórica depende fortemente dos dados da janela utilizada (neste 

caso, de 252 dias úteis), assim, alterações nos retornos dos ativos somente aparecem no 

modelo quando a janela de dados passa a conter tais alterações de forma significativa. Um 

grande aumento na volatilidade leva a resultados mais conservadores (isto é, margens 

maiores), e reduções rápidas no P&L após períodos voláteis, são capturadas somente após a 

janela conter informações significativas, tornando os ajustes no modelo mais lentos. Um 

exemplo é a alta volatilidade do Dólar 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 já era bem menor, porém devido à janela 

histórica utilizada, o modelo ainda apresentava resultados bem acima do P&L observado (vide 

apêndice 1). 

Devido a margens maiores, o 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 confiança nos 

períodos que contemplam a crise do Subprime, pois o modelo não respondeu adequadamente 

ao aumento da volatilidade deste ativo dentro do período observado. Apesar da maior 

aprovação nestes testes em relação aos modelos analisados anteriormente, é importante 

salientar que resultados mais conservadores levam a maior requisição de capital para fins 

regulatórios e a menor liquidez da instituição, o que pode ser um ponto negativo na utilização 

de tais modelos. 

5.5 Expected Shortfall 

A validação do modelo de ES foi realizada para o período total analisado, de 

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

observadas, e o resultado do backtest perde precisão 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 observações, o modelo de VaR resultou no 

seguinte número de falhas para cada ativo analisado: 
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        Tabela 31: Número de falhas observadas no VaR 

        Fonte: Elaboração Própria 

 

Assumindo o p-valor da distribuição do erro estimado como sendo 0,01 (segundo 

McNeil e Frey (2000) o p-valor de tal distribuição é inferior a este limite em todos os casos), a 

estatística do teste apresentou valores superiores e consequentemente a hipótese nula foi 

rejeitada para todos os ativos com o ES a 99% e 95% de confiança. Além do mais as médias 

observadas foram positivas, ou seja, os resultados apresentados pelo modelo estão 

subestimados.  

Tabela 32: Média amostral dos resídios, erro padrão estimado e estatística do teste 

          Fonte: Elaboração Própria 

 

Na tabela abaixo observa-se que o número de falhas do ES condicionado a falha 

no VaR fica em torno de 55% na média para o ES a 99% de confiança e 47% na média para o 

ES a 95% de confiança. 
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  Tabela 33: Número de falhas observadas no ES condicionada a falha no VaR 

    Fonte: Elaboração Própria 

 

Observando os gráficos abaixo nota-se a ocorrência de muitos resíduos variando 

negativa e positivamente, e em alguns casos grandes variações. Mostrou-se que as falhas do 

ES muitas vezes são pequenas, porém existe a ocorrência de algumas grandes falhas, o que 

contribui para a rejeição do modelo sob a hipótese Paramétrica Normal. 

 

 
Gráfico 6: Resíduos do Teste de McNeil e Frey para o Dólar 

Fonte: Elaboração Própria 

 

 

 
Gráfico 7: Resíduos do Teste de McNeil e Frey para o Euro 

Fonte: Elaboração Própria 
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Gráfico 8: Resíduos do Teste de McNeil e Frey para o IBOVESPA 

Fonte: Elaboração Própria 

 

 
Gráfico 9: Resíduos do Teste de McNeil e Frey para a Taxa Pré 1 ano 

Fonte: Elaboração Própria 

 

 
Gráfico 10: Resíduos do Teste de McNeil e Frey para o IMA 

Fonte: Elaboração Própria 

 

 
Gráfico 11: Resíduos do Teste de McNeil e Frey para a Carteira Total 

Fonte: Elaboração Própria 
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Desta forma, com a adoção da hipótese Paramétrica Normal para o ES, o modelo  

não apresentou resultados satisfatórios, indicando que, neste caso, as propriedades de 

coerência não trouxeram resultados adicionais relevantes na previsão do risco dos ativos.  

5.6 Análise Comparativa 

Observando a tabela abaixo, nota-se que o VaR Paramétrico Normal apresentou 

melhor desempenho médio nos três backtests utilizados em relação aos demais modelos. Isto 

se deve principalmente ao fato dos ativos observados apresentarem comportamento linear e 

distribuição que se aproxima à Normal no período observado. A ausência de uma das 

propriedades de coerência não resultou em falhas significativas neste modelo de acordo com 

os backtests realizados. 

A Simulação Histórica também apresentou resultados satisfatórios, porém 

conservadores, devido principalmente a dependência de dados passados, os quais se sob 

estresse elevam a projeção do risco no modelo e quando o ativo retorna a níveis normais as 

projeções de risco demoram um tempo maior para retornar a tais níveis. 

A aproximação de Cornish-Fisher apresentou bons resultados no Basel Traffic 

Light Test e no teste de Kupiec no período total de análise (2001 a 2012), por capturar melhor 

as mudanças abruptas na volatilidade dos ativos ocasionadas pela crise de 2008, quando 

comparado ao VaR Paramétrico Normal. Já no teste de Christoffersen o resultado foi pior em 

relação ao modelo Paramétrico, mostrando que houve aumento da dependência entre as falhas 

observadas.  

 
 Tabela 34: Resultados dos backtests por ativo 

 Fonte: Elaboração Própria 
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Já para o e Expected Shortfall utilizando a hipótese Paramétrica Normal, o teste de 

McNeil e Frey reprovou o modelo para todos os ativos. O mesmo apresentou comportamento 

semelhante ao VaR Paramétrico Normal, seguindo a mesma frequência de falhas. Isto mostra 

que a hipótese de normalidade reduz os potencias ganhos nas projeções, não evidenciando 

melhoras significativas no desempenho devido à propriedade de coerência do modelo.  Assim 

os resultados projetados pelo ES apresentam forte dependência em relação hipótese adotada 

para a distribuição, sendo esta de grande importância para seu desempenho. 
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6 Conclusões 

As grandes perdas financeiras observadas na década de 90 motivaram a inclusão 

da emenda de risco de mercado ao Acordo de Basiléia II em 1997, onde o modelo conhecido 

como Value-at-Risk (VaR), proposto por Jorion (1997), foi indicado para mensuração diária 

do risco de mercado a que as instituições financeiras se expõem. Tal modelo mensura, dado 

um horizonte de tempo e um intervalo de confiança, qual o valor da perda máxima esperada 

em uma carteira de ativos. 

Dentre os principais motivos que levaram a escolha do VaR como medida de risco 

sugerida pelos órgãos reguladores e adotada pela maioria das instituições financeiras estão a 

simplicidade de cálculo, a facilidade de aplicação em carteiras com diversos fatores de risco e 

o fato de fornecer um único valor agregado como medida de risco da instituição, levando em 

consideração a correlação dos ativos e todas as posições negociadas. 

Apesar da sua popularidade, o modelo de VaR apresenta algumas premissas que 

podem levar a falhas. A principal destas premissas diz respeito à hipótese sobre a distribuição 

dos retornos dos ativos – o VaR sob a abordagem Paramétrica Normal supõe que os retornos 

seguem uma distribuição Normal, o que na prática é aproximado para ativos com 

comportamento linear, mas pode levar a distorções nos resultados para carteiras cujos ativos 

possuam distribuição empírica distante da Normal. Já a Simulação Histórica não faz nenhuma 

hipótese prévia sobre a distribuição dos retornos, porém assume que os mesmos são 

independentes e identicamente distribuídos (iid) – o que não se observa empiricamente – além 

de ter grande dependência de dados históricos, o que pode apresentar problemas na 

mensuração do risco em períodos de alta volatilidade ou que não apresentam comportamento 

semelhante à janela histórica 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 não ser uma medida coerente de risco por não 

obedecer, em todos os casos, a propriedade de subaditividade. Desta maneira, foi apresentado 

o modelo conhecido como Expected Shortfall (ES), o qual respeita as propriedades de 

coerência e pode ser observado em complemento ao VaR, onde dado que a perda foi acima do 

limite calculado pelo VaR, o ES calcula qual será o valor esperado deste prejuízo. 

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

abordagem Paramétrica Normal, assim como também o VaR calculado por Simulação 



60 
 

 

Histórica. Analisou-se também o desempenho do VaR calculado através da aproximação de 

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

curtose e a assimetria da distribuição empírica dos retornos à distribuição Normal através da 

ponderação do quantil relativo ao intervalo de confiança adotado. 

Os testes foram realizados para carteiras com cinco ativos individuais – Dólar, 

Euro, IBOVESPA, taxa prefixada de um ano e índice IMA – assim como também para a 

carteira contendo os cinco ativos correlacionados. As análises foram feitas para três períodos: 

 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 dólar, 

aumento do risco Brasil e alta da inflação e da taxa Selic. 

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

americana do Subprime, desencadeada por instituições de crédito dos 

Estados Unidos que concediam empréstimos hipotecários 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: Período contemplando ambas as 

crises, uma de caráter doméstico e outra global. 

 

Para validação dos modelos de VaR foram utilizadastrês metodologias de 

backtesting: 

 Basel Traffic Light Test: Tal abordagem foi proposta pelo Comitê de 

Basiléia em 1996 e contabiliza o número de falhas observadas no modelo, 

classificando-o em três zonas dada uma janela de tempo. Para janelas de 

250 dias úteis o 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 instituição 

que os utiliza, na zona amarela. 

 Teste de Kupiec: Também conhecido como teste POF (proporção de 

falhas) determina se a freqüência observada de falhas é consistente com a 

freqüência esperada de acordo com o intervalo de confiança adotado. Sob 
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a hipótese nula, o modelo é considerado adequado se o número de falhas 

segue uma distribuição binomial.  

 Teste de Christoffersen: O Teste de Christoffersen estende o Teste de 

Kupiec, incluindo uma estatística para testar a independência 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 validação do ES foi utilizado o teste de McNeil e Frey, o qual foca na cauda 

da distribuição do retorno dos ativos, ou seja, avalia o desempenho do modelo de ES a partir 

das falhas do VaR. 

Para o período que contempla a crise do Presidente Lula, o Basel Traffic Light 

Test e o Teste de Kupiec apresentaram aprovação em todos os ativos para o VaR Paramétrico 

Normal e a Simulação Histórica. Já no Subprime, os mesmos testes reprovaram a carteira 

IMA a 99% de confiança para os dois modelos, mostrando maior sensibilidade deste ativo à 

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

No período que engloba ambas as crises, a Simulação Histórica apresentou menor 

número de falhas no Basel Traffic Light Test e no Teste de Kupiec em relação à abordagem 

Paramétrica Normal, mostrando maior adaptabilidade a mudanças no comportamento dos 

ativos para prazos mais longos. Já no Teste de Christoffersen houve reprovação em todos os 

casos, devido à dependência do modelo a dados históricos. 

A aproximação de Cornish-Fisher apresentou resultados piores em relação aos 

outros dois modelos analisados nos períodos distintos de cada crise observada, porém os 

resultados foram melhores que o Var Paramétrico Normal para o período que engloba as duas 

crises (2001 a 2012), mostrando melhor adaptabilidade do modelo diante de alterações 

significativas na volatilidade dos ativos. 

Em relação ao Teste de Christoffersen observou-se um alto índice de reprovação 

do VaR Paramétrico Normal para as carteiras com os ativos individuais, em especial para a 

taxa prefixada de um ano e o índice  IMA, porém a carteira com os cinco ativos 

correlacionados foi aprovada em todos os testes do modelo, mostrando que a diversificação da 

carteira favorece os resultados do VaR. 
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Na Simulação Histórica, o Teste de Christoffersen não se mostrou eficiente, 

apresentando reprovação total em todos os períodos analisados. Porém tal resultado era 

esperado devido a forte dependência do modelo em relação a dados históricos, levando as 

falhas observadas a também dependerem das observações imediatamente anteriores, o que é 

justamente uma das hipóteses do teste. 

De maneira geral, dentre os modelos analisados, o que apresentou maior 

aprovação foi a Simulação Histórica, porém as projeções se mostraram mais conservadoras 

que os outros modelos de VaR estudados, sendo um ponto negativo para fins regulatórios de 

requisição de capital e liquidez da instituição financeira. 

O modelo de ES sob a abordagem Paramétrica Normal foi analisado para o 

período que contempla a duas crises, a partir da observação das falhas do modelo de VaR.  

Neste caso, o tamanho da amostra se tornou bastante reduzido o que pode levar a resultados 

viesados. Entretanto, o modelo foi reprovado no teste de McNeil e Frey para todos os ativos 

individuais e para a carteira total com os ativos correlacionados, apresentando falhas 

semelhantes ao VaR e aparentemente não mostrando ganhos de eficiência por se tratar de uma 

medida coerente de risco. Notou-se que na maioria dos casos o ES apenas acrescenta uma 

margem maior ao intervalo adotado pelo VaR, o que não 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 não está focado nas propriedades de coerência, mas sim na 

distribuição dos retornos dos ativos e nas hipóteses adotadas pelo modelo. Assim, a hipótese 

Paramétrica Normal adotada aqui para as falhas do VaR e utilizada no cálculo do ES não 

acrescentou melhorias na medida de risco, pois a distribuição empírica mostrou-se distante da 

Normal.  

O modelo de VaR com Simulação Histórica apresentou bons resultados, e 

mostrou que o comportamento dos ativos analisados segue um fluxo dependente do passado 

com movimentações gradativas no período observado.  Neste caso o grande desafio é a 

escolha do tamanho ideal da janela histórica, assim como a utilização de ponderadores para os 

retornos de forma a melhorar a precisão do modelo. 

Já o VaR sob a abordagem Paramétrica Normal apresentou resultados aderentes 

para os ativos analisados , onde os mesmos apresentaram comportamento tipicamente linear e 

distribuições próximas à Normal – como é o caso de moedas como o Dólar e o Euro –  
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mostrando que o modelo pode ser utilizado de forma eficiente nestes casos, sem apresentar 

grandes distorções. Nestes mesmos casos, a utilização do ES não trouxe melhoras 

significativas nos resultados observados. 

De maneira geral, o modelo de VaR sob abordagem Paramétrica Normal, apesar 

de criticado por alguns autores por apresentar hipóteses simplificadoras e não ser uma medida 

coerente de risco, apresentou resultados satisfatórios que mostraram que o modelo pode ser 

aplicado de forma razoável no mercado brasileiro. 

A análise da distribuição das falhas se mostrou essencial para a eficiência do ES, 

que apesar de ser uma medida coerente de risco, não apresenta vantagens caso a distribuição 

não 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 distribuição dos retornos dos ativos e propõem modelos tais como 

Generallized Pareto Distribution (GPD) para aplicação no cálculo do ES. 

O mesmo se aplica para o cálculo do VaR, onde a modelagem mais precisa da 

distribuição 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 análise do modelo de ES foi limitada pela hipótese de 

distribuição Normal das falhas, assim como o período estudado (2001 a 2012) foi pequeno 

para um estudo mais profundo sobre os resultados apresentados pelo modelo. Os ativos 

analisados apresentaram características lineares e grande volume de negociação no mercado, 

o que contribuiu para um bom desempenho dos modelos de Var Paramétrico Normal e 

Simulação Histórica. 

Pesquisas futuras podem incluir ativos de comportamento não linear, tais como 

opções, assim como um período mais amplo de estudo, onde o número de falhas do modelo 

de risco adotado seja uma amostra suficiente para uma análise mais detalhada do Expected 

Shortfall. Sugere-se também que as hipóteses sobre a distribuição das falhas adote premissas 

mais complexas que podem ser obtidas através de estudos empíricos para um grupo específico 

de ativos. 
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Apêndice 1: Gráficos de VaR e P&L  

 

P&L observado 

Nota-se em especial um aumento significativo na volatilidade do IBOVESPA e do 

IMA após a crise de 2008, se estendendo até o final do período observado. Já a taxa prefixada 

apresentou redução na volatilidade após o Subprime. As moedas Dólar e Euro apresentaram 

alta na volatilidade em ambas as crises (2002 e 2008), porém retornando a patamares estáveis 

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

VaR Paramétrico Normal 

Segue abaixo os resultados do modelo e o P&L dos ativos durante o período de 

dezembro/2001 a setembro/2012. 

 O modelo respondeu as oscilações do P&L de melhor forma para intervalos de 

confiança de 99% em todos os ativos. Nota-se grande variação na volatilidade a partir de 

abril/2012 no P&L do IMA, o que não foi capturado pelo modelo, levando a falhas para este 

ativo no período. Para os demais ativos e para a carteira total os resultados observados foram 

satisfatórios. 

 

 

 Gráfico 12: VaR Paramétrico Normal a 99% de confiança e P&L do Dólar 

 Fonte: Elaboração Própria 
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 Gráfico 13: VaR Paramétrico Normal a 95% de confiança e P&L do Dólar 

 Fonte: Elaboração Própria 

 

 

 Gráfico 14: VaR Paramétrico Normal a 99% de confiança e P&L do Euro 

 Fonte: Elaboração Própria 

 

 

 

 Gráfico 15: VaR Paramétrico Normal a 95% de confiança e P&L do Euro 

 Fonte: Elaboração Própria 
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 Gráfico 16: VaR Paramétrico Normal a 99% de confiança e P&L do IBOVESPA 

 Fonte: Elaboração Própria 

 

 

 

 Gráfico 17: VaR Paramétrico Normal a 95% de confiança e P&L do IBOVESPA 

 Fonte: Elaboração Própria 

 

 

 

 Gráfico 18: VaR Paramétrico Normal a 99% de confiança e P&L da Taxa Pré 1 ano 

 Fonte: Elaboração Própria 
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 Gráfico 19: VaR Paramétrico Normal a 95% de confiança e P&L da Taxa Pré 1 ano 

 Fonte: Elaboração Própria 

 

 

 Gráfico 20: VaR Paramétrico Normal a 99% de confiança e P&L do IMA 

 Fonte: Elaboração Própria 

 

 

 

 Gráfico 21: VaR Paramétrico Normal a 95% de confiança e P&L do IMA 

 Fonte: Elaboração Própria 
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 Gráfico 22: VaR Paramétrico Normal a 99% de confiança e P&L da Carteira Total 

 Fonte: Elaboração Própria 

 

 

 Gráfico 23: VaR Paramétrico Normal a 95% de confiança e P&L da Carteira Total 

 Fonte: Elaboração Própria 

 

VaR de Cornish-Fisher 

Segue abaixo os resultados do modelo e o P&L observado no período de 

dezembro/2001 a setembro/2012.  

Em comparação ao VaR Paramétrico Normal, a aproximação de Cornish-Fisher 

apresentou resultados mais próximos ao P&L observado, porém aumentando o número de 

falhas em períodos de maior volatilidade, em especial para o IBOVESPA, taxa prefixada e 

IMA.  Para as moedas o modelo apresentou resultados satisfatórios, 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 confiança de 99% em todos os ativos 

observados. 
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 Gráfico 24: VaR de Cornish-Fisher a 99% de confiança e P&L do Dólar 

 Fonte: Elaboração Própria 

 

 

 
 Gráfico 25: VaR de Cornish-Fisher a 95% de confiança e P&L do Dólar 

 Fonte: Elaboração Própria 

 

 

 
 Gráfico 26: VaR de Cornish-Fisher a 99% de confiança e P&L do Euro 

 Fonte: Elaboração Própria 
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 Gráfico 27: VaR de Cornish-Fisher a 95% de confiança e P&L do Euro 

 Fonte: Elaboração Própria 

 

 

 
 Gráfico 28: VaR de Cornish-Fisher a 99% de confiança e P&L do IBOVESPA 

 Fonte: Elaboração Própria 

 

 

 
 Gráfico 29: VaR de Cornish-Fisher a 95% de confiança e P&L do IBOVESPA 

 Fonte: Elaboração Própria 
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 Gráfico 30: VaR de Cornish-Fisher a 99% de confiança e P&L da Taxa Pré 1 ano 

 Fonte: Elaboração Própria 

 

 

 
 Gráfico 31: VaR de Cornish-Fisher a 95% de confiança e P&L da Taxa Pré 1 ano 

 Fonte: Elaboração Própria 

 

 

 
 Gráfico 32: VaR de Cornish-Fisher a 99% de confiança e P&L do IMA 

 Fonte: Elaboração Própria 
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 Gráfico 33: VaR de Cornish-Fisher a 95% de confiança e P&L do IMA 

 Fonte: Elaboração Própria 

 

 

 
 Gráfico 34: VaR de Cornish-Fisher a 99% de confiança e P&L da Carteira Total 

 Fonte: Elaboração Própria 

 

 

 
 Gráfico 35: VaR de Cornish-Fisher a 95% de confiança e P&L da Carteira Total 

 Fonte: Elaboração Própria 
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Simulação Histórica 

Segue abaixo os resultados do modelo e o P&L observado no período de 

dezembro/2001 a setembro/2012.  

O modelo apresentou projeções mais conservadoras tanto para a cauda inferior 

quanto para a causa superior. A resposta a oscilações de volatilidade do P&L se mostrou mais 

lenta que os modelos de Var Paramétrico Normal e de Cornish-Fisher, porém após a entrada 

dos retornos estressados na janela histórica, o modelo apresenta menor número de falhas que 

os modelos analisados anteriormente. 

 

 

 Gráfico 36: Simulação Histórica a 99% de confiança e P&L do Dólar 

 Fonte: Elaboração Própria 

 

 

 Gráfico 37: Simulação Histórica a 95% de confiança e P&L do Dólar 

 Fonte: Elaboração Própria 
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 Gráfico 38: Simulação Histórica a 99% de confiança e P&L doEuro 

 Fonte: Elaboração Própria 

 

 

 

 Gráfico 39: Simulação Histórica a 95% de confiança e P&L doEuro 

 Fonte: Elaboração Própria 

 

 

 Gráfico 40: Simulação Histórica a 99% de confiança e P&L do IBOVESPA 

 Fonte: Elaboração Própria 
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 Gráfico 41: Simulação Histórica a 95% de confiança e P&L do IBOVESPA 

 Fonte: Elaboração Própria 

 

 

 

 Gráfico 42: Simulação Histórica a 99% de confiança e P&L da Taxa Pré 1 ano 

 Fonte: Elaboração Própria 

 

 
 Gráfico 43: Simulação Histórica a 95% de confiança e P&L da Taxa Pré 1 ano 

 Fonte: Elaboração Própria 
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 Gráfico 44: Simulação Histórica a 99% de confiança e P&L do IMA 

 Fonte: Elaboração Própria 

 

 

 

 Gráfico 45: Simulação Histórica a 95% de confiança e P&L do IMA 

 Fonte: Elaboração Própria 

 

 

 Gráfico 46: Simulação Histórica a 99% de confiança e P&L da Carteira Total 

 Fonte: Elaboração Própria 
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 Gráfico 47: Simulação Histórica a 95% de confiança e P&L da Carteira Total 

 Fonte: Elaboração Própria 

 

Expected Shortfall 

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

Paramétrica Normal, e o P&L observado no período 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 

distribuição das falhas. 

 

 

 Gráfico 48: VaR e ES a 99% de confiança e P&L do Dólar 

 Fonte: Elaboração Própria 
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 Gráfico 49: VaR e ES a 95% de confiança e P&L do Dólar 

 Fonte: Elaboração Própria 

 

 

 

 Gráfico 50: VaR e ES a 99% de confiança e P&L do Euro 

 Fonte: Elaboração Própria 

 

 

 

 Gráfico 51: VaR e ES a 95% de confiança e P&L do Euro 

 Fonte: Elaboração Própria 
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 Gráfico 52: VaR e ES a 99% de confiança e P&L do IBOVESPA 

 Fonte: Elaboração Própria 

 

 

 

 Gráfico 53: VaR e ES a 95% de confiança e P&L do IBOVESPA 

 Fonte: Elaboração Própria 

 

 

 

 Gráfico 54: VaR e ES a 99% de confiança e P&L da Taxa Pré 1 ano 

 Fonte: Elaboração Própria 
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 Gráfico 55: VaR e ES a 95% de confiança e P&L da Taxa Pré 1 ano 

 Fonte: Elaboração Própria 

 

 

 

 Gráfico 56: VaR e ES a 99% de confiança e P&L do IMA 

 Fonte: Elaboração Própria 

 

 

 

 Gráfico 57: VaR e ES a 95% de confiança e P&L do IMA 

 Fonte: Elaboração Própria 
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 Gráfico 58: VaR e ES a 99% de confiança e P&L da Carteira Total 

 Fonte: Elaboração Própria 

 

 

 

 Gráfico 59: VaR e ES a 95% de confiança e P&L da Carteira Total 

 Fonte: Elaboração Própria 
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Apêndice 2: Valores Críticos para Distribuição    
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Apêndice 3: Código VBA para os backtests realizados 

 

Public Function BTL(amostra As Double, falhas As Double, p As Double) As Double 

 

 Dim a As Variant 

 Dim desc As Double 

 Dim c 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 

    c = falhas - acum 

 

If falhas - acum>= 1 Then 

 

        For desc = 1 To falhas - 1 - acum 

            c = c * (falhas - acum - desc) 

        Next 

 

a = amostra / c 

        For desc = 1 To falhas - 1 - acum 

a = a * (amostra - desc) 

Next 

 

    'd = a / c 

 

Else 

a = 1 
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EndIf 

 

    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 - IC 

 

t = -2 * Log((1 - p) ^ (amostra - falhas) * (p ^ falhas) / ((1 - (falhas / amostra)) ^ (amostra 

- falhas) * (falhas / amostra) ^ falhas)) 

If t <= WorksheetFunction.ChiInv(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, ByValVaR, IC As Double, cauda As 

String, comprado As Integer) As Variant 

 

Dim n, p, c, T00, T01, T10, T11, LR, P01, P11 As Double 

 

n = PnL.Count 

c = 1 

p = 1 - IC 

 

T00 = 0 

T01 = 0 

T10 = 0 

T11 = 0 

 

If cauda = "Inf." Then c = -1 

 

If comprado = 1 Then 'posiçãocomprada 

    For i = 2 To n 

        If PnL(i) * c - VaR(i) <= 0 Then 

            If PnL(i - 1) * c - VaR(i - 1) <= 0 Then 

                T00 = T00 + 1 

            Else 

                T10 = T10 + 1 

            End If 

        Else 

            If PnL(i - 1) * c - VaR(i - 1) <= 0 Then 

                T01 = T01 + 1 

            Else 

                T11 = T11 + 1 

            End If 

        End If 

    Next 
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Else 'posiçãovendida 

    For i = 2 To n 

        If PnL(i) * c - VaR(i) >= 0 Then 

            If PnL(i - 1) * c - VaR(i - 1) >= 0 Then 

T00 = T00 + 1 

            Else 

                T10 = T10 + 1 

            End If 

        Else 

            If PnL(i - 1) * c - VaR(i - 1) >= 0 Then 

                T01 = T01 + 1 

            Else 

                T11 = T11 + 1 

            End If 

        End If 

    Next 

End If 

 

P01 = T01 / (T00 + T01) 

P11 = T11 / (T10 + T11) 

 

LR = -2 * Log((1 - p) ^ (T00 + T10) * (p ^ (T01 + T11))) + 2 * Log((1 - P01) ^ T00 * P01 

^ T01 * (1 - P11) ^ T10 * P11 ^ T11) 

 

If LR <= WorksheetFunction.ChiInv(p, 1) Then 

Christoffersen = "Aprov." 

    Else 

Christoffersen = "Reprov." 

EndIf 

 

EndFunction 

 

 

 


