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Resumo

A avaliacdo de riscos fornece uma compreensdo objetiva de incertezas a serem
enfrentadas e é Gtil para tomada de decisdes eficientes em diversas areas. Este estudo tem
como objetivo explorar e comparar métricas de risco financeiro — especificamente o
Value-at-Risk (VaR) e o Conditional Value-at-Risk (CVaR) — para avaliar sua eficiéncia,
pontos fortes e fracos. Diante da auséncia de um consenso sobre a medida mais adequada
para o risco financeiro, esta pesquisa realiza uma analise exploratéria em diferentes
mercados, incluindo ac¢6es, cambio e renda fixa. O estudo busca identificar o desempenho
dessas métricas em contextos diversos, utilizando o método historico e o método
paramétrico com modelos variados, como distribuicdes normal e t-student, além de
incorporar diferentes niveis de significancia. O método histérico do VaR demonstrou
eficiéncia, especialmente quando atualizado diariamente, enquanto o paramétrico normal
apresentou limitacdes, exacerbadas durante eventos extremos como a pandemia de
Covid-19, decretada em marco de 2020. Os resultados também apontam que, para a renda
fixa, a parametrizagdo por t-student de 4 graus de liberdade foi mais eficaz do que os
demais modelos paramétricos. A pesquisa destaca a importancia da constante atualizacéo
de dados para otimizar modelos de risco. Embora se reconheca algumas limitacdes
intrinsecas, como a incapacidade de se prever eventos imprevisiveis, conhecidos como
"cisnes negros", ressalta-se a relevancia e a necessidade continua da gestéo de risco para
uma compreensdo objetiva dos desafios financeiros. A habilidade de gestores e
investidores em prever riscos de forma mais precisa oferece vantagens significativas na
minimizacdo de perdas e aproveitamento de oportunidades. Em sintese, este trabalho
busca contribuir para o entendimento critico da gestao de riscos financeiros, promovendo
uma abordagem fundamentada empiricamente e que também é teoricamente rico ao

organizar conceitos advindos da literatura e discutir os modelos associados.

Palavras-chave: Métricas de Risco; Gestao de Riscos; Risco Financeiro; Value-at-Risk
(VaR); Conditional Value-at-Risk (CVaR).



Abstract

Risk assessment provides an objective understanding of uncertainties to be faced and is
useful for efficient decision-making in various areas. The objective of this study is to
explore and compare financial risk metrics — specifically Value-at-Risk (VaR) and
Conditional Value-at-Risk (CVaR) — to assess their effectiveness, strengths, and
weaknesses. In the absence of a consensus regarding the most suitable measure for
financial risk, this research conducts an exploratory analysis across different markets,
including stocks, currency exchange, and fixed income. The study seeks to identify the
performance of these metrics in diverse contexts, using both historical and parametric
methods with various models, such as normal and t-student distributions, and
incorporating different significance levels. The historical VaR method demonstrated
efficiency, especially when updated daily, while the normal parametric method showed
limitations, exacerbated during extreme events such as the Covid-19 pandemic declared
in March 2020. Results also indicate that, for fixed income, the parametrization by a t-
student of 4 degrees of freedom was more effective than other parametric models. The
research highlights the importance of a continuous update of data to optimize risk models.
Although acknowledging some intrinsic limitations, such as the inability to predict
unforeseeable events, known as “black swans”, this study emphasizes the crucial and
ongoing need for risk management to gain an objective understanding of financial
challenges. The ability of managers and investors to predict risks more accurately
provides significant advantages in minimizing losses and seizing opportunities. In
summary, this work aims to contribute to a critical understanding of financial risk

management, promoting an empirically grounded and theoretically enriching approach.

Keywords: Risk Metrics; Risk Management; Financial Risk; Value-at-Risk (VaR);
Conditional Value-at-Risk (CVaR).



Lista de Figuras

Figura 4 - 1: Preco do INdiCe ID0VESPA...........ccvvvevieeeesiieeeeeeeeeese s, 27
Figura 4 - 2: Preco da taxa de cAmbio DOIAr ............ccccoeiieiiiecicce e 27
Figura 4 - 3: Preco dos vertices da ETTJ Pré-fixada.........ccccoovviiiiiiniiiieieceee, 28
Figura 4 - 4: llustragdo do método de Backtesting .........ccccueerveireiriinc i 29
Figura 5 - 1: Modelos de VaR para o indice 1bovespa (ot = 95%)........ccccoevververrrereennns 32
Figura 5 - 2: Modelos de VaR para 0 DOlar (o = 95%)......c.cccvevveiieieeiieiie e 32
Figura 5 - 3: Modelos de VaR para a ETTJ Pré-fixada (ot = 95%) .....cccooevvvvrennenennnn. 33
Figura 5 - 4: Modelos de VaR para o Indice Ibovespa (o = 99%) .........cccoeevrrreerrrnnnen. 33
Figura 5 - 5: Modelos de VaR para 0 DAlar (o = 99%0).......cccouevrerrieneienieeseseeeseeene 34
Figura 5 - 6: Modelos de VaR para a ETTJ Pré-fixada (ot = 99%) .....cooovvvvrenieennennnn. 34
Figura 5 - 7: VaR parametrizado por curva normal (a = 99%, lbovespa)...................... 37
Figura 5 - 8: VaR parametrizado por curva normal (a = 95%, ETTJ Pré-fixada) ......... 38
Figura 5 - 9: Grafico QQ Plot dos retornos do Ibovespa em 2020 x Curva Normal
=10 [ To OSSR TUSUST OSSN 41
Figura 5 - 10: Gréafico QQ Plot dos retornos do Ibovespa em 2019 x Curva Normal
1o [ Lo TSSO P PR 42
Figura 5 - 11: Grafico QQ Plot dos retornos do Ibovespa em 2022 x Curva Normal
V0 [ Vo SRR 42
Figura 5 - 12: Funcéo de autocorrelagdo dos retornos para o Doélar (2020)................... 44
Figura 5 - 13: Funcdo de autocorrelacao dos retornos para o Ibovespa (2020).............. 44

Figura 5 - 14: Funcdo de autocorrelacdo do quadrado dos retornos para o Ibovespa
207240 ST 45



Tabela s - 1:
Tabela s - 2:
Tabela 5 - 3:

liberdade)....

Tabela 5 - 4:

liberdade)....

Tabela 5 - 5:
Tabela 5 - 6:
Tabela 5-7:
Tabela 5 - 8:
Tabela 5 - 9:

Lista de Tabelas

Resultados dos testes para 0 VaR HiStOrico........c.cccevviveiiieiieie e 35
Resultados dos testes para 0 VaR Paramétrico (Normal) ...........ccceeuvenee 35
Resultados dos testes para o VaR Paramétrico (T-Student com 10 graus de

.................................................................................................................... 36
Resultados dos testes para o VaR Paramétrico (T-Student com 4 graus de

.................................................................................................................... 36
Resultados dos testes para os modelos de CVaR em 2019 ...........ccccueeee 39
Resultados dos testes para os modelos de CVaR em 2020 ...........ccccveneee 39
Resultados dos testes para os modelos de CVaR em 2021 ...........ccccveneee 39
Resultados dos testes para os modelos de CVaR em 2022 ...........cccce...... 40
Resultados dos testes para os modelos de CVaR em 2023 ...........cccceeue. 40

Tabela 5 - 10: Teste Jarque-Bera para todas as distribui¢des de retornos ano a ano...... 43



Sumario

e [ 0o Uo7 T OSSR 8
I R 00 0 {=) (o PSP PP PR 9
1.2 - Objetivo do Trabalno .........ccoveiiiiiiicce e 10

2 - Revisdo da Bibliografia € HIPOESES ........c.ccoeiiiiiiiiiiecse e 11
2.1 - Definigdo de MEtrica de RISCO .......cccviuiieieiiiieieese s 11
2.2 - DESVIO PAAEO ...vveeieiiee ettt bttt 12
2.3 - Risco de Queda (DOWNSIAE RISK) ......ceiveeieiieiiieie e 13
2.4 - ValUB-L-RISK .......uiiiiiiieiiiieie et 13
2.5 - Métodos de modelagem do VaR: Histdrico e Paramétrico..........c.cccceeveevevnennnn. 15
2.6 - Conditional Value-at-RiSK ...........ccoiiiiiiiiiie e 16
2.7 - Coeréncia das MEtricas de RISCO .........ccoeirirerieiinienieese e 17
2.8 - Teste de Aderéncia (BACKIESE).........uveiiriiiiieie e 19
2.9 - TEStE A8 KUPIEC ... icuviitieie ettt ra e nte e sreenas 20
2.10 - Teste de ChriStOfFErSEN.......cco i 21
2.11 - Testes | e 11 de Acerbi € SZEKElY ......cccooovviieiiiiiceceeee e 22
2.12 - Marcacdo a Mercado e Calculo dos REtOrNOS........cccovvererieineieiee e 23
2.13 - Estrutura Temporal da TaxXa de JUI0S..........coereiirininenieieeeeeee e 25

3 = MELOAOIOGIA ...t 26
3.1 - BaSE (8 DAUOS .......eveiviiieieeiieie et 26
3.2 - Implementacdo dos Testes para 0s Modelos de VaR............cccccoeveiicieccccene. 29
3.3 - Implementacdo dos Testes para 0s Modelos de CVaR ............ccccocevveieeiecnenne. 30

4 - Teste Empirico: Resultados € DISCUSSAD.........cvrurrieirierieieesiesieesie st 32
4.1 - RESUIAU0S VAR ......c.eieieciieceee ettt ns 32
4.2 - RESUITA00S CVAR .....ocveiiieieee ettt ns 38

5 — CONSIABIAGOERS FINAIS .....uveuieiieieiteite ittt bbb 46

6 - Referéncias BibliografiCas: ...........cooveiiiiiii e 49



1 - Introducao

A medicdo de risco desempenha um papel fundamental em diversas areas do
conhecimento. Ela é importante ja que fornece uma compreensao objetiva dos riscos que
estdo sendo enfrentados. Ter conhecimento e avaliar os riscos € Util precisamente porque
permite uma tomada de decis@o mais eficiente para se atingir 0s objetivos perseguidos,

sejam quais forem.

Risco pode ser definido, de uma maneira geral, como a possibilidade de ocorréncia
de eventos indesejaveis ou prejudiciais. E uma medida da incerteza associada a um evento
futuro e da possibilidade de danos ou perdas. Risco € um conceito que pode ser aplicado
a inumeras areas de estudo. O presente trabalho tem como foco especifico o risco
financeiro, este se refere a possibilidade de perdas financeiras decorrente de diversas
incertezas presentes nos mercados financeiros e, ainda mais especificamente, foca-se em
uma subdivisdo desse, denominada de risco de mercado, a ser definida mais adiante. De
maneira resumida, risco financeiro pode ser visto como a chance de que um investimento,

transacdo ou negocio ndo produza os resultados desejados, levando a perda de capital.

Risco ndo é necessariamente um conceito negativo. Todo tipo de a¢do humana
envolve risco em algum sentido. Em muitos casos, assumir riscos podem levar a
oportunidades e beneficios. H4 uma concepgao comum no mercado financeiro de que ha
um trade-off entre risco e retorno. De acordo com Jorion (2007), existe uma relacdo
positiva entre risco e retorno, o que significa que investimentos mais arriscados
geralmente oferecem retornos mais altos. No entanto, essa relacdo ndo € linear e pode
variar muito dependendo das condi¢des de mercado e do tipo de investimento. Sendo
assim, um gerenciamento adequado de risco tem como propdsito entender a situacdo em
gue um investimento ou negocio se encontra de forma a encontrar um equilibrio entre

aproveitar oportunidades e minimizar possiveis perdas.

Neste trabalho, realiza-se uma analise exploratdria a respeito de modelos de risco
envolvendo as seguintes métricas quantitativas: Value-at-Risk (VaR) e Conditional
Value-at-Risk (CVaR), identificando pontos fortes e fracos, assim como a eficiéncia dos

diferentes modelos.

Este estudo tem um carater empirico-analitico, devido a apoiar-se em dados

levantados e em realizar anélises estatisticas para validagéo de hipoteses. Envolve, ainda,



um aspecto tedrico ao organizar conceitos advindos da literatura e discutir os modelos

associados.

1.1 - Contexto

Segundo Peter Bernstein, em “Desafio aos Deuses” (1998), “a concepcdo do
controle do risco constitui uma das ideias centrais que distinguem os tempos modernos
do passado mais remoto”. Risco € um dos pilares do mercado financeiro e a gestao de
risco constitui um trabalho diario e continuo de todas as instituicdes financeiras ao redor

do mundo.

Um exemplo extremo em nivel global relacionado a uma ma gestéo de risco foi a
crise financeira em 2007-2008, que afetou a economia global como um todo de forma
sistémica. Bellini (2017) argumenta como essa crise foi causada por uma combinagao de
fatores, incluindo a bolha imobiliaria nos Estados Unidos, a securitizacao de hipotecas de
alto risco e uma falta de regulamentacéo de risco adequada. O autor destaca como a crise
afetou os bancos e outras institui¢des financeiras em todo o mundo, levando a faléncia ou
o0 resgate pelo governo de muitas dessas instituicdes. Em resposta a este cenario, 0s
governos em todo o mundo tomaram medidas para estabilizar o sistema financeiro e
prevenir futuras crises. Uma dessas respostas foi o Acordo de Basileia 111 (2010-2022),
que estabeleceu novos requisitos de capital para 0s bancos e introduziu medidas para
reduzir o risco sistémico. Estas implicacfes demonstram que estudar risco é fundamental
para evitar consequéncias negativas. E importante reconhecer os riscos de forma a buscar
minimiza-los. A gestdo de riscos desempenha, entdo, um papel imprescindivel para a
protecdo financeira de qualquer instituicdo, permitindo-a tomar as melhores atitudes ao

lidar com a incerteza sobre o futuro.

Ainda que o risco financeiro possa ser considerado em uma diversidade de
subdivisbes — que variam a depender do autor — Jorion (2007) afirma que esse tipo de
risco geralmente é classificado em quatro categorias: risco de mercado, risco de liquidez,
risco operacional e risco de crédito. Este estudo foca especificamente no risco de mercado
e nas suas diferentes formas de quantificacdo. O risco de mercado é um tipo de risco
financeiro que se refere & possibilidade de perda financeira decorrente de flutuacbes nos
precos dos ativos financeiros. Isso inclui riscos associados a mudangas nas taxas de juros,
taxas de cambio, precos das acdes e commodities. Este tipo de risco € uma fonte

importante de informacdo para empresas e instituicbes financeiras que operam em
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mercados financeiros e geralmente € gerenciado por meio de técnicas como diversificacao

de portfdlio ou hedges.

1.2 - Objetivo do Trabalho

Métricas de risco (ou medidas) sdo utilizadas para quantificar este conceito
abstrato conhecido como risco. Ao utilizar dados de mercado como insumos, uma métrica
de risco consegue apresentar o risco em numero. Com isso, pode-se ter uma no¢édo de que
tipo de perda é esperado em um investimento e ainda permitir uma comparacdo entre

diferentes investimentos.

Entretando, como saber qual métrica usar? Qual métrica consegue medir o risco
com mais precisao? Sera que uma metrica consegue ser superior as outras ou ha métricas
que possuem vantagens em determinadas situacGes especificas? Sera que uma métrica
funciona melhor em um tipo de mercado? Este estudo tem como objetivo explorar tais

questoes.

Kato (2004) afirma que ainda ndo ha um consenso sobre qual é a medida de risco
mais adequada para o risco financeiro. Uma analise comparativa entre diferentes medidas
de risco, como realizada neste trabalho, pretende contribuir com conhecimento acerca do
tema de gest#o de riscos. E senso comum que cada métrica possui vantagens e limitages,
sendo assim, a pesquisa comparativa pode contribuir para identificar qual delas é mais
adequada em diferentes contextos. A avaliacdo da consisténcia dos resultados oferece
maior compreensao sobre se as métricas convergem ou se ha discrepancias significativas

que precisam ser consideradas.

Sdo investigados quatro modelos de Value-at-Risk (VaR): um por método
historico e trés por métodos paramétricos (distribuicdo normal, distribuicéo t-student com
10 graus de liberdade e distribuigéo t-student com 4 graus de liberdade) e trés modelos de
Conditional Value-at-Risk (CVaR) de método paramétrico, utilizando as mesmas
distribui¢des do VaR. Todos os modelos sdo analisados em diferentes mercados: agoes,
cambio e renda fixa. Além disso, os modelos de VaR foram verificados em niveis de

significancia distintos.
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2 - Revisao da Bibliografia e Hipoteses

2.1 - Definicao de Métrica de Risco

Inicialmente é importante definir melhor o conceito especifico de métrica de risco
utilizado neste trabalho, assim como apresentar suas caracteristicas distintas. Neste
estudo, utilizou-se o Value-at-Risk (VaR) em dois métodos distintos (histérico e
paramétrico) e o Conditional Value-at-Risk (CVaR) pelo método paramétrico. Esta
escolha deveu-se a sua relevancia no mercado financeiro e no meio académico para se
quantificar o risco. A métrica de risco mais comum para se medir a volatilidade, o desvio
padrdo, também estd definida adiante, visto que é utilizada como um parédmetro para
modelar o VaR e 0 CVaR.

Verificou-se que uma meétrica de risco € uma medida quantitativa que tem o
objetivo de fornecer uma avaliagdo do risco de mercado associado a um determinado
ativo financeiro, portfélio ou investimento de uma forma geral. Ferramentas que mapeiam
varidveis aleatorias para numeros reais sdo chamadas de medidas e, em nosso caso
especifico, medidas de risco (ROCCIOLETTI, 2015).

Artzner et al. (1999) fornecem uma definicdo de risco bem pragmaética ao
descrever o qudo proxima ou distante uma posicdo de investimento esta em relacdo ao
que é aceito pelo regulador. O grau de risco de uma posicao é expresso por um numero.
Quanto mais arriscada a posi¢do, maior sera sua medida de risco. Desta maneira, se 0
risco excede um certo limite definido pelo regulador, este excesso € interpretado como
uma quantidade de capital que o agente deve adicionar a posi¢ao para torna-la aceitavel.
Da mesma maneira, se o risco fica abaixo do limite definido, o agente pode retirar uma
quantia em dinheiro desta posicao que ja é aceitavel e investi-la de forma mais lucrativa.
Nessa definicdo, Artzner et al. (1999) relacionam o conceito de medida de risco a
aceitabilidade de um regulador. Dependendo do grau de tolerancia de um regulador

especifico, pode-se ter diferentes conjuntos de posic¢Ges aceitaveis.

Entretanto, independentemente do grau de tolerancia estabelecido por um
regulador, o nimero que representa o grau de risco de um ativo ainda pode ser utilizado
ao compara-lo com o numero de outro ativo. Essa abordagem é util porque fornece

informagao sobre quais ativos s&o mais ou menos arriscados.



12

2.2 - Desvio Padréo

Harry Markowitz (1952) em seu artigo — inovador para a época — “Portfolio
Selection” provocou uma revolucao na area de financas e investimentos e influenciou o
desenvolvimento da gestdo de risco de mercado. Ele criou uma abordagem sistematica e
quantitativa para construir portfolios com diferentes ativos e minimizar a relagéo risco-
retorno do portfélio com base no retorno esperado, volatilidade e covariancia desses
ativos. Ele demonstrou que, ao combinar ativos financeiros com diferentes caracteristicas
de risco e retorno em um portfolio, é possivel obter uma reducdo do risco total sem
necessariamente sacrificar o retorno esperado. Markowitz (1952) utilizou o desvio padrdo
como uma medida de volatilidade dos ativos financeiros. Ele argumentou que o desvio
padrdo é uma medida adequada para capturar a variabilidade dos retornos de um ativo ao
longo do tempo, e utilizou essa medida como parte fundamental do calculo do risco em
sua teoria de selecdo de portfélio. O desvio padrdo amostral é definido como a disperséao
de um conjunto de dados de uma amostra em relacdo a sua média. Ele apresenta uma
estimativa numérica do quanto se desviam os valores individuais da média. O desvio

padrdo amostral é definido matematicamente como:

X = X)?
n—1

Em que s representa o desvio padrdo amostral; X; sdo os valores individuais do
conjunto de dados; X é a média amostral dos dados; e n é o nimero de observagdes na

amostra.

No entanto, é importante ressaltar que o desvio padrdo como uma Unica medida
de risco possui algumas limitacGes e criticas. Por exemplo, ele é habitualmente adequado
sob a premissa de que os retornos dos ativos da carteira seguem uma distribuicdo normal,
0 que nem sempre € uma hipotese verdadeira na pratica. Muitas vezes a distribuicdo de
retornos apresenta uma cauda pesada do lado esquerdo, indicando eventos extremos de
queda, sendo incompativel, portanto, com a hipdtese de normalidade. A assimetria e a
curtose ndo sdo consideradas quando se observa apenas o desvio padréo. Por isso, muitos
autores académicos como Roman e Mitra (2009) e investidores advogam pelo uso de
métricas de risco focadas no lado inferior da distribui¢do de retorno, ou seja, no risco

conhecido como risco de queda (downside risk).
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2.3 - Risco de Queda (Downside Risk)

Métricas de risco de downside sdo medidas assimétricas que quantificam o risco
de acordo com os resultados e probabilidades de ocorréncia de retornos abaixo de valores-
alvo especificos. A ideia geral sobre o risco de downside é que o lado esquerdo de uma
distribuicdo de retorno envolve o verdadeiro risco que se deseja evitar, enquanto o lado
direito contém melhores oportunidades de investimento. Por exemplo, a volatilidade
envolvendo retornos positivos pode aumentar muito o desvio padrdo, mas ndo ser
considerado algo negativo necessariamente. Além disso, argumenta-se que as métricas de
risco de downside sdo mais intuitivas e estdo mais em conformidade com a ideia geral do
risco como um resultado indesejavel ou adverso. O VaR e o0 CVaR — expostos adiante —

podem ser considerados métricas de downside.

2.4 - Value-at-Risk

O Value-at-Risk (VaR) é uma medida de risco financeiro que estima a pior perda
de um investimento ou carteira em um determinado horizonte de tempo, com um
determinado nivel de confianca (JORION, 2007). Em outras palavras, o VaR é uma
estimativa estatistica da perda méxima que uma carteira pode sofrer em condicdes
normais de mercado durante um periodo especifico. Por exemplo, se uma carteira de
investimentos apresenta um VaR de 10 milhdes de reais com um nivel de confianca de
95% para um horizonte de tempo de um dia, isso significa que ha uma probabilidade
esperada de 5% de que a carteira tenha uma perda maior do que 10 milhdes de reais em

um Unico dia.

Ressalta-se que o nivel de confianca e o horizonte de tempo escolhidos sdo
convencdes. Os niveis de confianca o de 95% e 99% e o horizonte de tempo de 1 dia sdo
frequentemente usados para estimar o VaR. Além disso, Berger (2023) ressalta dois usos
para 0 VaR que podem ser aplicados de maneira genérica a qualquer medida de risco:
primeiro como uma medida de comparagéo e segundo como um indicador de perda. Ao
comparar 0 risco entre varios ativos diferentes, pode-se obter uma melhor nocédo dos
niveis de risco que o investidor esta se propondo a aceitar e, com isso, utilizar essa
informacdo para escolher um ativo menos arriscado se desejar. Entretanto, néo se deve
descartar também a utilidade do VaR como um indicador de perda ligada a uma carteira

de investimento especifica.
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Obtém-se uma definicdo formal para o VaR ao considera-lo como um quantil (de
nivel 1 - o) de uma distribuicdo de retornos projetada, supondo uma distribuicdo de
retornos R associada a uma carteira e sua funcao de distribuicdo correspondente Fr(l) =
P(R < ). Dado um nivel de confianca o € (0, 1), 0 VaR da carteira no nivel de confianca
a ¢ dado pelo maior numero [ tal que a probabilidade do retorno R ficar abaixo de [ ndo
seja maior que (1 - a). Em outros termos, o VaR e simplesmente um percentil da
distribuicédo de retornos definido da seguinte maneira:

VaR,(R) =max{l € R:P(R<1) <1-a}

Hé& alguns métodos diferentes de se calcular o VaR, sendo os mais comuns o
método paramétrico e o método histérico. O método paramétrico consiste em
parametrizar uma distribuicdo de retornos projetada estimando o0s parametros
correspondentes a partir dos dados observados na amostra e, em seguida, calcular a
métrica de risco sobre a distribuicdo estimada. Este método é simples, porém se baseia na
premissa de que é adequado estimar os retornos das posicdes de uma carteira de

investimento usando a distribuicao escolhida.

Tradicionalmente, o VaR se tornou uma medida de risco padrdo no mercado
financeiro devido a ter sido estabelecido nos acordos internacionais de Basileia em 2004
como um requisito obrigatério de mensuracao de risco pelos bancos. Os requisitos para o
risco de mercado foram estabelecidos no Acordo de Basileia 1l (2004) e foram
posteriormente aprimorados no Acordo de Basileia 111 (2010-2022). O objetivo das
diretrizes desses acordos é assegurar que 0s bancos tenham capital adequado para cobrir
potenciais perdas decorrentes de flutuacdes nos precos de mercado de instrumentos
financeiros. Os bancos que usam modelos internos para o calculo sdo obrigados a realizar
testes de aderéncia (backtesting) para verificar a adequacao de seus modelos de VaR. Isso
envolve a comparacdo dos valores de VaR calculados com as perdas reais observadas ao

longo do tempo.

O VaR também se tornou uma das medidas de risco mais populares porque € uma
medida simples e facil de entender, que permite aos investidores avaliar rapidamente o
risco de uma carteira de investimentos. Além disso, 0 VaR é amplamente utilizado por
reguladores e instituicdes financeiras para avaliar a exposi¢do ao risco de mercado e
definir limites de risco. Ele tem a vantagem de poder ser calculado para diferentes

horizontes temporais (por exemplo: um dia, uma semana ou um més) e niveis de



15

confianca (sendo 95% ou 99% os mais comumente utilizados), permitindo aos

investidores ajustar a medida as suas necessidades especificas.

2.5 - Métodos de modelagem do VaR: Historico e Paramétrico

Um dos métodos utilizado neste trabalho é o baseado em simulacdo histérica,
abreviado simplesmente por método historico. Este consiste em calcular os retornos de
uma carteira no passado utilizando o préprio preco dos ativos em analise e determinar o
quantil (1 - o) da amostra que corresponde ao pior retorno possivel dado o nivel de
confianc¢a a. Este método mais geral tem a vantagem de ndo fazer nenhuma suposicao
sobre a forma da distribuicéo dos retornos e esta mais alinhado com as defini¢des de perda
inesperada, que se tornaram comuns para medir o risco de crédito em horizontes
temporais longos (JORION, 2007).

O outro método empregado de forma a se obter uma comparacdo direta com o
método historico apoia-se na parametrizacdo e serd abreviado simplesmente por método
paramétrico. Trata-se de uma estimacdo do VaR a partir de parametros de uma
distribuicdo que ndo seja necessariamente a gaussiana, sendo possivel parametrizar uma
infinidade de curvas diferentes para representar a distribuicdo de retornos projetada.
Porém, o método paramétrico mais comum se refere a uma estimacdo de uma curva

gaussiana (normal) a partir dos parametros da média e desvio padrao.

Baseando-se, entdo, na premissa da normalidade dos retornos para estimar o risco,
sendo p a média amostral dos retornos, ¢ o desvio padrdo amostral dos retornos e @ a
funcdo de distribuicdo da normal padrdo, entdo o VaR paramétrico para o nivel de

confianca o é:
VaRy = pn—o® ()

Em muitos casos, é preferivel uma distribuicdo t-student do que uma gaussiana
para modelar retornos do mercado por aquela ter uma capacidade de lidar melhor com
caudas mais pesadas. E comum, em algumas janelas de tempo, o mercado apresentar
retornos negativos ou positivos de médulo muito elevado. Entdo, para capturar melhor a
possibilidade de eventos extremos, este estudo testou a hipotese a criagdo um modelo de
VaR com parametrizacao por t-student é adequado.
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2
Sendo v o0 nimero de graus de liberdade; u a média; e com uma variancia = %

para v>2; pode-se definir um modelo de VaR utilizando a funcdo de distribuicéo ¢, e a

densidade g, para a t-student padréo de nivel de confianca a:
VaR, = u— ot;1(a)

Ressalta-se que, no caso da distribuicdo t-student, ¢ ndo € o desvio padrdo. Uma
variavel aleatéria X tem distribuicéo t-student com v graus de liberdade e parametros de

locacéo e escala respectivamente dados por u e o quando:

X—pu

t
o v

2.6 - Conditional Value-at-Risk

Rockafellar (2000) enfatiza o uso do Conditional Value-at-Risk (CVVaR) como
uma melhor alternativa para otimizar um portfélio de investimentos do que o VaR. Uma
caracteristica que pode ser problematica é de que € possivel criar carteiras com 0 mesmo
valor de VaR, porém com niveis completamente diferentes de risco na cauda esquerda de
retornos. Ou seja, 0 VaR falha em captar as nuances do que ocorre na cauda esquerda de

retornos quando os retornos ficam abaixo do limite exposto pelo VaR.

O CVaR (conditional value at risk) é uma medida de risco que também pode ser
considerada baseada no lado inferior da distribuicdo de retornos e pode ser uma solugéo
para esta limitacdo do VaR. Muitas vezes o0 CVaR, também conhecido como expected
shortfall, é utilizado em conjunto com o VaR por suas caracteristicas complementares.
Além disso, como o nome ja diz, essa medida é condicional ao VaR, estimando a média
das perdas além do VaR em um determinado nivel de confianca. Enquanto o VaR fornece
uma estimativa do pior cenario possivel em um determinado nivel de confianca, o CVaR
estima a média das perdas além desse nivel. E uma medida de risco que se concentra nas
perdas mais severas e € particularmente atil para capturar o risco de cauda negativa da
distribuicdo de retornos. Rockafellar (2000) argumenta que ela fornece informagdes mais
completas sobre o risco, levando em consideragdo ndo apenas a magnitude das perdas em

eventos extremos, mas também sua probabilidade de ocorréncia.

Roccioletti (2015) fornece uma definicéo geral para 0 CVaR como sendo o de um
valor esperado condicional das perdas quando o VaR correspondente ao quantil (1 - a) é

ultrapassado:
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CVaR,(R) = E{R|R < VaR,}

Ao se utilizar o método do CVaR parametrizado, outras definicdes matematicas
especificas podem ser podem ser utilizadas. Roccioletti (2015) apresenta as defini¢cdes
parametrizadas a seguir. No caso de uma parametrizacdo por curva normal em que @

representa a funcao de distribuicdo da normal padréo e ¢ a sua densidade, O CVaR é:

¢(@7 ()
CVaR, = uy— 0 ——————
Para uma parametrizacdo por uma distribuicdo t-student, sendo v o0 nimero de
2
graus de liberdade; u a média; e com uma variancia = % para v>2; pode-se definir um

modelo de CVaR utilizando a fungéo de distribuicéo t, e a densidade g, para a t-student

padréo:

CVaRe=p— o= v—1

_9u(t" (@) <v + (t;l(a))2>

2.7 - Coeréncia das Métricas de Risco

Artzner et al. (1999) introduzem o conceito de coeréncia das métricas de risco.
Uma métrica de risco é considerada coerente se ela satisfaz certos axiomas que garantem
propriedades matematicas desejaveis para avaliar o risco de forma consistente. Os
axiomas necessarios para a coeréncia sdo quatro: monotonicidade, subaditividade

(convexidade), invariancia sobre translacdes e homogeneidade positiva.

Sendo X; e X, posicdes financeiras que pertencem a uma certa classe y de
posigdes financeiras, 0 axioma da monotonicidade explica que se, em cada estado da
natureza, a posi¢do X, sempre se sai melhor do que a posic¢do X;, entdo o risco associado
a X; (denotado por uma funcdo p que quantifica o risco) deveria ser maior do que 0
relacionado a X, (ROCCIOLETT]I, 2015):

p(X1) = p(X3) V X, < X,

O axioma da subaditividade diz que, gracas aos beneficios da diversificagdo, uma
carteira composta por varios ativos sera estritamente menos arriscada do que uma carteira
composta por um dnico instrumento, desde que a correlagéo entre os ativos seja diferente
de 1 (ROCCIOLETTI, 2015). Sendo assim, havendo limites de risco individuais para

diferentes posices, o risco total é limitado pela soma desses riscos individuais:
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p(X1 + X2) < p(X) + p(X2)

O axioma da invariancia sobre translagcbes mostra que adicionar uma quantia de
dinheiro m € R a uma carteira com uma determinada posic¢éo financeira resulta em uma
diminuicdo do risco desta carteira pela mesma quantidade e vice-versa. De acordo com a
definicdo de risco fornecida por Artzner et al. (1999), p(X) pode ser interpretado como
uma guantia que deve ser adicionada a uma posi¢do X de forma a torna-la aceitavel para

uma agéncia reguladora:
p(Xy+m) = p(X;) — m

O axioma da homogeneidade positiva mostra que, se uma exposicdo a uma
posicao especifica for aumentada por um fator T > 0, entdo a medida de risco relacionada
a essa posicdo também se modifica por este mesmo fator . Por exemplo, se uma posicao

duplicar, a medida de risco associada a esta posi¢do também é duplicada:
p(t*X)=1>0%p(X)

Ao se referir a propriedade da homogeneidade positiva, considera-se apenas o
risco de mercado porque, caso uma posi¢cdo aumente por um fator 7, se poderia
argumentar que o risco de liquidez aumentaria em uma razao maior que t devido a uma
dificuldade maior em liquidar a posi¢do. Entretanto, este ndo é o escopo deste estudo,

como foi elucidado anteriormente.

O VaR apresenta todos 0s axiomas necessarios para ser uma medida de risco
coerente, menos 0 axioma da subaditividade. Ele ndo satisfaz a propriedade de
subaditividade em todos os casos e, por isso, ndo é considerado uma métrica de risco
coerente. Devido ao VaR assumir independéncia entre os ativos, ele ndo considera as
correlagdes entre os ativos dentro de uma mesma carteira. Sendo assim, ele ndo reflete a
reducdo de risco total que ocorre quando os ativos sdo combinados e, portanto, nao

apresenta a subaditividade.

No entanto, a auséncia da propriedade de subaditividade n&o significa que o VaR
seja ruim, mas demonstra uma limitacdo quando se trata de avaliar o risco em cenarios de
diversificacdo, incentivando a complementacdo do VaR com outras métricas como o

CVaR, por exemplo.
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O CVaR possui a vantagem de cumprir 0s quatro axiomas mencionados e, entéo,
se qualifica como uma medida coerente de risco. Por esse motivo e pelo fato dele cobrir
outra falha do VaR — a de que ele ndo captura a magnitude da perda se a mesma estiver
abaixo do quantil do VaR — tudo indica que o CVaR é um complemento excelente para
se analisar o risco. O problema do CVaR surge a partir de uma dificuldade maior em se

encontrar uma metodologia de backtesting adequada, o que é discutido mais adiante.

2.8 - Teste de Aderéncia (Backtest)

Tendo sido definidas as medidas de risco a serem analisadas, este estudo tem como
objetivo investigar as caracteristicas destas métricas em ativos com diferentes fatores de
risco para se ter uma ideia geral do funcionamento das mesmas. Ha diferentes meios para
validar um modelo de risco como, por exemplo, testes de estresse, entretanto, para
determinar se as medidas acima sdo adequadas para prever o risco futuro com base em
seus histéricos passados, neste trabalho utilizou-se uma ferramenta de validacdo

conhecida como teste de aderéncia (backtest).

O backtesting é uma técnica estatistica que compara as previsoes de risco feitas
pelo modelo com os resultados reais observados em um periodo anterior. Ao comparar as
previsdes com os resultados reais, € possivel identificar as fraquezas do modelo e fornecer
ideias para melhorias. Esta técnica opera identificando a quantidade de violaces (ou
excecdes) do modelo de risco, ou seja, a quantidade de vezes que o risco observado na
realidade supera o risco previsto pelo modelo. Como exemplo rudimentar, em um modelo
de VaR com nivel de confianca de 99% e 1000 observacdes, é esperado que ocorram 10
violacBes do valor esperado de perda pelo modelo. Sendo assim, o backtest deve-se
utilizar de técnicas estatisticas para validar se o nivel de excecdes esta de acordo com o
valor esperado.

O backtesting também pode ajudar a garantir que um banco ou outra instituicdo
financeira esteja mantendo capital suficiente para cobrir seus riscos. Se o modelo
subestimar o risco, a instituicdo pode nédo estar mantendo capital suficiente, o que pode
ser perigoso em caso de perdas inesperadas. Por outro lado, se 0 modelo superestimar o
risco, a instituicdo pode estar sendo excessivamente conservadora e mantendo mais
capital do que é necessario. Além disso, o backtesting € uma ferramenta importante para
garantir que as institui¢6es financeiras estejam em conformidade com as regulamentacdes

e padrdes internacionais de gerenciamento de riscos. Como explicado anteriormente, as
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autoridades reguladoras geralmente exigem que as instituicdes financeiras realizem testes

regularmente para garantir que seus modelos de risco sejam precisos e confiaveis.

2.9 - Teste de Kupiec
Um dos métodos de backtest mais utilizados em gerenciamento de riscos para
avaliar a adequacao de modelos é o teste de Kupiec. O teste foi desenvolvido por Paul
Kupiec (1995) com o objetivo de verificar se a frequéncia de perdas que excedem o
modelo de risco € consistente com o proprio modelo. Define-se uma funcao f(x) para
descobrir o nimero de excegdes tal qual:
_(L,seR. <P
fx) = {0, seR, > P,
Em que R, representa o retorno real observado no dia t; e P, € o valor do risco
previsto para o dia t.

O nimero n de excec¢des para 0 nimero de observagdes K entdo é:

n=ZK:f(X)

Sendo assim, considerando a hip6tese nula de que os dados sdo consistentes com

0 modelo, o nimero de exce¢des segue uma distribuicdo binomial:

P(n|T,p) = (Z;) p"(1—-p) ™"

Dowd (2002) complementa que, para se implementar o teste de Kupiec, é
necessario informacdes sobre T, p e n. Os dois primeiros podem ser facilmente obtidos a
partir do tamanho da amostra e do nivel de confianca especificado pelo modelo de risco,
e pode-se derivar n a partir de um conjunto de observacdes em pares a cada periodo
(retornos reais observados e os valores de risco previstos associados) como foi mostrado

a partir da definicdo da funcéo f(x).

A estatistica de teste para este método de Kupiec, também conhecido como teste

de cobertura incondicional, é:

1-p) ™"

=@ @

LR, = —2In
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Em que LR, segue aproximadamente uma distribuicdo Qui-Quadrado com um
grau de liberdade. O teste de hipotese € realizado sob a hipotese nula de que a proporcéo

de excec¢des da amostra é igual ao de modelo de risco.

E importante salientar que o teste de Kupiec necessita de uma amostra
suficientemente grande para ser estatisticamente significativo. Além disso, € um teste
simples que se preocupa apenas com o nimero de excecdes e ndo considera informacgdes

valiosas como o tamanho dessas excec¢des ou se estas sao independentes entre si.

2.10 - Teste de Christoffersen

Uma alternativa Util ao teste anterior é a abordagem de backtesting condicional
que foi sugerida por Christoffersen (1998). Sua tese é de separar o teste em duas
hipdteses: uma de que o modelo produz uma frequéncia de perdas consistente com o
modelo de risco abordado (utilizando a estatistica de teste proposta por Kupiec) e outra
de que as excecdes sdo independentes entre si. Sendo assim, este teste cria a possibilidade
de que o modelo possa falhar se as violagdes ndo forem independentes entre si,

diferentemente do teste anterior.

Christoffersen assume que uma sequéncia de observacgdes é dependente ao longo
do tempo e pode ser descrita utilizando-se uma sequéncia de Markov de primeira ordem
com a seguinte matriz de transicao:

1—1moq 7T01]
1-my; 1y

Em que m;; representa a probabilidade da situagéo i ser seguida da situagdo j em
uma data imediatamente posterior. O nimero 0 representa um caso de ndo-violacdo do
modelo de risco e 1 representa um caso de violacdo. my, significa a probabilidade de
ocorrer um caso de violacdo sendo o instante atual um caso de nao-violacdo. m,, seria a

probabilidade de ocorrer uma violacao seguida de outra violacao.

As probabilidades my, e my; descrevem todo o processo de Markov neste caso, ja
que a probabilidade ,, € dada por (1 — my,) € a probabilidade m; € dada por (1 — 14,).

A funcéo de verossimilhanga é:
L(T) = (1 — moq)"00myy ™01 (1 — 1) 107,11

Em que n;; € o nimero total de dias em que o estado i precedeu o estado j. Além

disso, as seguintes defini¢Oes sdo utilizadas:
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_ No1 _ n11 _ No1+7N11
MTyg= ——— , M = —— |, T=
Ngot+No1 NiptNyq Noo+tNo1+N10+MN11

A estatistica de teste para verificar essa hipotese de independéncia, que também
segue aproximadamente uma distribuicdo Qui-Quadrado com um grau de liberdade €

dada por:

(1 — )Mo+ o101+ 711 >

Mina = =2In ((1 — T)""00TTo"01 (1 — 7r9)™107T1 ™11

Enfim, o teste de cobertura condicional de Christoffersen, que representa um
aprimoramento do teste de Kupiec, é resultado de uma anéalise conjunta das estatisticas
de testes para o teste de cobertura incondicional e para o teste de independéncia. A
estatistica de teste LR.. pode ser obtida simplesmente a partir de uma soma das duas
estatisticas de testes apresentadas. No caso, obtém-se uma distribuicdo Qui-Quadrado

com dois graus de liberdade:
LR.. = LR, + LRjnq4

2.11 - Testes | e 11 de Acerbi e Szekely

Com afinalidade de se testar o CVaR, Acerbi e Szekely (2014) forneceram alguns
testes que podem ser aplicados caso se assuma a independéncia na ocorréncia de violagdes
de VaR. Sendo o CVaR o valor esperado da cauda de uma distribuicdo condicionado a

violagdo do VaR, a seguinte formula é valida:

R

E|l——t—— —1|R, < VaRy,| =0
CVaR, (R) 1 Re < VAR

Sendo R; o retorno de um ativo especifico no dia t, I = (R, < VaR,) um

indicador de violagdo do VaR (com nivel de confianca o) no diate N, = ¥7_, I, > 0,

extrai-se a seguinte estatistica de teste para uma amostra com T retornos:

T VR

=1CVaR

Z(R) = ——= -1
t

A estatistica acima se refere ao Teste | de Acerbi e Szekely. A hipotese nula
assume que a distribuicdo preditiva de retornos € igual a distribuicao real. J& a hipotese
alternativa é escolhida para presumir apenas que ha uma subestimacao do risco, ou seja,

caso a métrica de risco esteja muito alta, a hipdtese nula nao € rejeitada:
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EHO [leNt > 0] =0
Ey, [Z1|Ne > 0] >0

Nota-se que o valor esperado de Z; é zero e indica um problema quando se torna
positivo @ medida que vai se distanciando de zero. Ha uma sensibilidade do teste com
relacdo a magnitude dos retornos quando ha violagdes de VaR, porém, esse é
completamente insensivel ao nimero de violagdes. O teste parte da premissa que 0
modelo subjacente de VaR ja esta validado. Mesmo sob a hipétese alternativa H;, 0
modelo de VaR continua correto, portanto, é necessario possuir um modelo validado de

VaR para que este teste seja valido.

O Teste 11 de Acerbi e Szekely também € influenciado pela magnitude dos retornos
nos eventos de violacdo de VaR, porém também é influenciado pela frequéncia de
violagOes. Sua estatistica de teste é:

v Rexly
t=1CVaR

Zy(R) = Ta-o 1

Pode-se notar que o denominador ndo considera no Teste Il o ndmero de
violacBes. Mas também se parte da premissa de que o modelo do VaR ja foi validado.
Assim como no teste anterior, o valor esperado de Z, é zero quando a hip6tese nula é

valida:
EHO [Zz] =0
Ey [Z;]1>0

2.12 - Marcacdo a Mercado e Célculo dos Retornos

E importante apresentar alguns conceitos do mercado financeiro para que se possa
ter a base necessaria para compreender como os modelos de risco podem ser aplicados.
Um desses conceitos é o de marcacao a mercado. O prego marcado a mercado diz respeito
ao “valor justo” de um ativo no mercado. Este prego garante uma referéncia para sua
negociacdo ou liquidagéo. Ele representa os ganhos e perdas do ativo no tempo. Ou seja,
é uma valoracdo do ativo ao longo do tempo e serve para se calcular os retornos que foram

utilizados como insumos no célculo de risco.
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A marcacgdo a mercado varia dependendo do ativo. Para agdes e taxas de cambio,
o0 prego foi determinado pela ultima cotagdo negociada em ambiente de bolsa de valores
nos dias Uteis em que se teve negociacdo do ativo. Para se calcular o retorno do Ibovespa
e da taxa cambial Real-Dolar, utilizou-se o retorno discreto diario. O retorno discreto
diario ¢ a forma mais comum de se medir o retorno de indices de mercado, acoes
individuais e moedas. E uma forma adequada de se medir as flutuagbes diarias de precos
em ativos em que ndo ha efeito de juros compostos como considerado no caso dos titulos
pré-fixados. Sendo P, o preco de fechamento do diat e P;_; 0 preco de fechamento no

dia atil imediatamente anterior, o retorno discreto diario € calculado da seguinte forma:

R, = i 1
TP,

A marcacdo a mercado dos titulos pré-fixados realizou-se utilizando retornos
geométricos. O célculo do retorno geométrico é preferivel em titulos de renda fixa pré-
fixados ao invés do retorno discreto devido a natureza de como 0s juros compostos afetam
o retorno do investimento ao longo do tempo. O retorno geométrico leva em consideragédo
0 crescimento cumulativo que surge a partir dos juros compostos. Dowd (2002) afirma:
“O retorno geométrico faz mais sentido ao longo de periodos de tempo mais longo porque
permite que os rendimentos intermediarios gerem retornos, enquanto o retorno aritmético
assume implicitamente que os rendimentos intermediarios ganham um retorno zero.”
Sendo assim, para a marcacdo a mercado dos titulos pré-fixados, o retorno foi calculado
da seguinte forma:

Re= (55
¢= P,

Para representar a taxa de juros pré-fixada, foram utilizadas Letras do Tesouro
Nacional (LTNSs) como titulos genéricos sem pagamento de cupons. Um titulo sem
pagamento de cupom gera apenas um unico fluxo de caixa no vencimento (R$1.000,00
no caso da LTN), mas pode ser vendido antes do vencimento pelo pre¢o determinado pela
marcacgdo a mercado. Sua precificacdo é feita da seguinte forma como consta no site do
Tesouro Direto (Brasil, 2023):

1000

DU
(1+1i)252
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Em que i representa a taxa de desconto do titulo ao ano e DU representa 0 nUmero
de dias Uteis entre a data negociada e a data de vencimento. Para este trabalho, a taxa de
desconto i considerada foi a taxa de juros anual negociada no vértice especifico da curva
de juros e DU ¢é o prazo do vértice em dias Uteis. Para representar o mercado de renda
fixa construiu-se um portfélio contendo titulos que representam diversos vértices da curva

de juros. Mais detalhes sdo esclarecidos posteriormente no capitulo de metodologia.

2.13 - Estrutura Temporal da Taxa de Juros

Por ultimo, é importante definir um conceito utilizado para formar a carteira de
renda-fixa. A Estrutura Temporal da Taxa de Juros (ETTJ) € uma representacédo grafica
da relacdo entre as taxas de juros de titulos que possuem uma mesma qualidade de crédito,
mas prazos diferentes. Sendo assim, ela serve como uma ferramenta para a precificacao
de instrumentos de renda fixa. A ETTJ é especialmente Gtil para este trabalho pois dela
foram extraidas as taxas de descontos i para compor os titulos de renda fixa. E uma
simplificacdo da precificacdo de um titulo, pois desconsidera fatores como o prémio de
liquidez e o prémio de crédito que também podem influenciar no preco de um titulo.
Porém, a oscilacdo da taxa de juros do mercado é provavelmente o principal fator nas

mudancas de preco de um titulo.
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3 - Metodologia

Neste trabalho, toda manipulacdo de dados, calculo das métricas de risco, assim
como a execucdo do backtest e dos testes estatisticos foram realizados utilizando a
linguagem de programagdo R no ambiente de desenvolvimento RStudio, de software

livre.

3.1 - Base de Dados

Para que o estudo ndo fique limitado no sentido de analisar os modelos de risco
em apenas um ativo financeiro ou determinado tipo de ativo financeiro, os portfolios
utilizados para a analise de risco neste trabalho devem representar uma gama diversa de
fatores de risco. Neste sentido, foram escolhidos ativos para representar diferentes
mercados relevantes: o indice Ibovespa, a taxa de juros pré-fixada e a taxa cambial entre
0 Real e o DAlar Americano (abreviada simplesmente por Délar a partir daqui). Com isso,
obtém-se uma representatividade do mercado de renda varidvel, do mercado de cambio e

do mercado de renda fixa.

Uma vez que a taxa de juros pré-fixada varia ao longo do tempo e ha diferentes
titulos atrelados a esta taxa, um portfélio representativo deste mercado em particular pode
ser montado a partir de uma selecdo de diferentes vértices da curva de juros, ou seja, uma

carteira que engloba titulos com diferentes vencimentos da curva de juros em questao.

Cada mercado analisado neste trabalho foi representado, portanto, por um ativo
genérico. O mercado de renda variavel foi representado pelo indice Ibovespa, 0 mercado
de cambio foi representado pela taxa de cambio de venda PTAX e o mercado de renda
fixa foi representado por um portfélio composto de LTNs sintéticas de diferentes vértices
extraidos da ETTJ.

Os dados foram extraidos pela base de dados fornecida pelo sistema integrado de
informacdes financeiras da Comdinheiro, uma empresa especializada em fornecer dados

de mercado para diversas institui¢oes financeiras ao redor do Brasil.

Foram extraidas as taxas fornecidas pela ETTJ Pré-fixada da ANBIMA dos
vértices 126 DU, 252 DU, 504 DU, 1008 DU e 2016 DU de 20/11/2017 até 24/11/2023.
Também foram extraidos, para 0 mesmo periodo de tempo, os precos de fechamento do
indice Ibovespa e da taxa de cambio de venda PTAX (calculada pelo Banco Central do

Brasil e muito utilizada como a taxa de referéncia para o valor do délar americano).
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E importante esclarecer que, nas séries de dados da ETTJ, ha uma lacuna de dados
no periodo compreendido entre 05/07/2019 até 30/07/2019 (18 dias uteis) em todos 0s
vértices considerados. Como solucdo, foi feita uma interpolagdo linear para preencher
esse periodo. Sendo assim, ao se observar um grafico dessas séries, se visualizara uma
linha reta no periodo em questdo que pode nédo corresponder a realidade. Entretando, esse
periodo é pequeno comparado a totalidade da amostra, entdo ndao deve comprometer o
backtesting.

Os dados referentes aos pregos dos ativos citados, com suas caracteristicas de risco

distintas podem ser visualizados nas figuras 4-1, 4-2 e 4-3 a seguir.

Figura 4 - 1: Preco do indice Ibovespa
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Fonte: Elaborado pelo autor a partir de dados da Comdinheiro (2024)

Figura 4 - 2: Preco da taxa de cambio Dolar
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Fonte: Elaborado pelo autor a partir de dados da Comdinheiro (2024)
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Figura 4 - 3: Preco dos vértices da ETTJ Pré-fixada
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Fonte: Elaborado pelo autor a partir de dados da Comdinheiro (2024)

O portfdlio de renda fixa foi calculado com uma média ponderada dos cinco
veértices (126 DU, 252 DU, 504 DU, 1008 DU e 2016 DU) dia ap6s dia em igual peso
(20% para cada vértice). Isso pode ser feito visto que, para efeito de simplificacdo, foi
simulado que os titulos sintéticos de cada vertice se renovam a cada dia, entdo a duration
da carteira ndo se reduz a cada dia que passa como seria no caso em que o investidor
mantivesse os titulos por um periodo maior que um dia ou até o vencimento. A duration
representa o prazo médio de um titulo para que o investidor desse titulo tenha o retorno
do capital investido. Esta forma de se calcular pode nédo ser perfeitamente realista por
desconsiderar custos de transicdo ao recompor o portfolio, mas pode ser considerada por
capturar os efeitos da mudanca de precos nos titulos de renda-fixa dia apés dia devido as

mudancas nas taxas de juros de mercado.

Em sintese, os retornos de cada série de precos foram calculados para os trés
mercados diferentes (retorno geométrico diario para a taxa pré-fixada e retorno discreto
diario para os outros dois) totalizando trés amostras de retornos em dias uteis com 1491
valores, partindo de 21/11/2017 até 24/11/2023. Esses retornos foram, entdo, utilizados

como insumos para o calculo de risco nos modelos distintos de VaR e CVaR.
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3.2 - Implementacédo dos Testes para os Modelos de VaR
O objetivo do backtest &, como visto na revisdo da literatura, analisar como um
modelo de previsao de risco performou no passado. Sendo assim, ele € util para avaliar

se 0 modelo funciona como o esperado e comparar diferentes modelos.

A janela de tempo para a estimagdo do risco (Wy) corresponde ao nimero de
observagdes de retornos consideradas para gerar uma previsao de risco. Neste trabalho,
foram utilizadas janelas de estimacdo com 252 dias uteis, dado que € uma convencao
comum no mercado financeiro considerar que ha 252 dias Uteis em um ano. Sendo assim,
a primeira previsdo de risco ocorre para o dia Util 253 da amostra de dados total de
tamanho T utilizando os 252 dias anteriores como insumo para a previsao. Para fazer a
segunda previsao, a janela de estimacdo é deslocada para a direita avancando um dia e

assim por diante. Uma ilustracdo do método pode ser observada a seguir:

Figura 4 - 4: llustragdo do método de Backtesting

t=1 Amostra de dados total t=T=1491
t=1 t=W =252

< > Primeira janela de estimagdo para VaR (Wr + 1)
t=2 t=Wr+1=253

< > Segunda janela de estimagdo para VaR (Wy + 2)

S N t=T-Wr=1239  t=T7-1=1490
Ultima janela de estimagdo para VaR (T) <

»
<« »

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Como os retornos de todo o periodo na amostra de dados total sdo conhecidos, é
possivel comparar as previsdes de risco com o retorno real observado. Na pratica, o risco
estd sendo calculado diariamente e, como os primeiros 252 dias Uteis séo utilizados para
o primeiro célculo de risco, a primeira previsao de risco surge no dia 29/11/2018 (t =
253). A partir desta data até o fim da amostra no dia 24/11/2023 (t = T = 1491), toda nova
previséo de risco diaria pode ser comparada com o retorno real no dia, totalizando 1239
dias Uteis (T - 252) de comparagOes. Se o retorno em um dia particular fica abaixo do
VaR calculado, é dito que houve uma violagdo (ou excecdo) do limite do VaR. Essas

comparag0es entre o risco calculado e o valor que se verificou na realidade sdo registradas
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em um vetor de dados em que o valor 1 é atribuido caso ocorra uma violacao e o valor 0

€aso ndo ocorra.

Em posse do vetor de violagGes obtido no processo de backtesting, aplica-se 0s
testes estatisticos de Kupiec e Christoffersen nesse vetor para analisar a eficicia dos
modelos de risco. O nivel de confianga para validar o teste € 0 mesmo utilizado para se

calcular o VaR. Os resultados dos testes podem ser vistos no capitulo Teste Empirico.

3.3 - Implementacéo dos Testes para os Modelos de CVaR

Como descrito por Castro e Candido (2018): “A elicitabilidade é a propriedade de
previsdes serem avaliadas e classificadas. Em geral, uma medida de risco invariante a lei
pega uma distribuicdo probabilistica e transforma-a em uma previsio pontual”. O CVaR,
por ndo ser elicitdvel gerou desconfianca no passado sobre a sua capacidade de ser
testavel como uma medida de risco. Esta é uma métrica condicionada a outra, portanto
ndo pode ser extraida de forma direta. Segue-se que: “[...] para que uma estatistica possa

ser testavel, ¢ necessaria que ela seja elicitavel” (CASTRO, 2018).

No entanto, Emmer et al. (2014) demonstram que o CVaR € condicionalmente
elicitavel e, portanto, pode ser condicionalmente testavel. Como afirmado por Acerbi e
Szekely (2014), o fato de uma medida ser ou ndo elicitvel ndo condiciona esta medida a
ser testavel. “A elicitabilidade permite comparar de uma maneira natural diferentes
modelos que preveem uma estatistica nas mesmas exatas sequéncias de eventos [...]. Mas
isso diz respeito a selecdo de modelo, ndo ao teste de modelo. Refere-se a uma

classificacdo relativa, ndo a uma validag¢ao absoluta.” (Acerbi e Szekely, 2014).

Sendo assim, como foram executados dois testes diferentes (Kupiec e
Christoffersen) para o VaR, este estudo escolheu seguir com a realizacdo de dois testes —
os Testes | e Il de Acerbi e Szekely — para o CVaR. Cada teste, quando executado em
uma amostra de dados especifica, gera uma estatistica, respectivamente Z; e Z,. E
importante esclarecer que cada uma dessas estatisticas possui uma distribuicdo propria e,
entdo, ao variar de um modelo para outro, a distribuicdo de probabilidade associada a
essas estatisticas se modifica. Por isso, para se obter o p-valor de uma realizacéo
especifica, é necessario executar uma simulacdo de Monte Carlo, ou seja, simular
aleatoriamente a distribuicdo de uma estatistica com base em uma distribuigdo conhecida.

Por esse motivo, ndo foi possivel testar o CVaR pelo método histérico.
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Gerar um p-valor para 1491 realizacbes (como feito para o backtest do VaR)
utilizando muitas iteragcdes para a simulacdo de Monte Carlo de cada uma dessas
realizacbes € uma tarefa computacionalmente pesada, por isso optou-se por uma
simplificacéo para se testar o CVVaR. Como solucgéo aplicou-se um modelo de risco que
utiliza os dados relativos aos retornos de um ano para gerar uma previsao de risco para o
ano seguinte. Foram realizados testes para distribuicdo normal e para as distribuigdes t-
student com 4 e 10 graus de liberdade. Por exemplo, os retornos de 2018 geram uma
previsdo de VaR e CVaR que é utilizada em 2019 e assim por diante, até 2023. Como a
amostra de dados em 2017 é pequena, esta foi ignorada. Cada ano, entao, se executa uma
simulacdo de Monte Carlo que gera 5000 realizac6es simuladas de Z; e Z, para cada umas
das distribuicdes citadas. Em posse dessas, pode-se obter uma estatistica de corte e um p-
valor para avaliar se as estatisticas Z; e Z, calculadas efetivamente no ano seguinte
rejeitam a hip6tese nula de que o modelo de previsao de risco é adequado. Além disso,
foram executados testes apenas utilizando o0 VaR com nivel de confianga o de 95% devido
a baixa taxa de violagdes de VaR que foram encontradas ao se aplicar o método acima
para um o de 99%, produzindo testes pouco significativos para 0 CVaR, ja que este é

condicionado ao VaR.

E importante salientar que esta simplificacdo gera resultados muito menos
precisos que o backtesting de VaR, cujo modelo permite atualizar a previsao de risco
diariamente. No caso do CVaR, a previsdo de risco se mantém por um ano antes de ser
atualizada e, portanto, é esperado que ndo reflita tdo bem a realidade. Este teste parte do
pressuposto de que as caracteristicas do ativo em analise se manterdo inalteradas a cada
ano para o ano seguinte, o que nao necessariamente é verdade. Entretanto, mesmo com
essa simplificacdo, espera-se que o resultado dos backtests forneca informacdes Uteis que
possam permitam uma comparacgdo entre os diferentes modelos de risco. Os resultados

podem ser vistos no capitulo a seguir.
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4 - Teste Empirico: Resultados e Discussao
4.1 - Resultados VaR

Nas figuras 5-1, 5-2 e 5-3, pode-se visualizar os modelos de risco de VaR
calculados para o Ibovespa, Dolar e ETTJ Pré-fixada para o nivel de confianca de 95%,
respectivamente. Pode-se notar que os modelos parametrizados por curva normal e T-
Student com 10 graus de liberdade se comportam de maneira semelhante. Os modelos
parametrizados em geral se ajustam de forma mais suave que o modelo por método

historico, que apresenta um movimento mais errético.

Figura 5 - 1: Modelos de VaR para o indice Ibovespa (a = 95%)
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Fonte: Elaborado pelo autor a partir de dados da Comdinheiro (2024)
Figura 5 - 2: Modelos de VaR para o Délar (a« = 95%)
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—— Historico Normal ~——T-Student gl=10 T-Student gl=4

Fonte: Elaborado pelo autor a partir de dados da Comdinheiro (2024)
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Figura 5 - 3: Modelos de VaR para a ETTJ Pré-fixada (o = 95%)
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Fonte: Elaborado pelo autor a partir de dados da Comdinheiro (2024)

Do mesmo modo, nas figuras 5-4, 5-5 e 5-6, pode-se visualizar os modelos de
risco de VaR calculados para o Ibovespa, Dolar e ETTJ Pré-fixada, respectivamente,

porém agora calculados para o nivel de confianca de 99%.

Figura 5 - 4: Modelos de VaR para o indice Ibovespa (a = 99%)
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Fonte: Elaborado pelo autor a partir de dados da Comdinheiro (2024)
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Figura 5 - 5: Modelos de VaR para o Délar (a« = 99%)
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Fonte: Elaborado pelo autor a partir de dados da Comdinheiro (2024)

Figura 5 - 6: Modelos de VaR para a ETTJ Pré-fixada (o« = 99%)
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Fonte: Elaborado pelo autor a partir de dados da Comdinheiro (2024)

Nas tabelas 5-1, 5-2, 5-3 e 5-4, pode-se observar 0 resumo dos resultados dos
testes para 0 VaR historico e para o VaR paramétrico (curva normal, t-student com 10
graus de liberdade e t-student com 4 graus de liberdade), nos trés diferentes ativos
(Ibovespa, Délar e ETTJ Pre-fixada) utilizando dois niveis de confianca distintos (95% e
99%).
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Tabela 5 - 1: Resultados dos testes para 0 VVaR Historico

Ibovespa Délar ETTJ Pré-fixada
a=95% a=99% a=95% a=99% a=95% a=99%
Exceg¢bes 48 9 58 12 59 12
Excecoes (%) 3,87% 0,73% 4,68% 0,97% 4,76% 0,97%
Estatistica de teste -
.. 3,5725 1,0354 0,2706 0,0125 0,1501 0,0125
Cobertura Incondicional
P-Valor Kupiec 0,0587 0,3089 0,6029 0,9109 0,6984 0,9109
Resultado Kupiec Aprovado Aprovado Aprovado Aprovado Aprovado Aprovado
Estatistica de teste -
o . 1,6971 3,5798 2,6782 0,0000 0,0010 2,5236
Independéncia
Estatistica de teste -
L. 5,2697 4,6152 2,9489 0,0125 0,1512 2,5361
Cobertura Condicional
P-Valor Christoffersen 0,0717 0,0995 0,2289 0,9938 0,9272 0,2814
Resultado Christoffersen Aprovado Aprovado Aprovado Aprovado Aprovado Aprovado

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Tabela 5 - 2: Resultados dos testes para o VaR Paramétrico (Normal)

VaR Paramétrico (Normal)

Ibovespa Délar ETTJ Pré-fixada
a=95% o =99% a=95% a=99% a=95% a=99%
Exceg¢Ges 59 20 59 11 41 14
Excegoes (%) 4,76% 1,61% 4,76% 0,89% 3,31% 1,13%
Estatistica de teste -
.. 0,1501 3,9810 0,1501 0,1637 8,4247 0,2028
Cobertura Incondicional
P-Valor Kupiec 0,6984 0,0460 0,6984 0,6858 0,0037 0,6525
Resultado Kupiec Aprovado Aprovado Aprovado Aprovado Reprovado Aprovado
Estatistica de teste -
o . 2,4588 7,9806 1,1955 0,0000 0,2254 1,9878
Independéncia
Estatistica de teste -
- 2,6089 11,9616 1,3457 0,1637 8,6501 2,1906
Cobertura Condicional
P-Valor Christoffersen 0,2713 0,0025 0,5103 0,9214 0,0132 0,3344
Resultado Christoffersen Aprovado Reprovado Aprovado Aprovado Reprovado Aprovado

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)
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Tabela 5 - 3: Resultados dos testes para 0 VaR Paramétrico (T-Student com 10 graus de liberdade)

VaR Paramétrico (T-Student gl = 10)

Ibovespa Délar ETTJ Pré-fixada
a=95% a=99% a=95% a=99% a=95% a=99%
Exceg¢bes 59 16 61 10 a4 12
Excecoes (%) 4,76% 1,29% 4,92% 0,81% 3,55% 0,97%
Estatistica de teste -
.. 0,1501 0,9730 0,0154 0,4986 6,0642 0,0125
Cobertura Incondicional
P-Valor Kupiec 0,6984 0,3239 0,9012 0,4801 0,0138 0,9109
Resultado Kupiec Aprovado Aprovado Aprovado Aprovado Reprovado Aprovado
Estatistica de teste -
o . 2,4588 10,4665 0,9267 0,0000 0,0836 2,5236
Independéncia
Estatistica de teste -
L. 2,6089 11,4395 0,9421 0,4986 6,1478 2,5361
Cobertura Condicional
P-Valor Christoffersen 0,2713 0,0033 0,6243 0,7794 0,0462 0,2814
Resultado Christoffersen Aprovado Reprovado Aprovado Aprovado Reprovado Aprovado

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Tabela 5 - 4: Resultados dos testes para 0 VaR Paramétrico (T-Student com 4 graus de liberdade)

CVaR Paramétrico (T-Student gl =4)

lbovespa Délar ETTJ Pré-fixada
a=95% o =99% a=95% a=99% a=95% o =99%
Exceg¢Ges 76 11 71 9 52 12
Excecdes (%) 6,13% 0,89% 5,73% 0,73% 4,20% 0,97%
Estatistica de teste -
L. 3,1381 0,1637 1,3318 1,0354 1,7752 0,0125
Cobertura Incondicional
P-Valor Kupiec 0,0765 0,6858 0,2485 0,3089 0,1827 0,9109
Resultado Kupiec Aprovado Aprovado Aprovado Aprovado Aprovado Aprovado
Estatistica de teste -
Coors 1,6087 14,8472 0,6028 0,0000 0,2109 2,5236
Independéncia
Estatistica de teste -
.. 4,7467 15,0109 1,9346 1,0354 1,9860 2,5361
Cobertura Condicional
P-Valor Christoffersen 0,0932 0,0006 0,3801 0,5959 0,3705 0,2814
Resultado Christoffersen Aprovado Reprovado Aprovado Aprovado Aprovado Aprovado

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Nota-se que nenhum teste falhou para 0 modelo de VaR historico. As hipoteses
nulas de Kupiec e de Christoffersen ndo foram rejeitadas em nenhum mercado tanto para
um nivel de confianga de 95% quanto 99%. Ocorreu N0 Minimo uma reprovacdo em

outros modelos que utilizaram parametrizacdo. Além disso, a taxa de excecles se
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aproxima muito do valor esperado para no método historico (5% para um nivel de
confianga de 95% e 1% para um nivel de confianca de 99%) indicando que esse método

é 0 que mostra melhores resultados entre os quatro apresentados.

Para 0 caso do VaR parametrizado por uma curva normal, a hipétese nula de
independéncia das violagdes foi rejeitada para o Ibovespa ao nivel de confianga de 99%.
Embora a taxa de violagcbes neste caso (1,61%) ndo tenha ficado tdo longe do esperado
(1%) a ponto de falhar no teste de cobertura incondicional, sequéncias de violacGes
ocorridas no inicio da pandemia do Covid-19 em marco de 2020 elevaram
suficientemente a estatistica do teste de independéncia para que o modelo falhasse no
teste de Christoffersen. Ocorreram, por exemplo, 3 violagdes seguidas em 05/03/2020,
06/03/2020 e 09/03/2020. Este resultado em particular pode ser visto na figura 5-7.

Figura 5 - 7: VaR parametrizado por curva normal (o = 99%, Ibovespa)
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Fonte: Elaborado pelo autor a partir de dados da Comdinheiro (2024)

O teste de Kupiec falhou para o caso do VaR parametrizado por curva normal na
ETTJ Preé-fixada ao nivel de confianca de 95%. A taxa de violagdes neste caso (3,31%)
ficou bem abaixo do esperado (5%), o que significa que o0 modelo esta superestimando o
risco, sendo excessivamente conservador. Este resultado em particular pode ser visto na

figura 5-8.



38

Figura 5 - 8: VaR parametrizado por curva normal (o = 95%, ETTJ Pré-fixada)
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Fonte: Elaborado pelo autor a partir de dados da Comdinheiro (2024)

O modelo parametrizado pela distribuigéo t-student com 10 graus de liberdade
operou de forma similar ao da curva normal, tendo falhado nos mesmos casos. Entretanto,
a parametrizacdo pela t-student com 4 graus de liberdade parece ter modelado melhor o
caso da ETTJ Pré-fixada ao nivel de confianca de 95% do que as suas contrapartes
parametrizadas, fazendo com que a taxa de violagfes seja mais proxima do valor

esperado.

4.2 - Resultados CVaR

Nas tabelas 5-5 até 5-9, pode-se observar o resumo dos resultados dos testes para
0 CVaR nos anos de 2019 a 2023, nos trés ativos diferentes (Ibovespa, Délar e ETTJ Pré-
fixada) utilizando, como explicado anteriormente, apenas o nivel de confianga de 95%.
Nos casos em que foi observado apenas uma violacéo de VaR, optou-se por desconsiderar
este resultado, colocando-se uma “ressalva” nos resultados ao invés de um “aprovado”

ou “reprovado”.
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Tabela 5 - 5: Resultados dos testes para 0os modelos de CVVaR em 2019

0 (Norma aR Parame 0 dent g 0 aR Parame 0 dent gl =4

Ibovespa Dolar ETT) Pré-fixada|  Ibovespa Délar ETT) Pré-fixada| Ibovespa Dolar ETT) Pré-fixada

019 o =95% o =95% o =95% o =95% o =95% o =95% o =95% o =95% o =95%
Excegoes 9 9 1 9 9 1 9 11 2
Excecdes (%) 3,63% 3,63% 0,40% 3,63% 3,63% 0,40% 3,63% 4,44% 0,81%
Estatistica de teste (21) 0,0274 -0,0306 0,3367 -0,0172 -0,0736 02791 -0,0663 -0,1584 -0,0400
P-Valor (1) 0,2856 0,7088 0 0,5544 0,8652 0,0036 0,7068 0,9568 0,6064
Estatistica de teste (22) -0,2543 -0,2964 -0,8922 -0,2867 -0,3276 -0,8968 -0,3223 -0,2534 -0,8452
P-Valor (22) 0,9148 0,9568 1 0,944 0,9658 1 0,9528 0,918 0,9988
Resultado (1) Aprovado Aprovado Ressalva Aprovado Aprovado Ressalva Aprovado Aprovado Aprovado
Resultado (22) Aprovado Aprovado Ressalva Aprovado Aprovado Ressalva Aprovado Aprovado Aprovado

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Tabela 5 - 6: Resultados dos testes para os modelos de CVaR em 2020

aR Parame 0 (Norma aR Parame 0 dent g 0 aR Parame 0 dent gl=4

Ibovespa Dolar ETT) Pré-fixada]  Ibovespa Délar ETT) Pré-fixada|  Ibovespa Délar ETT) Pré-fixada
020 a=95% a=95% o=95% o=95% o=95% o=95% ®=95% ®=95% ®=95%
Excegdes 3 39 34 34 39 35 38 40 37
Excecdes (%) 13,25% 15,66% 13,65% 13,65% 15,66% 14,06% 15,26% 16,06% 14,86%
Estatistica de teste (Z1) 0,9797 0,3209 1,1903 0,8578 0,2640 1,0525 0,6475 0,1883 0,8770
P-Valor (21) 0 0 0 0 0,0044 0 0,0048 0,0768 0,0028
Estatistica de teste (22) 4,474 3,1377 4,9816 4,0734 2,9595 4,7701 4,0284 2,8179 4,5783
P-Valor (22) 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Resultado (Z1) Reprovado | Reprovado Reprovado Reprovado Reprovado Reprovado | Reprovado Aprovado Reprovado
Resultado (22) Reprovado | Reprovado | Reprovado Reprovado Reprovado | Reprovado | Reprovado | Reprovado | Reprovado

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Tabela 5 - 7: Resultados dos testes para 0os modelos de CVaR em 2021

Ibovespa Dolar ETT) Pré-fixada]  Ibovespa Délar ETT) Pré-fixada|  Ibovespa Délar ETT) Pré-fixada
0 a=95% a=95% 0=95% o=95% o=95% a=95% a=95% a=95% a=95%
Excegdes 1 5 3 1 5 3 1 6 3

Excegdes (%) 0,40% 2,02% 121% 0,40% 2,02% 121% 0,40% 2,43% 1,21%
Estatistica de teste (Z1) -0,1526 -0,0439 0,1349 -0,1889 -0,0862 0,0865 -0,2288 -0,1608 0,0333
P-Valor (21) 1 0,7996 0,0116 1 0,9132 0,1048 0,9974 0,9664 0,3226
Estatistica de teste (22) -0,9314 -0,6129 -0,7243 -0,9343 -0,6300 -0,7361 -0,9376 -0,5923 -0,7490
P-Valor (22) 1 0,9994 1 1 0,9998 1 0,9996 0,9962 0,9988

Resultado (Z1) Ressalva Aprovado Reprovado Ressalva Aprovado Aprovado Ressalva Aprovado Aprovado

Resultado (22) Ressalva Aprovado Aprovado Ressalva Aprovado Aprovado Ressalva Aprovado Aprovado

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)
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Tabela 5 - 8: Resultados dos testes para 0os modelos de CVaR em 2022

Ibovespa Dolar ETT) Pré-fixada]  Ibovespa Délar ETT) Pré-fixada|  Ibovespa Délar ETT) Pré-fixada
0 o =95% a=95% o =95% o=95% o =95% o =95% o =95% o =95% o =95%
Excegdes 17 14 12 17 15 12 20 20 14
Excegdes (%) 6,30% 5,60% 4,80% 6,30% 6,00% 4,80% 8,00% 8,00% 5,60%
Estatistica de teste (Z1) -0,0647 0,0368 0,0934 -0,1038 -0,0241 0,0501 -0,1710 -0,1321 -0,0384
P-Valor (21) 09114 0,2228 0,0336 0,9656 0,606 0,1818 09787915 | 0,9145658 | 0,6134454
Estatistica de teste (22) 02721 0,1613 0,0497 0,2189 01711 0,0081 0,3263 0,3886 0,0770
P-Valor (22) 0,0616 0,174 03724 0,1066 0,1604 0,4792 0,0596 0,0278 0,4202
Resultado (Z1) Aprovado Aprovado Reprovado Aprovado Aprovado Aprovado Aprovado Aprovado Aprovado
Resultado (22) Aprovado Aprovado Aprovado Aprovado Aprovado Aprovado Aprovado Reprovado Aprovado

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Tabela 5 - 9: Resultados dos testes para os modelos de CVaR em 2023

Ibovespa Dolar ETT) Pré-fixada]  Ibovespa Délar ETT) Pré-fixada|  Ibovespa Délar ETT) Pré-fixada
0 a=95% a=95% o=95% o=95% o=95% o=95% ®=95% ®=95% ®=95%
Excecdes 3 3 3 4 3 4 7 6 5
Excecdes (%) 1,33% 1,33% 1,33% 1,78% 1,33% 1,78% 3,11% 2,67% 2,22%
Estatistica de teste (Z1) -0,0458 0,0304 -0,1646 -0,1251 -0,0129 -0,2074 -0,2223 -0,1898 -0,2521
P-Valor (21) 0,821 0,255 1 0,9872 0,5408 1 0,997 0,9896 0,9994
Estatistica de teste (22) -0,7455 -0,7252 -0,7772 -0,6889 -0,7368 -0,7182 -0,5161 -0,5679 -0,6676
P-Valor (22) 1 1 1 0,9996 0,9998 0,9996 0,9916 0,9942 0,9974
Resultado (1) Aprovado Aprovado Aprovado Aprovado Aprovado Aprovado Aprovado Aprovado Aprovado
Resultado (22) Aprovado Aprovado Aprovado Aprovado Aprovado Aprovado Aprovado Aprovado Aprovado

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Observa-se um fendmeno comum a todos os modelos e que mostra uma limitagédo
da simplificagcdo utilizada para o backtesting do CVaR: no ano de 2020, as taxas de
violagdes de VaR se apresentaram muito mais elevadas que o seu valor esperado de 5%.
Evidentemente, isso se deve ao fato de 2020 ter sido o primeiro ano da pandemia de
Covid-19, o qual apresentou uma alta taxa de retornos extremos negativos e, com isso,
uma modelagem de VaR a partir de dados do ano anterior (2019) subestima muito o risco
para 0 ano de 2020. Isso torna a analise dos modelos para esse ano irrelevante, ja que o
modelo de VaR néo é satisfatorio. E interessante destacar, no entanto, que o Teste | nesse
ano foi aprovado no caso da modelagem t-student (4 graus de liberdade) para o délar. Tal
resultado é possivel, uma vez que, como elucidado anteriormente, esse teste é insensivel

ao numero de violacdes de VaR.
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O fendmeno ocorrido em 2020 também causa problemas para a estimacao de risco
em 2021 ja que, ancorada a essa simplificacdo, a modelagem de risco, ao utilizar dados
de 2020, cria uma superestimacéo de risco para 0 ano seguinte. Sendo assim, as taxas de
violacbes em 2021 ficaram muito abaixo do valor esperado, orbitando valores mais
préximos de 1% ou 2% ao invés de 5%. Inusitadamente, em 2023, o nimero de violacGes
também ficou bem abaixo do esperado, 0 que torna os anos de 2019 e de 2022 os anos
mais promissores para se avaliar a eficacia dos modelos de CVaR, uma vez que esses

testes exigem um bom modelo de VaR.

A figura 5-9 mostra um grafico quantil a quantil (QQ Plot) dos retornos do
Ibovespa no ano de 2020 contra uma distribuicdo normal padréo. O lado esquerdo abaixo
da linha vermelha indica uma cauda pesada de retornos negativos e o lado direito acima
da linha vermelha indica uma cauda pesada de retornos positivos. O p-valor de um teste
Jarque-Bera para esta distribuicdo € zero, o que corrobora com a tese de que uma
modelagem por curva normal nessa distribuicdo é inadequada. Para efeito de comparacéo,
as figuras 5-10 e 5-11 mostram os graficos quantil a quantil (QQ Plot) para o Ibovespa
comparados a distribuicdo normal padréo, nos anos de 2019 e 2022, respectivamente.
Mesmo em amostras como a de 2022, que ndo tem a hipotese nula de normalidade
rejeitada pelo teste Jarque-Bera, € comum observar uma cauda esquerda elevada na
distribuicéo.

Figura 5 - 9: Grafico QQ Plot dos retornos do Ibovespa em 2020 x Curva Normal Padréo
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Fonte: Elaborado pelo autor a partir de dados da Comdinheiro (2024)
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Figura 5 - 10: Grafico QQ Plot dos retornos do Ibovespa em 2019 x Curva Normal Padrao
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Fonte: Elaborado pelo autor a partir de dados da Comdinheiro (2024)

Figura 5 - 11: Gréfico QQ Plot dos retornos do Ibovespa em 2022 x Curva Normal Padréo
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Fonte: Elaborado pelo autor a partir de dados da Comdinheiro (2024)
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A tabela 5-10 mostra os p-valores do teste Jarque-Bera para todas as distribuicdes
de retornos de 2018 a 2023.

Tabela 5 - 10: Teste Jarque-Bera para todas as distribuicdes de retornos ano a ano

Teste Jarque-Bera

P-Valor
Ibovespa Délar ETTJ Pré-fixada
2018 0,3804 0,0000 0,0000
2019 0,0005 0,2400 0,0000
2020 0,0000 0,0000 0,0000
2021 0,0007 0,1142 0,0000
2022 0,2214 0,0429 0,0000
2023 0,2483 0,0049 0,1975

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

A respeito do teste Jarque-Bera, pode-se observar que apenas algumas amostras
especificas ndo rejeitam a hipdtese nula de normalidade dos retornos ao se analisar ano a
ano. Dentre os anos analisados, parece que os anos de 2022 e 2023 sdo 0s que mais se
comportam, de forma geral, com uma distribuicdo normal. Para a ETTJ Pré-fixada,
apenas o ano de 2023 ndo rejeitou a hipotese nula de normalidade. Essa é provavelmente
a razdo dos Teste de Kupiec e Christoffersen terem reprovado os modelos normal e t-
student (10 graus de liberdade) para a ETTJ Pré-fixada, enquanto o modelo t-student (4
graus de liberdade) foi aprovado. A distribuicédo t-student com uma menor quantidade de

graus de liberdade tem a vantagem de modelar melhor o efeito extremo de caudas pesadas.

Alguns testes foram executados em busca de evidéncias de autocorrelacdo nas
séries de retornos. Porém, a conclusdo foi de que, em geral, ndo foram detectadas
evidéncias a respeito disso, exceto no caso dos quadrados dos retornos para o Ibovespa
no ano de 2020. A defasagem utilizada nos testes ¢ diaria. Como exemplo, a figura 5-12
mostra o délar em 2020, que apresenta um padrdo comum observado na maioria das
séries, com valores de autocorrelacdo com modulo inferior a 0,2. A figura 5-13 mostra a
funcdo de autocorrelacdo para o Ibovespa em 2020, ainda com poucos indicios que
apontem algo neste sentido. Entretanto, na figura 5-14, observa-se claramente evidéncias

de autocorrelagdo no quadrado dos retornos para o Ibovespa em 2020.
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Figura 5 - 12: Funcéo de autocorrelacéo dos retornos para o Délar (2020)
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Fonte: Elaborado pelo autor a partir de dados da Comdinheiro (2024)

Figura 5 - 13: Fungéo de autocorrelacdo dos retornos para o Ibovespa (2020)

Defasagem

Fonte: Elaborado pelo autor a partir de dados da Comdinheiro (2024)
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Figura 5 - 14: Funco de autocorrelacdo do quadrado dos retornos para o Ibovespa (2020)
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Fonte: Elaborado pelo autor a partir de dados da Comdinheiro (2024)

Ressalta-se que os graficos referentes aos outros anos se assemelharam com o
padrdo observado na figura 5-12, ndo indicando evidéncias de autocorrelagdo. Os trés
exemplos citados foram meramente escolhidos para relatar os padrdes observados sem a

necessidade de listar uma grande quantidade de graficos.

Mesmo supondo, ent&o, que os resultados do backtesting nos anos de 2019 e 2022
sejam 0s mais adequados para se comparar 0os modelos de CVaR, ainda assim €
inconclusivo que haja um modelo paramétrico de CVaR que seja incontestavelmente
superior aos demais. Assim como no caso do VaR, observa-se que a t-student de 4 graus
de liberdade parece modelar melhor o caso da ETTJ Pré-fixada, porém o Teste Il de
Acerbi e Szekely falhou em modelar o Do6lar neste modelo no ano de 2022. Além disso,
ao se utilizar o modelo por curva normal, que é aprovado na maioria dos casos, ocorreu

uma reprovacéo no Teste | de Acerbi e Szekely para a ETTJ Pré-fixada em 2022.
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5 — Consideracoes Finais

Foi realizada, como era o objetivo do trabalho, uma analise exploratoria das
métricas de risco conhecidas como Value-at-Risk (VaR) e Conditional Value-at-Risk
(CVaR), de forma a identificar pontos fortes e fracos, assim como avaliar a sua eficiéncia
e sua consisténcia em medir o risco. Para isso, uma importante contribuicao deste trabalho
foi a de testar essas métricas em uma grande variedade de modelos diferentes e aplicados
a diferentes mercados. Afinal, um modelo especifico poderia funcionar bem em um

mercado, porém falhar totalmente em outro.

Todos os modelos, entdo, foram testados no mercado brasileiro de acdes (indice
Ibovespa), no mercado de cdmbio (taxa de cAmbio Ddlar-Real) e no mercado de renda
fixa (titulos pré-fixados). Tanto o VaR, como o CVaR foram testados a partir de modelos
paramétricos para curva gaussiana normal, curva t-student com 10 graus de liberdade e
curva t-student com 4 graus de liberdade. Para o VaR, também foi testado o modelo a
partir do método historico, o qual foi o que apresentou maior sucesso, porém nao pbde
ser reproduzido diretamente para o célculo do CVaR. Além disso, os modelos foram
testados em nivel de significancia de 95% e 99% para o VaR e 95% para o CVaR.
Considera-se mérito do trabalho também em aplicar diferentes metodologias de
backtesting para se obter resultados que permitissem avaliar os modelos de risco. Para o
VaR foram aplicados os testes de Kupiec e Christoffersen. No caso do CVaR, foram

aplicados os testes | e Il de Acervi e Szekely.

O método historico do VaR nédo apresentou falhas em nenhum teste aplicado aos
diferentes mercados. Portanto, considera-se que utilizar esse método, associado a uma
atualizacdo diaria de dados e com informacéo dos retornos de mercado dos Gltimos 252
dias uteis mostrou-se bastante eficiente na previsdo de risco. O método paramétrico
normal do VaR com nivel de confianca de 99% falhou no Teste de Christoffersen no
mercado de acdes provavelmente devido a uma inércia de perdas observada no primeiro
ano da pandemia do Covid em 2020, contudo, passou no teste de Kupiec, que ndo €

sensivel a inércia de retornos.

De modo geral, os métodos paramétricos de VaR e CVaR funcionaram bem,
exceto no caso de prever o risco no mercado de renda fixa. Neste Gltimo caso, apenas a
parametrizagao por uma distribuigéo t-student de 4 graus de liberdade teve maior sucesso

dentre os trés tipos de parametrizacdo. Tudo indica que, no mercado de renda fixa, uma
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modelagem por curva normal no periodo analisado € inadequada. Uma distribuicéo t-
student consegue captar melhor um efeito de caudas pesadas na distribuigdo do que uma
normal. Este provavelmente é o motivo pelo qual essa modelagem alcangou maior
sucesso nesse mercado. Como a t-student de 10 graus de liberdade se assemelha muito
mais a uma curva normal do que a de 4 graus, a de 10 graus pode ter sido insuficiente

neste proposito.

Ao considerar-se apenas os resultados dos testes de CVaR isoladamente, ¢ dificil
extrair conclusdes sobre qual modelo é melhor. E possivel que o fato de terem sido feitas
simplificacOes, esses testes se tornaram muito menos precisos que os de VaR (inclusive
anos como de 2020 e 2021 tiveram que ser descartados dessa analise em especifico).
Entretanto, como citado acima, o fendbmeno da renda fixa também foi observado neste
caso. Um gestor ou investidor talvez tenha mais sucesso em modelar o risco neste caso
com uma curva t-student de poucos graus de liberdade do que com uma curva normal.
Para todos os outros mercados analisados, a curva normal modelou bem, apesar das

distribuicdes de retorno nunca se assemelharem perfeitamente a uma curva normal.

Outra questdo que se pode extrair também dos resultados, refere-se a importancia
de uma atualizacdo constante de dados para um modelo de risco. Atualizar os dados
diariamente funcionou melhor do que obter uma medida de risco e utiliza-la por um

grande periodo de tempo sem a atualizar.

E importante salientar que medidas de risco em geral ndo levam em considerago
eventos extremos chamados de "cisnes negros”, que podem causar perdas muito maiores
do que as previstas pelo modelo. Cisnes negros sdo, por definicdo, imprevisiveis. Uma
das criticas de Nicholas Taleb em seu livro “A Ldgica do Cisne Negro” (2008) ¢ de que
calculos tradicionais de risco, baseados em modelos estatisticos que pressupdem eventos
futuros consistentes aos que foram observados em seéries histdricas, falham em nédo levar
em consideracdo adequadamente a ocorréncia de eventos raros, mas de alto impacto.
Todos os dados do passado ndo sdo suficientes para modelar o comportamento futuro
caso aconteca algo que nunca ocorreu antes. Os dados seriam sempre insuficientes para

prever o risco em um evento extremo desses.

Porém, mesmo que, por definicdo, cisnes negros sejam impossiveis de se prever,
ndo ha de se abandonar a capacidade de criar modelos para prever o futuro. A medicao

de risco € importante para fornecer uma compreensao objetiva dos riscos que permeiam
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0 mundo e, mais especificamente para o propdésito deste trabalho, os mercados
financeiros. Sem isso, as decisfes seriam menos eficientes. Um gestor ou investidor com
maior capacidade de prever riscos consegue minimizar perdas e aproveitar oportunidades

€com sucesso muito maior.

A partir dos resultados obtidos com este trabalho, considera-se promissora a
possibilidade de aperfeicoar o backtesting de CVaR se utilizando de janelas mdveis com
atualizacao diaria como foi feito no caso do VaR. Seria interessante, ainda, testar outros
tipos de parametrizacdo para os modelos de risco, como 0 GARCH, por exemplo. Além
disso, pode-se testar a possibilidade de se modelar o risco utilizando janelas com periodos
de dados diferentes além de 252 Gteis, de forma a identificar o que funciona melhor.
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