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RESUMO

Atualmente os produtos transacionados no mercado financeiro vem apresentando uma
constante sofisticacdo. Particularmente, o crescimento da importancia dos derivativos
aumentou, consideravelmente , a complexidade das carteiras ampliando o numero de
fontes de risco as quais elas estdo sujeitas. Neste contexto, torna-se fundamental o
desenvolvimento de técnicas que permitam avaliar o potencial de perda de uma carteira
de investimentos. Certamente, a técnica mais difundidavélue-at-risk que resume

num anico nimero a perda provavel de uma posicdo. Na sua versdo mais simples, o
modelo delta-normal, o ponto crucial é a estimacdo da matriz de covariancias. O objetivo
deste trabalho € realizar uma comparacdo das técnicas mais utilizadas para esta
estimacao: o suavizamento exponencial, os modelos GARCH e o0 modelo de volatilidade
estocastica, no caso especifico de um conjunto de ativos brasileiros. Abandonando a
hipotese de normalidade, a alternativa mais simples é o modelo de simulag&o historica,
gue também é comparado com os modelos anteriores. Um Ultimo ponto a destacar é a
forma de comparar estes modelos. Por se tratar de uma estimacao de intervalos, néo é
possivel aplicar as técnicas econométricas usuais para avaliacado de previsdes. O trabalho
opta pela utilizagdo do método sugerido em Lopez (1998) por ser aplicavel em casos em

gue as séries historicas disponiveis sao, relativamente, curtas.



ABSTRACT

Nowadays, the products traded in the financial market is presenting an increasing
sophistication. Particularly, the growing importance of the derivatives increased,
considerably, the complexity of the portfolios expanding the number of risk sources they
are subject to. In this context, the development of techniques to evaluate the potential loss
of a portfolio becomes essential. Surely, the so called value-at-risk, which resumes the
likely potential loss of a position in a single number, is the most known technique. In its
most simple version, the delta-normal model, the crucial point is the estimation of the
covariance matrix. The objective of this dissertation is to compare de most used
techniques to this estimation: the exponential smoothing, the GARCH and the stochastic
volatility models, in the specific case of a portfolio of Brazilian assets. When the
hypothesis of normality is abandoned, the most simple alternative is the historical
simulation model, which is also compared with the former models. A last point to call
attention is the way to compare these models. As it is an interval estimation, it is not
possible to apply the usual econometric techniques to evaluate the forecasts. The present
dissertation opt to apply the method suggested by Lopez (1998) because it is the most
suitable to cases in which the historical series available are relatively short.
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1- INTRODUCAO

1.1- Evolucéo do Controle de Risco

A capacidade do homem de prever o futuro permanece ainda extremamente limitada.
Apesar do imenso esforco de especialistas das mais diferentes areas durante anos de
desenvolvimento do conhecimento cientifico, as previsées sobre os mais variados eventos
como as condig¢des climéticas para o proximo dia, 0 comportamento do produto interno

de uma determinada economia ou a evolucéo do preco da acdo de uma empresa qualquer

continuam sujeitas a um grau de erro razoavelmente elevado.

Existem duas posturas diante deste desconhecimento sobre o futuro. A primeira, delas
sugerida por autores como Frank Knight e John Maynard Keynes, admite que em eventos
econdmicos prevalece uma situacdo de incerteza em relacao ao futuro. A incerteza € uma
situacdo onde ndo se conhece nem o conjunto de eventos possiveis nem a probalidade de
ocorréncia de cada um dos eventos. Neste ambiente a acdo do agente econdmico tem que
ser guiada por um comportamento em relagéo ao futuro que ndo se apoia apenas na
analise racional. Além dela, deve existir um certo impulso instintivo que leva o agente a
tomar esta ou aquela decisdo. Como disse Keynes (886, probably, of our

decisions to do something positive, the full consequenses of which will be drawn out over
many days to come, can only be taken as a result of animal spirits — of a spontaneus urge
to action rather than inaction, and not as the outcome of a weighted average of

guantitative benefits multiplied by quantitative probabilities.”

Uma outra abordagem é admitir que s&o conhecidos o conjunto de estados da natureza
futuros bem como as respectivas probabilidades de ocorréncia da cada um destes estados.
Neste caso, diz-se que a escolha do agente econdémico envolve risco. Este é o conceito de
risco utilizado na teoria neoclassica de escolha. Explicita-se um conjunto de axiomas de
racionalidade com base nos quais é possivel derivar as caracteristicas das preferéncias
dos agentes. Em particular, a garantia da existéncia de uma fungéo de utilidade com

certas propriedades de regularidade garante que a escolha do individuo possa ser derivada



a partir de um processo otimizador. A escolha do agente econémico pode ser guiada

entdo, exclusivamente, por um comportamento racional.

Quem ja teve a oportunidade de acompanhar o dia a dia dos mercados financeiros de
perto, muito provavelmente ira admitir que, em certos momentosal spirits

keynesiano é o Unico comportamento que guia a tomada de decisdes dos agentes.
Particularmente, em momentos de crise o0 conceito de incerteza salta aos olhos do
observador. Contudo, a sistematizacao e a consequente capacidade de prever o
comportamento dos agentes a partir de alguns pressupostos razoaveis de racionalidade,
torna o conceito de risco atrativo. Quando se fala em risco neste trabalho € o conceito de

risco da teoria neoclassica que se utiliza.

Este trabalho preocupa-se em comparar métodos de quantificacdo de um certo tipo de
risco de uma carteira de ativos. Adota-se sempre uma abordagem empirica buscando
evitar simplificacdes que afastem a técnica utilizada da realidade do mercado. Por
exemplo, existe uma preocupacao em trabalhar sempre no mundo multivariado, embora
modelos mais sofisticados possam ser aplicados com maior facilidade no mundo
univariado. Isto porque, raramente, uma instituicao financeira tem uma carteira com um
unico ativo. O mais comum sao carteiras com grande numero de ativos das mais variadas

caracteristicas.

O risco esta presente em varias formas no mercado financeiro, elimina-lo por completo é
tarefa impossivel e muito menos desejavel, pois existem riscos que se deseja incorrer. A
exposicao a certos riscos tras consigo a possibilidade de materializacdo de cenarios
favoraveis onde seja possivel obter um lucro compativel. O importante é ter a capacidade
de conhecer e gerenciar o risco das decisfes tomadas. Com isso, torna-se possivel
dimensionar a exposicao a diversas fontes de risco bem como escolher que tipo de risco

aceitar e que tipo eliminar.

Numa empresa existem riscos de diferentes natureza. Pode-se citar como principais os
seguintes: risco do negacio, risco de mercado, risco de crédito, risco de liquidez, risco

operacional e risco legal.



» risco de negdcicse refere aos riscos especificos a industria ou ao mercado em que a
empresa opera. Por exemplo, uma administradora de recursos especializada em
vender fundos de renda variavel esta sujeita ao risco dos investidores reduzirem seu
interesse por este tipo de produto passando a concentrar seus investimentos em

fundos de renda fixa.

» risco de mercadoé o risco de perdas decorrentes de movimentos adversos nos precos
dos ativos. Existem 4 fatores basicos para este tipo de risco: acdes, juros, moedas e
commodities. De maneira geral, o risco dos diversos instrumentos existentes

atualmente no mercado financeiro € composicao destes fatores primarios.

* risco de créditoé o risco de perdas decorrentes da contraparte ser incapaz de honrar
0s pagamentos prometidos. Por exemplo, um banco pode emprestar um montante a

uma empresa que decreta faléncia antes de quitar a divida.

» risco de liquidezse refere ao custo de liquidar uma posicéo relativamente grande em
relacdo ao tamanho total do mercado. Neste caso, existe o risco de ter que pagar um

prémio para encontrar outro agente disposto realizar a operacao inversa.

* risco operacionalé o risco de erros dos sistemas internos da empresa ou das pessoas
gue os operam. Por exemplo, o ndo funcionamento de um software ou o erro de

digitacdo de uma determinada operacéo.

» risco legalse refere ao risco de certos itens de um contrato ndo serem cumpridos pela

contraparte.

Este trabalho esta focado especificamente na apresentacdo e comparacao das diversas

técnicas existentes na literatura para a mensuracao do risco de mercado.

Tanto a pratica como a teoria do gerenciamento do risco de mercado vem tendo um
enorme desenvolvimento nos ultimos 20 anos. Existem uma série de fatores que
impulsionaram o crescente aprimoramento e utilizacdo das técnicas de controle de risco

nos ultimos ano.



Em primeiro lugar, pode-se citar o intenso processo de internacionalizacao pelo qual vem
passando o mercado financeiro nas ultimas duas décadas que tende a produzir uma maior
instabilidade nos mercados e, consequentemente, amplia as possibilidades de perdas
significativas. Como exemplos, tem-se 0s casos de ataques especulativos em regimes
cambiais pouco flexiveis e mudancas nas politicas monetarias dos paises como forma de

defesa.

A crise dos mercados asiaticos ocorrida em outubro de 1997 expés de forma dramatica a
intensa relacéo entre os mercados de todo mundo. O ataque aos regimes cambiais
daqueles paises e a subsequente ruptura dos mesmos teve forte repercussado em diversos
outros mercados tanto de paises desenvolvidos, o indice Dow Jones da Bolsa de Nova
York experimentou uma das maiores quedas de sua histéria, quanto dos ditos paises
emergentes. Aqui no Brasil a taxa de juro primaria dobrou para poder conter um ataque
especulativo ao Real. Neste contexto, torna-se evidente a necessidade das empresas
possuirem uma noc¢ao exata das relagdes entre os diversos mercados em que atuam bem
como contarem com diagndstico preciso das fontes de riscos as quais sua carteira de

ativos esta exposta.

Outro fato que possibilitou a expansao das técnicas de gerenciamento de risco foi 0
notavel avanco ocorrido na tecnologia de informacao. Como efeito, tem-se um aumento
da capacidade de processamento dos computadores com reducgdo significativa do tempo
de célculo necessario para algumas técnicas utilizadas na analise de risco. Por exemplo,
técnicas que empregam um grande volume de simulacdo. Para se ter uma no¢ao mais
precisa da dimenséo do desenvolvimento da tecnologia de informacgé&o pode-se citar
alguns exemplos de Guldimann (1996): em 1965 o custo de armazenamento de 1
megabyte de dados era de US$ 100.000, hoje € US$ 20 e em 2005 sera de
aproximadamente US$ 1. Em 1975 o custo para enviar 1 megabyte de Nova York a
Tokyo era US$ 10.000, hoje € US$ 5 em 2005 sera de aproximadamente US$ 0.01. E o
custo de um processador para lidar com 1 milhdo de informagées por segundo era US$ 1
milhdo em 1965, passou para US$ 1,5 hoje e em 2005 sera possivelmente de alguns

centavos. Estes avancos fazem com que o emprego de novas técnicas nao sofra nenhuma



restricdo do ponto de vista tecnologico permitindo que os resultados possam ser obtidos

instantaneamente.

Juntamente com estes fatos, vem ocorrendo um vigoroso crescimento do volume de
transacoes financeiras realizadas. Por exemplo, o numero de acdes transacionadas por dia
na Bolsa de Nova York passou de 3,5 milhdes em 1970 para cerca de 40 milhdes em
1990, o volume transacionado de moedas passou de alguns bilhdes de délares em 1965

para mais de 1 trilh&o por dia em 1996.

Além do crescimento do volume transacionado, observou-se também uma ampliacédo do
namero e da complexidade dos instrumentos utilizados nas operacdes. Neste ponto o fato
mais importante ocorrido foi o surgimento dos derivativos, ativos cujos valor depende do
valor de outros ativos. As opcdes, 0s contratos futuresya@ss sdo exemplos mais

comuns de derivativos.

De um lado, tais instrumentos tornaram disponiveis aos investidores um nimero muito
maior de formas de alocacdes de recursos tanto para protecdo contra certos cenarios
como para alavancagem de posi¢oes. De outro lado, no entanto, estes instrumentos
aumentam a complexidade das carteiras de ativos expandindo as fontes de risco as quais
estdo expostas e 0 volume de perdas em situacdes adversas. Por exeswépden

Délar contra lene esta exposto aos riscos de ambas as taxas de cambios e do diferencial
de juros entre Estados Unidos e Japéo. Além disso, a posi¢do pode ser feita de forma
alavancada, o que implica dizer que em situagcGes extremas € possivel perder um volume

de recursos acima da capacidade financeira do realizador da operacéo.

Com isso, torna-se essencial o emprego de técnicas que detectem e quantifiquem todas as
fontes de risco de uma carteira tornando possivel ao administrador gerencia-lo
escolhendo quais riscos esta disposto a correr e quais deseja evitar. Note que a nao e

eliminar todos riscos e sim gerencia-los de forma consciente e racional.

A intensificagdo do uso dos derivativos pelas instituigcdes financeiras aumentou, também,
a preocupacao dos orgaos reguladores com o risco potencial que elas estariam correndo.

Isto porque a complexidade destes instrumentos reduz a transparéncia das posi¢coes



dificultando qualquer tipo de supervisédo. Além disso, ao aumentar o poder de
alavancagem das posicdes, estes instrumentos podem ocasionar a faléncia de instituicbes
aparentemente saudaveis quando ocorrem movimentos adversos nos mercados. Os
derivativos, também, expdem as carteiras a riscos antes inexistentes. Por exemplo, o

preco de uma opcao depende da volatilidade do ativo objeto.

Estas preocupacdes iniciaram um intenso debate sobre como controlar o risco das
instituicdes financeiras. No inicio desta década, diversos relatorios, sugerindo o que seria
uma pratica saudavel de controle de risco, foram divulgados por érgéos reguladores.
Entre estes 0rgaos estdo o Grupo do8aak for Internationabettlement§BIS),

Internacional Organization of Securities Commissii@SCO),Derivatives Policy

Group Internacional Swaps and Derivatives Associaiit3DA).

Estes relatorios indicavam uma série de recomendacdes para as instituicdes controlarem o
risco dos derivativos. Entre as mais importantes recomendacdes pode-se citar a
necessidade dos administradaerioresentenderem o risco do seu negécio, a

importancia destes membros terem consciéncia do risco tomado pelos nmjambres

a separacao doont office(trading) doback office(ladministrativo) como forma de evitar
fraudes e omissdo de operacdes, criagcdo de um controle de risco indepemdedige (

office) que se reporta diretamente aesioresimportancia de auditorias e sistemas de
controle, importancia de sistemas de informacé&o, uso de modelos de risco para gerenciar

0 risco das instituicoes.

No comeco do anos 90, varios desastres financeiros tornaram ainda mais evidente a

necessidade do controle de risco. Citando os casos listados por Dowd (1998):

Metallgesellchaftuma subsidiaria americana da MG montou um grande posi¢cdo em
futuros de petréleo numa tentativa de hedgear alguns corftatsl de gasolina de

longa maturacéo que havia vendido. A queda nos precos do petrdleo em 1993 levou a
pesadas perdas e a matriz alema teve que intervir para liquidar a posi¢céo. Perda final de
US$1.3bilhdes.



Orange Countyo tesoureiro do County, Bob Citron, investiu os recursdsalmty’s

Investment Poatm instrumentos de derivativos altamente alavancados que significavam
uma aposta na queda da taxa de juros. O aumento nas taxas de juros em 1994 provocaram
perdas de US$ 1.7 bilhdes.

Barings BankNick Leeson, um operador da filial de Singapura do Barings” montou uma
grande posicéo ndo autorizada em futuros e op¢des do indice Nikkey da Bolsa de Téquio.
O montante envolvido na operacgéo excedia o capital do banco e com o0 movimento
adverso da bolsa japonesa provocado por um terremoto, o banco foi levado a faléncia

com perdas ao redor de US$ 1.3 bilhdes.

Daiwa Bank um unico operador, Toshihide Iguchi, escondeu num periodo de 11 anos
perdas em Titulos do Tesouro que acumulavam US$ 1.1 bilhdes. As perdas vieram a tona

guando Iguchi confessou ao seu superior em 1995.

Sumitomo Corporatiarem junho de 1996, Sumitomo anunciou uma perda de US$ 1.8
bilhdes. Estas perdas foram acumuladas durante um periodo de 10 anos em operacfes ndo

autorizadas realizadas pelo operador chefe, Yasuo Hamanaka.

Estes casos apresentam alguns pontos em comum. Em todos eles um unico individuo, por
auséncia de um sistema de controle rigoroso e de um departamento de risco
independente, foi capaz de assumir posi¢des ndo imaginadas pelos seus superiores e
esconder perdas enormes. Este relaxamento na superviséo do risco que os operadores
estao incorrendo cria uma situacao conhecida em economiaMorabHazard.Quando

sofrem a primeira perda, a reputacédo e o emprego do operador ja estdo seriamente
ameacados. Assim, como nao tem mais nada a perder, ele tem todo incentivo para
aumentar a aposta e tentar recuperar a perda, atitude essa que pode levar a perdas bem
maiores e a eventual faléncia da instituicdo. Se a instituicdo contasse com um controle

de risco independente, os administradores seniores estariam conscientes de todo risco das
posicoes de seus subordinados e, numa situagdo como esta, poderiam intervir evitando

estragos maiores.



A evolucao do debate sobre a necessidade de gerenciamento de riscos levou as
instituicdes financeiras a tentar desenvolver sistemas internos que pudessem mensurar
sua exposicao total a perdas. O sistema que emergiubmmbmarkdo mercado foi o
Riskmetricdesenvolvido pelo banco americano JP Morgan. Segundo Dowd (1998), esta
metodologia se originou quando um diretor do banco, Dennis Weatherstone, pediu aos
seus subordinados que elaborassem um relatério de uma pagina que resumisse a perda
potencial da instituicdo nas proximas 24 horas e lhe entregassem diariamente
pontualmente as 4:15, apos o fechamento do mercado. Este relatério ficou conhecido

como “relatério 4:15”.

Para atender a solicitagdo do chefe, foi necesséario uma mini revolugéo, procedimentos de
informacdes sobre as carteiras foram estabelecidos, técnicas para resumir posi¢cdes foram
criadas, banco de dados construidos, procedimentos estatisticos selecionados. O resultado
final foi a medida conhecida corMalue-at-RisVAR) que leva em conta néo so o risco
individual de cada ativo, expresso estatisticamente no desvio padrao dos retornos, mas
também as relacdes entre os diversos ativos dadas pelas correlagfes. Os detalhes desta
metodologia serdo apresentados na proxima secéo. O fator que cons&lidkmetrics
comobenchmarldo mercado foi, sem duvida, a disponibilizacdo de um relatorio técnico

com todos detalhes da metodologia na pagina do JP Morgan na Internet.

Nos ultimos anos, a teoria de controle de risco evoluiu rapidamente tornando disponivel
uma grande variedade de técnicas com caracteristicas bastante distintas. No entanto,
nenhuma delas € capaz de dominar totalmente as outras. Desta forma, dada a importancia
gue o controle de risco tem hoje nas diversas instituicdes, torna-se essencial entender as
vantagens e desvantagens de cada técnica para que seja possivel escolher a mais
apropriada para o problema em questédo. Neste trabalho expbe-se em detalhes as técnica
mais difundidas e tenta-se selecionar a mais adequada ao caso especifico de uma carteira

de ativos brasileiros.



2- A TECNICA do VALUE —-AT-RISK

A nocdao de risco de um portfélio esta associada ao fato de que seu retorno em um dado
periodo de tempo néo ser conhecido de antemao. Ao contrario, existe um conjunto de
retornos possiveis. As probabilidades de ocorréncia de cada um dos elementos deste
conjunto irdo determinar, em ultima instancia, o potencial de perda da carteira. Sob este
aspecto, o ponto de partida para gerar uma medida de risco é o conhecimento da
distribuicdo de probabilidades dos retornos, ou seja, da funcao que liga retornos possiveis
a sua respectiva possibilidade de ocorréncia expresso numa medida de probabilidade.
Esta funcdo permite que se faca uma afirmacao probabilista a respeito das variagdes
adversas de um portfélio.

Assim, por exemplo, se uma carteira, cujo valor de mercado € R$ 100.000, apresentasse
uma probabilidade de ocorréncia de retornos abaixo de -2% igual a 5%. Entdo poderia-se
fazer a seguinte afirmagé&o acerca do seu:rescarteira tem 5% de probabilidade de

gerar uma perda financeira maior ou igual a R$ 2.008 modelos de analise de risco

séo, a grosso modo, um conjunto de técnicas que tem como o objetivo gerar este tipo de

informacéo.

A sentenca probabilista enunciada no paragrafo anterior € a esséncia do conceito
desenvolvido pelo banco JP Morgan/alue-at-RisVAR). O valor de R$ 2.000 é o

VAR daquela carteira de ativos a 5% de probabilidade ou, em linhagem estatistica, R$
2.000 é a perda maxima ao nivel de significancia de 5%. Assim, pode-se dizer que o

VAR € uma medida que expressa, de forma probabilista, as variacbes adversas esperadas

de uma carteira de ativos.

Formalmente, &alue-at-Riskde um portfélio é definido como a maxima perda em
unidades monetarias num dado espaco de tempo a um certo nivel de significancia.
Analiticamente, tomando a funcéo densidade acumulada do retornos diarios de uma
carteira de ativos, ou seja, a funcao que informa a probabilidade de ocorréncia de

retornos abaixo de um determinado ponto:



F(x) = Probabilidade[ retornos < x],

Supondo que exista tal funcdo e que ela seja estavel no tempo, odtAR&

significancia do portfélio é igual a:
VAR = F(a).P (1)
onde, P é o valor de mercado do portfolio.

O termo F(a) é o retorno x tal que a probabilidade de ocorréncia de retornos menores
gue x seja igual a%. Este retorno multiplicado pelo valor de mercado da carteira
informa a variag@o adversa, em termos monetarios, tal que a ocorréncia de situagoes

piores, perdas maiores, ocorre com probabilidadetle

Note que, no célculo do VAR, é preciso definir arbitrariamente um nivel de significancia

e um periodo de tempo. Este ultimo costuma ser considerado como o tempo necessario
para liquidar toda a posicédo. Na definicdo apresentada, supde-se, implicitamente, que este
periodo € igual a um dia de negociagdo, neste caso o VAR é conhecido também como
Dayly Earnings at RiskDEAR).

Com relacéo a escolha do nivel de significancia, pode-se dizer que a escolha, em dltima
instancia, é arbitraria. Mas, dependendo do propdsito em questédo - avaliacdo da precisao
do sistema risco implantado, determinacdo do volume de capital da instituicdo ou
comparacao de sistemas de risco distintos - tem-se alguns guias para a escolha. Se o
propésito for a avaliacdo do sistema recomenda-se que o nivel de significancia seja alto
porque, caso contrario, retornos que excedem o VAR seriam eventos raros e, com isso,
seria necessario uma base de dados muito grande para se obter informacdes sobre o
desempenho do modelo, Kupiec (1995). No caso da determinacdo de capital, a escolha do
nivel de significancia depende do grau de averséo ao risco do administrador, quanto mais
averso ao risco menor deve ser o nivel de significancia para que o capital alocado seja
maior. Por ultimo, se o propdsito € comparar diferentes sistemas de risco entdo, sob a
hip6tese de normalidade, o nivel de significancia escolhido é irrelevante pois, neste caso,

o VAR com dado nivel de significancia pode ser diretamente transformado num outro



nivel de significancia qualquer com a simples alteracédo do parameio ¥ntanto, sem
a hipotese de normalidade isto ndo é mais possivel e VAR’s de diferentes niveis de

significancia tornam-se incomparaveis.

Pela definicdo acima o calculo do VAR envolve apenas um problema probabilistico, uma
vez que estamos supondo conhecida a distribuicdo dos retornos da carteira. Na pratica, a
mensuragdo do VAR envolve também um problema de inferéncia, pois a Unica
informacdao disponivel é a realiza¢do do processo estocastico gerador dos retornos. As
diversas técnicas se diferenciam, basicamente, no modo como tratam o problema do
desconhecimento do verdadeiro processo estocastico gerador dos dados. Em seguida,

apresentamos as principais técnicas de célculo do VAR.

2.1- O VAR delta-normal

Esta é uma das abordagens mais simples, supde que os retornos dos ativos sejam
normalmente distribuidos e que para posi¢cdes em derivativos seja possivel encontrar uma
posicao equivalente no ativo subjacente através de uma linearizacdo da funcdo que liga

seu preco ao preco do ativo objeto.

Com a hipétese de normalidade, podemos caracterizar completamente a distribuicdo dos
retornos dos ativos com apenas dois parametros, sua média e seu desvio padrdo. Neste
caso, o VAR de um portfélio de um unico ativo cujos retornos (y) apresentam média 0 e

varianciao 2,
y ~ N(0,0), € dado por:
VAR =V.0.P (2)

onde, P é o valor de mercado do portfélios@Walor critico da normal a um dado nivel

de significancia.

A hipotese de que os retornos tem meédia zero €, freqientemente, utilizada na literatura de

financas. Esta € uma hipétese simplificadora que néo tras problemas quando o objetivo é



o célculo do risco de um ativo. Em primeiro lugar, porque a maioria das séries financeiras
apresentam médias préximas de zero, fato que ocorre nas séries estudadas neste trabalho,
como se verificard mais a frente. Em segundo lugar, porgue nos modelos econométricos
pode-se fazer com que as estimativas da variancia ndo sejam influenciadas pelas
estimativas da média do processo. Por ultimo, nos modelos de precificacdo de opcdes a

média dos retornos ndo entra na equacgao do preco da opgao.

Outra facilidade obtida com a hip6tese de normalidade é a facil extensdo do calculo do
VAR para uma carteira com diversos ativos. Da teoria de probabilidade sabe-se que se a

distribuicdo marginal de um conjunto de variaveis aleatorias:

Y=Y Y2 ceenen )

€ normal com médias:

M= (Ha, M2,y eoveeeene ,Hn)

e matriz de variancias e covariancias:

wll 0-12 ..... O-].I"I |:|

. 0
O O
0 O
[T oo oo O]

entdo a variavel aleatoria:

Y =wiyr +Woyo + ... + W.Yn

também é normalmente distribuida. com média:
M = wi.ld + Wo.llo + ... + W.Mn = W,

e variancia:

V= z Zwiwjaij = WIw,
!



ondeX é a matriz de covariancia da variavel aleatéria Y.

A expressao para o retorno de um portfélio de n ativos com participacao relatiyas w
Wy, ....., W, € idéntica a expressdo Y acima. Logo, assumindo média zero, a distribuicdo
dos retornos deste portfolio é:

Y~ N(@OwzZw)
Com isso 0 VAR deste portfolio é dados por:
VAR =V, (WZw)P  (3)
onde,P é o valor de mercado da carteira.

Outro atrativo da hipétese de normalidade é o contetdo informacional do VAR que, na
verdade, se divide em duas vantagens. A primeira vem do fato de que VAR’s calculados
a diferentes niveis de significancia podem ser trazidos para um nivel de significancia
comum. Por exemplo, sejam VAR VAR; Values at Riskle um mesmo portfolio aos

niveis de significancia; e a,, respectivamente. Entéo,
VAR;=a;0 P e VAR 0,0 P

Onde,o é a volatilidade da carteira e P seu valor de mercado. Segue-se,
VAR;: = (a1/ 02 ) VAR,

A segunda diz respeito a convertibilidade de VAR’s para diferentes periodos. Sendo os

retornos independentes e com a mesma distribuicdo o VAR de n dias é{@xavazes

o0 VAR de um dia (DEAR). No entanto, esta facilidade € de aplicabilidade restrita pois,
como notado por Diebolat all (1996), este resultado é valido somente no caso em que o
retornos sdo independentes e identicamente distribuidos (i.i.d), hipétese pouco plausivel
para ativos financeiros ja que um fato estilizado de séries financeiras € que as

volatilidades tendem a variar no tempo (heterocedasticidade).



2.1.1- Estruturas de Mapeamento

Em geral, um portfélio de uma instituicdo de grande porte € composto por milhares de
diferentes tipos de ativos. O grande numero de ativos de uma carteira cria dificuldades

para estimacdo do VAR.

Do ponto de vista pratico, torna-se computacionalmente custoso estimar a matriz de
covarianciaz. Note que o0 numero de parametros a estimar cresce geometricamente com
0 numero de ativos da carteira, a cada novo ativo introduzido € preciso estimar outros n
(numero total de ativos da carteira ap0s a introdu¢é@o do novo ativo) parametros, o desvio
padrao deste novo ativo e as n-1 covariancias com todos os outros ativos da carteira.
Além disso, para estimacao da matriz de covariancia € preciso contar com um banco de
dados com séries histéricas de todos ativos da carteira o que pode ser impossivel para

ativos de origem recente ou com pouca negociagao no mercado.

Para reduzir a dimenséo da matriz de covaridheiaer estimada e com isso, facilitar a
implementagdo do método, foram criadas as chamadas estruturas de mapeamento. A
metodologia de mapeamento adotada petmetricsconsiste em eleger um conjunto

de ativos referéncia para as quais as posi¢cdes de todos os outros ativos é mapeada. O
Riskmetricseleciona como ativos de referéncia as moedas mais negociadas, indices das
principais bolsas do mundo, prazos padrées para ativos de renda fixa ( vértices fixos da
curva de juros). Utiliza-se, entéo, algumas técnicas para transformar posi¢cées nos ativos
originais em posic¢des sintéticas nos ativos referéncia, 0 mapeamento propriamente dito,
para as quais calcula-se o VAR. Assim, por exemplo, uma posi¢cdo numa determinada
acédo na bolsa brasileira € convertida em uma posi¢ao no indice IBOVESPA ou uma
posicdo num ativo de renda fixa americana com uma data de vencimento (maturidade)
qgualquer é convertido em posi¢cdes nos prazos referéncia. Mais a frente, apresenta-se em
detalhes a técnica utilizada no mapeamento de opcdes, de a¢gbes e de instrumentos de

renda fixa.



Exemplo 1. Mapeamento de Opc¢des

A ampla literatura na area de opg¢des mostra que estes instrumentos guardam uma relacao
nao linear com o ativo subjacente. No caso do modelo de Black & Scholes (1973),
certamente o modelo mais conhecido, o preco deCafi@epende, além do preco do

ativo subjacente, de um conjunto de variaveis: taxa de juros livre de risco, tempo para o
exercicio, preco de exercicio e do desvio padréo (volatilidade) do retorno do ativo

subjacente. Segundo este modelo, a expresséo do preco de uma Call européia é dada por:
C=SN(d)-E€TIN(k)  (4)

_In(S, 1 X) +(r, + @/ 2(@))(T -1)
o,.4/(T -t

dx e b =d, -0, JT-t

onde, N ( x) é a funcdo densidade acumulada de uma normal padréo, T —t o tempo que
resta para o exercicio, E o pre¢o de exercigotaxa de juros livre de riscasea
volatilidade do ativo objeto. A expanséo de Taylor do diferencial da funcéo F ( S) é dada

por:

2 2
F
aF= FasiFges 0 F S, LOF  OF 0 F iR (5)
0S oE 0S 2 or 0o ot

esta expansao evidencia as diversas fontes de variagdo do preco de uma opcao. As
diversas derivadas parciais da equacéao acima sao conhecidas como gregas,
respectivamente, da direita para a esquerda: Delta, Gamma, Rho, Vega e Theta. As
gregas exprimem o risco de variacao do preco de uma opgéao derivado de variagcdes nos
valores das variaveis que entram no modelo de Black & Scholes. Termos de ordem
superior a 2 para S e 1 para as demais variaveis estdo contidos no resto da expansao de
Taylor R. Considerando nulos todos os diferenciais da expressao acima com excecao de
dsS tem-se:

ar=F gs (6),
dS



Assim, uma posicado em opcao é equivalente, em termos de variacdo, a uma posicao de
delta unidades do ativo subjacente o que permite 0 mapeamento de posi¢coes de opc¢des

em posi¢cdes no ativo subjacente.

Exemplo 2: Mapeamento de Instrumentos de Renda Fixa

Para os instrumentos de renda fix@iskmetricsseleciona um conjunto de prazos de
vencimento, também chamados de vértices, para os quais efetua-se o calculo de
volatilidades e correlagdes. Para instrumentos com prazos diferentes dos referenciais €
preciso encontrar uma posicéo equivalente nos vértices. O principio adotado para calculo

€ que a posicao mapeada deve ter o mesmo valor de mercado e a mesma volatilidade da
posicéo original. Como exemplo, suponha que deseje-se estimar o VAR para uma

posicdo de 6 meses, como sé existem vértices de 5 e 7 meses, entéo torna-se necessario a

aplicacao da estrutura de mapeamento.

A primeira restricdo imposta € que o retorno da posicédo de 6 mgsdsyg ser igual a

uma média ponderada entre os retornos das posicoes de 5 e de 7 meses, respectivamente,

Isek:
le=a.ls+ (1-a).l; (7)) O<a<1

O problema é encontrax. Pela equacao acima sabe-se que a variancia dos retornos do

instrumento de 6 meses tem que ser igual a:
O-Z = GZO.§+ (l—a)zo-i +2a(1-a) p5,70-50-7 (8)

ondeps ;7 € a correlagdo entre os vertices 5 e 7. Supondog@@ma combinacao linear

deos eo7:

Og=W. 05+ (1-w).0; Osw<l, (9)



onde w € a distancia relativa entre o vértice mapeado e os vértices de referéncia (no caso

0,5). Assim, nota-se que (8) € uma equacao do segundo gguesnlvendo obtém-se:

_ (—bJ_r\/b2 —4ac)

a=
2a

(10)

onde, a=0'§+0'§—2p5’70'50'7
b=2p 0.0,-20;

_ 2 2
0_0-7_0-6

Escolhe-se a soluc@noque esteja entre 0 e 1. Com o valor obtido acha-se as posi¢cdes nos
vértices equivalentes e em seguida calcula-se o VAR para estas posi¢des da maneira

usual.

Exemplo 3: Mapeamento de Posicdes em Acdes

Um resultado amplamente conhecido do modelo CAPM é que o retorno de uma agao
especifica (R) se relaciona com o retorno do mercadg) (Rum ativo composto, por

exemplo, um indice de acdes - da seguinte forma:
Ra=0a + BARm + Ea (11)

onde,ax € uma constante especifica a firfdaRky a parcela do retorno da agéo que €
explicada por movimentos do mercade,@m componente aleatério especifico a firma.

Segue-se que a variancia do retorno da firma é dada por:

0,=B0nt0h  (12)



Por (12) percebe-se que o risco da firma é composto de duas partes um associada ao
mercado e outra especifica a ela. Entdo, o VAR de uma posi¢do deavaéoa¢ho é

dado por:

VARA =-VOa Pa=-VcPa (Bi02 +02, (13)

Se o risco especifico for desprezivel entdo o VAR torna-se:
VARA =- VC BA Om PA (14)

Desta forma, para o célculo de risco, uma posi¢caq da B¢do é equivalente a uma
posicdo dga Pano ativo de mercado. O problema com esta técnica de mapeamento é
gue ao desprezar o risco especifico, procedimento este sem nenhuma justificativa,
subestima-se o verdadeiro risco do ativo. Além disso, resta o problema de eftidaar o

acao, portanto, nao eliminando a necessidade de uma série historica da acéo.

2.1.2- Avaliagdo do Método Delta Normal

A grande vantagem do método Delta-Normal sobre outros métodos de mensuracao de
risco é a facilidade de sua implementacéo e rapidez com a qual os resultados séo obtidos
permitindo um calculo instantdneo do VAR, mesmo para grandes portfolios. Este ponto
nao deve ser menosprezado pois, a velocidade na tomada de decisbes € um componente

essencial no mercado financeiro.

O custo pela simplificacdo € que o método deixa de lado importantes caracteristicas das
séries financeiras que podem levar a uma imprecisédo no calculo do risco de um

determinado portfolio.

Em particular, uma caracteristica presente na maioria das séries de retornos é a presenca
de excesso de curtose em relacdo a distribuicdo normal. Isto significa que a probabilidade
de ocorréncia de eventos extremos em séries financeiras tende a ser maior do que numa

série que tenha distribuicdo normal. Assim, ao assumir-se normalidade no célculo do



Value-at-Risk,o risco € subestimado. As propriedades das séries financeiras séo

discutidas com mais detalhes no proximo capitulo.

Além disso, este modelo ao aproximar a variacao do preco de ativos nédo lineares, como
as opcoes, por sua Expansao em Taylor em primeira ordem em torno do preco do ativo
objeto dado pela equacéo ( 6 ), a abordagem delta-normal abstrai de uma série de outros
fatores de risco destes ativos expressos na equacéo ( 5 ). Isto pode ser uma aproximagao
bastante grosseira em alguns casos. Por exemplo, devido a relagéo nao linear entre o
preco da opcao e o preco do ativo subjacente, a abstracdo déarsotaefeito de 2°

ordem de variagcdes no preco do ativo subjacente sobre o preco da opc¢ao, produz uma

subestimacéo do risco de uma opc¢ao quando ocorrem grandes variagdes dos precos.

2.2- Simulacé&o Histoérica (HS)

Provavelmente, o método de simulacao historica € a abordagem mais direta e intuitiva
para o célculo d¥alue-at-Riskde uma carteira de ativos. A técnica consiste em aplicar
0S pesos atuais de cada ativo na carteira as respectivas séries histdricas dos retornos

destes ativos para obter uma série histérica dos retornos da carteira.

Numa carteira de n ativos sengmrretorno do i-ésimo ativo no instante t;eonpeso
atual deste ativo entéo, a série histérica dos retornos da carteira para a qual deseja-se
calcular o VAR seria dada por:

Y= Zwi Y t=1,...T (15)

onde, T € o numero de observacdes na série historica dos retornos.

Em seguida, constroi-se a distribuicdo empirica destes retornos da qual se obtém o VAR
ao nivel de significancia desejado achando o percentil equivalente. Por exemplo, numa
série de 1000 observacdes de retornos da carteira, o0 VAR a 5% de significaficia € 50

maior perda na carteira.



Este método tem uma série de atrativos. Em primeiro lugar, trata-se de uma técnica néao
paramétrica o que implica dizer que n&do € necessario a estimacao de nenhum parametro,
como volatilidades e correlagdes, para obtencao do VAR. Com isso, evita-se problemas

de modelagem e erros de estimacdes destes parametros.

Outra vantagem do método HS é que ele dispensa qualquer hipgtesei sobre a
distribuicdo dos retornos dos ativos. Em tese, sendo possivel captar, implicitamente,
caracteristicas especificas a cada série como, por exemplo, excesso de curtose e
assimetrias das distribuicdes que, como mencionado, sdo negligenciadas pelo modelo
delta-normal. Além disso, como o retorno do portfélio esta sendo calculado em cada
instante do tempo, também considera-se de forma implicita os efeitos de néo linearidades
tais como o risc@amma.Por ultimo, os recursos computacionais atualmente

disponiveis tornam extremamente simples sua implementacéo.

Infelizmente, o método apresenta também algumas limitacdes. A hipotese que esta
implicita nesta técnica € que a distribuicdo empirica dos retornos é capaz de refletir a
verdadeira distribuicdo dos retornos. Desta forma, o VAR estimado € extremamente
sensivel a janela utilizada para a construcéo da distribuicdo empirica do portfolio,
inclusdo ou ndo de periodos onde ocorreram grandksrsou de longos periodos de

pouca oscilagdo nos retornos produzem grandes diferencas nos resultados. Este efeito é
mais pronunciado quando o objetivo é estimar o VAR para niveis de significaAncia muito

baixos (menores que 1%).

Outro problema é a falta de adaptabilidade das estimativas, ou seja, incapacidade de
perceber rapidamente mudancas estruturais no ambiente financeiro como mudancas de
regimes cambiais ou aumento de instabilidade decorrente da desregulamentacdo de um
determinado mercado. Isto acontece por que o método aplica pesos idénticos a todas
observacdes da série historica. Assim, eventos ocorridos num passado distante continuam
tendo 0 mesmo peso nas estimativas que 0s eventos mais recentes. Este fato, é pouco
intuitivo, uma vez que, as expectativas dos agentes econdmicos atuantes no mercado
financeiro tendem a ser muito mais influenciadas pelo ambiente atual. Para tomar um

exemplo extremo, parece ser bastante razoavel afirmar que a crise de 1929 tem papel



guase nulo para determinar a posi¢cao dos agentes no mercado nos dias de hoje. N&ao
obstante, se as observac¢des daquele periodo fossem incluidas na amostra, o método daria
a mesma importancia a elas para o célculo do VAR que a observacao do dia anterior.

Por ultimo, fato notado por Danielsson e Vries (1997), o método de simulagéo historica é
bastante eficaz para estimacao da distribuicdo dos retornos num intervalo concentrado ao
redor da média, regido na qual a distribuicdo empirica tende a ser bastante densa. No
entanto, devido a caracteristica discreta dos retornos extremos, o0 método produz uma
estimativa bastante pobre das caudas, regido de interesse para o calculo do VAR, o que
tende a gerar alta variabilidade nas estimativas do VAR. Os autores apontam, ainda, que
a maior perda estimada por SH nao pode ser, por definicdo, maior que a pior realizacao
da série historica.

E dificil chegar a uma conclus&o definitiva sobre a robustez do método. Sua eficiéncia
acaba se tornando uma questdo empirica. Os resultados encontrados na literatura de
Value-at-Risksdo controversos. Artigos como Danielsson e Vries (1997), Kupiec (1995)
chegam a resultados apontam para uma inferioridade do método em relacdo a outros
como o delta-normal e 0 VAR de valores extremos. Enquanto, artigos como Mahoney
(1996) e Jacksoat all (1997) indicam superioridade da técnica de HS. Os resultados
deste método para uma carteira de ativos brasileiros sdo apresentados num capitulo

posterior.



3- METODOS PARA ESTIMACAO DA MATRIZ DE COVARIANCIAS

No capitulo anterior, na apresentacdo do modelo normal, assumiu-se que os parametros
da distribuicdo dos retornos, média e variancia, fossem conhecidos. Na pratica, nha melhor
das hipoteses, estao disponiveis somente séries historicas dos retornos destes ativos, ou
seja, uma realizac&o do processo estocastico gerador dos retornos. E preciso entdo utilizar
técnicas que permitam a estimacao destes para@metros. Como adota-se a hipotese de

média zero para os retornos, € necessario estimar somente a matriz de covariancias.

Apresentam-se, a seguir, quatro técnicas para estimagcao da matriz de covariancias: o
método amostral, o suavisamento exponencial, 0 modelo GARCH e o método de
volatilidade estocastica. Em geral, os modelos estatisticos desenvolvidos para estimacao
de volatilidade tentam reproduzir um conjunto de fatos estilizados comuns as séries de
retornos dos ativos financeiros. Na secao seguinte apresenta-se um resumo dos principais

fatos estilizados encontrados nas séries financeiras.

3.1- Fatos Estilizados

A especificacao e selecdo de modelos € sempre guiada por fatos estilizados empiricos. A
capacidade de um modelo de reproduzir estes fatos € uma caracteristica desejavel e por
outro lado a sua incapacidade de reproduzir € um critério para se rejeitar tal modelo.

Alguns dos fatos estilizados de séries de tempo financeiras sao:

(a) caudas pesadas: desde o trabalho de Mandelbrot (1963) e Fama (1963,1965) &
reconhecido que retornos de ativos sao leptocurticos. Como resultado, varios estudos
tem proposto modelar retornos de ativos através de distribuicdes com caudas pesadas,

por exemplo, Pareto-Lévy;

(b) agrupamento de volatilidade: qualquer observacao de séries temporais financeiras
revela instantes de tempo de alta e baixa volatilidade que se agrupam. De fato,
agrupamentos de volatilidade e caudas pesadas estéo relacionados. Uma das



caracteristicas dos modelos ARCH é a ligacao entre dinamica (condicional) da

volatilidade e caudas pesadas (ndo condicional);

(c) efeitos de alavancagem: Black (1976) observou que os movimentos de preco sao
negativamente correlacionados com a volatilidade. Se o preco dos ativos esta em
gueda ocorre um aumento da alavancagem da firma e, em geral, também um aumento

da incerteza, fatos que tendem a gerar aumento da volatilidade.

(d) chegada de informacdes: usualmente retornos sao mensurados em frequéncias fixas,
por exemplo: dia, semana, més. Alguns autores sugeriram relacionar explicitamente
os retornos aos fluxos de informagdes que chegam ao mercado. De fato Clark (1973)
€ um dos primeiros a propor um modelo de volatilidade estocastica (SV) onde a
chegada de informacdes € ndo uniforme no tempo e em geral ndo observada. Este
fato esta relacionado ao conceito de deformacao temporal que pode ser diretamente
ligada a volatilidade através de uma funcéo que depende de volume, tempo entre
cotacdes, anuncios com informacdes especificas ao ativo, noticias macroeconémicas

e fechamento do mercado;

(e) memoria longa e persisténcia: volatilidade € altamente persistente. Em particular para
dados de alta frequiéncia existe evidéncia de que o processo gerador da variancia
condicional tem raiz proxima de unitaria. Esta evidéncia fez com que a modelagem da
persisténcia fosse feita através de modelos com raizes unitérias ou através de modelos

de memodria longa;

() co-movimentos de volatilidade: existe uma extensa literatura sobre co-movimentos
dos mercados especulativos internacionais. Globalizacdo dos mercados financeiros

aumenta a volatilidade dos precos;

(9) correlacdo na volatilidade implicita: como a volatilidade implicita € calculada através
do modelo de Black e Scholes, é, obviamente, baseada num nroddid-pased
Pelo fato da volatilidade ser calculada com base nos precos diérios existe uma
inconsisténcia, pois 0 modelo de Black-Scholes pressupde que a volatilidade é

constante. As propriedades estatisticas da série temporal de volatilidade implicita



podem ser aproximadas por modelos de reversdo a média do tipo autorregressivo.
Além disto, a volatilidade implicita deve conter informacéo a respeito da volatilidade

futura e, portanto, deve ser um preditor desta ultima;

(h) estrutura a termo da volatilidade implicita: o modelo de Black e Scholes pressupde
uma estrutura a termo constante para a volatilidade. Na realidade, a estrutura a termo
da volatilidade implicita de op¢dasthe-moneytem inclinacao positiva quando a
volatilidade de curto prazo é baixa e negativamente inclinada quando a volatilidade é

alta;

(i) smiles é conhecido na literatura que a volatilidade implicita de Black e Scholes
produz um vicio conhecido na literatura ponille effecdevido ao formato em U da
volatilidade implicita para diferentes precos de exercicio.

3.2- Método Amostral

Inicialmente, considere o problema da estimacao das volatilidades (desvios
padrdoes) dos retornos dos ativos. Assumindo media zero, a volatilidade

amostral dos retornos do ativo i utilizando uma amostra de T observacoes €

S=lr2 % (9

O célculo do estimador utilizando toda amostra permite pouca adaptabilidade as

definido como:

informacgdes mais recentes. Isto decorre do fato de que, como no modelo de simulacao
histérica, todas observacdes da amostra recebem o mesmo peso. Para contornar este
problema, utiliza-se, ao invés de toda amostra, uma janela mével com um namero fixo de
observacoes. Apesar de ainda manter peso igual para todas observacdes utilizadas na
janela, consegue-se alguma flexibilidade, pois pode-se controlar a importancia da

observacdo mais recente atraves da escolha do tamanho da janela. No entanto, o uso deste



estimador apresenta outro sério inconveniente. Em geral, a ocorréncia de eventos
extremos nas séries financeiras se da com relativa freqiéncia. Como este estimador
utiliza 0 mesmo peso para todas as observacdes da amostra, a volatilidade estimada da
um salto para cima ap0s um retorno extremo permanecendo neste nivel enquanto a
observacdo permanecer na amostra. Quando a observacao extrema sai da amostra a
volatilidade salta para baixo novamente. Desta forma, em periodos subsequentes a
grandes variag0es de prec¢os dos ativos, volatilidade e, por consequéncia, o risco tende a

ser superestimado.

Esta forma de calculo é usada para a determinacédo de uma medida de dispersao de um
conjunto de dados de diversas outras areas de estudo, além da financeira. Com efeito, ndo
existe uma preocupacao com a reproducao dos fatos estilizados citados na secao anterior.
Isto faz com que sua aplicabilidade no calculo da volatilidade dos retornos de ativos

financeiros seja bastante limitada.

3.3-Suavisamento Exponencial

A técnica de suavisamento exponencial € uma tentativa de contornar a limitacéo do
método amostral. Neste caso, o estimador da variancia dos retornos do ativo i nadatat é

dado por:

0l =A0, +(1-A).yi,, kA<l (17)

A variancia do retorno num dado instante € composto por dois termos. O primeiro, um
termo autorregressivo expressando a dependéncia temporal da variancia dos retornos,

fato estilizado encontrado em séries financeiras. O segundo, representando a contribuicao
da observacdo mais recente para a variancia estimada. A expressao (17) pode ser rescrita

da seguinte forma:

.
o7 =A".0g, +(1_A)Z ALYi (18)
&



Por (18) a estimativa da variancia dos retornos € igual a da variancia inicial mais uma
soma com pesos geometricamente declinantes dos quadrados dos retornos. A influéncia
da variancia inicial sobre a variancia presente tende a zero com o0 numero de observacoes.
Um candidato natural a estimador deste termo € o estimador (16) com uma janela
arbitraria. O segundo termo faz com que o efeito de choques nas séries de retornos sejam
dissipados suavemente com o tempo. Note que (16) é o caso particular de (18) com
(1D =1/(T-1) Ot<T.

O mesmo principio pode ser estendido para estimac¢ao da covariancia dos retornos de dois

ativos. A covariancia entre os retornos i e j € dada por:
atz,ij =A0, ;0 4; +1=A)Yq;i Vi, (19)

Da mesma forma que no calculo das variancias, a covariancia inicial pode ser estimada

pela covariancia amostral calculada com uma janela fixada arbitrariamente.

A escolha do parametioé ad hocno sentido de que nao envolve nenhum procedimento
estatistico que gere uma estimativa a partir das observagfes pass&iakimétrice
sugerido um procedimento para a escolha d& dgtimo baseado no erro de predicdo um

passo a frente.

O preditor da variancia do retorno um passo a frente é definido cofa E&p 2t+1|t .
Definindo o erro de predigdo um passo a frente como sange= Yi+1 - 041, SEQUE-Se
que E€ w19 = 0. Partindo destes conceitos, um critério razoavel para a escalha do
otimo de cada ativo seria tomah @ue minimizasse a soma dos erros de predigdo um

passo a frente:

RMSE = \/% Z (yt2+1 _O-t2+1|t (/\))2

Para garantir que a matriz de covariancias seja positiva semi-defiRidnoetrics

sugere 0 uso do mesrh@ara todas as séries calculado da seguinte forma:



Sejall a soma do RMSEs minimos

N
I'I:ZTi

Define-se a medida de erro relativo:

Tomando o conjunto de pesos dados por:

9._1

N9
;i

(pI:

-1

O A 6timo é entdo definido como:

A=Y@ A (20

!
it

onde,A; é o fator 6timo para o ativo i.

O mesmo procedimento poderia ser utilizado para&mpregado no célculo das
covariancias. Ainda para que a matriz de covariancias seja positiva semi-definida, o
Riskmetricautiliza no calculo das covariancias o meswescolhido para o céalculos das
variancias. A propésito, na literatura de controle de risco 0 modelo que ficou conhecido
comoRiskmetric2 o modelo delta-normal com estimagao por suavizamento exponencial

da matriz de covariancias.

O modelo de suavizamento exponencial tem maior capacidade de reproduzir os fatos
estilizados citados na sec¢éo 3.1 do que o modelo amostral. A principal caracteristica do
modelo é que um valor depréximo de 1 reproduz o fato estilizado (e), segundo o qual a

volatilidade é altamente persistente. Contudo, o fato da soma dos parametros do modelo



(A e 1A) serigual a um gera um inconveniente, a volatilidade néo condicional dos
retornos é igual a zero. Como resultado, a distribuicdo n&o condicional dos retornos é
degenerada, ou seja, sua média e variancia sdo iguais a zero. Desta forma, toda massa da

distribuicdo fica concentrada num Unico ponto, fato sem nenhum apoio empirico.

3.4- Modelos Familia GARCH

Como dito na secao 3.1, em séries de retornos financeiras € comum o fato de
que grandes valores num determinado instante do tempo sejam seguidos por
valores também elevados nos periodos subsequentes, ndo necessariamente
na mesma direcdo, fato estilizado (b). Estatisticamente, esta caracteristica
pode ser descrita pela presenca de elevada autocorrelagcdo no quadrado dos
retornos. A autocorrelacdo presente no quadrado dos retornos das seéries
financeiras faz com que a variancia condicional dos retornos apresente uma

dependéncia temporal dos choques passados.

O modelo de suavisamento exponencial apresentado na secado anterior
captura esta caracteristica destas séries, pois, como demonstrado, a
estimativa da variancia dos retornos € igual a da variancia inicial mais uma
soma com pesos geometricamente declinantes dos quadrados dos retornos. O
problema com este modelo € que ndo existe um critério estatistico para
estimacdo do parametrd que leve em consideracdo as propriedades
especificas de cada série de retorno. Desta forma, ndo € possivel realizar

inferéncia sobre as estimativas do modelo.

Um modelo mais genérico para a estimacao da variancia condicional dos

retornos € o ARCH proposto por Engle (1982). Este modelo expressa a



variancia condicional como uma defasagem distribuida do quadrado dos

retornos passados. Seja

Vi =0:& &~ N(0,1) (21)

E,(y?) =07 =w+iai y2 =w+a(L)y? (22) sendo a(L)
um

polindmio no operador defasagem do tige) = oyl + a,L® + ...+ a,LP*

e, para garantir a ndo negatividade da variancia condicianal:> O.

O modelo acima possui algumas propriedades desejaveis. Em primeiro

lugar, através da técnica de decomposicao de erros de predicdo, é possivel
construir a funcdo de verossimilhanca o que permite a estimacdo dos

parametros pelo método de maxima verossimilhanca. Esta propriedade é
Importante porque estes estimadores possuem distribuicbes conhecidas que
viabilizam a execucéo de testes de hipoteses diversos. Além disso, é possivel
provar que este modelo implica uma distribuicdo n&do condicional com

caudas pesadas para os retornos, fato estilizado (a).

Em geral, existe uma alta persisténcia na volatilidade das séries de retornos,
fato estilizado (e), o que faz com que o valor de g no modelo ARCH seja
elevado implicando a estimacdo de um grande numero de parametros. O
modelo GARCH, proposto por Bollerslev (1986), constitui-se numa
tentativa de expressar de forma mais parcimoniosa a dependéncia temporal

da variancia condicional. Neste modelo a variancia condicional, além de

1L étal que L.y= yiq



depender do quadrado dos retornos passados como no modelo ARCH,
depende também dos passados das proprias variancias condicionais. A

variancia condicional num modelo GARCH(p,q) é expressa por:
ol =w+ i ayl + i Bol =w+a(L)y? +B(L)o; (23)

sendoa(L) e B(L) polinbmios no operador defasagem L. A condicéo de ndo
negatividade da variancia condicional neste modelo é dadawor0, a; >

0, Bj=0 parai=1,...q j=1,....p

Por simples manipulacédo da equacéo acima, pode-se escrever:
i =w+(a(L)+B(L)y; +@-B(L)n,

onde, n, =(y/ -o?)é uma martingale a diferenca ndo Gaussiana.

Esta representacao evidencia que um modelo GARCH(p,q) € um modelo ARMA(p,q) no
guadrado dos retornos. Esta caracteristica permite a utilizacdo de técnicas convencionais

dos modelos da classe ARMA para a identificacao de p e q.

Para garantir que este processo ARMA para o quadrado dos retornos seja covariancia

estacionario, as raizes de;:

1-a(L)-B(L)=0 tem que estar fora do circulo unitario. Com a condi¢do de néo

q p
negatividade satisfeita, isto € garantidoser, + Z B, <1. Valendo esta condi¢ao, a
1=

variancia néo condicional dg* é dada por:

E(y/)=E(c})=0=

1-5a,-3 A



e a esperanca condicional da variancia n passos a frente € igual a:

]

w w

E(0L)=(3 o, +Y B) b}~ — D (25)

S LAY A S LR

0 que significa que existe uma tendéncia para a variancia condicional retornar ao valor da

(|

variancia nao condicional.

q p
Se Z a, + Z B, = 1 entdo o processo ARMA paxg possui uma raiz unitaria. Nelson

(1990) nomeou 0 modelo em que esta condicdo se verifica de GARCH integrado ou

IGARCH. Se ysegue um IGARCH, entdo sua variancia nao condicional é infinita e os
processos\e y> ndo satisfazem a definicdo de processos covariancia estacionarios. No

entanto, ainda € possivel quaiende as condicdes de estacionaridade estrita no sentido
de que sua densidade nao condicional ndo varia no tempo. Esta propriedade é
demonstrada em Nelson (1990).

O processo EWMA definido anteriormente €, portanto, um IGARCHwen® com os
parametros fixados arbitrariamente. Neste modelo, os retornos teriam distribuicdo
degenerada, isto €, sua distribuicdo ndo condicional teria média zero e variancia
indeterminada. Desta forma, ao assumir que os retornos de determinado ativo tem
variancia condicional definida por um EWMA esta-se, na verdade, fazendo uma restrigcdo
gue pode nao ser justificada pelos dados. Metodologicamente, o procedimento mais
indicado seria estimar um GARCH e entdo testar a hipotese de que 0s parametros aceitam
uma restricao do tipa = 0,a + 3 =1. Isto garantiria a estimacdo de um modelo coerente
com a realizac&o do processo estocastico dos retornos. Entretanto, testar estas duas
restricbes, conjuntamente, é complicado, pois, sob a hipotese nula, a distribuicdo seria

degenerada.

O modelo GARCH pode ser generalizado para o caso multivariado. Considerando um

GARCHY(p,q) para N ativos. Seja o vetor de retornosynxbm matriz de covariancias



condicionais dadas p&x tem-se que vech() € relacionado com vech(y;') e com

vechg,) através de:

vechg) =w+ i Y, vechgy) + i N vechfy ye')  (26)
Ei f=
ondew é um vetor com N(N+1)/2 elemento®¥ee A sdo matrizes N(N+1)/2 x N(N+1)/2.
Portanto, o nimero total de parametros deste modelo é igual a {iN-e)f/2 +
N(N+1)/2. Este é o maior inconveniente deste modelo, 0 nimero de parametros cresce
rapidamente com N impossibilitando sua estimagé&o. Por exemplo, um GARCH (1,1) com
N=5 o numero de parametros totais € igual a 465. Outra complicacdo destes modelos &

garantir que; seja positiva semi-definida.

A literatura de GARCH multivariados se concentra em achar restricdes plausiveis sobre
> que reduzam o numero total de parametros a serem estimados e, a0 mesmo tempo,

facam que esta matriz de covariancias seja positiva semi-definida.

Em Bollerslev, Engle e Wooldridge (1988) sugere-se impor que as métrezAssejam
diagonais o que implica que o elemento (i,jk¢eo caso em que p=g=1 seja

representado por:
aijz,t = wij + :Bij aijz,t—l + aij yit—lyjt—l (27)

Neste modelo a condi¢do para que a matiseja positiva semi-definida é que as

matrizes de parametrosyf] , [a;] e [Bj] sejam todas positivas semi-definidas.

Neste caso particular tem-se um total de 3N(N+1)/2 parametros a serem estimados.

Portanto, para N=5 o total de parametros reduz-se para 45.

Outra especificagdo simplificadora deste modelo € apresentada em Engle, Ng e
Rothschild (1990). Neste artigo os autores sugerem a seguinte estrutura dinamica para a

matriz de covariancias condicional:



2.7 Z}BkﬁMkt +Q (28)

ondeQ é uma matriz NxN positiva semi-definidi, séo vetores linearmente
independentes ndo estocasticdg:esao variaveis aleatdrias positivas que representam 0s
fatores que afetam os segundos momentos condicionais dos retornos. Neste modelo é

garantido qué&; seja sempre positiva semi-definida.

Outra propriedade importante deste modelo € que sempre € possivel construir portfélios
cujas variancias condicionais podem substituir os falgredsto significa queX; pode

sempre ser rescrita na forma:
K *
Ze = Z BkBI;ekt +Q
=1

ondeBy; sdo as variancias condicionais de alguns portfolios apropriadamente construidos.

Em Bollerslev (1990) é apresentado um modelo GARCH multivariado onde a redugdo no
namero de parametros a serem estimados € obtida através da imposicao da hipotese de
gue as variancias e covariancias condicionais evoluem no tempo, mas as correlacées
condicionais sdo invariantes. Portanto, a evolugao no tempo das covariancias esté ligada a

evolucgéo das variancias. O modelo é dado por:

Yie = Wi + &t
O, =W, *+ Bilaiiz,t—l + ailgitz—l (29)
O« = Pj (Uiiajj 2 (30)

ondep; € a correlagéo condicional entre os retornos dos ativosj @ jyariancia
condicional do retorno do ativo icg a covariancia condicional entre os retornos dos

ativosiej.



3.5- Volatilidade Estocastica:

A idéia basica do modelo de volatilidade estocastica é tratar a volatilidade como um
componente ndo observado com seu logaritmo sendo diretamente modelado como um
processo autorregressivo. A estrutura desta classe de modelos é uma discretizacdo dos
processos estocasticos em tempo continuo a partir dos quais sédo construidas

generalizagdes do modelo de Black & Scholes como em Hull e White (1987).

O modelo SV $tochastic Volatilityunivariado foi proposto por Taylor (1980) e tem a

seguinte estrutura (na forma discreta):

yi=¢&exp(h/2) (31)
ht+1 = Yo+ Yo b + ¢ (32)
€&~ NID (0, 1) eny ~ NID ( 0,on2) oque implicaem: (Ylh ~ N (O, exp()).

Assim, h € a log-volatilidade, um componente ndo observadpy:He€ 1 entéo e
estritamente estacionario com méga(l-y,) e variéncia'fnzl (1-v%1). Como ré o

produto de dois processos estritamente estacionarios, segue-sequpes é

estritamente estacionario. E possivel provar, ainda, gagresenta excesso de curtose

em relacdo a distribuicdo normal capturando o fato estilizado (a). Este modelo pode ser

rescrito da seguinte forma:

log y* = h +Ing?, (33)
hee1 = Yo+ yi e + ¢ (34)

esta versdo nos logs € uma representacao de espaco-estado linear para o modelo onde a

primeira equacao seria a equacao de medida e a segunda a equacéao de transicao.



A classe de modelos de volatilidade estocastica (SV) tem sua origem tanto em financas
matematica quanto em econometria de financas. Por exemplo, Clark (1973) sugere
modelar retornos de ativos como fun¢éo de um processo aleatoério da chegada de
informacéo ao mercado. Esta abordagem chamada de deformacéo temporal implica num
modelo para o retorno de ativos com volatilidade que varia ao longo do tempo. Tauchen e
Pitts (1983) prop6em uma mistura de distribuicdes com dependéncia temporal na
chegada de informacéo. Hull e White (1987) propdem um modelo de precificacao de
opc¢Oes Européias assumindo que o ativo subjacente segue um modelo de volatilidade
estocastica a tempo continuo. Uma outra abordagem surgiu do trabalho de Taylor (1986)
gue especifica um modelo de volatilidade estocastica a tempo discreto como uma
alternativa ao modelo autorregressivo com heterocedasticidade condicional (ARCH). Até
pouco tempo a estimacdo do modelo de Taylor, ou de qualquer outro modelo da classe
SV, era bastante dificil, mas técnicas modernas de econometria permitiram que a
estimacgédo desta classe de modelos se tornasse factivel. Com isso esta classe se tornou
uma alternativa aos modelos ARCH.

Os modelos SV sédo capazes de reproduzir alguns dos fatos estilizados apresentados

acima. Considere o modelo SV dado por (31) e (32) gcoapyesentando o retorno de

um ativo eh o log da volatilidade que é um componente n&o observado relacionado a
nova chegada de informacéo ao mercado, fato estilizado (d). Devido a estrutura do
modelo pode-se mostrar que a distribuicdo;dgeyada por este modelo, tem caudas
pesadas, fato estilizado (a). Além disto, devido a estrutura autorregressiva do log da

volatilidade ela gera agrupamentos de volatilidade, fato estilizado (b). Se os choques que
influenciam os retornos e o log da volatilidade, ist6, & 1], , respectivamente, séo
negativamente correlacionados tem-se o efeito alavancagem, fato estilizado (c). As
evidéncias empiricas na estimacéo deste modelo sdo d¢ guauito proximo de 1
implicando em alta persisténcia ou mesmo em memdria longa, fato estilizado (e). Este
modelo é facilmente generalizado para varios retornos e num mundo multivariado

podemos ter estruturas autorregressivas comuns entre os log volatilidades que geram os

co-movimentos em volatilidade, fato estilizado (f).



A maior dificuldade com os modelo SV é que ndo se pode obter explicitamente
expressoes para as funcdes de verossimilhangca como no caso de outros modelos de
volatilidade condicional tais como os da familia GARCH. Existem uma série de métodos
de estimacdo para contornar este problema dentre eles temos: método generalizado de
momentos(GMM), método de quase maxima verossimilhanca (QMV) e Método das
Cadeias de Markov de Monte Carlo (MCMC).

O GMM foi proposto por Hansen (1982) como uma generalizacdo do método dos
momentos. A idéia do método dos momentos € usar como estimativa dos parametros de
uma distribuicdo o estimador que mais aproxima 0os momentos amostrais dos momentos
populacionais. O problema com este método aparece quando existem mais momentos do
que parametros a estimar. O GMM soluciona isto adotando uma estrutura de pesos para
cada momento amostral que reflete a importancia dada ao seu “matching” com o
momento populacional. E possivel determinar otimamente estes pesos bem como o

numero de momentos a serem utilizados na estimagao.

Apesar da facilidade de implementacdo o GMM apresenta alguns inconvenientes. O
método apresenta um baixo desempenho quantimlé estacionarig( igual a 1), fato
comum em muitas séries de alta frequéncia. Além disso, ndo se obtém do GMM uma
estimativa de fa variavel de interesse quando o objetivo é estimacao do risco, faz-se

necessario, entdo, a implementacéo de um segundo meétodo.

A idéia do método de quase-méaxima verossimilhanca é tratae trem (33) e (34)
como se fossem normais e maximizar a funcao de verossimilhanca obtida através da
aplicacao do filtro de Kalman na estrutura de representacdo em espago-estado do modelo.

Os estimadores assim obtidos serdo assintoticamente normais.

Estudos realizados com base em simuldgideicam que os estimadores de QML

apresentam um erro quadratico médio menor que os de GMM quando a persisténcia na

Ruiz (1994), Harvey e Shephard (1996), Jaquier, Polson e Rossi (1994), Andersen e Sorensen (1993) e
Breidt e Carriquiry (1995).



volatilidade é relativamente forte. A intuicdo deste resultado vem do fato de que, neste
caso, o termo norma da equacao de transicdo domina o termo n&o normaf dag

equacado de medida. Quando a volatilidade é fraca os estimadores de GMM apresentam
melhores resultado®lém de ser facil sua implementagdo computacional, o método de
QML tem a vantagem adicional de gerar estimativas filtradas e suavizadas da variavel de

estado hbem como suas previsoes.

O método MCMC tem como principio obter estimativasdgilizando sua distribuicdo
condicional em y. Inicialmente, constréi-se esta distribuicdo condicional com base em
condicdes iniciais sobrg hem seguida utilizam-se algoritmos que geram as estimativas
seguintes para le as utilizam para atualizar a funcdo densidade. Este amostrador tende a
convergir para as estimativas, no entanto, o nimelmogsrequerido pode ser bastante
grande. O problema de autocorrelacdo nas amostras assim geradas pode ser eliminado
utilizandomultimove samplergjue consiste em retirar mais de um elemento da funcao
densidade em cada instante do tempo. A dificuldade de implementacdo computacional
deste método torna extremamente dificil sua utilizacéo préatica. Paralelamente, o debate
sobre sua aplicabilidade em modelos SV ainda ndo esta consolidado.

Nesta dissertacao pretende-se estimar os modelos SV através do método de quase-
maxima verossimilhanca porque, dentre os métodos que citamos, € 0 que apresenta 0s
melhores resultados em relagéo ao custo de implementacdo. Destacando que esta forma
de estimacdo gera diretamente estimativas da volatilidade, nossa variavel alvo, e que ja

existem rotinas prontas para seu emprego em modelos SV.

Uma generalizacéo para o caso multivariado é proposta em Harag)1994). Sejay

agora um vetor Nx1 cujos elementos sdo dados por:
vic=grexp(h¢/2),i=1,....,N t=1,....., T (35

onde, y; € a observacdo em t da séri€ie (&1, -..... Ent) € um vetor normal
multivariado com média zero e matriz de covariabgieujos termos da diagonal
principal sdo iguais a 1 e os termos fora desta diagonal sédo denotagdps gmmo em

(22), as log-variancias séao geradas por:



hit=VYiotVithica +nie, =1, ... , N (36)

ondeNt=(N1t, -oeeeeeee N nt) € normal multivariado com média zero e matriz de
covariancias,, . Aplicando a mesma transformacéo que no caso univariado obtém-se a

representacdo espaco-estado do modelo:
Wy =h+ & (37)
hi=yo +Vyi he1 + Ny (38)

onde,w; e&, sdo vetores Nx1 com elementosiwlog ri; e &;;=loge?;,
respectivamente. Tratando (37) e (38) como um modelo espaco-estado Gagssiano
estimadores de quasi-maximaverossimilhanca podem ser obtidos através do uso do filtro

de Kalman.

Como demonstrado em Harveya.l.(1994), o elementp da matriz de covariancias de

&, denotada paX; , é dado por {¢/2)p ;, ondep j=1e

2 (n=-1!

-2 2n i 0= N 39
= ;(1/2)nnp., ji (39)

onde, (X} = x (X+1)....... (x+n-1). Desta forma, os valores absolutgs; deas correlacdes

entre os diferentes; 's, podem ser estimados, mas 0s seus sinais ndo podem porque a
informacéo relevante foi perdida quando as observacdes foram elevadas ao quadrado. No
entanto, o sinal pode ser estimado voltando para as observacfes nédo transformadas e
lembrando que o sinal de cada par; é igual ao sinal do respectivo paryy . Desta

forma o sinal d@;; pode ser estimado como positivo se mais da metade dos pgres y

forem positivos e negativo caso contrario.



4- DESCRICAO DOS E AVALIACAO DOS MODELOS

4.1 — Descrigao dos Ativos
4.1.1- Contratos Futuros
Definicao

Um contrato futuro € uma promessa de compra e venda de um bem, com preco
preestabelecido, em que o comprador tem a obrigacdo de pagar o valor previamente
contratado ao vendedor numa determinada data. O vendedor, por sua vez, tem a
obrigacao de entregar o bem, ao preco acordado, no local, na quantidade e qualidade
previamente estabelecidos. Estes contratos tem uma padronizagao de quantidade,
gqualidade, data de vencimentos e sao garantidos pelas bolsas onde séo negociados. A

padronizacdo € importante para facilitar sua negociagao tornando-os mais liquidos.
Formacéao de precos

Os contratos futuros sédo um tipo de derivativo, pois seu preco deriva do preco do bem ao
gual se refere, o ativo subjacente. A formacéo do preco deste derivativo esta ligada a uma
condicao de ndo arbitragem, ou seja, seu preco tem que ser tal que, através de operacdes
de compra e venda do futuro e do ativo subjacente no mercado, sé é possivel obter

retornos iguais ao retorno do ativo livre de risco da economia.

Para exemplificar, suponha um contrato futuro de soja com vencimento em 20 dias Uteis
seja negociado a R$ 105. Assuma, ainda, que a taxa de juros para 20 dias Uteis seja igual
a 2% e que o preco atual da soja, com as mesmas caracteristicas especificadas no
contrato, seja igual a R$ 100. Este conjunto de precos permite a montagem de uma
estratégia que garante um lucro livre de risco. A estratégia consiste em tomar emprestado
R$ 100 no mercado, comprar a soja com estes recursos e, simultaneamente, vender o
contrato futuro. Na data de vencimento do contrato, entrega-se a soja ao preco

preestabelecido de R$ 105 e, com 0s recursos desta venda, quita-se o empréstimo



acrescido dos juros num total de R$ 102. A operacédo garante, portanto, um lucro de R$ 3
livre de risco. Deve-se destacar que, neste exemplo, assume-se que nao existe custo de
estocar a soja comprada no inicio da operacao e que é possivel tomar dinheiro no

mercado a taxa de juros vigente.

O exemplo acima indica que o prec¢o do contrato futuro que ndo permite arbitragem,

conhecido preco justo do contrato, tem que ser igual a:
F=S@+i)"+E,+C (40)

onde,
F: preco justo do futuro
S: preco do ativo objeto do contrato no mercado a vista
i: taxa de juros por periodo
n: periodos para o vencimento do contrato
E.: custo de carregamento do ativo objeto por n periodos
C: outros custos (por exemplo, custo de corretagem)

Qualquer desvio deste preco induz os agentes do mercado a adotar uma estratégia de
arbitragem que tende a restabelecer o preco justo no mercado.

Sistema de Ajustes Diarios

Num mundo ideal onde néo existisse risco de crédito, ou seja, em que nao existisse
duvida sobre a capacidade dos agentes honrarem os contratos, seria possivel que a
negociacao dos contratos futuros fosse realizada sem que as partes envolvidas
colocassem nenhum volume de recursos no inicio da operacdo. Na pratica, como a
possibilidade de inadimpléncia é um fato, as bolsas onde sé&o negociados 0s contratos
futuros solicitam que os participantes depositem uma garantia chamada de “margem de



garantia” ao realizar uma operacao. Esta margem é executada caso uma das partes nao

honre o compromisso firmado no contrato.

Para reduzir a margem requerida e, a0 mesmo tempo, reduzir o risco de crédito das
operac0es foi criado o sistema de ajuste diario. Segundo este sistema, aqueles que
possuem posi¢cdes em contratos futuros pagam ou recebem, diariamente, a variagao no
valor de mercado do seu contrato. Para o célculo do valor de mercado da posicao é
utilizado, como referéncia, o chamado preco de ajuste do contrato, que pode ser 0 preco
do ultimo negdcio ou, para evitar manipulacdes do mercado, uma meédia dos pre¢os dos
negocios num determinado periodo do dia. Desta forma, os participantes deste mercado
estdo sempre comprados ou vendidos no ultimo preco de ajuste. Este sistema reduz a
necessidade de margens, pois é necessario ter garantias para cobrir a variacdo no valor da
posicdo somente entre a data em que € detectado o ndo pagamento de um ajuste e data

em que a posic¢ao do inadimplente € liquidada.

Para exemplificar esta sistematica, toma-se o caso de um agente que compra um futuro
por R$100 num dia em que o preco de ajuste fica em R$102. O agente recebe entdo da
bolsa R$2. No dia seguinte, o preco de ajuste fica em R$98. Neste dia entdo, o agente é
obrigado a pagar R$4. No terceiro dia o contrato encerra sua posi¢cao vendendo o contrato
a 100. Neste dia ele recebe R$2.

Contrato futuro de taxa média de depdsitos interfinanceiros de 1 dia

No mercado brasileiro, a taxa de juros cobrada por um empréstimo de um dia entre
instituicBes financeiras recebe o nome de taxa de certificados interbancarios (CDI). A
taxa de CDI flutua em torno da taxa de SELIC que € a taxa pela qual o Banco Central

brasileiro realiza operacfes de captacédo e doacao de recursos no mercado.

A taxa SELIC é a taxa com a qual o Banco Central realiza a politica monetaria. Ao fixar
um alvo para esta taxa a autoridade monetaria da um balizamento de juros para toda a
economia. Em particular, a sistematica de operagdo do sistema financeiro gera uma
relacdo direta entre a taxa de CDI e a taxa de SELIC. Consequentemente, as expectativas

sobre o comportamento futuro da taxa de CDI estédo diretamente relacionadas com as



expectativas sobre a conducédo da politica monetaria pelo Banco Central, particularmente,

a expectativa sobre a trajetoria futura da taxa SELIC.

Diariamente, o sistema bancario realiza uma série de operagdes financeiras no mercado.
As movimentacdes de recursos entre uma instituicao e outra e entre estas instituicdes e o
Banco Central sdo realizadas através de débitos e créditos nas chamadas contas reservas
bancarias, uma conta corrente ndo remunerada destas instituicbes. O saldo liquido destas
operacdes nem sempre é nulo, uma instituicdo pode acabar com saldo positivo ou
negativo na sua conta reserva. Se o saldo € positivo, entédo a instituicao, para nao perder a
rentabilidade sobre os recursos excedentes, tem que doar estes recursos no mercado. Por
outro lado, se o saldo é negativo, a instituicdo tem a necessidade de tomar recursos no

mercado para cobrir o0 saldo devedor na sua conta reserva.

A taxa SELIC, é taxa pela qual o Banco Central se compromete a dar e tomar reservas
no mercado. Os empreéstimos feitos no SELIC sdo creditados na conta reserva no mesmo
dia ou, na linguagem do mercado, eles viram reserva em d zero. A taxa SELIC acaba
dando o balizamento para as demais taxas praticadas no sistema como, por exemplo, as
taxas cobradas em empréstimos ao setor privado. Isto porque uma instituicdo com sobra
de recursos para emprestar ndo os ofertara por uma taxa inferior a taxa SELIC, pois tem a
opcao de emprestar ao BC por esta taxa. Similarmente, uma instituicdo com necessidade
de recursos pode sempre captar estes recursos junto ao BC pela taxa SELIC.

A taxa de CDI é a taxa praticada em empréstimos de uma instituicao financeira e outra e
entre as instituicdes e o setor privado. Os empréstimos no CDI se tornam reserva no dia
seguinte, na linguagem do mercado, viram reserva em D + 1. Desta forma, taxa de CDI
praticada em um determinado dia tem que ser igual a expectativa de taxa SELIC para o
préximo dia. Esta relacéo entre as taxas de CDI e a SELIC existe porque uma instituicao
gue necessite de recursos para o dia seguinte tem duas opc¢des: tomar o dinheiro hoje no
CDI ou deixar para tomé-lo no dia seguinte no SELIC. Assim, por exemplo, se existe
uma expectativa de queda da taxa SELIC, a taxa de CDI tem que ficar abaixo da taxa
SELIC, caso contrario, ocorrera uma reducao na demanda por recursos no CDI que

produzira uma queda no CDI até que o equilibrio seja restabelecido.



O contrato futuro de DI, negociados na Bolsa de Mercadorias e Futuros de Sao Paulo
(BM&F), é um contrato sobre a taxa de CDI acumulada do dia de sua negociacdo até o
seu vencimento. O valor final do contrato é estabelecido pela bolsa em 100.000 pontos
sendo que cada ponto vale R$ 1. Os contratos sempre vencem no primeiro dia Gtil do més
de referéncia. A negociacao se da sobre o valor presente do contrato, o chamado PU
(preco unitario). O PU é igual ao valor final do contrato (100.000) descontado pela
expectativa do mercado de taxa de CDI acumulada até a data de vencimento. Assim,
existe uma relacéo inversa entre um dado PU e a taxa de CDI esperada até o seu
vencimento. Esta relagcéo é facilmente obtida utilizando-se a expressao de valor presente.
Seja P} o preco unitario de um contrato que vence na datg g &kxa de CDI esperada

até o vencimento do contrato, entao:

| Z[F00000_JE )
PU,

Portanto, um aumento na taxa de juros esperada pelo mercado até o vencimento do

contrato, , reflete-se numa queda de,PU

Também, através dos contratos futuros de DI, pode-se calcular as chamadas taxas de
jurosfowardsdo mercado. As taxdswardsséo as taxas de juros esperadas pelo
mercado para vigorar num periodo no futuro. Por exemplo, no dia O considere duas datas

no futuro, de & :

Utilizando os contratos de DI € possivel obter a taxa deflom@sd para o periodo
compreendido entre @ . Para simplificar, suponha que nestas datas vencam o0s
contratos cujos PUs sejam dados, respectivamente, perPly. Pela formula de valor
presente, sabe-se a taxa de juros esperada para o periodo enfréch@tada por,i

guarda a seguinte relacdo comyPU



5
1+i, = 10

1

Da mesma forma, a taxa de juros entre @terd a seguinte relagédo com e,;PU

_ 10°

1+i,
PU,

Sendoi a taxa de juros entrg € @, vale a seguinte relacgéo:

1+ip = (1+ip)(1+ir) O

e, aplicando a rela¢gBes acima tem-se, finalmente:

PU
1+i, =—*% (42
T (42)

2

De maneira geral, o retorng)(ge um ativo qualquer € definido como:

onde Ré o preco deste ativo no instante t.ed’preco no instante anterior. Quando se
trata de contratos futuros, estes precos sdo o preco de ajuste dos contratos. E comum

também a utilizagcao do retornos logaritmicos:
yi= In(1+R)=In(R) — In(R.1)

No caso dos DlIs futuros, ndo faz sentido calcular os retornos substituindo os PUs de

ajuste na férmula anterior:

PU,
" PU,




A expressao acima nédo € adequada para o célculo do retorno deste contrato perque PU
PU.1 séo precos de objetos distintos. O B0 preco de um contrato sobre as taxas de

CDl entre t e 0 vencimento e Pl preco de um contrato sobre as taxas de juros

esperadas entre t-1 e a data de vencimento. Para compatibilizar estes dois precos é
preciso fazer com que eles se refiram a taxas de juros para o0 mesmo periodo. A forma de
fazer isto é calcular o que a BM&F chama de PU ajustado através da aplicacdo da taxa de
CDlI ocorrida em t-1 sobre RY

PU1= (1 + )PUs

O PU ajustado seria 0 PU que vigoraria em t caso as expectativas de taxas de juros do
mercado em t-1, expressas em.Bpara o periodo que se estende de t a data de
vencimento do contrato se mantivessem inalteradas. O retorno de um contrato de DI seria

dado, entéo, por:

y = PU,

t A
t-1

-1 (43)

ou nos logaritmos:
yi = In(1+R)= In(PW) — In(PU* +.1)

O retorno de um contrato de DI calculado desta forma pode ser interpretado como a
variagao ocorrida entre t e t-1 das expectativas do mercado sobre as taxas de CDI a
vigorar até a data de seu vencimento. Claramente, se estas expectativas ndo se alteram,

entdo Y=y =0.

O problema de se trabalhar com séries de retornos calculadas desta forma € que,
inevitavelmente, a sua volatilidade tem uma reducg&o determinista com o tempo. Isto
ocorre porque, a medida que o tempo passa, 0 conjunto de taxas CDI expressas no PU de
um contrato, que vence numa determinada data, € cada vez menor. Assim, com a
aproximagédo do vencimento do contrato o nivel de desconhecimento do mercado em
relacdo a taxa de juros para o periodo restante € menor. Com efeito, esta queda na

volatilidade ndo esta relacionada com nenhuma mudanca no comportamento do mercado,



mas sim com a simples passagem do tempo. Os modelos econométricos, como o SV e
GARCH, podem captar este efeito atraves da introducéo de variaveis dummie que
assumam o valor maximo no dia em que um determinado contrato de DI comeca a ser

negociado e caia linearmente até zero no seu vencimento.

Neste trabalho trabalha-se com as séries ajustes diarios dos trés primeiros vencimentos de
futuros de DI, os de maior liquidez. Para efeito de célculo de risco de posi¢cdes nestes
contratos, faz mais sentido trabalhar com as séries de ajustes diarios, pois € o ajuste que
define o ganho ou perda financeira efetiva da posicdo num determinado dia. No céalculo

das volatilidades e correlacfes trabalha-se sempre com os retornos logaritmicos.

No entanto, na montagem de um sistema para administracéo de risco de carteiras
genéricas € mais operacional construir uma série de PUs sintéticos que expresse a
expectativa de taxa de CDI do mercado num periodo fixo de dias Uteis. Esta abordagem

se torna mais operacional porque ele torna possivel a aplicacdo da estrutura de
mapeamento de instrumentos de renda fixa descrita na se¢do 2.1.1. As taxa implicitas
nestes PUs sintéticos serdo pontos da estrutura a termo de taxa de juros de mercado. Os
PUs sintéticos sdo calculados a partir dos PUs negociados em bolsa descontando 100.000
pela taxa acumulada no nimero de dias fixados. Estas taxas estdo expressas nos contratos

futuros padroes.

Por exemplo, suponha que o contrato que vence daqui a 10 dias Uteis esta sendo
negociado a 98.600, o que implica uma taxa de CDI média anudlidmda,66%, e que
um contrato com vencimento em 30 dias Uteis € negociado a 96.200 implicando uma taxa

média de 36,41% para o periodo de 20 dias Uteis entre o vencimento do contrato anterior

% E convencdo do mercado expressar a taxa de CDI mensalizada. A taxa de SELIC é anualizada por dias

Uteis para um ano de 252 dias Uteis da seguinte forma:

252

=@+ -

onde, j é a taxa de juros para um periodo de n dias Ut@sespectiva taxa anualizada.



e a data do seu proprio vencimento. Para construir um PU sintético de 20 dias Uteis é
preciso utilizar as informag8es destes dois contratos. Este sintético € igual a 100.000
descontado pelo acumulado de 10 dias da taxa média até o vencimento do primeiro
contrato e 10 dias da taxa esperada para o periodo entre o vencimento do primeiro e
segundo contratos da seguinte forma:

PU,, = 100000 _g7392

100000 598.600527)
98.600 [06.2000]

Para calcular o retorno deste contrato sugere-se a utilizacdo do mesmo principio adotado
no calculo do ajuste de um contrato de DI padrédo. O retorno entre t e t-1 é calculado,

neste caso, comparando-se gf&n t-1 ajustado pelo CDI deste dia com um de 19 dias

Uteis calculado emt, RbJ Emt calcula-se um PU de 19 dias Uteis para que seu

vencimento ocorra no mesmo dia do,pdd dia anterior. Desta forma, estamos

calculando, a cada dia, a variacao das expectativas de taxas de CDI do mercado de um dia
para outro. N&o se pode comparar gfjustado em t-1 com o Biem t, pois estes

PUs estariam refletindo expectativas de taxas para periodos distintos.

Construidos estes vértices, as posicfes com vencimentos em diferentes periodos podem
ser mapeadas para eles através da aplicacdo do método de mapeamento de posicoes em
renda fixa descrito no capitulo 2, secdo 2.1.1. Neste trabalho, constroi-se somente
vértices de 20 e 40 dias uteis, respectivamentg, PRl Estes vértices foram

escolhidos porque para sua constru¢cao somente sdo necessarios os PUs que tinham
liquidez ao longo de um periodo mais extenso. A construcéo de veértices de maior

maturidade exigiria o uso de PUs com liquidez num periodo bastante restrito.

Contrato futuro do indice IBOVESPA

O IBOVESPA é um indice de preco das a¢cdes negociadas na Bolsa de Valores de Séo

Paulo. O peso de cada acao no indice € dado pela sua participacéo relativa no volume



total negociado na bolsa. A carteira tedrica do IBOVESPA é redefinida

guadrimestralmente.

O IBOVEPA futuro € um contrato negociado na BM&F sobre o valor futuro do indice a
vista. Os contratos tem vencimento em meses pares na quarta-feira mais proxima do dia
15, caso nao tenha pregéo neste dia, 0 vencimento se da no dia util subsequente.
Atualmente, somente o contrato com vencimento mais curto apresenta liquidez. O
contrato de segundo vencimento passa a ter liquidez apenas nas proximidades do

vencimento do 1o contrato. Atualmente, o valor de cada ponto do indice é R$ 3,00.

Nos contratos de IBOVESPA futuro também é utilizado o sistema de ajustes diarios. As
posi¢coes em aberto no final de cada pregao serdo ajustadas com base no prec¢o de ajuste
do dia, determinado pela média ponderada das cota¢des dos negdcios realizados nos
ultimos 30 minutos de pregéo, conforme regras da Bolsa, com movimentacéo financeira

em D+1.

Neste trabalho utilizamos as séries de retornos logaritmicos do contrato mais liquido. No
dia seguinte ao vencimento do contrato, toma-se o cuidado de calcular o retorno do novo
contrato com relagéo ao seu valor no dia anterior e ndo em relacdo ao contrato mais

liguido. Este encaixamento é feito para evitar saltos nos retornos.

O ultimo ativo com o qual trabalha-se aqui é a Telebras PN, a acdo mais negociada na
Bolsa de Valores de Séao Paulo. Mais recentemente, com a privatizagdo da empresa, a
acao foispritadanas acdes das diversas empresas que compunham o sistema Telebras.
Paralelamente, foi criado o recibo de Telebras uma acéo sobre a empresa antiga, agora
sem mais nenhum ativo. Os detentores da acdo de Telebras puderam optar entre ficar
com uma cesta de a¢Oes das empresas que formavam o sistema ou ficar com o recibo.
Curiosamente, ainda hoje, os recibos de Telebras, acdes de uma empresa sem ativos, sao
0s papeéis mais negociados ha BOVESPA. A série historica utilizada neste trabalho &

anterior a introducéo dos recibos.

Na série de Telebras ndo se faz necessaria a realizacdo de nenhum ajuste. Utiliza-se

diretamente o retorno logaritmico dos precos de fechamento da acao.



4.2- Analise descritiva dos Dados

4.2.1- Vértices fixos da curva de juros

Nesta secdo apresenta-se as principais caracteristicas dos retornos dos vértices de 20 e 40
dias uteis construidos da forma descrita ha secao anterior. As series historicas se

estendem de 02 de agosto de 1994 a 18 de agosto de 1998 totalizando 1000 observacoes.
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Como se nota nos graficos acima, os retornos dos dois vertices apresentam
comportamentos bastante semelhantes. Um periodo de alta volatilidade no inicio da série
com um grandeutlier no inicio de marco de 1995, efeitos produzidos pela crise

mexicana. No final de 1997, tem-se outro periodo com um agrupamento de volatilidade
desta vez provocado pela crise asiatica, quando o Banco Central brasileiro realizou um

forte aperto monetario para conter um ataque especulativo contra o Real.

Este retornos apresentam média muito proximo de zero. As estatisticas de assimetria e
curtose apontam para um distanciamento da hipéteses de normalidade. Estas suspeitas
séo confirmadas pelos testes formais de normalidade apresentados na tabela abaixo. Em
ambos 0s casos rejeita-se a hipétese nula de que a distribuicdo dos retornos € normal. No

dois casos, os testes indicam presencga de excesso de curtose em relagcdo a normal e



também a existéncia de assimetria na distribuicéo, resultados em linha com os fatos

estilizados apresentados na secao 3.1 deste trabalho.

Estatisticas PU20 PU40

Média 0,0000040| 0,0000040
Desvio Padrdo 0,0005200| 0,0010690
Assimetria -5,9646770| -3,9608600
Excesso de curtose 106,1979180| 61,3516140
Minimo -0,0089290| -0,0159880
Maximo 0,0035610| 0,0068590
Testes (p-value PU20 PU40

Assimetria 0,0000 0,0000
Excesso de curtosi 0,0000 0,0000
Normalidade Bowman-Shenton 0,0000 0,0000
Normalidade Doornik-Hansen 0,0000 0,0000
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Os graficos da distribuicdo empirica dos retornos mostram a concentracdo dos dados em
torno da média zero. Os gréficos da distribuicdo acumulada evidenciam a discrepancia
em relacéo a distribuicdo normal, na distribuigcéo dos retornos observagdes extremas séo
mais provaveis do que o que esta implicito na distribuicdo normal, o efeito de caudas

pesadas comum em séries financeiras.
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Os correlogramas dos retornos ndo sugerem existéncia de autocorrelacéo serial, a
extrapolacéo do intervalo de confianga observada em algumas defasagens isoladas pode
ser explicada pela presenca de algurtfiers na série. Por outro lado, o correlograma do

guadrado dos retornos apresenta uma concentracao de picos nas primeiras defasagens,



fato que indica presenca de autocorrelacdo serial nestas séries. Este ultimo fato explica os
agrupamentos de volatilidades das séries dos retorno o que justifica a modelagem dos
segundos momentos condicionais dos retornos Como um processo autoregressivo como
nos modelos GARCH e SV.

4.2.2- Série de ajustes diarios do DI’s futuros

Nesta secao realiza-se a descricéo estatistica das séries dos ajustes diarios dos trés

primeiros vencimentos de DI futuro. As séries sao construidas fazendo-se um
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encaixamento no vencimento de cada contrato, como descrito anteriormente. O periodo
amostral € o mesmo das séries dos vértices fixos, de 02 de agosto de 1994 a 18 de agosto

de 1998 totalizando 1000 observacoes.

O comportamento destas séries é muito semelhante ao apresentado pelas séries de
vértices fixos de 20 e 40 dias Uteis. Nota-se dois periodos de aglomeracgdes de



volatilidade, um no inicio de 1995 nas proximidades da crise mexicana e outro no final de
1997 resultado da crise asiatica. Nestes periodos tem-se dois gratfidesprovocados

por mudancas na politica monetaria realizadas pelo Banco Central. Uma caracteristica a
se destacar nestas séries é que o padrao da volatilidade € os mesmos para os trés
vencimentos. No entanto, nota-se, visualmente, que o nivel da volatilidade cresce com os

vencimentos.

Nas trés séries a média amostral € proxima de zero e o desvio padrao amostral cresce
com 0s vencimentos, como sugere os graficos anteriores. As estatisticas de assimetria e
curtose sugerem distanciamento da hipotese de normalidade. Os testes de normalidade
apresentados na tabela abaixo confirmam esta indicacdo, a hipoteses de normalidade é

rejeitada nos trés casos. Os testes mostram a existéncia de excesso de curtose e assimetria

nas séries, fato em linha com os fatos estilizados apresentados na sec¢éo 3.1.

Estatisticas DI1 DI2 DI3

Média -0,0000010| 0,0000010, 0,0000140
Desvio Padrdo 0,0000378| 0,0009030| 0,0014680
Assimetria -10,0818580| -5,4463820| -3,4906360
Excesso de curtose 225,4712540| 94,1455080| 47,1908290
Minimo -0,0081050| -0,0151120, -0,0189660
Maximo 0,0033960| 0,0068590| 0,0092550
Testes (p-value DIl DI2 DI3

Assimetria 0,0000 0,0000 0,0000
Excesso de curtosi 0,0000 0,0000 0,0000
Normalidade Bowman-Shenton 0,0000 0,0000 0,0000
Normalidade Doornik-Hansen 0,0000 0,0000 0,0000
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O grafico da distribuicdo empirica dos retornos mostra a concentracédo dos dados em

torno de zero nas trés séries e existéncia de excesso de curtose. Esta ultima caracteristica
€ mais evidente nos gréficos da distribuicdo acumulada dos retornos, onde nota-se que a
probabilidade de ocorréncia de eventos extremos nas séries em questdo é maior do que

numa distribuicdo normal, este € o chamado efeito caudas pesadas.
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Nas séries dos trés vencimentos o correlograma dos quadrados dos retornos (grafico a
direita) apresentam picos concentrados na primeiras defasagens sugerindo existéncia de
uma estrutura autoregressiva nos segundos momentos condicionais dos retornos. Este
efeito deve ser a causa da presenca de agrupamentos de volatilidades nestas séries. Os
correlogramas dos retornos apontam para a auséncia de autocorrelacao serial, a existéncia
de alguns picos, como dito anteriormente, deve estar ligada a presenca de grandes

outliersnestas séries.



4.2.3- Séries dos ativos ligados ao mercado de acoes

As séries ligada ao mercado acionario estudadas sé@o o precos de fechamento da agéo
Telebras PN, acdo mais negociada na Bolsa de Valores de Sdo Paulo, o indice
IBOVESPA a vista e o IBOVESPA futuro. A série de Telebras é ajustada por dividendos
e no IBOVESPA futuro € realizado um encaixamento no vencimento dos contratos. O
periodo analisado € o mesmo das séries anteriores, de 02 de agosto de 1994 a 18 de
agosto de 1998 totalizando 1000 observacoes.
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A volatilidade destas séries € muito maior que as séries anteriores, que eram ligadas ao
mercado de juros. O desvio padrao amostral dos retornos de Telebras, por exemplo, é
quase 40 vezes maior que o desvio padrao dos retornos do DI de segundo vencimento.
Contudo, as propriedades das séries sdo semelhantes. Nota-se que 0s agrupamentos de
maior volatilidade ocorrem no mesmo periodo que no mercado de juros, no inicio de

1995 nas proximidades da crise mexicana e no fim de 1997 ao redor da crise asiatica.

A média dos retornos € maior para estes ativos, mas também aqui a hipétese de média
zero ndo parece muito longe da realidade. As estatisticas indicam que a distribuicéo
destas séries e assimétrica e tem excesso de curtose em relacéo a distribuicdo normal. Os
testes formais rejeitam a hipotese nula de que as séries sdo normalmente distribuidas

aceitando a hip6teses de assimetria e excesso de curtose para todas as trés séries.

Estatisticas Tel IBVSP IBVF

Média 0,0010090| 0,0007330| -0,0002400
Desvio Padrdo 0,0329640| 0,0274640| 0,0303116
Assimetria 0,6705680| 0,1109620| -0,0891650
Excesso de curtose 11,9893350| 7,6723330 6,9201960
Minimo -0,1858920| -0,1622390, -0,1919630
Maximo 0,3345970| 0,2281260| 0,2393190
Testes (p-value Tel IBVSP IBVF

Assimetria 0,0000 0,0000 0,0000
Excesso de curtosi 0,0000 0,0000 0,0000
Normalidade Bowman-Shenton 0,0000 0,0000 0,0000
Normalidade Doornik-Hansen 0,0000 0,0000 0,0000
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O graéfico da distribuicdo empirica dos retornos das séries mostra que, visualmente, a
hip6tese de média zero é plausivel. O gréafico da distribuicdo acumulada dos retornos
mostra que a probabilidade de ocorréncia de retornos extremos € maior que no caso de
uma distribuicdo normal nas trés séries, indicando a existéncia do efeito caudas pesadas.

Para estas séries existe um distingdo mais nitida entre o comportamento dos
correlogramas dos retornos e do quadrado destes. O correlograma do retornos aponta para

uma aleatoriedade das séries com alguns picos isolados. O efeitdlzws € menor
nestas séries porque, em geral, eles ndo sdo muitas vezes maiores que 0s retornos
padrées, como no caso das séries de juros. Por outro lado, o correlograma do quadrado
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dos retornos indica a presenca de forte autocorrelagéo serial nas primeiras defasagens.

Como nas séries anteriores, isto sugere que o segundo momento condicional destas séries

seja modelado segundo uma estrutura autorregressiva como nos modelos SV e GARCH.



4.3- Métodos para Avaliacdo dos Modelos

Na literatura econométrica existe uma grande variedade de trabalhos que procuram
avaliar a precisdo de modelos que fazem previsdes pontuais sobre uma determinada
variavel. Estes tem o objetivo de prever o valor da variavel alvo num ponto do tempo.
Em geral, a acuracia destas previsdes € avaliada a partir de alguma medida de distancia
entre o valores estimados e realizados da variavel. Assim, quanto menor esta distancia

mais preciso é a previsao do modelo.

Contudo, ainda é muito restrito o numero de meétodos para avaliagdo de previsdes de
intervalos para uma variavel. Uma previsdo de um intervalo significa encontrar um certo
subconjunto do espaco onde a variavel toma valores associado a uma probabilidade de
ocorréncia. O VAR de um portfolio tem esta caracteristica, pois ele nada mais é do que o
limite de um intervalo de confianca que informa que perdas acima do VAR somente
ocorrem com uma probabilidade 1-p, sendo p o nivel de confianca. A dificuldade de
avaliar este tipo de previsdo advém do fato de que a variavel alvo ndo é observada no
futuro e, portanto, ndo é possivel nenhum tipo de comparacéao direta entre os valores

realizados e previstos.

Nesta secdo apresenta-se 4 métodos para avaliacdo de previsdes de intervalos de
confianga que podem ser utilizados para avaliagao do desempenho de estimativas de
VAR. Os trés primeiros, respectivamente, em Kupiec (1995), Christoffersen (1997) e
Crnkovic & Drachman (1996) se baseiam em critérios estatisticos. Enquanto o ultimo
apresentado em Lopez (1997) adota como critério de performance a minimizacédo de uma

certa funcao perda.
4.3.1- Kupiec

Por definicdo, o VAR de um portfolio depende do nivel de significancia escolhido. Dado
um nivel de significancia 1-p a frequéncia esperada para a ocorréncia de retornos acima

do VAR € igual a p. Por exemplo, para um portfélio arbitrario um VAR de R$ 10.000



calculado ao nivel de significancia de 5% significa que perdas maiores que R$ 10.000 s6
devem ocorrer 5% das vezes. Numa amostra finita, no entanto, mesmo que a hipétese
sobre a distribuicdo dos retornos esteja correta, a freqiéncia observada de valores acima
do VAR tera uma variabilidade que fara com que ela divirja do valor esperado p. A
guestao é saber se esta divergéncia € consistente com o nivel de confianca utilizado no
céalculo do VAR.

Kupiec (1995) propde um teste estatistico baseado na freqiiéncia de extrapolacdo do VAR
numa amostra para um dado portfélio. Sendo T o tamanho da amostra e N o nUmero de
vezes em que o retorno do portfolio excede o VAR calculado a um nivel de confianca 1-

p , esta freqiiéncia é igual a N/T. O que se pretende testar é se N/T é significativamente
diferente de p

Nota-se que a comparacao da perda ou ganho de um portfélio num determinado dia com
a estimativa do VAR a certo nivel de significancia p determina o resultado de um evento
binomial. Neste caso, tem-se um erro quando a perda da carteira € maior que a perda
potencial dada pelo VAR e um acerto quando ela € menor. Desta forma, supondo
independéncia dos eventos entre dias, a probabilidade E de haver N erros (retornos acima
do VAR) numa amostra T é dada por uma distribuicdo binomial com parametros N, p

sendo p a probabilidade do erro:

E =-pf". p" (49

O autor sugere um teste de razdo de verossimilhanca para testar a hipétese ndla p=p
lema de Neyman-Pearson estabelece que, neste contexto, o teste RV é uniformemente

mais poderoso contra hipoteses alternativas simples. A estatistica do teste é dada por:
RV=-2In[@-p)™pN]+2In[@-NTN. (NT)V] (45)
Sob a hipotese nula, RV tem distribuicdo qui-quadrado com 1 grau de liberdade.

O problema deste teste, como apontado por Kupiec, é seu baixo poder para amostras
peguenas, ou seja, este teste tem uma alta probabilidade de aceitar a hipétese nula quando

ela é falsa em amostras com namero de observagdes limitado. Por exemplo, para uma



amostra de 1000 dias a hipdtese nula p% é aceita se a freqiiéncia de erro observada

estiver entre 3,7% e 6,5%.

No mesmo artigo o autor sugere um outro teste, o do tempo até a primeira falha. Este
teste se apoia na idéia de quanto mais cedo ocorrer a primeira falha mais alta € a

verdadeira probabilidade de falha. Este teste é aplicado cada vez que ocorre um retorno

fora do intervalo estimado pelo VAR. Sendo p a verdadeira probabilidade de falha e
uma variavel aleatéria que informa o numero de dias antes da primeira falha, a
probabilidade P de ocorréncia da primeira falha ocorrer em V dias é governada por uma
distribuicdo geométrica com parametros p, V:

P(T=V) = p.(l- p)'™ (46)

Dado uma realizacéo de, o autor sugere, novamente, um teste de razdo de
verossimilhanca (RV) para testar a hipétese nula.p¥gvamente, o teste RV é
uniformemente mais poderoso contra hipoteses alternativas simples. A estatistica deste

teste € dada por:

RV(T,p )=-2In[ pa-p) ™ +2In[1/T).A-1/T)"*] (47)
Sob a hipotese nula, RV tem distribuicdo qui-quadrado com 1 grau de liberdade.

Dada mesma forma que o teste anterior, o teste do tempo até a primeira falha tem um
baixo poder. Isto significa que a regido de aceitacao da hip6tese nula é muito grande. Por
exemplo, para a hipétese nula desf5% aceita-se a nula se 2 <V < 72. Esta

caracteristica do teste torna-o pouco util para avaliar a precisédo de sistemas de riscos,

pois é preciso uma grande discrepancia entre a probabilidade esperada e a observada para

gue ocorra uma rejeicdo do modelo.



4.3.2- Christoffersen

O procedimento sugerido por Kupiec para medir a precisdo do VAR é nao condicional,

ou seja, é baseado na informagéo contida em toda amostra. O teste ndo condicional ndo
tem poténcia contra a alternativa de que as excecdes do VAR estimado se agrupam de
forma dependente do tempo. Um método condicional tem a propriedade de levar em
conta as informagdes existentes em cada ponto da amostra, ele é condicional ao conjunto
de informacdes disponivel em cada instante de tempo. Como as séries financeiras, em
geral, apresentam volatilidades dependentes no tempo, implicando uma dependéncia

temporal no VAR, a avaliacédo condicional dos modelos de risco se torna importante.

Em Christoffersen (1996) é definido um procedimento para a verificacdo da precisédo das
previsdes para intervalos de confianga que tenta capturar a condicionalidade das
estimativas. O teste é diretamente direcionado para o caso de estimadores para VAR de

uma carteira.

Seja{yt}tT=1 a sequéncia observada da variavel aleatpnagtorno monetario de um
ativo ou carteira de ativos. Em cada instante do tempo o intervalo estimado com base na
amostra é dado &— ,VAR,_;(1- p))}thlondeVAth_l(l— p) € o VAR estimado para o

periodo t ao nivel de confianca p com as informacdes disponiveis até t-1. Define-se a

seguinte variavel indicadoy |

| = g" Sey; O (_ °°’VAF\)|t—1 (1_ p)) g
t E) sey, D(‘ o,VAR, (1~ p))g

Diz-se que uma sequéncia de intervalos projetados é eficiente com relagdo ao conjunto de

informagaoW; se E[l|W.1] = p, para todo t.

O autor define entdo um critério operacional demonstrando que testar a eficiéncia do
intervalo projetado é equivalente a testar a hipétese de que a sequghéia { |

independente e identicamente distribuida segundo uma Bernoulli com parametro p. Diz-



se entédo que a sequéncia de interva{élstlt_l (p)U -2 (P) )}Ll tem uma correta

iid.
cobertura condicional s, } ~ Bernoulli(p), Ot .

Para testar esta hipotese sugere-se dois testes de razao de verossimilhanca (RV). O

primeiro testa exclusivamente a adequacao ndo condicional das estimativas. O segundo

testa a independéncia da seqUél{it:tiH:l.

No teste de adequacgdo ndo condicional a hipotese nula de §eepEfltestada contra a

alternativa E[] # p. Sobre a nula a verossimilhanca € igual a:
L(p; 11, Iz, ..., ) = (1-p) ™. p" (48)

onde N € o numero de observacdes para as geails |

Sobre a alternativa a verossimilhanca é igual a:

L(TS Iy, Iy, ..., k) = (@)™ 1™, onde N é o nimero de observacées para

as quaisil= 1.

A estatistica do teste de razdo de verossimilhanca)R¥ste caso é igual a:

sint.

RVoo = -2I0[L(P; o, Ty coo k) / L(TT 1 s )]~ X2 (1) (49)

onderr= N/T é o estimador de maxima verossimilhanca.de

No teste de independéncia a hipotese nula é independéncia e a alternativa € um processo
Markoviano de primeira ordem. Considere uma cadeia de Markov binaria de primeira

ordem com a seguinte matriz de transicao de probabilidade:

M =El.—7'[01 nm%
' a‘ﬂn L, [

onder; =Pr(l, = j|l,, =i ) Afungdo de verossimilhanga aproximada deste processo €

dada por:



LT, = (1_7-[01)”00"831771[}1

onde r) € o numero de observagdes com o valor i seguido pelo valor j. Maximizando a

log-verossimilhancga e resolvendo para os parametros obtém-se:

[ Ny Ny O

ﬁ _ aioo + Ny, Ny + Noy B
YO0 ng Ny B

o T My N + Ny 0

Para seqijénci{it}::1 calculada a partir dos intervalos estimados € possivel estimar um

processo markoviano de primeira ordem e testar se a sequéncia é independente notando

que:

D-_r[z 7T2 |:|

nz:a_nz 7-[2%

corresponde a independéncia. A verossimilhanca sobre a nula se torna:

L(rl 2; Il’ I 2"""IT) = (1_7T2)(n°°+“1°)n£n01++”11)

sendo a estimativa de maxima verossimilhanca dada por:

n

Tt =

nOO + nlO + nOl + nll

r101 + r]11

Finalmente, a estatistica do teste de razao de verossimilhanca de independénti@ (RV

expressa por:

RVing = -2I0[L(M2: 11, by ooos )/ L(M1: 1 by oo )] = X2 (1) (50),

Note que o teste ndo depende da verdadeira probabilidade erro 1-p. Desta forma, esté se
testando exclusivamente a hipotese de independéncia. No entanto, o objetivo final é testar
conjuntamente independéncia e a verdadeira probabilidade de erro 1-p. Para tanto o autor

sugere uma combinacéo dos dois testes anteriores. O teste conjunto consiste em testar a



hipotese nula do teste ndo condicional contra a alternativa do teste de independéncia.
Christoffersen prova que a estatistica do teste de razdo de verossimilhanca neste caso é

dada por:

RVeonuto= 2INLD: Iy, T s 1)/ L(Ma3 1 e W] = X2 (2) (51)
gue € igual a soma das estatisticas dos dois testes anteriormente apresentados, isto é:
RVeonjuto= RVnc + RVing  (52)
4.3.3- Chrkovic e Drachman

Em Chrkovic e Drachman (1996) é proposto um procedimento para avaliar modelos de
VAR baseado na distribuicdo de probabilidades estimada derivada deles em cada

momento do tempqgyf. O procedimento € baseado nos quantis observados, que sao
guantis sot{ftm}tT:1 nos quais os retornos observados, efetivamente, se localizam. Dado

fmt € um retorno observadg o quantil correspondente € dado por:

A1) = [ fr ()X (53)

Os autores prop0de avaliar o modelo VAR testando se os quantis observados derivados da
distribuicdo do modelo tem as propriedades dos quantis que seriam derivados de
projecdes precisas da distribuicdo. As propriedades que eles se referem estéo ligadas ao
fato que os quantis de sorteios aleatérios de uma distribuicdo sao uniformemente

distribuidos no intervalo 0 e 1. Desta forma, um teste da precisao do VAR pode ser feito

testando se{qtm}f:1 sdo independentes e uniformemente distribuidos.

Os autores sugerem testar esta duas hipoteses separadamente. Para o teste da
independéncia dos quantis é sugerido o0 uso da estatistica BDS. O teste da distribuicao
uniforme é baseado na estatistica de Kupier que mede os desvios entre duas funcdes de
distribuicdo acumuladas. Seja@®) a fungao de distribuicdo acumulada dos quantis
observados, a estatistica de Kupier para o desvig,(l¢ Be uma distribuicdo uniforme

€ dada por:



K = H[D, (%), X] = Max; (D, (X) = X)+ Maxy, o, (x— D, (X)) (54)

a distribuicdo assintotica denke expressa por:

0,240
Prob (K > Ky) = G%/?+O,155+’— m%
TH

onde,

G(}\)=ZZ(4j” ~Ded™ e max,,,
J:

Dm(x) _XI

Os autores alertam que os resultados do procedimento se deterioram rapidamente para

amostras menores que 500 observacoes.
4.3.4- Lopez

Em Lopez (1997) é apresentado um procedimento para avaliar modelos de risco que néo
se baseia em nenhuma estatistica de teste como nas trés metodologias apresentadas
acima. A idéia € definir uma func&o perda que incorpore os critérios julgados importantes

pelos reguladores. O melhor modelo, entéo, seria aquele que minimizasse esta funcao.

No presente trabalho optou-se pela utilizacdo de uma funcao perda sugerida em Lopez

(1998). A funcéo perda sugerida para um modelo m qualquer tem a seguinte forma:

1 T
C.,==—>)C 54
m T tZ m,t ( )

_ 2
_O+(R -VAR,)",sey, <VAR, E (55)
) sey, 2VAR, [

onde,

mt

sendo VAR,; 0 VAR estimado pelo modelo m para o periodo ta&\Rriacdo monetéaria
no valor de mercado da carteira efetivamente observado em t. Esta funcao € semelhante a
medida de erro quadratico meédio utilizada na avaliagdo da precisao de previsdes

pontuais. Com a diferenca que aqui a magnitude do erro so influencia a fungcéo quando o



VAR é extrapolado. Desta forma, esta funcédo perda também fornece uma medida do
tamanho do erro ocorrido quando o VAR é extrapolado, além de informar a freqiiéncia de
erro. O melhor modelo sera aquele que produz uma freqiiéncia de erro mais préxima da

esperada e no qual os erros sdo menores em relacdo ao VAR estimado.

A grande vantagem deste método sobre os trés outros apresentados anteriormente é a nao
necessidade de aplicar qualquer tipo de teste de hipdtese para verificar a adequacéo dos
modelos. Com isso, evita-se o0 problema de baixa poténcia — alta probabilidade de aceitar

uma nula falsa - dos testes dos métodos apoiados em critérios estatisticos.

Em Lopez (1997) realiza-se uma série de experimentos com objetivo de avaliar a
capacidade dos quatro métodos apresentados para identificar especificagdes incorretas de
modelos de VAR. No trabalho gera-se retornos com diferentes hipoteses de distribuicdes

e dindmicas para volatilidade condicional e, em seguida, estima-se o VAR por alguns
métodos selecionados. O resultado obtido é que os trés métodos estatisticos mostram, na
maior parte dos casos, uma baixa poténcia e, portanto, sdo pouco eficientes em apontar a
imprecisdo dos modelos de risco. Por outro lado, o método que se baseia na funcéo perda
definida acima tende a apontar como modelo mais adequado o VAR que se baseia no

verdadeiro processo gerador dos dados.

A baixa poténcia dos testes estatisticos foi o motivo que levou a adoc¢ao da funcao

definida em (54) e (55) como critério de avaliacdo dos modelos estudados neste trabalho.
Como a séries historicas utilizadas sao, relativamente curtas (1000 observacdes) e a
estimacao dos modelos econométricos GARCH e SV requer um razoavel nimero de
observagfes para ser implementada, resta um namero pequeno de observacgdes para testar
a precisdo dos modelos. Desta forma, a aplicagdo dos modelos estatisticos apresentados

anteriormente ficaria comprometida.



5- RESULTADOS

Neste capitulo apresenta-se os resultados da aplicagdo dos modelos discutidos neste
trabalho. Os testes foram aplicados em duas carteiras de ativos, em ambas considerando
posicbes compradas. A primeira delas é uma carteira de 5 ativos: os trés primeiros
vencimentos de DI futuro, Telebrds PN e o IBOVESPA futuro. Em todas as séries
trabalhou-se com os retornos logaritmicos dos pregos. Nas séries de futuros, utiliza-se no
célculo dos retornos os precos de ajustes dos ativos. A segunda carteira € composta por
guatro ativos que, freqientemente, séo utilizados como referéncia para 0 mapeamento de
posicdes em outros ativos. Os dois primeiros sdo os veértices da curva de juros de 20 e 40
dias Uteis, para onde podem ser mapeadas as posi¢des de renda fixa através, por exemplo,
do método descrito na secdo 2.1.1. Os retornos diarios destes ativos foram ajustados de
forma a refletir exatamente a mudanca da expectativa do mercado de taxas de juros de
um dia para outro, como explicado na secdo 4.1.1. O terceiro ativo, comum a primeira
carteira, é a acdo Telebras PN, referencial para mapeamento de posicdes em opg¢des. O
ultimo ativo € o indice IBOVESPA a vista que pode ser o referencial para o mapeamento

tanto de posi¢coes em acdes ou quanto de posicdes no IBOVESPA futuro.

As duas carteiras sdo compostas de posi¢cbes compradas nos ativos com participagao
relativa idéntica de cada um deles. A cada dia faz-se necesséario o rebalanceamento das
carteiras para que a variacado no valor de mercado dos ativos ndo altere a participacéo
relativa dos ativos. Nas duas carteiras a série historica dos retornos € composta por 1000
observacoes de 04/08/94 a 18/08/98.

O procedimento foi utilizar sempre 900 observacbes para estimar os modelos. Desta
forma, os testes sdo realizados com as 100 ultimas observacdes da amostra. Na verdade,
esta forma de implementacdo surgiu de uma restricdo imposta pelo modelo
estatisticamente mais sofisticado: o0 modelo de volatilidade estocéstica. Para este modelo,
os trabalhos empiricos na area sugerem gue para amostras pequenas 0s resultados sao
bastante pobres. Arbitrariamente, resolveu-se fixar como 900 o numero minimo de

observacdes para estimacdo. Certamente, trabalhar com amostras menores iria liberar



mais observacdes para os testes. Contudo, teria-se o risco da deterioracdo dos resultados

da estimagao inviabilizar a comparagéo entre os modelos.

Para o célculo do VAR, estimou-se os parametros de cada modelo com as 900 primeiras
observacdes e utilizou-os para a previsdao um passo a frente do VAR nos proximos 20
dias uteis. O VAR foi calculado a 1% e 5% de significancia. No caso dos modelos SV,
GARCH e EWMA, como supde-se que os retornos tem distribuicdo condicional normal,

0 que é necessario prever sdo as volatiidades e correlacdes dos ativos. Com estas
estimativas € possivel realizar a previsdo do VAR no periodo desejado. Nos modelos HS
€ preciso estimar os quantis nos niveis de significancia escolhido. A cada 20 dias reemita-
se os parametros dos modelos e, novamente, faz-se a previsdo do VAR para 0s proximos
20 dias uteis. Assim, os modelos séo reestudamos 4 vezes e temos 100 previsdes para o
VAR das carteiras. A reestimacao diaria dos parametros do modelo se tornou inviavel
devido a dificuldades de estimacdo do modelo SV. Para este modelo as rotinas
disponiveis demandam vérias interven¢des do usuario com a maquina para garantir a
convergéncia no processo de otimizacdo. Em razdo disso, o tempo necessério para
estimacdo de cada amostra se torna elevado fazendo com que o0 custo em termos de

tempo de trabalho da reestimacéao diaria seja proibitivo.

Uma vez obtido as previsdes para o VAR das carteiras, faz a comparagao com a variagao
efetiva do valor de mercado da carteira em cada dia. Apresenta-se nas sec¢des seguintes a
porcentagem de vezes em que o valor de mercado das carteiras excedeu o VAR previsto
bem como o valor da funcéo perda sugerida por Lopez ( 1998 ) discutida na secao 4.3.4

deste trabalho.

5.1- Carteira 1
5.1.1- Frequéncia de Erro

A primeira carteira é composta pelos trés primeiros vencimentos de DI futuro, Telebrés
PN e pelo indice BOVESPA futuro. Nas tabelas abaixo apresenta-se a freqiiéncia que a

gueda no valor de mercado da carteira foi maior que o VAR previsto para 1% e 5% de



significancia. Os testes sdo feitos para cada ativo individualmente e para a carteira
(entrada total na tabela). Para o modelo GARCH s0 foi possivel aplicacdo no caso
univariado. Isto porque, para o conjunto de dados em questdo, as rotinas utilizadas nao

conseguiram completar o processo de estimacéo devido a problemas de convergéncia no
algoritmo de otimizacao.

Para ilustrar o comportamento das estimativas, apresenta-se também os graficos com os
limites dados pelo VAR da carteira a 5% de significancia juntamente com a variacao
efetiva do seu valor de mercado.

% Erro - 5% de significAncia

DI1 DI2 DI3 TEL4 IBVF Total
EVWMA 2,00% 1,00% 1,00% 6,00% 5,00% 6,00%)
Condicional 5ARCH 0,00% 1,00% 1,00% 4,00% 6,00% NA
SV 2,00% 1,00% 1,00% 6,00% 5,00% 5,00%)
Né&o Condicional HIS 5,00% 2,00% 1,00% 6,00% 5,00% 6,00%
%Erro - 1%de significincia
DIl DI2 DI3 TEL4 IBVF Total
EVIVA 0,009 1,009 1,000 000% 1,000 1,009
Condiconal  (GARCH 00099 1,009 1,000 200% 2009 NA
S 2009 10094 11,0009 0000 1,00%  1,00%
N&o Condicional HIS | 2009 10009 1009 00099 000% 0,009
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Como se pode notar pelos graficos acima, os intervalos delimitados pelos modelos HS e
EWMA sao bastante semelhantes em forma e largura. Em ambos as variacfes ocorridas
ao longo do periodo de teste sdo quase imperceptiveis. No caso do modelo EWMA isto
ocorre devido ao fato que a estimativa do parametser préxima de 1 (para todos o0s
ativos e amostras em torno de 0,99) implicando uma alta persisténcia na volatilidade. No
modelo HS a pouca variabilidade dos limites ocorre por se tratar de um modelo n&o
condicional que utiliza peso idéntico para todas as observacdes da amostra. Nestes dois
modelos, a insensibilidade do VAR a alteracfes na variabilidade dos retornos indica que
a reestimacao diaria dos parametros produziria poucos efeitos nos resultados. Por outro
lado, no modelo SV nota-se, nitidamente, variabilidade nos limites. Ap6s momentos de
aumento da variabilidade dos retornos, o VAR estimado aumenta. e, em seguida a
momentos de reducdo da variabilidade, o intervalo diminui. Isto ocorre por se tratar de
um modelo condicional em que as informacgdes mais recentes tendem a influenciar mais
fortemente as estimativas. Neste caso, provavelmente, teria-se ganhos com a reestimacéao

diaria dos parametros do modelo. Isso garantiria maior adaptabilidade do VAR as novas



observacfes evitando, com isso, periodos, como na penultima subamostra, em que o

intervalo se torna muito amplo frente a variabilidade corrente dos retornos.

Em termos do ajustamento da freqiéncia que os retornos estiveram fora dos limites
impostos pelo VAR em relacdo ao esperado, o modelo SV foi o que apresentou mais
precisdo. Tanto a 1% quanto a 5% o modelo mostrou exatamente a frequéncia esperada
de erros (1% e 5%, respectivamente). O modelo EWMA foi preciso a 1% de
significancia, mas subestimou (errou mais que o esperado) o VAR a 5% de significancia.
O modelo HS subestimou 0 VAR a 5% e superestimou (errou menos que o0 esperado) a

1% de significancia.

A 5% de significancia, para cada ativo tomado individualmente, todos os modelos
apresentaram uma tendéncia de superestimar o VAR no caso dos DI's, com excec¢éo do
modelo HS que foi preciso para o DI1. No caso do ativo Telebras os modelos EWMA,
SV e HS subestimaram o VAR, enquanto o modelo GARCH superestimou a 5% de
significancia, para o IBVF os modelos EWMA, SV e HS foram precisos e o modelo
GARCH subestimou o VAR a 5% de significancia. Para 1% de significancia os 4
modelos foram precisos para os DI's 2 e 3, para o DI 1 os modelos EWMA e GARCH
superestimaram o VAR e 0s outros 2 modelos, SV e HS, subestimaram o VAR. Para
Telebras os modelos EWMA, SV e HS superestimaram o VAR e o modelo GARCH
subestimou e para o IBVF o modelos SV e EWMA foram precisos, o0 modelo GARCH

subestimou e o modelo HS superestimou 0 VAR a 1% de significancia.

5.1.2- Teste de Lopez

Nesta se¢cdo apresenta-se os resultados dos teste de Lopez o portfélio total e para cada
ativo tomado individualmente. Como explicado na secéo 4.2.1, o teste se baseia numa
funcdo perda que, quando ocorre um retorno que ultrapassa o limite estabelecido pelo
VAR, penaliza o tamanho deste erro. Segundo este critério, 0 melhor modelo é aquele

com o menor valor para esta fungéo perda.



5% de significancia

DIl DI2 DI3 TEL4 IBVF Total
EWMA 1,85E+05(  1,10E+07 9,32E+07| 2,95E+09( 2,87E+09 1,60E+10
Condicional BARCH 0,00E+00|  6,95E+06 116E+08[ 9,43E+09| 1,02E+10 NA

SV 6,33E+05| 1,04E+07 896E+07| 3,08E+09| 235E+09| 1,16E+10
Né&o Condicional HIS 2,03E+06| 2,24E+07 1,38E+08| 4,01E+09| 2,81E+09|  1,76E+10
1% de significAncia
DIl DI2 DI3 TEL4 IBVF Total

EWMA 0,00E+00 4,45E+06 5,76E+07| O,00E+00( 4,22E+07| 6,04E+08
Condicional 5ARCH 0,00E+00 1,30E+06 8,35E+07| 2,61E+09| 3,36E+09 NA

SV 1,28E+05 3,86E+06 5,36E+07| 0,00E+00| 5,01E+06 6,97E+07
Nao Condicional HIS 1,25E+04 1,69E+06 2,88E+07| O0,00E+00[ 0,00E+00 0,00E+00

Para a carteira total, a 5% de significancia, o modelo SV apresentou o melhor resultado.
A 1% de significancia o modelo HS teve a funcéo igual a zero indicando a ndo existéncia
de nenhum retorno abaixo do VAR. Como o0 esperado neste caso é a ocorréncia de um
erro nas 100 observacbes utilizadas nos teste, isto, na verdade, é indicacdo de
superestimacdo do VAR. Alias, esta é uma deficiéncia desta funcdo perda, tomada
isoladamente ela sempre privilegia 0 modelo que superestima. Assim, uma andlise
conjunta da frequéncia de erros é recomendada. O segundo melhor modelo é o SV, que,
como mostrado na secao anterior foi preciso segundo o critério de excesso de erro. A

tabela abaixo mostra os melhores modelos em cada caso:

SignificAncia Di1 Di2 DI3 TEL4 IBVF Total
1% BEWMAe GARCH | GARCH HS BEWMA e HS HS SV
5% GARCH SV GARCH BWVA SV HS

Deve se destacar, que a 1% de significancia para DI1, TEL4 e IBVF ocorre 0 mesmo fato

mencionado anteriormente, a funcao perda € igual a zero.
5.2- Carteira 2
5.2.1- Frequéncia de Erro

A segunda carteira testada € aquela composta por ativos utilizados como referencial para
mapeamento: os vértices de 20 e 40 dias da curva de juros, Telebras Pn e o indice
BOVESPA a vista. Os resultados apresentados sao organizados da mesma forma que na

carteira 1. Os testes sado feitos para cada ativo individualmente e para a carteira



(entrada total na tabela). Novamente, para o modelo GARCH so foi possivel aplicacdo no
caso univariado por problemas de convergéncia na rotina de otimizacdo. Nos graficos
estdo os limites dados pelo VAR da carteira a 5% de significancia juntamente com a

variacao efetiva do seu valor de mercado .

% Erro - 5% de significAncia

D120 D140 TEL4 IBV Total
EWMA 4,00% 4,00% 6,00% 5,00% 5,00%

Condicional 5ARCH 3,00% 4,00% 4,00% 7,00% NA
SV 4,00% 4,00% 6,00% 7,00% 7,00%
N&o Condicional IS 6,00% 5,00% 6,00% 7,00% 6,00%

% Erro - 1% de significancia

DI20 DI40 TEL4 IBV Total
EWMA 4,00%| 4,00%  0,00% 1,00% 1,00%

Condicional 5ARCH 3,00%| 4,00% 2,00% 3,00% NA
TSV 4,00%| 4,00% 0,00% 3,00% 2,00%
Nao Condicional ~ HIS 4,00% 4,00%| 0,00% 0,00%| 0,009
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Os graficos acima mostram que o comportamento do VAR estimado para esta carteira é
semelhante aquele da carteira anterior. Os modelos EWMA e HS demostram pouca
variabilidade ao longo da amostra. Enquanto, o modelo SV tende a ser mais influenciado
pelo comportamento recente dos retornos. Os motivos sdo 0s mesmos citados na secao
anterior. No caso do modelo EWMA, valor estimada\ gegoximo de 1. No modelo HS,

a baixa variabilidade das bandas é devido a ndo condicionalidade do modelo. No modelo
SV, a maior sensibilidade do VAR aos retornos mais recentes se deve ao fato de se usar a
volatilidade condicional para estimar o VAR, o que implica maior peso para as

observacdes mais recentes.

Em relacdo a precisdo das estimativas, os modelos apresentaram, de maneira geral, um
desempenho inferior ao observado na carteira anterior. Para a carteira total, o0 modelo
EWMA foi preciso tanto a 1% como a 5% de significancia apresentado frequéncias de
erros iguais as esperadas ( 1% e 5%, respectivamente). Os modelos SV e HS
subestimaram VAR a 5% de significancia, enquanto que a 1% o modelo SV subestimou e

0 modelo HS superestimou o VAR.

Considerando os ativos individualmente, a 5% de significancia, os modelos EWMA
GARCH e SV superestimaram o VAR para os vertices de 20 e 40 dias Uteis, 0 modelo
HS subestimou o VAR no caso do vértice de 20 dias e foi preciso no caso do vértice de

40 dias. A 1% de significancia, os 4 modelos subestimaram o VAR. Para o ativo TEL4, a



5% de significancia, o modelo EWMA foi preciso, e os outros 3 modelos subestimaram o
VAR. A 1% de significancia, novamente, o modelo EWMA foi preciso, mas os outros 3
modelos, desta vez, superestimaram o VAR. Para o ativo IBOVESPA o0 modelo EWMA
foi preciso a 1% e 5% de significancia, os modelos SV, GARCH e HS subestimaram o
VAR a 5% de significancia e, para 1% de significancia, os modelos GARCH e SV

subestimaram o VAR e 0 modelo HS o superestimoul.

Com base no critério de freqliéncia de erro, pode-se dizer que houve uma clara
superioridade do modelo EWMA tanto no caso da carteira como para cada ativo tomado

individualmente quanto para a carteira total.
5.2.2- Teste de Lopez

Na tabela baixo apresenta-se o valor da funcéo perda do teste de Lopez para cada um dos

ativos e para a carteira total.

5%de significancia
| | D20 | D4 | TH4 | BY | Tod
BWMA 4,62+09 44709 462409 43809 2,03E+10
Condiciond GARCH 4,72+09 4,739 14710 1,86E+10 NA
SV 5,26EH39 4,58+H09 107410 14410 4,74E+10
Neo Condiciond S [ 563509  546E+09]  627EX09 109E+10] 331E+I0
1%de significancia
| | D20 | D4 | TH4 | 1BY | Tod
EVWVA 4,145+09 386E+09]  000E+00] 563E+07] 3,86E+08
Condidonal  (FARCH 4,28E+09 4,195+09 4,07E+09| 6,33E+H09 NA
sV 5,02E+09 4,01E+09 410408 317E+H09| 7,23E+09
Neo Condiciond S [ 496E+09]  375E/090  O00EX00] O00E+00]  0,00E+00




Também por este critério, nota-se uma clara superioridade do modelo EWMA tanto a 1%

guanto a 5% de significancia. A tabela abaixo mostra os melhores modelos em cada caso:

Significancia DI20 DI40 TEL4 IBV Total
1% EWMA EWMA EWMA e HS HS HS
5% EWMA EWMA EWMA EWMA EWMA

Deve-se destacar, que o modelo HS apresentou a funcao igual a zero todas as vezes que

aparece como melhor modelo.




6- CONCLUSAO

O objetivo deste trabalho foi comparar alguns modelos de estimagatudeat-riskno

caso especifico de 2 carteiras de ativos brasiléd@s a hipétese de normalidade
condicional dos retornos, o problema de célculo do VAR se concentra na estimacao da
matriz de covariancias, estimada nesta dissertacéo por 3 técnicas diferentes: os modelos
SV, GARCH e EWMA. O modelo GARCH s6 pode ser aplicado no caso univariado.
Calculou-se também o VAR pelo modelo HS, um modelo néo condicional que abandona

a hipotese de normalidade.

Para as duas carteiras os modelos EWMA e HS geraram um VAR pouco adaptativo. No
primeiro caso isto se deve a alta persisténcia presente na variancia condicional, expressa
num parametra proximo de 1. No segundo caso, o VAR é relativamente constante por

se tratar de um modelo n&o condicional que impde peso idéntico a todas as observacdes
da amostra. O modelo SV, por seu turno, apresentou maior adaptabilidade reagindo mais
nitidamente as observagdes mais recentes, resultado esperado para um modelo

condicional.

Outro ponto enfatizado neste trabalho foi a forma de comparar os modelos. Como o
céalculo do VAR consiste na estimacéo de um intervalo, as técnicas usuais de comparacao
utilizadas em estimacdes pontuais, por exemplo, erro quadratico médio, ndo sédo
aplicaveis. Uma alternativa € comparar a frequiéncia com que o VAR € excedido com a
freqUéncia de erro esperada. Esta estratégia é falha porque, devido a variabilidade das
estimativas, é preciso saber se 0s desvios em relacéo a frequéncia esperada sédo
estatisticamente significantes. Os modelos estatisticos que tentam medir esta significancia
comentados neste trabalho tendem a apresentar baixa poténcia, principalmente, para
séries curtas como no caso em estudo. Por este fato, o trabalho optou pela metodologia
sugerida em Lopez (1998) que se baseia numa certa funcéo perda que leva em conta o

tamanho do erro quando este ocorrem.



Os resultados obtidos para‘ecarteira (DI1, DI2, DI3, TEL4 e IBVF) tanto pela
observacéo direta da frequiéncia de erro quanto pela fungéo perda apontam um
superioridade do modelo SV sobre os demais. Ja para a Segunda carteira (D120, D140,

TEL4 e IBVSP) o0 modelo EWMA se mostrou superior aos demais.
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