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RzEe

Aplicando a teoria do valor extremo ao calculo de

risco de indices setoriais da B3

Resumo: Este artigo faz um comparativo entre dois modelos univariados para
estimacao de Valor em Risco (VaR) para seis indices de a¢des calculados pela B3.
Os modelos testados sdo do tipo condicional com um periodo fora da amostra,
aplicados a mais de 3 anos de observagoes didrias. A partir de dois procedimentos
de avaliagdo, coberturaincondicional e teste de independéncia de violagdes ao Valor
em Risco, os melhores resultados sao apresentados pelo modelo que une Teoria do
Valor Extremo (EVT) e modelagem condicional de varidncias heterocedasticas, ao
qual insere o regime varidvel nas volatilidades das perdas, assim como excesso de
curtose. Os principais resultados foram a constatacao da superioridade do modelo
EVT condicional sobre o Riskmetrics quando da andlise da amostra composta por
retornos didrios dos indices setoriais da B3 e a comprovacdo da hipdtese de que o
setor de empresas financeiras (IFIN) apresenta um menor nimero de violagdes a
cobertura do EVT condicional.

Palavras-chave: Valor em Risco; Teoria do valor extremos; picos acima de um limiar;
EVT condicional; modelos GARCH.

Abstract: This article makes a comparison between two univariate models of Value-
at-Risk (VaR) estimation for six stock indices calculated by B3. The models tested are
of the conditional type and, an out-of-sample period with more than 3 years of daily
observations is used. Based on two evaluation procedures, unconditional coverage
and independence test of value-at-risk violations, the best results was presented by
the model that links the Extreme Value Theory (EVT) and conditional modeling of
heteroskedastic variances, which takes into account the variable regime in losses
volatilities as well as, excess of kurtosis. The main results were the confirmation
of the superiority of the conditional EVT model over Riskmetrics when analyzing
the sample made up of daily returns from the B3 sector indexes and proving the
hypothesis that the financial companies sector (IFIN) presents fewer violations to
the coverage of the Conditional EVT.

Keywords: Value-at-Risk; Extreme value theory,; peaks over threshold; conditional
EVT; GARCH models.

Classificagao JEL: C22; G10; G21.
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1. Introdugao

Uma classificagdo comum dos riscos encontrada no mercado financeiro baseia-
se na fonte da incerteza subjacente. Muitas vezes, define-se o risco de um ativo
financeiro como o grau de variabilidade dos retornos liquidos futuros. Essa incerteza
sobre a rentabilidade esperada assume muitas formas, razdo pela qual a maioria dos
participantes nos mercados financeiros esta sujeita a uma variedade de riscos. No setor
financeiro, o tipo de risco mais conhecido é provavelmente o risco de mercado, o risco
de mudancga no valor de uma posicédo financeira de um portfélio devido a mudangas
no valor subjacente dos componentes que essa posicao depende, tais como precos de
acoes e titulos, taxas de cambio, precos de commodities, etc.

Estimar o risco de mercado dos portfdlios de investimento é uma busca constante
dos investidores bem como por parte dos reguladores do Sistema Financeiro Nacional.
No ambito internacional, Instituicdes financeiras — IF, sdo obrigadas a provisionar
um percentual de seu capital afim de suportar a volatilidade do mercado, e assim,
minimizar o seu risco de insolvéncia tendo como base as legislagdes locais e principios
de Basileia (Basel Comittee on Banking Supervision- BCBS do Banco de Compensacdes
Internacionais - BIS).

A alta volatilidade dos retornos dos ativos financeiros observada em séries histdricas
é uma caracteristica inerente. Tal volatilidade ndo segue uma distribuicdo normal e
nem é constante ao longo do tempo. Perdas extremas sdo frequentes e ndo devem ser
ignoradas ou tratadas como outliers, neste artigo sdo observadas com mais atencédo as
perdas de magnitude anormais, as quais impactam nos portfélios dos investidores e
chamam atencao dos reguladores do mercado financeiro.

Diversos autores se interessam em entender este fendmeno por meio de estudos
tedricos e empiricos com o objetivo de entender o mecanismo do comportamento
dos retornos dos ativos ao longo do tempo, bem como modelar de forma adequada as
caudas das distribuicoes dos retornos extremos, principalmente as perdas consideradas
anormalmente grandes.

Como resultados praticos dos estudos na area, pode-se citar a exigéncia de um
capital regulatério como uma das propostas do Acordo de Basileia I, o qual instituiu
o conceito de capital préprio minimo com o objetivo de protecédo tanto da Instituicdo
Financeira quanto dos préprios Sistemas Financeiros Nacionais contra o comportamento
voldtil de ativos de risco. Pode-se destacar também a obrigatoriedade dos signatérios do
acordo de Basileia em estimar o Valor em Risco (RISKMETRICS, 1995) para dimensionar a
exigéncia de capital para as instituicdes financeiras. O acordo de Basileia teve mais duas
versdes: Basileia Il (2004) e Basileia lll (2010) todos com o foco em reduzir as praticas que
elevam o risco financeiro causado pela incorreta avaliacdo de ativos ou pela excessiva
alavancagem por parte dos bancos.

Junto com o VaR, outra metodologia para a mensura¢ao do risco é o Expected
Shortfall (ES). Enquanto o VaR quantifica o valor méaximo de perda para uma carteira de
ativos, sob condi¢des normais de mercado, durante um determinado periodo de tempo
e com um certo nivel de confianca (quantil alto &), o ES quantifica o valor esperado da
perda, dado que ocorreu uma violagdo do VaR para o mesmo periodo de tempo e nivel
de confianca (DEGIANNAKIS et al., 2013).

A principal critica a metodologia de célculo do VaR é o pressuposto de que os
retornos dos ativos frequentemente seguem uma distribuicdo normal. No entanto,
empiricamente pode-se constatar que as distribuicdes dos retornos apresentam “caudas
mais longas ou pesadas” que das distribuicdes normais, o que causa um problema de
imprecisao na estimativa de risco de perda excessiva.

Explorando essa lacuna de precisdo na estimacdo do risco causada pelo referido
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pressuposto, alguns estudos surgiram na tentativa de aperfeicoar o VaR, como, por
exemplo, a aplicacdo da Teoria dos Valores Extremos - EVT para modelar as distribuicdes
de retornos com caudas longas. Por esta caracteristica, consegue-se modelar eventos
que se distanciam muito da tendéncia central, média ou mediana, por exemplo. Esse
comportamento assintético se ajusta bem para fatos estilizados sobre os retornos de
ativos financeiros.

Na prética, a EVT parte do pressuposto de que os eventos extremos ou raros tém
muito mais probabilidade de ocorrer do que seria previsto pela distribuicao normal
simétrica de cauda mais curta, o que torna os nimeros do VaR baseados em normalidade
em medidas inadequadas do risco real segundo Mérgel & Auer (2018).

Além das importantes comparagdes entre modelos de avaliacéo de risco encontradas
em diversos artigos cientificos na area de financas descritas nesse artigo, nos motiva
e justifica elaborar essa pesquisa o fato de que a bolsa de valores do Brasil B3 (Brasil,
Bolsa, Balcdo) apresenta duas caracteristicas marcantes: a primeira é que considerando a
capitalizacdo de mercado em délares, a bolsa de valores brasileira é a maior da América
Latina e quarta maior das Américas, ficando atras das Bolsas de Nova York, Nasdaq e
Toronto, de acordo com levantamentos de duas empresas financeiras brasileiras, a
Bussola do Investidor (2018) e Parmais (2019). E, a segunda caracteristica é que a B3
é a Unica bolsa de valores que negocia a¢des atualmente no Brasil, importante pais
emergente.

A primeira caracteristica elencada justifica este estudo pela importancia desse
mercado em relacdo ao seu tamanho, quando comparado aos demais mercados da
regido. Por outro lado, a segunda caracteristica ressalta o fato de que ha pouca cobertura
na literatura internacional, dos mercados financeiros emergentes, principalmente
quando o tema sdo os modelos de risco financeiro.

Séo fartos os estudos sobre diversos temas aderentes aos mercados financeiros
baseados em dados advindos da América do Norte, Europa e China/Japéo, ao passo
que sdo pouco pesquisados 0s mesmos casos em regides onde encontram-se muitos
paises emergentes, tais como, América Latina, Oriente Médio e Africa, o que podera ser
constatado no referencial tedrico aqui desenvolvido.

Em funcédo disso, nos motivamos em comparar as metodologias de risco EVT/
Riskmetricsem uma selecao de indicadores setoriais cobertos pela bolsa brasileira a fim
de testar os referidos modelos e ao mesmo tempo, verificar qual é a diferenca de risco
entre os indices setoriais de a¢des da B3.

Os setores cobertos pelos indices da B3 analisados nesse artigo sdo: Financeiro
(IFNC), Consumo (ICON), Industrial (INDX) e Materiais (IMAT), Governanca Corporativa
(IGCX) e, além desses, o préprio indice Bovespa (IBOV) da B3.°

Considerando os temas abordados nesse artigo, podemos enunciar duas hipoteses
a serem investigadas no artigo.

i) Aplicado aos indices setoriais da B3, o modelo EVT condicional seria superior
ao Riskmetrics quando avaliamos o percentual de violagdes aos limites de cobertura
estabelecidos.

ii) Em se comprovando a primeira hipétese, devido ao fato de que empresas do setor
financeiro seguem regras internacionais consolidadas para a gestao de risco, supde-se
que seus indices terao menores violacdes de valores de niveis de cobertura.

Neste artigo procurou-se modelar, com base na metodologia da EVT, apenas o
segmento da cauda da distribuicdo onde se localizam as perdas extremas resultantes
dos retornos dos ativos financeiros escolhidos, tais perdas superiores a um limiar de
referéncia u. Este método é conhecido como Peaks Over Treshold (POT). A estimativa
do VaR é o resultado da modelagem dessa cauda. Desta forma o objetivo é avaliar, por
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5 O IEE, indice de energia elétrica ndo
atendeu a condigao de selecao da
nossaamostra pelo critério de valor de
mercado das empresas pertencentes a
carteira teérica do mesmo. Por outro
lado, o indice UTIL, mistura diferentes
setores de servicos de utilidade
publicas e isso seria inconveniente
para nosso estudo.
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meio de testes estatisticos, a capacidade preditiva de dois modelos distintos de calculo
da métrica de valor em risco comumente encontrados na literatura, por meio da técnica
de backtestrealizada sobre os retornos diarios dos indices setoriais da B3 e comparar o
desempenho dos setores com base nos resultados das métricas de EVT e VaR.

Quanto a organizacdo deste artigo, na secao 2 é feito uma breve revisao da literatura
sobre aTeoria do Valor Extremo (EVT). Na secdo 3 é apresentada a teoria do valor extremo,
seus principais resultados para séries Jid utilizando o método peaks over treshold e o
modelo em dois estagios com filtragem inicial a partir de um modelo AR-GARCH. Na
secdo 4 sdo apresentados os indices e seus periodos em andlise e algumas estatisticas
descritivas dos retornos sdo calculadas. JAem 4.1 e 4.2 o modelo EVT condicional utilizado
é revisto e seus parametros de analise sao determinados a partir de uma amostra de
trabalho (periodo dentro da amostra). Na secéo 5, a avaliacdo no periodo fora da amostra
dos modelos é realizada. Testes estatisticos para cobertura condicional e incondicional
séo feitos na subsecao 5.1. Um comparativo entre os niveis de risco de cada um dos
indices analisados é apresentado na se¢ao 6. Ao final, elaboramos uma conclusao sobre
os resultados encontrados e no Apéndice A sdo apresentados em maiores detalhes os
modelos analisados.

2. Uma breve revisao sobre a Teoria do Valor Extremo

A EVT se adequa muito bem aos fatos estilizados de ativos financeiros no quesito de
modelagem de perdas extremas, e em funcao disso vem sendo utilizada frequentemente
no estudo de séries financeiras. McNeil e Frey (2000) introduziram a EVT em dois estagios
para a modelagem do risco condicional. Por outro lado, Danielsson e Morimoto (2000)
criticaram os modelos condicionais de estimacdo do VaR propondo a utilizacdo de
uma modelagem EVT incondicional e sem o primeiro estagio de filtragem com GARCH.
Bystrém (2004) concluiu que a combinacdo das abordagens da EVT, méximos em bloco
e POT, com andlise de séries temporais tradicional (ARIMA e GARCH) tém os melhores
resultados tanto em periodos mais tranquilos como naqueles de alta volatilidade.

Em uma revisao de estudos e aplicagdes da EVT na érea de financas, Longin (2005)
discutiu como o modelo EVT poderia contribuir com os estudos sobre gestao de risco.
Utilizou paraisso dados do mercado americano e concluiu que embora a distribuicdo dos
retornos do mercado de agbes seja muito volatil, a variagdo parece estar bem definida.
Somente a distribuicdo t-Studente a classe de processos ARCH nao foram rejeitadas pelos
dados. Rocco (2014) conclui que esta abordagem tem um conjunto de caracteristicas
desejaveis, tais como: oferece recursos, com fortes fundamentos teéricos para modelar
eventos extremos de risco; fornece uma variedade de ferramentas, dentre as quais
destacam-se métodos ndo-paramétricos e processos pontuais, o que traz flexibilidade
para a aplicacdo; o fato de que a grande maioria das séries financeiras, mesmo
apresentando comportamentos muito diferente de séries com distribuicdo-padrao,
podem ser igualmente modeladas pela EVT, o que também aumenta a flexibilidade e a
precisdo da modelagem; e, finalmente, a disponibilidade de abordagens paramétricas
permite projecdes e previsao de eventos extremos.

Outro estudo de revisdo foi realizado por Kuester, Mittnik e Paolella (2006). Os autores
concluiram que os modelos de estimativa de VaR utilizados frequentemente subestimam
o risco, e que o modelo condicional GARCH-EVT apresenta melhores resultados.

No setor de crédito bancario pode-se citar alguns autores que aplicaram metodologia
EVT como parte de suas estimativas de risco por meio do calculo do VaR, dentre eles
destacam-se: Longin (2000), Berkowitz e O'Brien (2002), Wong, Cheng e Wong (2003),
Kerkhof e Melenberg (2004). O'Brien e Szerszen (2017). Giannopoulos e Tunaru (2005)
associaram o ES com uma Simulagao Histérica Filtrada (FHS) sobre os retornos didrios da
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Nasdak. Por outro lado, numa abordagem aplicada em economias emergentes, Gencay e
Selguk (2004) aplicaram a EVT para estimar o VaR e realizaram teste de estresse. Os autores
constataram que a EVT se torna mais precisa para quantis mais elevados. Adicionalmente,
concluiram que existe diferenca de volatilidade entre os retornos positivos e negativos.

Com o objetivo de investigar se existe um padrao quanto a qualidade de vérios
modelos e métodos na estimativa de perdas (ES), considerando classes de ativos distintas,
janelas de estimativa e niveis de significancia Righi e Ceretta (2015) aplicaram modelos
incondicionais, comumente associados a abordagem da EVT e modelos condicionais
baseados em regressao quantilica. Os autores avaliaram o desempenho dos modelos
usando o backtest ES juntamente com um teste proposto com base na dispersao
truncada pelo VaR. Um experimento de Monte Carlo indicou que o teste proposto tem
mais poder do que os outros testes usuais. Os resultados empiricos enfatizam varios
padrdes, como certos modelos de estimativa que produzem estimativas de risco mais
parcimoniosas do que os outros. Além disso, os autores verificaram que em relagdo ao
desempenho, ha predominancia de modelos condicionais, principalmente aqueles que
respeitam os fatos estilizados dos retornos financeiros.

Gong e Weng (2016) avaliaram o método quartilico para construir grupos de
referéncia de a¢des. O teste empirico utilizou como amostra o Shanghai Stock Exchange
50 Index. Os autores compararam o desempenho diario de previsao de volatilidade e o
desempenho fora de amostra do Valor em Risco (VaR) estimado por diferentes modelos.
Como resultado empiricos mostram que o modelo quartilico tem um bom desempenho
em termos de captura de dependéncias espaciais entre os estoques individuais e
produziu previsdes de VaR mais precisas do que os outros modelos comparados.

Llacay e Peffer (2017) analisaram o potencial do VaR em amplificar disturbios de
mercado com um modelo baseado em agentes em que os investidores estabelecem
valores extremos de posicdo e devem reduzir suas posicdes quando o VaR de sua carteira
estiver acima do limite. Para isso, elaboraram um modelo baseado em agentes, para
capturar tanto o efeito que o mercado exerce sobre investidores individuais quanto
o efeito global que emerge da agregacédo de a¢des individuais. Os autores concluiram
que o mercado é particularmente estavel quando os investidores estabelecem limites
muito restritivos ou muito flexiveis para o seu nivel de VaR e que a falta de politicas
de gerenciamento de riscos exporia 0 mercado a outras fontes de instabilidade nao
contempladas no seu modelo, em outras palavras, uma politica excessivamente restritiva
restringiria significativamente a liberdade de negociagao dos participantes do mercado.

Yu et al. (2018) mediram o VaR e o ES de um portfélio composto por quatro ativos
de petréleo bruto, usando modelos do tipo GARCH, teoria do valor extremo (EVT) e
uma selecdo de métodos vine copula (Mixed R-vine copula, R-vine e, Gumbel/R-vine).
Os resultados do backtesting mostram que a combinacdo dos modelos EVT do tipo
GARCH e dos métodos de vine copula(em especial o Mixed R-vine copula) pode produzir
medidas precisas de risco do portfélio de petréleo.

Ibn Musah et al. (2018) investigaram os riscos associados a Bolsa de Valores de
Gana (GSE) por meio da aplicacdo de técnicas de redes neurais artificiais associadas a
EVT. A contribuicdo deste estudo consiste na determinacao da significancia relativa das
variaveis de previsao em relacao a estimativa de quando o indice do referido mercado
ird subir ou cair dentro do periodo de negociagao de cinco meses pelo uso de uma rede
neural artificial (RNA). A previsédo é resultado de um teste robusto realizado pelo uso
do procedimento de backtesting para confirmar a adequacgao ou ndo do modelo EVT
seguido pelas previsdes da RNA.

Nguyen e Huynh (2019) implementaram varios métodos (Cépulas com variacdo
temporal; Glosten, Jagannathan e Runkle (GJR); GARCH; EVT; e VaR condicional (CVaR))
com o objetivo de simular e construir o portfélio (com minimo risco e maior retorno
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baseado no CVaR) a partir de indices de acdes dos seis mercados da Associacdo das
Nacoes do Sudeste Asiatico (ASEAN). A amostra foi composta pelos retornos semanais
dos seguintes indices: VN Index; SET Index; FTSE Straits Times Index; PSEi Index; FTSE
Bursa; Malaysia KLCI Index e Jakarta SE Composite Index) no periodo de janeiro de
2001 a dezembro de 2017. Os autores verificaram superioridade do modelo de cépulas
(GJR - GARCH - EVT - CVaR) em comparacdo com a abordagem normal multivariada
na escolha do CVaR apds avaliar os parametros de OTV (Over-Threshold Value), MAE
(Mean Absolute Error) e MSE (Mean Square Error).

Sobreira e Louro (2020) elaboraram uma andélise comparativa das previsdes de
diferentes metodologias, tais como, simulacdo histérica (HS), RiskMetrics, modelos
GARCH com diferentes distribuicdes e a abordagem EVT com base na metodologia
POT para estimar o VaR e o ES com dados que incluem os retornos das a¢des de
empresas negociadas na bolsa de valores Euronext Lisboa o que garante um conjunto
representativo das principais empresas do mercado de a¢des portugués. Os resultados
foram medidos por meio de varios procedimentos de backtesting e comparados com
vérias funcbes de perda. Concluiram que a classe assimétrica GARCH associada a EVT
majoritariamente teve um desempenho melhor tanto na previsdo de VaR quanto de ES,
principalmente para niveis de cobertura mais conservadores.

3. Modelando caudas e medidas de risco associadas com EVT

Considere uma amostra de uma varidvel aleatéria - va - cujas observacdes sejam
independentes e igualmente distribuidas - iid, X;,com i € N, que representem as perdas
financeiras de um determinado ativo, com uma funcao de distribuicao - df- desconhecida
F(x)=P(X, <x).Seja u um valor de limiar a partir do qual perdas acima deste valor
sejam consideradas extremas. Os valores de excesso serao, portanto, X, —u.

AEVT estd interessada em investigar o comportamento da distribuicdo dos maximos
desta va dados por M, = max(X,,...,X,) para valores de n a medida que n—
. A sequéncia M, é chamada de maximos em bloco e foi demonstrada por meio do
conhecido teorema de Fisher-Tippett-Gnedenko,® que a Unica distribuicao para a qual
M , converge com n — oo € a distribui¢do de valores extremos generalizada - GEV. Se
esta distribuicdo for denotada por H,, com £ um parametro da distribuicdo, entdo
sedizque F' e MDA(Hg), F pertence ao dominio de atracao maximo (MDA) de H..

Definigdo 1 (GEV). Distribuicao de valores extremos generalizada, é definida por sua
funcao densidade de probabilidade - pdf - a qual é dada por:

H,09= {exp( (+£0, £20

exp(-e™), £=0 Q)

o parametro ¢& é conhecido como parametro de forma da distribuicao e dependendo
deste valor tem-se diferentes tipos de distribuicdo (casos particulares da GEV). Para
as aplicacdes financeiras ndo necessitamos calcular qual MDA pertencem nossas
distribuicdes continuas, bastando saber que basicamente todas as distribuicdes de
utilidade pratica estao contidas em MDA(H ;) para algum valor de &, (MCNEIL, FREY e
EMBRECHTS, 2015, p. 139).

3.1. Excessos acima de um limiar

Para o método POT qualquer valor que exceda o limiar pré-determinado é
considerado na distribuicdo dos excessos. Esta, por sua vez, é definida como:

Definigdo 2 (Distribuicdo dos Excessos). Seja X uma variavel aleatéria com fungao
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de distribuicdo F.Adistribuicdo dos excessos sobre um limiar » tem a seguinte funcao
de distribuicéo:
F(x+u)—F(u)

1= F(u) @)

para 0< x <x, —u,onde x, £ éo limite direito da distribuicao F.

Ex)=P(X-usx|X>u)=

Uma importante distribuicao que surge na modelagem dos excessos sobre um limiar
é a distribuicao generalizada de Pareto (GPD), que pode ser definida como:

Defini¢ao 3 (GPD). A funcéo de distribuicao de Pareto Generalizada é definida como:

1—(1+é)?, E#0,
Gw (x)=
1-—exp(-—), £=0
v

onde ¥ >0,e x>0 quando £ >0 ou 0<x< -y /<& quando &£ <O0.

Os parametros & e i sao conhecidos respectivamente como parametros de forma
e escala da distribuicao. A GPD tem papel fundamental na teoria de valor extremo em
funcdo do teorema de Pickands-Balkema-de Haan,” onde é demonstrado que, para
um valor suficientemente alto do limiar u, a distribuicdo dos excessos F, (x) pode ser
aproximada por uma GPD, G, , (x).

O valor esperado de uma varidvel aleatdria ndo negativa pode ser computado por
meio da integral de sua cauda, P(X >x)=1-P(X <x). A cauda descrita em (3) &,
para E£0, (1+&x/w) ™",

Desta forma, o valor esperado de G, (x), converge para:

E[G. (X)]=—2—
e 012175 @

desde que & <1.

Definicao 4 (Funcao Média dos Excessos). A funcao média dos excessos (FME) de
uma varidvel aleatéria X com média finita é dada por:

ew)=E(X -u| X >u) (5)

Ou seja, a equacao (5) representa o valor esperado da funcao de distribuicao dos
excessos dada pela Definicdo 2. Ela representa a média de F, como uma fungao do
limiar u. Por vezes também é conhecida como funcdo média de vida residual (mean
residual life function).

Para uma variavel distribuida na forma de G, ,(x), o parametro de escala é uma
funcéo linear em u dado por w(u) =y + Eu, (EMBRECHTS, KLUPPELBERG e MIKOSCH,
1997, Teorema 3.4.13(e)). Utilizando-se deste fato e da equacao (4) chega-se ao calculo
da funcdo média dos excessos para uma GPD, dada por:

e(u) = '//1“:?4 ©)

onde 0<u<owse 0<E<l e 0<u<—y/Ese & <0.Epossivel observar que de fato
aFME é linear em u. Esta é uma caracteristicaimportante de uma distribuicdo de Pareto
generalizada e que pode ser utilizada para auxiliar a escolha de um valor adequado do
limiar u de tal forma que a suposicao de convergéncia F, (x) —> G, , (x) sejavalida.

Deseja-se o menor valor de u para o qual arelagao é linear pois, mesmo o método POT
implica em relevante perda de observagdes da série temporal, ja que apenas os valores
acima deste limiar sao utilizados para fazer a estimacao dos parametros &£ e ¥ da GPD.

Em McNeil, Frey e Embrechts (2015, p. 161-162) é explorada, por meio de simulagao
de Monte Carlo, a relacao entre a escolha do limiar u e o MSE do parametro & obtido
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8 O percentil a na medida VaRa
representa um percentual
desejado de perdas que sejam
menores ou iguais ao valor de
VaRa. Portanto, a medida de risco
VaR nada mais é que um quantil
alto para o qual a% das perdas
devem ser menores ou iguais a
este valor.
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com a aplicagdo do método POT e também da prépria medida derisco VaR,,,, . Chegam
a conclusdo que uma escolha de limiar tal que o nimero de excessos a este fique acima
de 100 observagdes é adequado, e mais importante, a partir destas 100 observacoes
o MSE é relativamente robusto, se elevando lentamente a partir de seu valor minimo.

3.2. Estimando o VaR

Pela modelagem da cauda da distribuicdo F de perdas por uma GPD, é possivel
calcular de forma semi-paramétrica a medida de risco VaR em funcao dos parametros
estimados de (3) e da distribuicdo empirica de F'. Sob a suposicdo de convergéncia a
cauda da distribuicdo F, F(x), para x >u é dada por:

F(x)=P(X >u)P(X > x| X >u)

= F(u)F, (x—u)
= F)(1+&(x—u)/y) " 7)

Nesse caso, x sdo os valores a serem observados das perdas, e, portanto, x —u sao
as perdas em excesso ao limiar. Como a equacao (7) foinece a probabilidade de cauda,
entdo esta é igual a 1 — ¢ ® para um valor de @ 21— F(u). O valor 1 —a é conhecido
como a cobertura da medida de risco. Fazendo F(x) =1-a naequacao (7) o valor de
x_representaré VaR, e basta manipular esta equagéo para encontra-lo como funcao de
F(u), a edos parametros & e . O que garante o resultado abaixo:

-
_ _ o vl(l-a)
VaRa—qa(F)—u+§ (F(u)} 1 (8)

Portanto, a medida de risco VaR,, para distribuicbes de perdas que tiveram suas
caudas modeladas por meiode G, com £ <1e y > 0, pode ser calculada utilizando-
se a equacao (8). A estimativa desta medida de risco serd encontrada ao se estimar os
parametros da GPD, assim como do limiar utilizado e de uma medida empirica de F(u)
que serd o nimero de excessos verificados sobre o total de amostras. E claro que, ao
se adotar esta estimativa para F(u) se esta implicitamente supondo que o nimero de
amostras na série de perdas é significativa, assim como o nimero de excessos verificados.
Dai aimportancia de se utilizar um valor » adequado, conforme explicitado na segao 3.1.

O modelo proposto por McNeil e Frey (2000) pode ser utilizado para encontrar a
medida derisco VaR, condicional que se deseja, ainda dentro da metodologia POT.

3.3. Modelo GARCH-POT

O método POT deve ser aplicado a séries iid que sabidamente nao é o caso de perdas
de ativos financeiros. Ao se utilizar a técnica POT nos residuos padronizados de um
modelo GARCH o que se esta realizando é uma pré-filtragem destas perdas, de forma a
obter residuos padronizados que sejam Jjid e, portanto, aplicavel a EVT. Primeiramente,
neste artigo, diferentemente de McNeil & Frey (2000) ou Karmakar & Shukla (2014), foi
estabelecido um mesmo modelo GARCH para as perdas dos ativos subjacentes. O modelo
adotado foi o GARCH(1,1) e sua variancia condicional é definida por:

O-tz =w+ agzz—l + 1361271 9)

onde os parametros « e £ sdo conhecidos como coeficientes arch e garch
respectivamente.
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Denotando X, como a perda observada no periodot, &, e o, sdo respectivamente
amédia e o desvio-padréo condicionais, e seja Z, inovagoes iid com média zero e desvio-
padrao unitario, entdo tem-se que:

X, =p+0Z (10)

Além do mais, quando toma-se F'(x) como a distribuicdo marginal de X, , entao
F, | H,(x) é a distribuicio preditiva da perda para o préximo periodo, onde H, éo
conjunto de informagées disponiveis ao fim do periodo t. Portanto, para o calculo de
VaR,,se desejaencontraro « — quantil que demarca a cauda superiorde F,_, | H,(x)

, tal que:

VaR! =inf{xeR:F_ |H,(x)>a} (1)

Este é o preditor de VaR, calculado com informacdes até o periodo t. Este valor
calculado deve ser comparado a perda realizada em t+7, para testar uma possivel
violacdo. Considerando que a distribuicao de perdas é dada pela equacéo (9) e sabendo
das propriedades de varidveis aleatérias e do operador de expectancia, a expressao de
VaR! é descrita como:

VaR; = Iut+1 + O-/+lza (1 2)
onde z, éoquantil o dasinovagées Z,.

O modelo completo para a medida condicional de risco VaR!, dada a distribuicao
de perdas X, de um ativo ser4, portanto:

X, =u+4X_ +¢ (13)
& =07, (14)
ol =w+ae’ +Bo, (15)
Z,=D(0,1) onde D € MDA(H ) (16)

com a equagao (12) fornecendo o valor de VaR!, quando utilizada em conjunto com
aquela dada por (8).

Uma vez obtidos os residuos padronizados do modelo GARCH, 2, ,aplica-se a estes
a teoria do valor extremo descrita em 3.2 para se obter o quantil de interesse z, . Para
tanto, considerando a definicdo de uma GPD dada na equacéo (3) e denotando sua
funcéo densidade de probabilidades por g;, , a funcéo logaritmica de verossimilhanca,
que deve ser maximizada para a obtencdo dos parametros & e ¥ é:

u Nu u
L&, Z) =Y Ing, (7))

Ny,
=-N, 1n¢/—(1+1/§)_21n(1+§z_y ly) 17)

onde N, é o nimero de excessos acima ldo valor de limiar escolhido e Z' sao as
inovagdes em excesso, de acordo com a EVT que exige as perdas em excesso ao limiar.
O quantil obtido, z,, é aquele derivado de forma semi-paramétrica a partir da teoria
EVT para os residuos padronizados, que sdo tratados como realiza¢des das inovagdes
Z, e portanto, ainda deve ser escalado e deslocado por meio da equacgao (12) para a
obtencao da medida de risco de verdadeiro interesse, VaR! .

4, Dados utilizados e estatisticas descritivas

Neste artigo serdo analisadas as séries de retornos (e perdas) de seis principais indices
setoriais de acdes da Bovespa. Foram escolhidos os quatro maiores indices setoriais
pelo critério de valor de mercado ao final de margo de 2018, indices Financeiro (IFNC),
Consumo (ICON), Industrial (INDX) e Materiais (IMAT), além do indice de Governanca
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mesmo a 10%), o que ndoinvalida
o modelo.

Aplicando a teoria do valor extremo ao célculo de risco de indices setoriais da B3

(IGCX) e o proprio indice Bovespa (IBOV). Os retornos coletados foram entre as datas de
01/01/2009 a 31/12/2013 para o periodo considerado dentro da amostra, no qual sao
feitas algumas analises preliminares. O periodo fora da amostra, de onde séo retirados os
resultados de backtestse estende de 01/01/2014 a 08/05/2018. Em dias sem negociacao
nos mercados, os periodos iniciam-se na data util seguinte e terminam em data util
imediatamente anterior.

A Tabela 1 apresenta algumas das estatisticas descritivas mais importantes para as
séries de retornos dos ativos no periodo completo, dentro e fora da amostra. E possivel
verificar que os retornos ndo podem ser considerados normais, com a estatistica de
Jarque-Berarejeitando a hipdtese nula e com o alto grau de curtose em excesso verificado
para todos os indices analisados. Também se verifica grande autocorrelacéo serial entre
os quadrados dos retornos com a estatistica Q*(10) de Ljung-Box, uma proxy para a
autocorrelagao das variancias, o que corrobora os fatos estilizados de séries financeiras,
vide Cont (2001).

Tabela 1. Estatisticas descritivas dos retornos
Descritivas IBOV ICON IFNC IGCX INDX IMAT

Média 0,00034 0,00069 0,00066 0,00052 0,00047 0,00043
Maximo 0,06929 0,05183 0,09295 0,06188 0,06388 0,07572
Minimo -0,09211 -0,07446 -0,12288 -0,08837 -0,07370 -0,09079

Desvp 0,01497 0,01148 0,01640 0,01269 0,01247 0,01820

Assimetria  -0,03784 -0,11441 0,00658 -0,16642 -0,01978 0,08989
Curtose exc.  2,13179 2,23608 3,23913 3,06149 2,43070 1,37705
Jarque-Bera 439,98 488,47 1013,68 91629 571,28 186,72

(0,00000) (0,00000) (0,00000) (0,00000) (0,00000) (0,00000)

Q¥(10) 122,14 104,32 9744 14668 256,11 230,39
(0,00000) (0,00000) (0,00000) (0,00000) (0,00000) (0,00000)
N.obs 2311 2311 2311 2311 2311 2311

Fonte: Elaboracédo propria a partir de dados do ECONOMATICA e B3.
Nota: Amostra completa de 02/01/2009 até 08/05/2018.

Na Figura 1 é possivel visualizar a ndo normalidade destes retornos. Tratam-se de
graficos quantil-quantil feitos entre a amostra completa dos retornos e uma distribuicdo
normal de referéncia. Para todas as séries é observado um desvio da normalidade nas
caudas, configurando distribui¢ées leptocurticas em todos os casos.

4.1. Filtro GARCH

Voltando-se para o periodo dentro da amostra, o filtro proposto GARCH(1,1) foi
aplicado nas séries de perdas e seus coeficientes estimados conforme a Tabela 2. Os
valores p de cada um destes coeficientes estao apresentados entre parénteses e foram
calculados com base em erros-padrao robustos, de acordo com White (1982).°

A fungao do modelo GARCH neste primeiro estagio € a filtragem da série de perdas,
de modo que os residuos padronizados resultantes ndo sejam autocorrelacionados e
tampouco possuam heterocedasticidade. ATabela 3 apresenta novamente as estatisticas
Jarque-Bera e Ljung-Box (Q e Q?) desta vez para os residuos padronizados resultantes
da filtragem das perdas no primeiro estagio do modelo GARCH-POT. Enquanto que os
residuos padronizados, assim como as perdas (ou retornos), de fato ndo sdo normais
Ccomo ja se esperava, as estatisticas de autocorrelacdo agora estdo todas em favor da
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auséncia desta. Para todos os indices analisados, ndo € possivel rejeitar H, nos testes
de autocorrelagéo, tanto para os residuos como para os seus quadrados em evidente
contraste com os valores apresentados na Tabela 1 quando foram analisados os
retornos destes indices. Evidéncia que a filtragem inicial foi bem-sucedida em remover
autocorrelacdo serial tanto das perdas quanto da variancia.

Figura 1. Analise de normalidade dos retornos por meio de gréaficos quantil-quantil

Bovespa Consumo

3 2 -1 o 1 2 3 3 2 B 0 1 2 3

Financeiro

-3 2 1 ) 1 2 3 3 2 -1 o 1 2 3

Fonte: Elaboracdo proépria a partir de dados do ECONOMATICA e B3.

Sendo assim, com retornos padronizados que ndo sdo normalmente distribuidos e
possuem cauda longa com excesso de curtose, mas que apos filtragem ndo apresentam
mais autocorrelacdo ou heterocedasticidade, pode-se passar ao segundo estagio do
modelo, ou seja, aplicar a teoria do valor extremo utilizando o método peaks over treshold
para parametrizar a cauda direita das distribuicdes de perdas dos ativos.

4.2, Método POT

Os residuos padronizados sdo tratados como as realizagdes do processo de inovagao
no modelo GARCH. Estas inovacbes serao analisadas sob a 6tica da EVT para a obtencao
dos parametros da GPD que definem a cauda direita de sua distribuicao.

Para tanto, deve ser estabelecido um limiar # adequado para cada uma das séries,
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de modo que seja satisfeito o teorema de Pickands-Balkema-de Haan. Este valor de
limiar serd diferente para cada série e sua escolha deve seguir os principios delineados
na secdo 3.1 ao aplicar a funcdo média dos excessos. Entretanto, considerando o trade-
offexistente entre o viés e a variancia dos parametros da GPD estimados com relacdo a
escolha do valor deste limiar, pode-se abordar o problema desta escolha de outra forma.

Tabela 2. Parametros estimados do modelo GARCH
Parametros IBOV ICON IFNC IGCX INDX IMAT

P -0,00024 -0,00101 -0,00069 -0,00061 -0,00066 -0,00052
(0,52253) (0,09720) (0,04630) (0,04057) (0,27203)
9 0,00320 0,01723 0,03415 0,02786 0,02146 0,05601
(0,89558) (0,52652) (0,21691) (0,29394) (0,37581) (0,03082)
w 0,00001  0,00000 0,00001 0,00000 0,00000 0,00001
(0,68759) (0,60725) (0,65656)
a, 0,07356 0,08196 0,06498 0,09016 0,07942 0,07354
B 0,89605 0,89252 0,90268 0,88731 0,89702 0,89565

Fonte: Elaboragédo propria a partir de dados do ECONOMATICA e B3.

Notas: Valores p apresentados de acordo com erros padrdo robustos e valores menores
que 0,01 ndo sao mostrados. Periodo dentro da amostra entre 02/01/2009 e 31/12/2013.

Tabela 3. Estatisticas de diagnéstico para o modelo GARCH
Estatistica IBOV ICON IFNC IGCX INDX IMAT
Curtose exc. 1,04702 0,80399 1,07619 1,06174 0,94823 0,85436
Jarque-Bera 59,68837 35,65255 60,39086 65,08960 49,34559 38,82424
(0,00000) (0,00000) (0,00000) (0,00000) (0,00000) (0,00000)
Q(10) 2,22678 4,56100 2,93792 2,56408 2,64320 2,44096
(0,91608) (0,57468) (0,82868) (0,87790) (0,86803) (0,89259)
QZ(IO) 8,48918 3,04788 3,72839 6,32895 5,37480 5,52198
(0,13786) (0,81307) (0,70876) (0,32562) (0,45069) (0,42978)
Fonte: Elaboracédo propria a partir de dados do ECONOMATICA e B3.

Nota: Periodo dentro da amostra entre 02/01/2009 e 31/12/2013.

Neste artigo foi utilizado o quantil empirico a 90% para a escolha do valor do limiar.
Conforme visto anteriormente, um valor de limiar que resulte em um nimero de excessos
observados a este limiar (N) entre 100 e 130 parece ser o melhor limiar a ser escolhido. Ao
considerar o tamanho da janela de dados dentro da amostra para os indices sob analise,
este quantil resulta em quantidade adequada para o nimero de excessos.

A escolha do limiar por meio de um quantil empirico fixo também é mais adequada
considerando-se que para a fase de backtest do modelo é necessario reavaliar o valor
deste limiar para cada dia dentro do periodo fora da amostra, o que se tornaria inviavel
de ser feito utilizando-se a andlise grafica da funcao média dos excessos.

Escolhido o limiar u, obtém-se a série de inovacdes em excesso ao limiar
Z!{Z! =Z,—-u|Z,>u}, onde Z, sao as inovacdes, Z" sdo portanto, as inovacdes
em excesso, conforme teorizado na secdo 3.2. A esta série de inovacdes em excesso é
aplicada a funcédo log-verossimilhanca dada em (16) que por sua vez é maximizada em
relacdo aos parametros & e i para a obtengao de suas estimativas.

A Tabela 4 apresenta os valores estimados dos parametros e seus respectivos erros
padrao para cada um dos indices, com a estimacao feita com dados do periodo dentro
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da amostra. Também sdo apresentados o nimero de observa¢des dentro da amostra
para o total dos residuos padronizados, assim como o nimero de excessos observados
(N) para o limiar escolhido (u).

Na Figura 2 é possivel visualizar os graficos de ajuste das inovacbes em excesso
de cada um dos indices contra suas distribuicdes GPD de referéncia, ou seja, aquelas
com os parametros de forma e escala estimados para os respectivos indices. Verifica-se
que a distribuicao destes excessos pouco se desvia com relacdo a curva de referéncia,
denotando um bom ajuste dos dados ao modelo tedérico. Em contraste, quando
modeladas diretamente por meio de uma distribuicdo Normal, as séries de retornos
afastam-se consideravelmente de suas referéncias como ja apresentado na Figura 1.
Ao se utilizar o método semi-paramétrico proposto, modelando apenas uma parte da
cauda da distribuicdo, a parte que interessa para a modelagem de risco, obtém-se uma
estimacao mais préxima da realidade que os dados apresentam.

Tabela 4. Parametros estimados para o modelo EVT dos residuos padronizados
IBOV ICON IFNC IGCX INDX IMAT

N.obs. 1236 1236 1236 1236 1236 1236
Limiar u 1,27441 1,21387 1,24376 1,28281 1,27872 1,24701
Num.exc. N, 124 124 124 124 124 124

Par. forma ¢  -0,00769 -0,06855 -0,08808 0,0281 0,0682 -0,01423
Erro padrao  0,08675 10,0966 0,06545 0,1063 0,1073 0,09281
Par. escalay  0,57865 0,65301 0,64641 0,5685 0,5129 0,54368
Erro padrao  0,07225 0,08603 0,07164 0,0791 0,0717 0,07021
Quantil zo.975  2,07417 2,07937 2,08917 2,08844 2,02629 1,99505
Quantil zo.990  2,59690 260662 2,59265 2,63717 2,55947 2,48030
Fonte: Elaboracdo propria a partir de dados do ECONOMATICA e B3.

Nota: Periodo dentro da amostra entre 02/01/2009 e 31/12/2013.

5. Andlise dos resultados

A avaliagdo dos modelos aqui referidos concentra-se em testar por meio de backtest
o modelo EVT condicional apresentado, o qual utiliza a metodologia em dois estagios
proposta por McNeil e Frey (2000) assim como o modelo proposto por RiskMetrics
(1995), sendo, portanto, dois modelos testados e comparados para fins de estimacao da
medida de risco. As definicdes destes modelos e suas formas de implementacao estdo
descritas no Apéndice A.

Para fazer o backtest, considere a série x,,x,..,x , com m >> n e o conjunto de
dias T = {n,...,m —1}. Uma janela de dados de tamanho fixo contendo as ultimas n
observagdes é utilizada e para cadadia t € T é reestimado o valor de VaR! . O periodo
de teste foradaamostra é de 01/01/2015 a 08/05/2018, com dados didrios de perdas para
os indices sob analise. O numero de observacdes (n) utilizadas para fazer a estimacao
dos modelos a cada um dos indices é aquele apresentado na Tabela 4 (N.obs.), esse
valor é fixo a cada série. Portanto, a partir do inicio do periodo de teste, esta janela de
tamanho fixo avanca um dia e o modelo é reestimado, e com auxilio da equacao (12),
resulta no valor estimado de VaR!, ou seja, a medida de risco calculada ao final do dia
tque devera ser comparada a perda incorrida no dia, t + 7.

A Figura 3 apresenta o resultado do backtest para o modelo EVT condicional para

cada um dos indices analisados. E possivel verificar como a medida condicional de risco
oscila de valor, acompanhando a volatilidade do indice, sendo especialmente reativa a
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grandes choques. Em comparagdo com o modelo Riskmetrics, o EVT apresenta nivel de
risco estimado com maior persisténcia apés um choque de volatilidade, ou em outras
palavras, uma menor taxa de decaimento. Na Figura 4 verificar-se esta condicdo para
o indice IBovespa onde, apds a grande perda ocorrida em 18 de maio de 2017, fica
evidente que o modelo retorna aos seus niveis de risco anteriores de forma mais lenta
que a medida Riskmetrics.

Uma violagdo é dita ocorrida quando a perda observada é maior que a medida de
risco estimada no dia anterior, x,,, >VaR! para um a dentro do conjunto de niveis
de significancia, neste artigo a € {0,975;0,990}. A Tabela 5 apresenta em termos
percentuais as violagdes ocorridas para cada um dos modelos para os niveis de cobertura
dados. Dentre os dois modelos analisados, o EVT condicional se saiu melhor nos dois

niveis de cobertura.

Figura 2. Qualidade do ajuste dos dados de inovagdes em excesso contra uma GPD de
referéncia
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Fonte: Elaboracdo propria a partir de dados do ECONOMATICA e B3.

Nota: Periodo dentro da amostra.

Ao se observar a Tabela 5 pode-se constatar dois extremos em termos de violacao
da condicéo. O primeiro é que o setor de consumo é o mais arriscado, com 1,65% de
violagdes condicionais, maior em comparacdo com os demais setores, ficando em
segundo lugar, surpreendentemente, o setor de empresas com alto nivel de governanca
corporativa (IGCX).
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Os resultados financeiros das empresas ligadas ao consumo sao, naturalmente, muito
sensiveis as condi¢des de renda e crédito das familias. Tal fendmeno pode ser influenciado
por diversos motivos, os quais afetam a disposicao a pagar dos consumidores tais como,
variacdes e reajustes das rendas salariais, a sazonalidade do comércio, a inadimpléncia
dos consumidores, instabilidades naturais do cambio, taxas de desemprego e mudancas
nas taxas de juros. Por outro lado, o desempenho do IGCX aponta para uma necessidade
de seinvestigar melhor os motivos, uma vez que a caracteristica dessa segmentacao éa
promocao de um alto grau de transparéncia das empresas em relagcéo aos investidores.

Figura 3. VaR99% no modelo EVT condicional para todos os indices com violagdes
demarcadas
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Fonte: Elaboracdo prépria a partir de dados do ECONOMATICA e B3.

Quando elevamos o nivel de cobertura para o0 2,5% o setor que mais rompe o limite
é o de Materiais (IMAT) o qual é composto por empresas que atuam em atividades tais
como, de papel, mineracéo e siderurgia. Estes ramos de negécio também sdo muito
expostos as volatilidades dos precos de commodiities no mercado internacional e ao
cambio. Também pode-se citar as regras de comércio entre os paises, as quais estao
constantemente em conflito quando interesses nacionais ficam sob risco. Esse conjunto
de fatores pode causar um efeito de incerteza sobre os lucros das companhias e quaisquer
turbuléncias no mercado internacional influenciam as expectativas dos investidores.
Curiosamente, quando se considera um nivel de cobertura de 2,5%, o IGCX se compara
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ao IFIN em percentual de violagdes do EVT condicional.

A segunda constatacédo é de que a comprovacao da hipétese de que o setor financeiro
apresentaria menor nivel de rompimento do limite estabelecido EVT condicional. Isso
pode ser explicado pela aderéncia das empresas do setor as regras internacionais de
boas praticas bancarias e de prudéncia em termos de controle de risco nas tesourarias
de institui¢oes financeiras em especial nos bancos, os quais sdo obrigados pelo Banco
Central do Brasil a seguir os parametros de gestdo de risco e minimizagdo de insolvéncia
propostos nos tratados de Basileia.

Figura 4. Teste fora da amostra para o IBOV
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Fonte: Elaboracédo propria a partir de dados do ECONOMATICA e B3.

Nota: O modelo EVT condicional (linha sélida) possui menor taxa de decaimento apds
um choque de volatilidade que o modelo Riskmetrics (linha tracejada).

Tabela 5. Percentual de violagoes

Modelo IBOV ICON IFNC IGCX INDX IMAT
Cobertura = 1% EVT Condicional 0,65 1,21 0,74 1,12 0,93 0,93
RiskMetrics 1,02 1,68 1,12 1,30 1,40 1,40
Cobertura = 2,5% EVT Condicional 2,14 2,61 2,14 2,14 2,42 2,70
RiskMetrics 242 279 2,14 2,61 3,54 2,61

Fonte: Elaboracdo propria a partir de dados do ECONOMATICA e B3.
Nota: Periodo fora da amostra de 02/01/2014 até 08/05/2018.

5.1 Testes estatisticos

Testes estatisticos podem ser realizados para verificar se o modelo para VaR, foi
corretamente especificado levando-se em consideracdo o seu nivel de cobertura, 1 — .
Este teste foi originalmente proposto por Kupiec (1995) e pretende derivar propriedades
estatisticas formais do teste utilizado para verificar a precisdo de modelos VaR. Este
teste permite inferir se a frequéncia de violagdes ao VaR é consistente com o valor
esperado destas, o nivel de cobertura. Sob a hipétese nula de um modelo corretamente
especificado o numero de violagbes segue uma distribuicdo binomial e o teste toma a
forma de razdo de verossimilhanca com a seguinte estatistica:
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onde pé o nivel de cobertura, Né o nUmero de observacdes do periodo fora da amostra
e X neste caso é o nimero de violacbes ocorridas. Este teste ndo faz nenhum tipo de
assuncao e, por conseguinte, ndo testa a hipdtese de independéncia entre as violacdes,
sendo considerado um teste de cobertura incondicional para o VaR.

Um teste condicional é aquele proposto, entre outros, por Christoffersen e Pelletier
(2004). A hipoétese de independéncia entre as violagdes estd relacionada a duracdo
entre as observacoes destas. O tempo que se passa entre uma violacdo e outra deve
ser independente e ndo formar agrupamentos (c/usters). Sob a hipétese nula de um
modelo corretamente especificado, a duracdo nao deve possuir memaoria. Como a Unica
distribuicao continua que nao possui memoria é a distribuicdo exponencial, os autores
propuseram ajustar os dados a uma distribuicdo Weibull da qual a exponencial é um
caso particular quando o pardametro b =1. O teste de duracdo de Christoffersen é feito
sob a forma de razao de verossimilhanca.

Nota-se que este teste é destinado apenas a verificacdo da hipotese de independéncia
das violagdes. Em conjunto com o teste de Kupiec, a Tabela 6 fornece um panorama
completo sobre a adequacao das especificacdes de modelos VaR.

Tabela 6. Testes estatisticos para VaR

Modelo Estatistica IBOV ICON IFNC IGCX INDX IMAT
Cobertura 1%
Cevt LRuc 1,50 045 0,77 0,14 0,05 0,05
Cevt Lruc p-valor
Cevt LRdur 3,73 1,45 0,53 0,00 2,36 0,03
Cevt Lrdur p-valor
riskmetrics LRuc 0,01 4,12 0,14 091 1,52 1,52
riskmetrics ~ Lruc p-valor (0,04)
riskmetrics LRdur 0,05 0,13 0,09 0,01 388 0,22
riskmetrics  Lrdur p-valor (0,05)
Cobertura 2.5%
Cevt LRuc 0,59 0,05 0,59 0,59 0,03 0,17
Cevt Lruc p-valor
Cevt LRdur 0,30 0,02 094 037 0,83 0,99
Cevt Lrdur p-valor
riskmetrics LRuc 0,03 0,37 0,59 0,05 422 0,05
riskmetrics ~ Lruc p-valor (0,04)
riskmetrics LRdur 0,96 025 0,00 0,69 0,02 0,53

riskmetrics ~ Lrdur p-valor
Fonte: Elaboracédo prépria a partir de dados do ECONOMATICA e B3.

Notas: Teste incondicional de Kupiec, LRuc, e teste de independéncia por duracdo
de Christoffersen e Pelletier, LRdur. EVT condicional (cevt) e Riskmetrics (riskmetrics).
Valores p maiores que 0,05 foram omitidos. Periodo fora da amostra entre 02/01/2014
e 08/05/2018.

Inspecionando a Tabela 6 verifica-se como o modelo EVT condicional, especialmente
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para o nivel de cobertura a 1% é superior ao seu rival, prevalecendo como o Unico
modelo a nao rejeitar a hipdtese nula a 95% de confianca para ambos os testes e niveis
de cobertura.

A Tabela 7 apresenta um sumdrio contendo a quantidade de rejeicdes da hipbtese
nula para os valores de cobertura de cada um dos testes, de seis indices com dois testes,
resulta em um total de doze rejeicdes possiveis para cada modelo. Verifica-se que, o
modelo EVT condicional (cevt) é aquele que apresenta o menor nimero de rejeicdes.

Tabela 7. Sumério para o numero de rejeicdes das hipdteses nulas de um modelo
corretamente especificado

Modelo Cobertura 1% Cobertura 2,5%
LRdur LRuc LRdur LRuc
cevt 0 0 0 0
riskmetrics 1 1 0 1

Fonte: Elaboracéo propria a partir de dados do ECONOMATICA e B3.
Notas: Nivel de confianca a 95%. Periodo fora da amostra entre 02/01/2014 e 08/05/2018.

6. Conclusao

Este artigo tratou de estimar e comparar dois modelos de VaR para seis indices de
acoes em segmentos diferentes da B3. Os modelos EVT condicional e Riskmetricsforam
estudados e comparados com base em dois tipos diferentes de testes. Especial énfase
foi dada ao modelo EVT condicional o qual se utiliza da teoria do valor extremo para
chegar ao resultado da medida de risco. Podemos concluir que a hipdtese (i) enunciada
na introducéo desse artigo foi comprovada, ou seja, dentre os modelos estimados, 0 EVT
condicional apresentou os percentuais de violagdes mais proximos ao valor esperado,
conforme visto naTabela 5 e esse resultado vem em linha com os resultados encontrados
em outras pesquisas, as quais foram descritas no referencial tedrico consultado.

Ao constatar que o EVT é um modelo superior ao Riskmetrics, e testamos a
hipétese (i), a qual supunha que a série histérica dos retornos do setor financeiro (IFIN)
apresentaria melhores resultados em relacdo aos limites condicionais, podemos apurar
que existe diferenca entre os percentuais de violacdo dos valores esperados pelo referido
modelo (ver Tabela 5). O setor que mais rompeu o limite, em se considerando um fator
de cobertura de 1%, foi o de consumo, ao passo que o que menos violou tal limite foi
o setor financeiro.

O indicador IGCX, ligado as empresas com alto nivel de governanca corporativa
apresentou resultados divergentes quando mudamos o nivel de cobertura do EVT
condicional de 1% para 2,5%. No primeiro caso (1% de cobertura) o IGCX foi o segundo
pior nesse quesito. Porém, quando o EVT condicional é elevado para 2,5% os resultados
se igualam ao IFIN.

Nos testes estatisticos de cobertura incondicional eindependéncia, a superioridade
do modelo EVT condicional se apresenta de forma mais concreta. Este modelo nao
apresentou rejeicdo a hipotese nula da correta especificacdo, tanto para o teste de Kupiec
quanto para o teste de duracdo de Christoffersen e Pelletier ao nivel de confianga de 95%.

Além deste trade-offentre superioridade teérica do modelo EVT condicional e sua
implementacao pratica mais complexa, a medida de risco VaR atualmente esta sendo
utilizada em conjunto com a Expected Shortfall. Esta ultima pode ser derivada a partir
do modelo EVT condicional com facilidade e deve ser abordada em outro trabalho,
juntamente com testes especificos para o ES com intuito de averiguacdo do melhor
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modelo e partir para uma comparagao com indices de bolsas internacionais.
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Apéndice A

Apéndice descrevendo os modelos de estimagao da medida de risco VaR! utilizados
neste artigo.

Apéndice A.1 EVT condicional

O modelo EVT condicional (cevt) é o principal modelo analisado e descrito em detalhe
na se¢ao 3. A medida de risco é calcula diariamente utilizando-se o método POT apds
filtragem dos dados através de um modelo AR(1)-GARCH(1,1). As previsdes de média,
M., e desvio-padrao condicional, o,,, do modelo GARCH sao utilizados para calcular

VaR! , conforme a equacao (11). O quantil z, é aquele determinado pelo valor de &
apos a aplicacdo do método POT para parametrizacdo da cauda da distribuicdo das
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inovacoes e é calculado de acordo com a equacéo (8), onde z, toma o lugardeVaR, .
O algoritmo deste modelo é o seguinte:

A1. Filtro GARCH

1.1.Dada uma amostra de nobservacdes {t —n +1,...,¢} , estimar um modelo AR(1)-
GARCH(1,1);

1.2.salvar os valores previstos para z,,, e o,
2. Aplicacao da EVT

2.1. Aplicar a equacdo (8) aos residuos padronizados salvos e obter o valor estimado
de z;

e a série de residuos padronizados, Z .

+1

2.2. calcular VaR! de acordo com a equacéo (12), VaR,, = p,,, +0,,,Z,, .

3. Repetir os dois passos anteriores paracada t € T = {n,...,m—1}.
Apéndice A.2 Riskmetrics

O modelo Riskmetrics é aquele encontrado em RiskMetrics (1995), com o parametro
#=0 e 1=0,94, pois utiliza-se dados didrios. O modelo completo para média e
desvio-padrao condicionais é:

X =&, gt|Ht—l~N(0’O-t2) (A.1)

ol =(1-)e&’, + Ao, (A.2)

O algoritmo para seu célculo, portanto, é direto.

1. Dada uma amostra de n observacdes {t —n+1,...,t}, estima-se um modelo
GARCH(1,1) com parametros fixos, & = 0,06 e #=0,94;

2.0svalores 1, =0 e o, =+/(1- )&’ + Ac; , sdo salvos;

3. o0 valor de z, vem da normal padrdo para o valor de & sendo utilizado, por
exemplo para @ =99%, z, =2,326;

Z,i

4. calcular VaR! de acordo com a equagéo (12), VaR,, = p,,, + 0.,

5. repetir os passos anteriores para cada t € T = {n,...,m —1}.
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