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Resumo

A presente tese incide na area das financas ligageevisdo e a modelacdo do risco do
mercado em duas economias emergentes da Europastix B Bulgaria e a Roménia. O
potencial de crescimento nos seus mercados daisapiai sua integracao na Unido Europeia
fomentam um aumento do investimento por parte dastuicdes financeiras de origem
estrangeira. Todavia, estes mercados sdo caractesipor uma elevada volatilidade e uma
fraca liquidez e, logo sujeitos a maiores risc@ale prevenirem de perdas inesperadas, que
possam causar graves dificuldades financeiras éupdlr em causa a sua solvéncia, as
instituicdes financeiras que operam nestes mercadosssitam de desenvolver modelos

adequados de previsao do risco.

Neste estudo séo aplicadas técnicabalektesting(Kupiec'’s test, 1995, e Christoffersen’s
Markov test, 1998), na avaliacdo da performancdifdeentes metodologias de previsdo do
Value-at-Risknos dois mercados. Sdo consideradas abordagemagbacas baseadas em
distribuic6es condicionadas Normal e t-Student (a@mancia constante ou variavel) e em
Generalized Pareto Distributionaléem de uma abordagem ndo paramétrica (Simulagéo
Historica). A principal conclusdo é de que os meésoblaseados na distribuicdo condicionada
t-Student, comExponentially Weighted Moving Averag&o mais precisos na previsao das
perdas extremas. O resultado corrobora os factdzados de que: (i) as séries temporais
financeiras costumam apresentar caudas pesadastersna volatilidade, (ii)) nos mercados
emergentes as perdas extremas sdo mais frequentpsednos mercados desenvolvidos, e
(i) as metodologias que assumem a normalidada parretornos subestimam o VaR para

niveis de confiancga elevados.

Palavras-chave: Value-at-Risk; Teoria dos Valores Extremos (EVTExponentially

Weighted Moving Average (EWMA); Mercados Emergentes

JEL Classification: G11, G20, G23, G28
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Abstract

This thesis is about modelling and forecasting lsto@arket risk in two emerging East
European economies: Bulgaria and Romania. The paltdar stock market growth in both
countries and their integration into the Europeamiod have triggered an increase in
investments by foreign financial institutions. Hoxee due to high return volatility and low
liquidity, investments in those markets are com&dehigh-risk. In order to prevent
unexpected losses, which may cause financial diffes or even insolvency, financial
institutions operating there need to develop adeuraodels for the estimation of market risk

exposure.

In the present study, backtesting techniques (Kumpigest, 1995, and Christoffersen’s
Markov test, 1998) are employed to evaluate théopaance of several Value-at-risk (VaR)
methodologies in both markets. In particular, patin approaches based on Normal and
Student-t conditional distributions (with time-varg and constant variance), and on the
Generalized Pareto Distribution (GPD) are considless well as the non parametric approach
of historical simulation. The main conclusion isathmethods based on the Student-t
conditional distribution, with exponentially weigitt moving average (EWMA) specification
of the variance, predict extreme losses best. Bgiees with the stylized facts that (i)
financial time-series tend to exhibit fat tails arldstering volatility, (ii) in emerging markets
extreme losses are usually more frequent than mmmanarkets, and (iii) at high confidence
levels, methodologies assuming normality of theirres typically underestimate the actual

VaR even for mature markets.

Keywords: Value-at-Risk; Extreme-Value Theory (EVT); Expatially Weighted Moving
Average (EWMA); Emerging Markets.

JEL Classification: G11, G20, G23, G28
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Sumario Executivo

A presente tese incide sobre a area das finangadalia avaliacdo e a gestdo do risco do
mercado, utilizando modelos estatisticos baseadosonceito doValue-at-Risk (VaR)O
objectivo deste trabalho é de estudar até que postanodelos do VaR, que foram
desenvolvidos para os mercados “maduros” sdo dpdmy para estimar o valor em risco nos
mercados emergentes da Europa de Leste. O estodadoem particular nos mercados de
dois paises: da Bulgaria e da Roménia, que adguirr estatuto de membros na UE no ano
de 2007. A integracdo destas duas economias nocadweda UE promove o aumento do
investimento por parte das instituicbes do mercatpurador e bancério e, por isso, motiva
um crescente interesse em estudar aspectos ligadapiidez e a volatilidade que as
caracteriza. Todavia, a sua maior integracdo naogc@ global e a sua elevada dependéncia
de investimentos de origem estrangeira, faz com egies dois mercados sejam mais
vulneraveis perante os efeitos da actual crisené@eiaa mundial. As instituicbes financeiras,
gue operam nestes mercados, necessitam de possusistema adequado de gestdo e
controlo de risco para prevenir as catastrofes ementos de crise. Um modelo inadequado
ou extremamente simplista dos fendmenos do mer@iadaceiro pode fazer incorrer as
instituicdes financeiras em grandes perdas e pbcama a sua sobrevivéncia com efeitos

negativos para a estabilidade de todo o sisteraadgiro.

Para investigar a plausibilidade dos modelos do Wa#icionais nos mercados emergentes,
neste trabalho, é apresentado um desenvolvimerdtc@rde diferentes metodologias

estatisticas para a mensuracdo do risco de meréadee estas metodologias, as mais
utilizadas na previsdo do VaR sédo aquelas que supb@ormalidade da distribuicdo dos

retornos. No entanto, € um facto conhecido queistsibdiicbes dos retornos das séries
financeiras costumam apresentar caudas mais pedadgse a distribuicdo normal. Por

conseguinte, os métodos tradicionais subestimamalorVem Risco para os niveis de

confianga muito elevados e revelam-se ineficazéscemdi¢cdes extremas, fundamentando
deste modo a procura de métodos mais sofisticdtlon. contexto de mercados emergentes,
caracterizados por uma falta de liquidez, elevanlatlidade e sujeitos a maiores e mais
frequentes quedas abruptas (susceptiveis de ognasates perdas), justifica-se ainda mais a
procura de modelos alternativos para estimar osgiassociados aos eventos extremos.
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Neste estudo sdo utilizadas metodologias pararasjribaseadas nas distribuicoes
condicionadas Normal e Student (com variancia emtstou variavel), na GP&Béneralized
Pareto Distributio) e ndo paramétricas (Simulacdo Histérica). As dwtmias sao
aplicadas e comparadas em trés séries financawasndices bolsistas SOFIX, BET e ATG
respectivamente da Bulgaria, Roménia e Grécia. €amlusdo do indice bolsista da Grécia,
procurou-se possibilitar uma comparacdo entre &rmpeance dos modelos do VaR em
mercados financeiros com diferentes estadios deendelvimento, atendendo as
especificidades locais da Peninsula Balcanica. ®stexminar os modelos mais apropriados
para cada um dos mercados, as estimativas do \faecfdas pelos diferentes métodos foram
validadas através dos testes de Kupiec e de Clfeisten. Com o propoésito de analisar, ainda
os efeitos da actual crise financeira, o estudaté Eontemplando em separado dois periodos
temporais: o periodo menos volatil entre os ano2QfE e de 2007 e o ano de 2008 (um
periodo de elevada turbuléncia e de desvalorizegénos trés mercados).

De acordo com os resultados desta pesquisa, verfe que as trés séries dos retornos
logaritmicos do SOFIX, BET e ATG ndo seguem umdridigicdo Normal e ndo séo
independentes no tempo. Corroborando com outrasd@stdisponiveis na literatura, a
utilizacdo dos modelos do VaR baseados na hipgesssiana € inapropriada para prever 0s
riscos sob condicbes extremas. O método de mebrdormmance assume uma distribuicéo
condicionada para os retornos t-Student e uman@aiddo constante, calculada com base no
modelo deExponentially Weighted Moving AveraEWMA). Relativamente aos niveis de
confianca de 95%, os resultados da analise namfoaamclusivos. Antes do ano de 2008 a
utilizacdo das metodologias baseadas na distribiNighmal e na Simulacao Histérica foram
consideradas apropriadas. Durante o ano de 20Q&rdas extremas sao mais frequentes do
que o0s pressupostos pela distribuicdo Normal etoduénais ajustado (durante este periodo
mais volatil) supde (tal como no caso do VaR a 98%a distribuicdo condicionada com

caudas mais pesadas: t-Student e uma variancidamdcatravés do modelo de EWMA.

Quanto ao modelo do VaR, baseado na Teoria dogaslkExtremos, este ndo mostrou uma
superioridade em relagéo aos outros modelos. Enibssa considerado aceitavel no periodo
antes da crise financeira, durante o ano de 20fi8refeitado em todas as seéries. Os

problemas apontados relativamente a utilizacaoistakdiicio Pareto na estimacéo do VaR,

\'
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sao ligados a necessidade da sua previsao sedhasaaamostras muito alargadas, e por isso
incluir observac¢des muito distantes no tempo e paakevantes para o periodo em analise.
Por conseguinte, o modelo nédo é flexivel ao porteedponder adequadamente as mudancas
na volatilidade. Estas conclusdes corroboram dgagiapresentadas pelo McNeil & Frey
(2000) em relacdo a metodologia usada. Admite-seigsm, que a utilizagdo do modelo
proposto pelos mesmos autores, baseado em proceA&SH (Generalized Autoregressive
Conditional Heteroskedasticitye na Teoria dos Valores Extremos, sera uma aligena
abordagem utilizada, sugerindo por isso um estudord sobre a sua performance na

previsdo do VaR.

De acordo com a analise dos resultados desta pasquiio foi confirmada a existéncia de
uma diferenca significativa e justificavel pelostaesos de desenvolvimento entre o0s
mercados da Roménia e da Bulgaviersus Grécia, sendo os resultados gerados pelo
backtestingnuito semelhantes para os trés mercados.
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Capitulo 1: Contextualizacéo

1. Acordos de Basileia

Nas ultimas décadas as questbes relacionadas cg®stdo do risco nas instituicoes
financeiras (IF) ganharam cada vez maior importan@ds entidades reguladoras, os
accionistas e os clientes, estao a exigir a imphagéo de sistemas de gestédo de riscos mais
rigorosos que irdo permitir uma maior superviséamdparéncia e controlo do risco a fim de

garantir a sustentabilidade das instituicoes adqgzo.

As faléncias e as liquidacdes de algumas instiési¢thanceiras, devido as insuficiéncias dos
seus sistemas de gestdo de risco, e 0 aumentondaiarializacdo de que a adopg¢éo de
medidas regulativas unilaterais s0 prejudicara mpatitividade dos bancos dos paises
envolvidos, motivaram o Comité de Supervisdo Baacde Basileia Basel Committee on
Banking Supervisioh a emitir uma série de directrizes relacionadas esmpadrdes minimos
de solvéncia e de liquidez para o mercado finandeirernacional. O primeiro acordo de
Basileia (de 1988), conhecido ainda por Basileistabeleceu uma estrutura de calculo dos
fundos proprios minimos exigidos as InstituicbesaRceiras, para fazer face ao risco de
crédito. Em 1996, o Acordo foi alargado passandoreiderar no calculo também o risco de

mercado.

As crises financeiras no final dos anos 90 e nadndos anos 2000 que tiveram lugar no
México, no Sudeste Asiatico, na RuUssia, no Brasitae Argentina; a globalizacdo das
economias nacionais; o crescimento das operacdesiiws internacionais; o aumento da
volatilidade e a correlagdo entre os mercados; serd®lvimento de novos produtos
financeiros; a dinamizacdo e expansao no mercaddedeados; o avanco ocorrido nas
tecnologias de informacdo; sdo alguns dos factqres evidenciaram a necessidade de

melhorias no controlo do risco e incentivaram o @&rde Basileia a reformular o acordo

1 Orgéo consultivo do Banco de Pagamentos IntesnaisiBank for International Settlements - BIS).
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vigente. O Novo Acordo de Capitais, conhecido pasikia Il, pretende: promover uma
maior solidez e seguranca no sistema financeiroival rglobal; oferecer uma maior
flexibilidade as IF; estimular a utilizacdo de ndtis de adequacédo de capital mais sensiveis
ao nivel de risco envolvido nas posicdes/actividatbes IF; e inclui a exigéncia da afectacéo
de fundos proprios para o risco operacional. CoBasileia Il, as instituicdes financeiras
podem ser autorizadas a desenvolver métodos istelm@valiacdo dos riscos financeiros e
do calculo do capital proprio. Os 6rgaos de supéoviserao responsaveis pela validacao e

controlo destes modelos internos. (BIS, 2606)

A implementacdo do Acordo de Basileia tem diferetiteetablesnos varios paises. Apesar
da Unido Europeia ja ter em vigor o Acordo em nuiftaises, o processo de implementacéo

ainda nao terminou.

Entretanto, perante os efeitos da actual crisedgiaa mundial, gerou-se polémica acerca da
real eficacia deste acordo. As autoridades eurspeiaorte-americanas do sector bancério,
comecaram a manifestar que sdo necessarias mudaogazitérios de Basileia Il. Mais
ainda, segundo alguns financeiros (Dermi208) a adopcdo das regras de Basileia Il antes
da crise, nédo teria sido suficiente para impedinda de insolvéncias nos bancos dos EUA e
da Europa e que a fraqueza de Basileia Il, esfaato de este nédo identificar adequadamente
o risco de liquidez. Segundo outras opinides, didaimplementacdo de Basileia I, foi a
responsavel pela crise financeira e enfatizam gueaiores prejudicados pela recente crise
financeira (os bancos norte americanos) ainda h&dexem aos principios de Basileia Il
Entretanto, o proprio Comité de Basileia anunciae laneia actualizar os principios
essenciais do risco de liquidez e introduzir algumadancas no risco do merchgmara

“reflectir a experiéncia recentéIS, 2009).

2 International Convergence of Capital MeasureraadtCapital standards (June 2006)

3 Jean Dermine, Professor de Banking & Financeurofiface Institute of Finance.

4 O Comité propds, relativamente ao risco do mercaek seja exigido o calculo dtressed VaRpaseado num
periodo anual de perdas mais significativas). Edleulo sera complementar ao VaR, baseado em arsay
recentes (de um ano) e pretende reduzir a voladiticticlica do capital minimo exigido relativameaterisco

do mercado. (BIS, 2009)

2



Darina Todorova | Avaliacdo da performance de Mmxlde VaR em Mercados Emergentes

2. Classificacéo dos Riscos Financeiros

De acordo com o Basileia IlI, os riscos financeirelacionados com a actividade das
instituicbes bancarias e objecto de gestdo, podemesquadrados em trés categorias

principais: Risco de crédito; Risco de mercadose®bperacional:

* O risco de mercado pode ser definido como o rigcpatdas decorrentes de movimentos
adversos nos prec¢os dos activos, nas taxas de jusacambio. O risco relaciona-se com a
volatilidade no valor da carteira, quanto maiosg&gmaior € a incerteza.

» O risco de crédito pode ser definido como o riseo pérdas relacionadas com a
incapacidade da contraparte de honrar 0s seus OON{EHOS.

» O risco operacional, segundo a definicdo do CouhéBasileia, representa o risco de
perdas resultantes de processos internos, falhasadaquacdes, pessoas e sistemas, ou
eventos externos. Esta definicdo inclui o riscallemas exclui o risco estratégico e de

reputacao.

A gestdo integrada de todas as fontes de riscoinstituicbes financeiras é de extrema
importancia. Contudo, o objectivo deste estudo todar a avaliacdo dos modelos de risco de

mercado.
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Capitulo 2: Enquadramento Teorico

1. Modelos de Gestdo do Risco de Mercaddalue-at Risk(VaR)

No ambito da necessidade de desenvolverem sistateasos de gestdo e controlo do risco
de mercado, que pudessem mensurar adequadamenxposic@o total nas posicoes

assumidas, vérias das instituicdes financeirasatnanodelos préprios. Porém, o modelo que
recebeu maior aderéncia foi o0 modeloRiskMetrics™ desenvolvido pelo banco americano
JP Morgan e conhecido pgalue-at-RiskVaR).

O VaR é um método apoiado em técnicas estatigjisagproporciona uma medida de risco
bastante ajustada a realidade. O facto do VaR ifjaanto risco do mercado de uma
instituicdo bancaria em termos monetarios, faz opue este conceito seja de facil
compreensao por parte dos socios, gestores ou puiibtaco interessado. O investidor duma
instituicdo bancaria pode facilmente decidir, 4@ désposto a assumir uma posi¢ao de risco,

qgue lhe pode trazer uma perda monetaria de vdioulado através da metodologia do VaR.

Uma outra vantagem do VaR é de que este proporci@naapenas uma medida de risco
individual para cada um dos activos, mas tambériaaas relacdes (expressas através da sua
correlagéo) existentes entre os diversos activosea, considera de uma forma agregada a

exposicao total as varias fontes de risco.

O método do VaR permite ainda que a perda maxijaaeséimada para diferentes niveis de
confianca. Deste modo, confere as IF a faculdadendésarem o risco do ponto de vista de

dois objectivos basicos: Em primeiro lugar as fogtdes financeiras estéo interessadas em

5 O conceito d&/alue-at-riskfoi criado no final da década de 80, por Till Gaidnn, na altura, chefe mundial
da area d®esearctdo JP Morgan.

No inicio de 1996, o Comité de Basileia estabelecatilizacdo do VaR como uma medida de risco deade

€ autorizou os bancos a utilizarem modelos intepana a sua estimacao.

Inicialmente a aplicagdo do VaR circunscreveu-serelacdo ao risco de mercado. Posteriormente foram
desenvolvidas aplicag6es relativas ao risco datoréd

4
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estimar a perda maxima “normal” esperada de unfdhortem termos diarios e para tal,
utilizam normalmente um nivel de significancia d# %o nivel que foi proposto pela
metodologia deRiskMetrics™ (J.P.Morgan/Reuters RiskMetri¢s 1996). O outro objectivo

€ de estimar as perdas raras, ou seja as perdaguaigbes de stress. Neste caso, o VaR é
medido para um nivel de significAncia mais pequdad,% (o nivel exigido pelo Basileia) ou

de niveis ainda menores.

1.1. Definicdo do VaR

O Value-at-risk(VaR) representa a perda maxima esperada de uwo actide uma carteira
de activos num determinado horizonte temporal, dedaleterminado nivel de confianga. O
VaR é medido em termos monetarios.

Formalmente &aRé definido através da seguinte expressao:

P[L, >VaR]=a, (1)

em que(l- a) representa o nivel de confiancd ea perda (a variagdo no valor da carteira),

medida em valor positivo.

O VaR pode ser igualmente definido em termos da disgénuda taxa de rendibilidade

geomeétrica (capitalizacédo continua) da carteira.

Plr, <-vaR |=a, (2
em quer, é calculado da seguinte forma:

r, =logP —-logP_, (3)

e sendoP, o valor da carteira (ou prego do activo) no momént
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O VaR em termos monetarios pode ser facilmente obtigmréir doVaR em termos de

retorno utilizando a expressao

VaR =VaR * PR, (4)

O horizonte temporal (ounolding period) para o efeito do céalculo do VaR deve ser

determinado em funcgé&o da liquidez do activo finaonoe do volume de negdcios deste.

1.2. Metodologias para estimacdo do VaR

Existem varias metodologias para estimacao do \aRpgdem ser divididas em dois grupos
principais — ndo paramétricos (Simulacdo HistoreaSimulacdo de Monte Carlo) e
paramétricos (baseadas em distribuicOes paranudsya

Seguidamente sdo apresentadas as metodologiasRIe Yae serdo objecto de aplicacao
pratica neste trabalho - baseadas na Simulacaoridastna Distribuicdo Normal, na Student
e naExtreme-Value TheofgVT).

1.2.1. Calculo do VaR pelo Método ndo Paramétrico
Abordagem Empirica ou Simulacao Historica (HS)

A metodologia da Simulagéo Historica utiliza a eséemporal dos retornos historicos dos
activos que compdem a carteira. A partir destesgjachlcula-se a perda ou o ganho diario
realizado pela carteira, assumindo que a composigdportfélio se mantém constante ao
longo do tempo e, efectuando os ajustamentos régteEspara garantir a imposicdo adoptada.
Seguidamente, constroi-se o histograma da distébudos retornos. O VaR da carteira é
obtido a partir da aba esquerda do histogramarespmwnde ao quantil associado ao nivel de

confianca pretendido. (vide Figura 1 em Anexo)

6 Assumindo que a taxa média dos retornos € zgre Q) o que é comum para horizontes temporais curtos.
(vide: Ferreira, 2004).

Relativamente a rendibilidade geométrica a formulas precisa évaR = (evaR -1+ R_; (vide Horta,
Agosto 2000



Darina Todorova | Avaliacdo da performance de Mmxlde VaR em Mercados Emergentes

Dada uma amostra ordenada (em ordem crescentenditidades observadax,, X, ,...,

X\, 0 VaR empirico pode ser formalmente definido efgusnte modo:

VaR=-P_X,, (5)

em queX, é a estimativa correspondente ao quantil amoatral

Observa-se nesse caso, que a metodologia da HSaddmta uma hipbdtese sobre a
distribuicdo dos retornos (assume-se apenas querakbilidades sdo independentes e
identicamente distribuidos) e como tal, apresentardagem de poder incorporar os efeitos
de assimetria e de caudas grossas tipicas das s#@riporais. Além disso, o VaR pode ser
calculado tanto para titulos individuais como ptorda a carteira e por isso, toma em
consideracao os efeitos de correlacdo. ContudadS @Wdencia as limitagdes comuns para
todas as metodologias do calculo do VaR, ou sejia, laipotese de que os eventos passados
podem ser utilizados para estimar os eventos fsitufo previsdo dos acontecimentos
econdémicos e da performance dos activos financeiers sempre se pode basear no estudo
do passado, porquanto podem ser presenciadas nasdargs e dramaticas na envolvente,
nao testemunhadas em periodos antecedentes. NmBtagbes as previsbes do VaR
calculadas estardo inconsistentes. As estimatik@iupidas através da metodologia da HS,
quando baseadas em dados histéricos de periodosgados, podem estar muito afastadas
da realidade econdémica actual e por isso inutaig pa fins da gestdo do risco. Por outro
lado, se a estimativa do VaR for sustentada emsdais recentes esta pode ndo captar os
eventos raros, mas presentes na realidade econdfistaisto, uma das questdes pertinentes
na adop¢ao da HS serd a do numero 6ptimo de ohSes/passadas a serem utilizadas na

previsao do VaR.

1.2.2. Calculo do VaR pelo Método Paramétrico

O célculo do VaR pode ser simplificado considenanegite se a distribuicdo que € assumida
pertence as distribuicdes paramétricas, como pempbo, a distribuicdo Normal. Neste caso
o valor do VaR resulta directamente do desvio-padi@ portfélio, utilizando para tal um
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factor de multiplicacdo que corresponde ao nivelcdefiangca pretendido. O nome da
abordagem paramétrica deriva da necessidade dwaessilguns parametros, como por
exemplo o desvio-padr§oem vez de encontrar como foi desenvolvido no cado

paramétrico, o quantil empirico.

O método € simples e util pois produz estimativasap VaR mais coerentes do que o
método da HS (Jorion, 2007), desde que, € clahip@ese sobre a forma da distribuicdo a
ser utilizada seja realitaPorém, o método paramétrico levanta alguns pmudseno que

respeita & forma de estimar alguns dos parame&rasttibuicdo, situacdes estas que serédo

oportunamente analisadas.

A. Abordagem Gaussiana

Nesta abordagem assume-se que 0s retornos seguedistntuicdo Normal.

O VaR (Normal) da carteira pode ser calculado ésala seguinte expressao:

VaRMear) = Wz, /At , (6)

onde:

Wb, é o valor inicial do investimento;

O, é 0 desvio-padrao dos retornos em anos;
v At , representa o horizonte temporal em anos;

e Z, corresponde ao quantil da distribuigcdo normal estatizada.

A distribuicdo Normal tem sido muito utilizada neotia financeira para descrever o
comportamento dos retornos dos activos. De acoodo wma das principais premissas do

modelo Capital Asset Pricing Mode{CAPM), as rendibilidades das ac¢des seguem uma

7 As distribuicbes com caudas pesadas frequententém desvio-padrdo infinito, nestas situaces a su
utilizacdo € inapropriada.

8 Esta questao sera posteriormente analisada qtiareio comparados os métodos do VaR aplicados s ca
concreto do estudo.
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distribuicdo Normal e como tal, a probabilidade sh®stidores incorrerem em perdas ou em
ganhos é igual, pois a distribuicdo é simétrica.albutra consequéncia da normalidade € a
presuncdo de que a média e a respectiva variansiaetbrnos sao os Unicos componentes

estatisticos com 0s quais 0s investidores se igport

Presume-se que um numero significativo de distgi®ms empiricas podem ser aproximadas a
uma distribuicdo Normal e em particular, quando pastfélios dos activos sdo bem
diversificados. Ainda mais, a utilizacdo da hipétgmussiana na estimativa do VaR pode
simplificar consideravelmente os calculos e redoarrespectivos custos computacionais.
Tendo em conta as raz0es anteriores explica-denfatte porque o modelo do VaR Normal

esteve até ha pouco tempo muito difundido enttzaosos.

Entretanto, muitos dos estudos empiricos na liteaatinanceira Mandelbrot (1963), Fama
(1965) e Bellini&Figa-Talamand42006) encontraram varios indicios que puserancaumsa

a hipétese da normalidade das séries dos retordnoesj e por conseguinte, a precisdo dos
modelos do VaR baseados nesta hipotese. A duvidaaevidente € nos mercados de capitais
pouco eficientes tais como os mercados emergehtaEs os estudos efectuados acerca
destes mercados (vide Patev&Kanarjar2004; Gencay&Selcdk 2004; e Serbinenko,
20079 rejeitam de uma forma geral a normalidade dariblistédo dos retornos diarios,
indicando que uma distribuicdo possivel possuirddaa mais grossas (isto é mais
observacdes extremas do que a Normal) e além digdenciara algum grau de assimetria.
Os resultados destes estudos apontam ainda nalcet#i que as estimativas do VaR
(Normal), calculadas para um nivel de confianca98&6, tendem a ser razoavelmente

precisas, porém para niveis de confianca mais ésvi@®9%) tendem a subestimar o VaR.

As insuficiéncias da abordagem Normal motivaram racyra de outras abordagens
paramétricas, duas das quais a t-Student e a E¥Vauser seguidamente referidos.

9 Estudo relativo aos indices: DJA, SP500; MIB38(20, FTSE, CAX, SMI, NASDAQ (1997-2003).

10 Estudo relativo ao mercado de capitais da Bialgar

11 Estudo relativo aos mercados de capitais dogirgeg paises: Argentina, Brasil, Hong Kong, Inciaé
Coreia, México, Filipinas, Singapura, Taiwan e Tiag

12 Estudo relativo aos mercados financeiros emérgeta Europa de Leste.
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B. Abordagem t-Student

A distribuicdo Student € uma distribuicdo simétrsmamelhante a distribuicdo Gaussiana,
contudo possui caudas mais largas do que a Norbwda esta sua caracteristica, a
distribuicdo Student € considerada mais apropmedenodelagem do VaR, uma vez que se
ajusta melhor as abas da distribuicdo empiricaretosnos. O parametro que a distingue da
Normal € o parametro do numero de graus de libeidadQuanto maior for o parametng

mais proxima da Normal sera a Student, e quant@nienv mais pesadas serdo as caudas.

O método paramétrico do VaR (Normal) anteriormepeesentado, pode ser generalizado
para outras distribuicbes e em particular parauaesit, desde de que o parametrofor a
medida de incerteza para esta distribuicdo (vidaodo 2007). Naturalmente estas

distribui¢cdes vao indicar outros valores para amjlude a .

Assumindo que a distribuicdo dos retornos segue distabuicéo t-Student, com graus de
liberdade v e adaptando a expressédo (6) do VaR (Normal), o {&tRdent) é definido

genericamente do seguinte modo:

VaRMear) =-Wet, oAt (7)

em que of, é o quartil & esquerda de, da distribuicdo t-Student corn graus de liberdade.

Sev for inferior a 2, a distribuicdo t-Student temai&ncia e todos os momentos de ordem

superior infinitos, sendo nesta circunstancia ioppada a utilizacdo de na expressao (7).

Algumas das limitacbes apontadas a abordagem Siueééactionam-se com as dificuldades
na estimacao do parametro Segundo Jorion (2007), o numero dos graus dedble para
as seéries temporais financeiras tipicas situa-8e 8ne 6 e pode ser estimado em funcao do

parametroshape ¢ da Generalized Pareto Distribution GPD (vide aqui pag.13 e Jorion,

2007, pag. 130).

10
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A utilizagcéo da Student oferece uma resposta adiegai@urtose da distribuicdo dos retornos,

no entanto, tal como a Normal ndo resolve o proalassimetria.

C. Calculo do VaR utilizando a Teoria dos Valores gremos (EVT)

Teoria dos Valores Extremos (EVT)

Um dos mais recentes métodos do céalculo do VaRidbaseno uso da Teoria dos Valores
Extremos Extreme-Value TheonEVT). Trata-se de um método que pertence a cldsse
meétodos paramétricos, e em conformidade com quenslgutores afirmam (vide McNeil,
1999; Embrechts, 1997; Reiss&Tomas, 1997; Daniel|sste Vries, Jorgensen, 1998;
Danielsson&Morimoto, 2000.) fornece um bom ajustaibeas abas da distribuicdo dos
retornos. A EVT é considerada ainda uma abordagenirgaramétrica, uma vez que esta se
aplica apenas as caudas e € inapropriada paradeserparte central da distribuicdo. (vide
Jorion, 2007).

Procedimentos para a estimacao das caudas

A EVT é por convencao aplicada aos valores maximosgntanto pode ser igualmente

adaptada aos minimos através da seguinte transfaoma
min(X,,...,.X, )= —max- X,,...~X,) (8)

Visto que a gestéao do risco financeiro das cageseapreocupa com o controlo das perdas e
ndo com os ganhos, o objecto desta analise seraealoses extremos dos minimos,

transformados previamente em méaximos. O méRetaks-over-ThresholPOT)"® é um dos

métodos para a extracgdo dos extremos, a partimdeamostra d@ observagfesX,, com

t=12,.,n e com uma funcao de distribuic&dX) = PI{Xt < x}. O POT consiste em retirar

13 O método POT ou dos excedentes além de um Jimigectiva estimar a forma das caudas, através da
escolha dos parametros da funcéo da distribuicéetd®generalizada, de modo a que estes se aproxmaasnia
distribuicdo empirica. (Vide McNeil, 1999)

11
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as observacdes que excedenthmeshold u, previamente determinado, i.&, >U, para

qualquert, t =12,..,n. O excesso em relacaalae definido por:y = X, —u.

A respectiva fungdo de probabilidade para os vslale excesso d&X em relacdo ao

thresholdu é definida através da probabilidade cumulativadzmonada:

FL(y) = P{X —us yiX >u}= F(yf_up)(_u)F . (9)

e representa a probabilidade do valordeexceder o valor dthresholdu por um valor ndo

superior ay , dado quex é superior au.
Uma vez quex = y+u paraX >u, obtém-se a seguinte expressao prafs) :
F() =[1-FU)]F,(y) +F() (10)

De acordo com o Teorema de Balkema&de Haan (19P&Qlkands (1975) para utihreshold
u suficientemente elevado e, desde de quey+u (para X >u), a F,(y) pode ser

aproximada a um@eneralized Pareto DistributioriPD.

Distribuicdo Generalizada de Pareto (GPD)

A GPD é genericamente definida de seguinte modo:

_N\VE
1—(1+5XJ”J . &#0

l—exp(x;uj, £=0

Geou(X) = (11)

com

0 [u,OO], 520'
[u,u—a/g‘] £<0

12
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onde ¢ especifica o parametshape o € o parametrscale,(sendoo >0) e u o threshold

(limiar).

O parametrashape(coeficiente de achatamentd) € o mais importante na expressao, pois

representa a velocidade com a qual a cauda decai.

A GPD tem a forma de uma distribuicdo Exponenaiangloé = 0. Paraé >0 a GPD tem a

forma de uma distribuicdo Pareto. Na maioria dastriduicbes das séries temporais

financeiras (caracterizadas por possuirem caudazssag) o valor estimado dg situa-se

normalmente entre 0,2 e 0,4. Quantle 0 a GPD € conhecida por Beta.

O parametroé pode ser utilizado na estimacao dos graus dedbloer aproximande da t-
Student através da expressde 1/¢, deste modw variam tipicamente entre 3 e 6 (Jorion
2007, pag. 130). Em algumas distribuicdes de capdsadas, pode ser observafls 05,
neste caso a distribuicdo ndo tem todos os momdinitss, por exemplo pard = 05 a

variancia € infinita, o que reverte enr 2 (v =1/§) para t-Student e, uma variancia infinita.

Para a estimagdo das caudas da distribuicdo remmraeexpressao (10). Quanéig(y) é

aproximada a GPD, para a fun¢ax) tem-se:

F(¥) =[1- F)]G,,,(x-u) +F(u) (12)

&,o,u

O estimador para as caudé£x) pode ser obtido, ap6s a determinacéddhdesholdu, em

funcdo do numero dos excesspg,e do numero das observagdes na amostra,

F(x) :[1— n-n, }Gggu(x—u)+ n—n,
n w n

—1+ % (6., (x-u)-1) (13)

13
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X—=Uu
g

ve
Dado queG,, , :1—(1+£ j , 0 estimador para as caudas vem definido do sieguin

modo:

e
ﬁ(x):l—fi(1+$xjuj , (14)
n g

onde X >u e & e d os estimadores para os paramestuspee scale,respectivamente.

indice caudal

Existem varios estimadores para o indice de cauéla o estimador de Hill (Danielsson & de

Vieres, 1997), o estimador de Pickands ou Deckermsighl-de Haan. Contudo, o mais

7

utilizado € o estimador de Hill, uma vez que esiguado Kearns&Pagan (1997) ajusta

melhor as caudas em comparacdo com os restantgs. tkibalho, as estimativas pgravao

basear-se no estimador de Hill, razdo pela qualkseptar-se-a apenas este estimador.

A partir de uma amostra ordenada de dados=> X,, = X, =...2 X, 0 estimador de Hill

n

paraé , quandoé >0 é o seguinte:
A~ 1 k
am:Emem—mxm, (15)
i=]

em quek é o numero de observacdes da cauda o tamanho da amostrage=1/¢ é o

indice da cauda.

O estimador de Hill supde a escolhaldepelo que a sua utilizacdo esta condicionada a sua

determinacéo.

14
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A escolha do nimero de estatistica orderk

Um problema relacionado com a utlizagdo do estonado Hill prende-se com a
determinacao do valor 6ptimo de, ou seja com a determinacdo da ultima estatistiem a
ser utilizada. O pontk determina um ponto 6ptimo de corte, a partir dal e inicia a

cauda da distribuicao.

A forma de escolha do valor de ndo é consensual na literatura. Os métodos nmhmdbs
sdo: o método grafico, sugerido pelo Embrechts 7L um procedimento deootstrap

interactivo proposto por Hall em 1990 (Danielssoa&teres, 1997).

O método gréfico otlill-plot, consiste em tracar um grafico que representdiode cauda
estimado em funcdo dk. A andlise grafica, subsiste na procura da regi@xima das
caudas onde o indice das caudas € estavel (videaRige Figura 3 em Anexo). Quanto maior
é k , mais observagfes sdo incluidas e menor € o pasobdervacdes da cauda. A variancia
do estimador diminui com o aumento do tamanho dastray porém, € possivel mostrar um
enviesamento crescente (Feuerverger&Hall, 1999Mcmdo, quanddk aumenta, aumenta

0 enviesamento e reduz-se a variancia do estinkiloOpostamente quando se escolhe um
k pequeno, o numero de observacdes considerada&smastré pequeno, 0 que aumenta a
variancia, e faz com que a estimativa do indicealala seja muito sensivel ao numero de
observacgdes incluidas. Assim sendo, procura-sealon gptimo dek que aproxima a taxa a
gue a variancia decresce a taxa a que o enviesarmementa. Hall (1990) analisourade-

off existenteentre o enviesamento e a variancia, formalizanda tuncao a partir do erro
quadratico médidMSE™. A partir da minimizacdo d&MSEescolhe-se o ponto 6ptimo kle
Danielson&de Vries (1997) criaram um procedimengdodotstrapinteractivo baseado em
AMSE Segundo Reiss&Thomas (1997) o procedimentbadstrapfunciona razoavelmente

bem, no entanto este deve ser complementado poleitora visual do grafico Hill.

14 Asymptotic Mean Square Error (AMSEY* = min{AMSE[(? - {)2}}
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Estimacédo do VaR utilizando EVT

Para estimar o VaR com um nivel de utiliza-se o estimador EVT e um ponto de carte
tal que contenha uma percentagem de dados da oesglzerda superior d-a.
Normalmente para um nivel de confianca de 99%resholdu deve situar-se entre os 2% e
0s 5% dos dados da série (Jorion 2007, pag 131).

Apés a estimacao dos parametgpse o, atraves do estimador de Hill, pode ser utilizado

método da EVT para obter uma estimativa do VaR.

O guantil estimadordo VaR para um nivel de confianga é obtido invertendo a funcdo da
distribuicdo cumulativa da cauda (Equacdo 14).e(\Esnbrechts, 1997, pag. 354; McNeil,
1999; e Jorion, 2007, pag. 131.):

~ -
VaR(a), =u+2 (1 - a)j ~1|, (16)
Elln

u

sendof 0 parametreghapeestimado,d é o parametrscaleestimado u o threshold n o

tamanho da amostrarg o numero de observacdes que supesam

O quantil estimadordo VaR baseia a sua previsdo ndo apenas no ghisbditico, tal como
foi visto na abordagem da HS, mas também atravégstimacdo dos parametros da
distribuicdo caudal, tendo por isso um erro derestéio mais baixo (vide Jorion, 2007).

1.3. Previsao do Risco

O risco dos activos financeiros ndo € constantrago dos diferentes periodos historicos.
Tal facto é visivel nas séries das rendibilidades accfes, das taxas de juro e de cambio,
onde se pode verificar que estas exibem variag@igsrdurais na volatilidade. Observando a
volatilidade das séries dos indices de objectostlade: SOFIX, BET e ATG, verifica-se que
estas apresentam maiores oscilacfes durante apguitalos, seguidos ou antecedidos de

outros menos volateis.
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Tendo em conta que os modelos de calculo do VaRntma em previsdes sobre a
volatilidade esperada do portfolio, os aumentosasudiminuicdes na volatilidade vao

incrementar ou diminuir o VaR estimado.

A medida de volatilidade mais difundida € a variargstérica. Porém, o que é importante na
previsdo do VaR ndo é o passado em si, mas esdpnapriadamente o valor potencial da
perda futura, objectivo este que ndo € necessartamsnseguido através do simples

conhecimento da volatilidade histérica.

A adequada previsédo da volatilidade pode permityr iavestidores a tomar algumas accdes
correctivas na composicao das carteiras e dest® mhatnuir as exposicdes aos riscos do

mercado. Dai o interesse no desenvolvimento dedwogtestatisticos capazes de captar as
variagdes temporais na volatilidade das séries.

1.3.1. Modelos de previsao da volatilidadéModeling Time-Varying Risk

A previsdo da volatilidade pode ser feita através utilizacdo de diferentes métodos
quantitativos. A escolha do método a ser aplicastd e€ondicionada basicamente pelo

comportamento da série temporal que € objecto a@ésan

A. Desvio-padréo histérico

A forma mais simples utilizada na previsao da vaade € o desvio padrao historico. Esta
forma de calculo tem o inconveniente de atribuir peso uniforme a todas as observacoes

independentemente do seu afastamento temporal.

2_ 1< "2 onder = = 3
o —NZ(ri—r) , onder —NZri (17)
=1 i=1

B. Modelo de Médias Moveis (MA)

A média moével € uma técnica de facil utilizacdo eiten difundida na estimacdo da

volatilidade das séries temporais. O método cansistuso de uma janela movel de tamanho

17



Darina Todorova | Avaliacdo da performance de Mmxlde VaR em Mercados Emergentes

fixo de dados. A volatilidade é calculada sobreval®res mais recentes e a medida que se
avanca um periodo, o célculo é repetido, adiciooa&sduma nova observagéo e deixando cair
a mais antiga. O valor encontrado no seu temponéiderado a previsdo para 0 proXimo
periodo (vide Lima, 2002).

Assumindo a seérie dos retornes durante M dias, a volatilidade é estimada através da

seguinte férmula:
o 13 N2 1
ol =—> (r —F)? ondef, =—>"r, (18)
M = M =

Embora seja de simples implementacao, este cdlemim inconveniente de ignorar a ordem
das observages incluidas na janela, atribuindospigsiais a todos os dados desde os mais

recentes até os mais distantes independentemergéedancia destes ultimos na previsao.

Um outro aspecto negativo a salientar, relacioneese a escolha do nimero de periodos a
serem utilizados na previsdo. $& for muito pequeno, o valor da previsdo estaria onuit
afectado pelas variacdes dos dados incluidos. Aiagdp da janela aumenta a precisdo da
estimativa, contudo, se for grande demais, poderdis efeitos das mudancas significativas
no mercado. Resumindo, o problema das médias méeessste em encontrar o equilibrio na

dimensao do periodo a ser considerado. (vide Ja2@0v)

C. Estimacéao de modelos GARCH

O modelo GARCH Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedag proposto

por Engel (1982) e Bolleslev (1986) leva em confaesenca delustersna volatilidade das
séries financeiras. O principio basico do modeloRGA é que em geral, as grandes
mudancas tendem a ser seguidas por grandes mudiaasgsquenas por pequenas. Sob esta
Optica, o0 modelo assume que a variancia condicidoal retornos num dado momento no
tempo depende dos retornos passados, da varidgassada e outras informacdes disponiveis,

logo nédo é constante.
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No modelo GARCH define-sb, como a variancia condicional, usando toda a inéqdo do

passadat -1, e r,_, como a rendibilidade do dia antecedente. O processdicionalmente

heteroscedastico mais simples € o GARCH(1,1) epeesentado por:

h=a,+ alrtz-l +h ., (19)

em que os1,, a, e B s&o 0s parametros do modelo.

A especificacdo deste modelo tem a vantagem depa@imoniosa (utilizando poucos
parametros) e de apresentar uma boa qualidade ustaragnto aos dados das séries
temporais. O modelo GARCH tem-se tornado um sup@tenalise da volatilidade das séries
temporais financeiras, uma vez que a maioria degiessentanclustersna volatilidade, ao
contrario da suposicado (que era muito difundidapassado), de que os retornos sejam

independentes e identicamente distribuidos.

O modelo representa ainda um avanco na modelagensélees econdmicas pois tem em
consideracao as suas trés caracteristicas donsnan&xcesso de curtose (significa que a
série € descrita por uma distribuicdo mais achatadgue a distribuicdo Normal), a presenca
de clusters (agrupamentos da volatilidade) e o efeito de aleagem (significa que a
volatilidade tende a crescer quando o retorno dimendiminuir quando o retorno aumenta)
que é captado por algumas classes do modelo GABSHhodelos assimétricos EGAREH

e GR¥®,

D. Método de Alisamento Exponencial (EWMA)

Esta abordagem que tem como base o modelo propestoRiskMetricS™, é um dos
métodos mais difundidos para o calculo da volatidel A média movel exponencial
ponderada ouexponentially Weighted Moving AveragWMA) procura atribuir um peso

maior as ocorréncias mais recentes. Os dados foumaonjunto ponderado em que 0 peso

15 Exponential GARCH
16 Modelo GJR — Glosten, Jagannathan and Runkle

19



Darina Todorova | Avaliacdo da performance de Mmxlde VaR em Mercados Emergentes

das observacdes decai exponencialmente a partpedodo mais recente. Contudo, este
método tem a desvantagem de utilizar um factoregaichento escolhido arbitrariamente.

O factor de decaimento sugerido de formmshocpelo RiskMetrics™, é de 0,94 para as séries
dos retornos diarios e de 0,97 para os mensai®oifJd2007). Esta abordagem pode ser
considerada como um caso particular do modelo GAROHem que a soma dos parametros
de persisténcia no modelo EWMAa(+ S3) € igual a unidade (IGARCH). O método

apresenta-se através de seguinte equacao:

h =Ah,+@-A)rl, (20)

em queA/ é o factor de decaimento.

2. Avaliacdo da performance da previsddacktesting

Ao longo dos anos foram desenvolvidos varios métquira o calculo do VaR, uns mais
simples e outros que utilizam modelos estatisticas sofisticados. Porém, o modelo que se
pode considerar Util, é aquele que estima de ummaaf@onsistente e apropriada o valor em
risco. Para garantir que o modelo do VaR utilizadgue as caracteristicas indicadas, a sua
performance deve ser validada sistematicament@r@®ssos de validacdo dos modelos de
VaR sdo comummente designados lpaektesting

O backtestingé uma técnica estatistica de validacdo, que d¢enses comparacao entre a
perda potencial indicada pelo VaR e as perdasiedewente verificadas. Se o teste aplicado
nao apontar para uma adequacdo do modelo este sdeveeexaminado. Contudo, os
resultados gerados pdbacktestingdlevem ser qualitativamente analisados, ou seja@belo

a envolvente em que estes foram gerados. Como éxeexpde-se a situacdo em que O
backtestingg realizado num periodo de grande nervosismo doaue. Embora o nimero de

perdas verificadas que excedem o VaR estimadoresupeaiivel indicado pelo nivel de

confianca, a imposicdo (por parte dos orgdos rdguis) de uma penalizacdo por nao
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adequacdo do modelo, pode n&o ser justificadaamdlegpor exempldad luck’ (ou seja
mudancas dramaticas na volatilidade e nas corredadds mercados).

A importancia ddacktestingevela-se ainda pelo facto de este ser recomenmEddComité

de Basileia na avaliacdo dos modelos internos derrdmacdo do capital regulamentar.
Através da implementacdo de um mecanismo de \exgliw e de penalizacdes, pretende-se
assegurar que os bancos desenvolvam e utilizemlosodéernos rigorosos. De outro modo,

as instituicdes financeiras teriam incentivos deasaliarem as suas exposi¢coes de risco.

2.1. Métodos estatisticos para Backtesting

Os dois modelos de validacdo do VaR mais exploradoso modelo binomial (incorporado
no Market Risk AmendmerfMRA)) e o modelo de previsdo por intervalos pipopor
Christoffersen (1998). Os dois modelos suprameados sdao baseados em testes de
hipoteses, em que a hipdtese nula (Ho) é de queR &stimado tem as caracteristicas
consentaneas com o VaR que se pretendeu estimarhiétese nula for rejeitada, o VaR
estimado ndo ostenta as caracteristicas apropriedasmodelo que o gerou pode ser
considerado inadequado. Caso contrario (ou sejpdelse nula nao for rejeitada) o modelo
pode ser considerado aceitavel.

2.1.1. Procedimentos para 8acktesting

A metodologia ddBacktestingoaseia-se na contagem do numero de vezes em (ezdas
efectivamente ocorridas ultrapassam as estimagik@duzidas pelo VaR. O resultado desta
contagem para um determinado periodo deve ser odelcacom o nivel de confianca
estabelecido para o modelo.

Considerando duas seéries: a seérie dos retornositlogas diarios -r,, e a série

- ~ * Ve . -
correspondente das previsdes para o VaXaR (@) com um nivel de confian¢a igual a

17 O Comité de Basileia tem delineado zonas delipapées em funcdo do numero de falhas dos modelos
internos do VaR. Na zongellow, a decisdo sobre a penalizacdo é discricionaridefpe ao supervisor) e
depende das razfes que justificaram a ocorrénsi@xizepcoes, por exemplo: a ocorréncia de falhadsaa
crashesno mercado podera ndo conduzir a uma penalizagéo.
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1-a, tal queP|r, < -VaR*(a) ]z a '® define-se uma sucessao binaria das ultrapassegens

VaR* da seguinte forma:

(21)

| = 1ser, <-VaR*(a)
t Oser, 2 -VaFf(a)

Note-se gue a sucessdo binaria assim representaesprovida de um grande conjunto de
informacdes, entre as quais, por exemplo, 0 mani@mt excesso. Porém, a previsado do VaR
nao visa garantir a gravidade do excesso mas smadrequéncia, ou seja, facto este

apontado como a maior desvantagem do VaR como wdalande risco.
2.1.2.Unconditional Coverage Tesiu Teste de Kupiec (1995)

O teste de Kupiec (1995) conta o numero de excepgde superam o VaR estimado a partir
de uma determinada amostra. A hip6tese nula paéeateste € de que a verdadeira taxa de

excepcdest é consistente com o quantil de falhas previsto peldelo do VaRg :
H,:E[l]=n=0a (22)
A estatistica teste de maxima verosimilharigal{hood ratio) para esta hipétese é:

IR, =-2in| L&D |2 o (23)
(- A

em que:T, é o numero de excepgbek €1) para um numero total de dias(l,); T, o

asy

nimero de ndo excepcdek €0); 71=T,/Ta taxa de falhas (excepcdes) registada: e

denota a igualdade assimptotica de distribuic@@sasipotese nula.

18 O valor do VaR na expressao anterior aparecesiuah negativo, uma vez que por convengdo o remiut
VaR é feito em valor positivo.
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O valor critico assimptoético da estatistica tdsig. para um nivel de confianca de 95 % € de

3,841. Para valores superiores a 3,841 a hipotdaedrejeitada e o modelo do VaR pode ser
considerado como ndo adequado. Quando no modéalalaejeitado é observada uma taxa
de falhas superior &, 0 modelo € considerado inadequado por subessis@maticamente

o VaR, caso contrario (ou seja quando o numeraliad registado é mais baixo do que o

esperado) o modelo do VaR é considerado inadequadser excessivamente conservador.

A Tabela 1 em Anexo exibe a regiao de néo rejedifiteste de Kupiec para os diferentes
niveis de confianca do VaR e para diferentes jardgavalidacdo (vide Tabela 1 em Anexo)

2.1.3.Conditional Coverage Tesiu Teste de Christoffersen (1998)

As criticas apontadas ao teste de Kupiec estaddgyao facto deste aferir acerca da validade
do modelo, afastando a preocupacao relacionadaacdistribuicdo temporal das excepcoes.
Em modelos adequados é espectavel que as falhif'cadas sejam uniformemente
distribuidas, no entanto, na pratica isto podeat@mtecer, ou seja uma parte significativa das
excepcdes pode ocorrer num mesmo intervalo de temefaivamente curto. O surgimento
deste tipo de agrupamentaduéterg pode estar ligado a um aumento da volatilidade do
mercado, ocorréncia que nao foi captada pelo mbdélon modelo credivel para a previsdo
da perda méaxima, deve conseguir captar as mudaracasvolvente, de forma a permitir

accoes correctivas apropriadas por parte dos odgigsstao. (vide Jorion, 2007)

Com base nas consideracbes acima referidas, Gfmisem (1998) formulou duas
propriedades que um modelo do VaR vélido devefaatis em simultanedJnconditional
Coverage Propertyque é testada pelo teste de Kupidéedependence Propertgue é testada
pelo teste de independénditarkov Tesde Christoffersen (1998). Quando o modelo do VaR
€ apropriado, a probabilidade da perda maxima adtnser ultrapassada hoje, deve ser

19 As previs8es diarias consecutivas do VaR bass@éaem janelas moéveis e por isso em amostras ibasor
sobrepostas. Como tal, os modelos do VaR sdo [ospémn criar estimativas para as perdas consesutiva
(diarias), muito semelhantes e correlacionada esitrEm resultado, um modelo do VaR pode registaa
maior (menor) ocorréncia de falhas, durante algemiodo de tempo de maior (menor) volatilidade. #ssi
sendo, o resultado dbacktestingacerca da adequacdo do modelo pode ser condicigmald escolha do
tamanho da amostra e/ou do periodo da incidénciaste de validagéo.
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independente da ocorréncia ou nao ocorréncia de fatha na previsdo do VaR do dia

anterior.

Para testar cada uma das duas propriedades o cauistréi duas estatisticas testdR,

acerca da independéncia temporal dos desvios @okeEnel R . (do teste de Kupiec) acerca

da cobertura incondiciondUconditional Coverage PropeityA estatistica teste combinada

para a validacdo simultdnea das duas propriedades é

LR:c: I—Rnd + LRJC éfy XZ (2) (24)

Os procedimentos para a realizacdo do teste dgeandéncia sdo descritos adiante: Em
primeiro lugar cria-se uma sucessao bindyiaos termos da qual se atribui: valor 0, no caso

de a previsdo do VaR (para um determinado dia)fm@excedida e 1 no caso oposto (vide

equacdo 21). Seguidamente, defineksecomo o nimero de diaem que os acontecimentos

|, =] el,.; =1 ocorrem simultaneamente. (vide Tabela 2 em Anexo)

A estatistica testéR , da independéncia para o nimero de excepgdes cbinasem t e t-1

correspondente é:

(1 _ ﬁ)(Too+T10) ﬁ-(Tm+ Ti1)

asy )
~ 1 25
— ﬁ-o )Too ﬁ- Tox (1_ ﬁi)Tm 7"711—11 J X ( ) ( )

(o]

LR,y =-2In {(1

Em amostras de pequena dimensdo muitas VEzes e, nestas situagddRR,, € calculada

da seguinte forma:

(1_ ﬂ)(Too“Tm) ]"T(T01+T11) asy
~ 1 26
-7 )" 7" X @ (26)

[¢]

LR = —2In{
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Nas duas expressfes anteriorgstepresenta a taxa de excepcdesa taxa de ocorrer uma
excepcdo(l, =1) precedida por uma excepgdo do dia anteflpr, =1) e 7, a taxa de

ocorrer uma excep¢a@d, =1) ndo precedida por uma excepcéo do dia antélrigr=0) .

O numerador dd_R,,, representa a maxima verosimilhanca sob a hipaaeseexcepgdes

serem independentes (ou si7z7=7, =7,) contra a hipotese alternativa da existéncia da

dependéncia entre duas excepc¢des consecutivas.

As taxas das falhag, e 7i, (contidas no denominador deR,,) sdo calculadas através das

seguintes expressoes:

— Toy
Too + Ty

(27)

Th

A estatistica testd.R , sob a hipétese de independéncia é assimptoticamer() e, o
valor critico para um nivel de confianga de 95%8@B41. Pard R, < 3,841 as excepcdes

do dia corrente consideram-se independentes dostemtmentos do dia anterior, caso
contrério deve ser rejeitada a independéncia.

O teste combinadd.R,. (Conditional Coverage Téstesta em simultaneo: a hipétese da taxa
das excepcdes ser idénticarae a hipotese da independéncia das excepcdesjéotesta a
hipétese nulaz, =7, =n=a) e, segue no limite uma distribuicgp’ (2). Sob a hipétese
nula, o modelo do VaR deve ser rejeitado para wel wie confianca de 95% quandid,.>

5,991. (vide Christoffersen, 1998 e 2008; e Jorai}Q7)

A utilizagdo individual dos testeR , e LR, € preferivel perante a utilizagdo do teste

combinado LR,.. A eficiéncia do teste combinado, na inferénciere& da validade do

modelo do VaR caso uma das duas propriedades satéjteita, diminui em relagcdo a outra
propriedade. O teste combinado detecta, por exeragltadequacédo do modelo do VaR em
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50% dos casos enquanto que o teste de independ®lacicov Testem 56% das vezes (vide
Campbell, 2005).

2.1.4.Duration-Based Test of Independence

O Markov Testde Christoffersen (1998) utilizado neste trabaliiere somente acerca da
autocorrelacao entre duas falhas consecutivas.u@onexistem diversas formas de violar a
hipotese da independéncia (por exemplo, a excepg@ta actual pode depender da excepgao
que foi verificada na semana anterior, e ndo deppéo do dia imediatamente anterior, como
€ especificado na hipétese), neste caso o tedieadti (Markov Test ndo vai detectar a

violacdo da propriedade de independéncia.

Christoffersen e Pelletier (2004), sugeriram umraueste de independéncia baseado na
duracdo entre duas falhas consecutivas do VBRration-Based Test of Independenée
ideia subjacente é de que a existéncialdstersnas falhas sera evidenciada pelo nimero
excessivo de intervalos de tempo curtos e longose eduas falhas consecutivas
(determinados por um mercado turbulento e calmspewivamente). De acordo com as
premissas do teste, se as violacbes do VaR fordap@mdentes, entdo a duracdo do tempo
que decorre entre as violagdes, também deveradmpendente do tempo que decorreu desde
a ultima falha. Christoffersen e Pelletier (20@2hEecem evidéncias de qu®aration-Based
Testé mais eficiente na detecgdo da violacdo da mdade de independéncia. Porém, o teste
exige modelos estatisticos e computacionais maplexos do que a simples construcdo da
tabela de contingéncias 2x2 utilizadaMarkov Testle Christoffersen (1998). (vide Tabela 2

em Anexo)

Os dois testes de independéndwarikov Teste Duration-Based Testassentam na mesma
afirmacédo de que todos os modelos do VaR correct@respecificados devem criar uma
sucessdao binarig, de termos independentes. Assim sendo, o tesizadtl deve ser capaz de
detectar a existéncia de todo tipo de dependéntia es termos da sucessdo. No entanto, os
dois testes de independéncia ndo detectam as aasmaé ndo sédo especificadas na hipotese
alternativa do teste, sendo esta a sua maior gaotévide Campbell, 2005 e Christoffersen &
Pelletier, 2004). Segundo Campbell (2005Markov Testde Christoffersené eficiente

guando se examina se o modelo do VaR é adequadagatar atempadamente as mudancas
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das condicbes do mercado, razdo pela qual se ogste trabalho pela simplicidade deste

mesmo teste.

2.1.5.Teste de Berkowitz

Os testes até aqui analisados mostram na maiosacdsos, uma baixa poténcia (na
determinacao da precisdo dos modelos) para amagrasquena dimensdo. Por exemplo, o
teste de Kupiec necessita de janelas de teste sbasppor um numero de comparacdes
superior a 1000 (vide Berkowitz, 1999 e Lopez, )9%ara colmatar essa limitag&o,
Berkowitz sugere uma nova forma de validacdo dodetos do VaR. A hipétese zero UR

do Berkowitz € de que a distribuicdo das exceptgiasa média e a variancia de acordo com
a esperada pelo modelo do VaR. O referido testngiderado mais robusto na validacdo do
modelo a partir de um namero mais pequeno de cagpes (por exemplo de 100) do que o
Markov Testde Christoffersen. De acordo com Berkowitz, ai@ficia doMarkov Testde
Christoffersen na deteccédo de modelos inapropridddgaR aumenta a partir das janelas de
teste compostas por 200 validacdes. Uma vez qualatacdes feitas neste trabalho séo
baseadas em janelas de 250, 500 e 1000 validagéesfoi considerada indispensavel a

utilizagéo deste teste.

2.1.6. Teste de Lopez

As metodologias debacktesting anteriormente referidas, baseadas na avaliagdo das

caracteristicas da sucessdo das falllas @presentam algumas limitacdes (ja discutidas),

como por exemplo o facto de desconsiderarem a muggndas perdas que excedem o VaR.
O Lopez (1999) propbe-se a contornar esta limitafgimulando um critério de seleccéo de
modelos alternativo assente na medida do erro gtealrmeédio observado das perdas
superiores ao VaR previsto. O critério avalia seédia das perdas € “demasiado elevada” em
relacdo ao VaR esperado e elege o modelo que raeimerro quadratico médio. O teste de
Lopez, como € conhecido na literatura, ndo forrp@dquer indicacdo estatistica formal de
adequacdo do modelo, mas pode ser utilizado coma femamenta complementar na

avaliacdo discriminatoria entre os dois modelo¥dB competitivos. (Campbell, 2005)
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2.2. As regras de Basileia

A metodologia recomendada pelo Comité de Basifgsa a avaliacdo do risco do mercado
das posicdes financeiras bancérias, € a metodaliogidaR. As estimativas produzidas pela
metodologia do VaR podem ser utilizadas no caldal@apital regulamentar exigido face a
exposicdo do risco do mercaddarket-Risk Charge - MRCO célculo do MRC tem de ser

baseado no valor maximo entre a Ultima estimativ&¥@R e a média do VaR das ultimas 60

previsdes multiplicadas por um factorgtus facto)?° através da seguinte férmula:

MRG™* = ma>{k6—10§VaR_i ,VaR_lj + SR, (28)

i=1
onde SRC (Specific risk chargerepresenta o risco especifico.

A utilizacdo da metodologia do VaR € permitida raatk um reconhecimento prévio por
parte do Comité de Basileia ou por parte do orgdulador no respectivo pais. Para a
obtencéo do reconhecimento € necessario compra@eguacado da metodologia empregada
através ddacktesting As regras de Basileia relativas laacktesting paseiam-se no nimero
de vezes em que o montante da perda ultrapasséeaciad perda que foi estimada. O
procedimento de verificacdo consiste em recolhearda um ano (aproximadamente 250 dias
Uteis) as falhas diarias observadas para o Vakn@dd para um nivel de confianca de 99%,

de acordo com a recomendacéo de Basileia, 1996)

O numero aceitavel de excepcodes estabelecido patdel, € até 4 (zona verde). Se o
namero das excepcdes superar 0s 4, entra-se naamala ou vermelha e o multiplicador k

do MRC pode ser aumentado (vide Tabela 3 em Anexo).

20 O factor multiplicativo é determinado pelos @gdeguladores locais e o seu valor minimo é deo& a
utilizacdo do factor k pretende-se garantir umaomgiioteccdo perante situacdes de turbuléncia moate.

21 O nimero médio de falhas verificado durante enfodo de 250 dias (um ano) para um nivel de cogdiae
99%, devem ser aproximadamente 2,5.
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Capitulo 3

Com o presente capitulo, pretende-se proporciamarhreve caracterizacdo dos mercados de
capitais da Bulgaria e da Roménia, uma vez queossmdercados séo relativamente pouco

conhecidos em Portugal.

1. Caracterizag¢do dos Mercados da Bulgaria e da Ramia

Os mercados financeiros da Bulgaria e da Roméaracterizados por um desenvolvimento
relativamente fraco, tiveram um avanco significatilurante os ultimos anos. Os bancos dos
novos paises membros da UE, assim como dos res{aaites da Europa, tém aumentado o
nivel dos investimentos em titulos. Este aumentdicee-se tanto via indirecta, através dos
investimentos por parte dos fundos de investimentdos fundos de pensdes, como também
via um aumento directo nos balancos dos bancosolray lado, presencia-se um acréscimo
da oferta de novos produtos financeiros. As gramiegresas nestes paises comegam por
descobrir, para além das habituais formas de etnposs bancarios, outras formas de
financiamento, nomeadamente alguns produtos detdesiediacdo bancéria, tais como o

papel comercial, as obrigacdes e naturalmentecégsordinarias ou preferenciafs)

As principais causas que fomentam o interessendestidores particulares e das instituicbes
financeiras sdo: o aumento da estabilidade pokitieaondmica da Bulgaria e da Roménia; a
adopcéao de uma legislacdo protectora e incentiga@olinvestimento de origem estrangeira;
a criacdo de um quadro legislativo e reguladotivelao funcionamento da bolsa de valores;
a adopcdo de uma politica de progressiva diminudgiaarga fiscaf: um ambiente de

optimismo resultante da entrada na Unido Europa@pscidas com o aumento das

22 Vide “Analysis of Bulgaria's capital market astdategy of BSE for its development by 2010” (BSEHd3ria,
2008) e “Bucharest Stock Exchange - Annual Reg@&Y'B/BSE-Bucareste, 2007)

23 Na Bulgéaria e na Roménia a taxa do imposto sobmendimentos das pessoas singulares e dasivadeét

de 10% e de 16% respectivamente, sendo que narBuigdimpostos sdo 0s mais baixos na Unido Euaapms

27. Nos ambos os paises a tributacdo é proporci@mlimpostos sobre as mais-valias e os dividendos
realizados na Bulgéria varia entre 0% e 5% e nadrarvariam entre 1% e 25%. (vide Federation obEur
Asian Stock Exchanges (FEAS), 2008)
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possibilidades de negociacdo de novos e potengiédnmmpais liquidos e lucrativos produtos

financeiros.

O mercado de capitais inexistente durante o peridodoregime comunista, ressurgiu
impulsionado tanto por um quadro legislativo e fagor favoravel, bem como pelas
atractivas ofertas publicas iniciais (OPIs) as desncompanhias estatais, feitas durante o

periodo de privatizacao.

A crescente sofisticacdo e desenvolvimento dasbals valores dos dois paisBsi@arian
Stock Exchang¢BSE-Bulgariaj* e aBucharest Stock Exchand®SE-Bucarestéy), séo
visiveis através da melhoria gradual registadatioéasrmente a partir do ano de 2005) nos
principais indicadores do mercado bolsista: a ahp#tcéo bolsista, 0 volume negociado e a

liquidez. (vide Tabela 4 em Anexo)

A expanséao do investimento de origem estrangeinme@ado de capitais dos dois paises, a
sua integracdo no espaco da Unido Europeia, comém a propria dindmica da
globalizacéo internacional dos mercados de capmtaigeral, tiveram como consequéncia um
aumento na correlagdo nos mercados de capitai®uig@ia e da Bulgaria com os mercados
internacionais (vide Figura 4 e 5 em Anexo). Dédaos dois paises, ficaram mais sensiveis
as mudancas na conjuntura econdémica a nivel euspdernacional, 0 que num periodo da
crise dosubprimee da subsequente crise mundial de liquidez, msulh saida de muitos dos

investidores internacionais durante o ano de 2008.

Independentemente dos avancos verificados, os durcde capitais da Bulgaria e da
Roménia sdo ainda incipientes, no geral. A capédefio bolsista, embora tenha vindo a

crescer substancialmente durante os anos de 20@62607 (vide Tabela 4 em Anexo) é

24 A bolsa de valores da Bulgaria foi fundada e@71%orém a sua actividade foi interrompida noiénéa I
Guerra Mundial e com o estabelecimento do subséguegime pro-soviético. Apds a queda do regime
comunista em 1989, em 1991 o mercado accionistaeistabelecido. O inicio oficial ddulgarian Stock
Exchangdoi dado em Outubro de 1997, data em que foi al#esua primeira sec¢éo negocial.

25 A Romanian Stock ExchangBSE) foi fundada inicialmente em 1882, estanderagional até ao ano de
1948, altura em que se iniciou 0 processo de nalizagdo da propriedade privada pelo regime préésouo.
Apés a queda do regime comunista no inicio dos aoesnta, em 21 de Abril de 1995 Bacharest Stock
ExchanggBSE) foi reaberta.
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bastante baixa comparada com os mercados maisvadbsdas, como por exemplo o da
Grécia.

A fraca liquidez € um outro problema dos dois m#wsa Muitos dos activos ndo alcancam

um volume de negociacao diario razoavel ou pors/eeen sao negociados. Na maioria das
empresas, a baixa liquidez esté ligada a reduadzeptagem de acg¢des livres que existem
cotadas em bolsafrée float), o que afigura um obstaculo a entrada dos investdor

institucionais. Assim, quando a procura aumentdgdmo aconteceu durante o ano de 2007,
0S precos das accoOes dispararam. Felizmente, noegpeita aos chamadddue chip

atingem-se habitualmente volumes de negécio didainsaveis.

2. A crise financeira internacional e os seus efedg nos mercados da Bulgéria e da
Roménia

Apesar de serem mercados com grande potenciakdeirmento e lucratividade, os mercados
da Bulgaria e da Romeénia, tal como qualquer outccatdo emergente, sédo indubitavelmente
de maior instabilidade e portanto os investimerabsfeitos sdo sujeitos a uma grande
volatilidade dos resultados.

Os recentes efeitos da crise financeira mundialiaila em 2007, mostraram o0 quanto estes
dois paises sdo sensiveis a este tipo de ocorsémaizgbora as primeiras analises publicadas
em relacdo as duas economias apontassem que @stasiam ser afectados pela crise

(apoiando-se em factores como as elevadas taxaesi@mento; a expansdo do consumo; a
qualificada e barata méo-de-obra e as baixissian@s tde impostos - 0s requisitos perfeitos
para atrairem mais investimentos estrangeiros)vassds previsdes publicadas no inicio de
2009 alteraram o optimismo inicial, indicando gsedois mercados sdo 0s mais vulneraveis
dos 27 paises pertencentes a Unido.

Depois de um longo periodo de valorizagdo entranos de 2005 e de 2007 (a valorizacéo
média anual do SOFIX foi de 41,57%, do BET foi de78%°), a partir dos finais de 2007 as

26 O SOFIX valorizou durante o periodo 2000 - 2666L.183,57% e o volume total das transacc¢des d@amen
de 300%.
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bolsas da Bulgaria e da Roménia, tal como de tedosmercados da Europa de Leste e
Central, comecgaram a sentir os efeitos da crisné@ra mundial: alguns dos investidores
estrangeiros comecaram a abandonar os mercad@n@esas que ja tinham anunciado
planos de ofertas publicas, suspenderam-nas, esipereondicbes mais favoraveis; a

actividade de emissdo de novos titulos (relativamumentos de capital ou a emissdo de
obrigacdes de divida privada) por parte das empmasadas na bolsa comecgou a diminuir; a
actividade bancaria relacionada com a emissadudestitambém comecou a baixar; verifica-

se também uma diminuicdo da liquidez e do volumeeatpciacdo na bolsa de valores; e
instalou-se um panico geral entre 0os pequenostideess. Observando os principais indices
dos mercados bolsistas (SOFIX, BET e ATG - vidauFags em Anexo) verifica-se que estes,

tal como os seus homélogos do Sudoeste europeanrcsiibstancialmente em 2608

3. O Mercado da Grécia

A inclusdo do mercado da Grécia neste trabalhtfipasse com a analise comparativa que se
procura efectuar entre a performance dos modelogaf® nos mercados da Bulgéaria e da
Roménia (mercados com caracteristicas de um mereatirgente) e os mercados em

estadios de desenvolvimento mais avangados.

A escolha da Grécia como um contraponto a andlisxnde-se com: o facto da economia
grega ser considerada a mais estavel e desenvaldeonjunto dos paises da regido
balcéanica (uma zona geografica que historicamemtnsiderada problemética); o facto dos
trés paises partilharem o mesmo espaco geogrédigo, sdo influenciados pelos mesmos
factores locais; com um legado histérico de relagdede influéncias comuns; o facto da
Grécia ser um dos maiores investidores nos mercaldosRoménia e da Bulgaria

(principalmente no que respeita a actividade bacd por ultimo, com o facto da bolsa de
valores da Gréciathens Stock Exchange (ASE)bjectivar, conjuntamente com 0s outros

paises balcanicos, a criacdo de um unico e forteade de capitais para esta regido. (vide

A rendibilidade anual do BG40 no 2005 foi de 33,42%% 2006 de 49,80% e em 2007 de 159%. (fonte
Bulgarian Stock Exchang@008)

27 SOFIX - 70%, BET - 72%, ATEX 20 - 67%, MBI10 3.87%, SASX-10 - 74.17%, CROBEX - 60%, ISE
100 — 60% (dados: BSE-Bulgaria).

28 A bolsa de valores da Gréciithens Stock Exchange (ASHpi fundada em 1876 e funciona
ininterruptamente até os dias de hoje.
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“Hellenic Plan for the Economic Reconstruction & BalkangdHIPERB)”, Athens Chamber

of Commerce and Industry.)

4. Os principais indices bolsistas da Bulgaria, d@oménia e da Grécia

O estudo empirico relativo a performance dos mad#doVaR realizado neste trabalho incide
sobre os trés principais indices bolsistas de é&rféa dos mercados de capitais: SOFIX da
Bulgaria, BET da Roménia e ATG da Grécia. A Taldespresentada em Anexo fornece uma

sucinta descricao relativamente a cada um dosdsidjeide Tabela 5 em Anexo)
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Capitulo 4: Resultados Empiricos

1. Descricao das séries financeiras

Com o objectivo de analisar as questdes relacienadan o risco e o dinamismo dos
mercados da Bulgaria e da Roménia, estudam-serias $&mporais dos indices bolsistas
SOFIX, BET e ATG® durante o periodo compreendido entre as datad @D0OG° e 30-12-
2008. A partir da cotacao diaria do fecho, obtérasseendibilidades diarias para cada um dos
indices através da expresséao (3). As estatistesgitivas dos retornos estao apresentadas na
Tabela 6 em Anexo. A partir dos dados da Tabelefifica-se que a média mais alta dos
retornos diarios no periodo em analise é atingal@ulgaria (0,063%) e a mais baixa na
Grécia (-0,018%). Dos trés indices, o SOFIX é o indice mais vglatiguido pelo BET e
pelo ATG com um desvio-padrao médio anual de 30g¥@0% e de 25%, respectivamente.
No que respeita a curtodauftosig, a mais elevada observa-se na Bulgaria (29,8)ao o
BET e o ATG tém uma curtose mais baixa. No entaatdiferenca verificada respeita ao
periodo compreendido entre os anos de 2000-206dp spiase inexistente durante o ano de
2008. Constata-se ainda, que as distribuicbes mapidos trés indices sdo leptocurticas
(evidenciam um excesso de curtose em relacdo débdiso Gaussiana). A assimetria
(skewnegsé negativa em todas as séries, indicando quesagbdicdes tém uma cauda
esquerda mais pesada. Os dois indicadd@gokis e skewnessugerem que nenhuma das
trés séries segue uma distribuicdo normal. A regéutral da distribuicdo empirica (ou seja
dos retornos da maior frequéncia) aproxima-se restoeente a distribuicdo Gaussiana (vide
ainda Figura 7: Q-Q Plot em Anexo). Porém, em Balagps valores extremos constata-se que
estes ocorrem com uma maior frequéncia do que sgprada pela Normal.

O teste Jarque-Bera, também rejeita a hipétesemiaatidade para cada uma das séries a um

nivel de confianga muito elevado (p-value infeaod,001). Os dados empiricos corroboram

29 Dados Reuters.
30 No caso de SOFIX desde do seu inicio (21-10-2000
31 A respectiva rendibilidade anualizada é 15,8% paSOFIX, 8,25% para o BET e -4,475% para o ATG.
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com a tese de que as respectivas distribuicbeséties financeiras (BET, SOFIX e ATG)
tém caudas mais pesadas do que a distribuicdo herque sdo assimétricas.

Os testes acerca da independéncia temporal dosasttogaritmicos diarios indicaram que
as séries dos indices SOFIX, BET e ATG nédo samantentes no tempo. O Teste de Ljung-
Box rejeita a hipétese nula de ndo existéncia decatrelacdo, relativamente a todas as
séries, a um nivel de significancia inferior a Q,00onsequentemente, testa-se a hipotese das
trés séries serem modeladas por um processo AB(fBste LM ARCH de Engle, aplicado
aos residuos dos modelos anteriormente estimadegitar a hipotese nula de
homocedasticidade condicional a um nivel de sicgniftia inferior a 0,001, indicando a
existéncia de dependéncia na volatilidade. Com xiliaudo software EViews foram
estimados os modelos AR-GARCH relativamente a cada das séries. Os modelos que
captam as dependéncia linear e na volatilidade AR¢6)-GARCH(2,2) relativamente ao
SOFIX, AR(1)-GARCH(2,2) relativamente ao BET e ARBARCH(3,2) relativamente ao
ATG. (vide Tabelas 7, 8 e 9 em Anexo).

2. Procedimentos para a estimacéo dos Modelos de/a

Para testar quais dos modelos do VaR sdo maisreggop para captar o risco do mercado da
Bulgaria e da Roménia, sdo testados nove modeldsaRe(HS, Normal, Student, EWMA
Normal, EWMA Student, Pareto) sobre as trés séfas retornos dos indices bolsistas —
SOFIX, BET e ATG (representativas da carteira docado para cada um dos paises). O
horizonte temporal escolhido para o calculo do ¥a®diario, uma vez que o objecto deste
estudo séo os indices dos activos mais liquidosedpectivos mercados financeiros. Quanto
ao nivel de confianca (este deve ser escolhidontope ser raramente excedido), optou-se
por estimar o VaR para dois niveis de confiancQ9%, o nivel exigido pelo Comité de
Basileia, e a 95%, o nivel utilizado pela metodiogo RiskMetrics™. Os célculos sdo
efectuados, utilizando janelas moéveis de 100, B0, 750 e 1000 observacdes diarias,
relativamente aos modelos do VaR (HS, Normal, $tjJd@VMA Normal, EWMA Student)

e de 1000, relativamente ao modelo do VaR Pareto.
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O estudo é feito contemplando em separado, doisdmer temporais: um periodo backtest
entre os anos de 2004 e de 2007, caracterizadmpmmenor volatilidadé (em particular no
que respeita 0 ATG) e durante o ano de 2008 (uriogerde elevada turbuléncia e de

desvalorizacéo para os trés mercados).

2.1. Procedimentos para a estimacéo do VaR GDP

Para os efeitos de estimacao dos parametros dabDigio Generalizada de ParetGPD
(vide pag. 14), utilizam-se janelas méveis de $d6Pservacdes, que sdo multiplicadas por -1
(de modo a transformar os retornos negativos eroreslpositivos) e ordenadas. Sao
seleccionadas subamostras de 5% das perdas extr@aiaso efeito da estimacdo do VaR a
999%™ e, de 10% - para o efeito da estimacéo do VaR%>9%:A partir desta subamostra
estima-sethresholdu (o respectivo ponto de corl@, o parametro shapé e o parametro
scale o, utilizando para tal dill-plot, o procedimentdootstrape o estimador de Hill
disponiveis na aplicacdo do software Xtrethess respectivas estimativas séo aplicadas na
previsdo do VaR de acordo com a expressdo (16}ktitmador do VaR. O procedimento é

repetido, na medida que novas observacdes saddasloa janela.

2.2. Procedimentos para a estimacéo do VaR Student

Relativamente a utilizacdo da distribuicdo de ©@8td, coloca-se o problema de estimacgéo
dos graus de liberdadeFoi utilizado unv = 6, para todas as séries (vide Jorion, 2007)

32 O periodo entre 2003- 2006, é conhecido g&leat Moderation (2003-2006uma vez que 0s activos
financeiros nos mercados mundiais atingiram nideisvolatilidade mais baixos em comparacdo com sutro
periodos recentes.

33 De acordo com Danielsson & Morimoto (2000, p&d). a experiéncia prética relativa a escolha datdmo

da amostra, tem demonstrado que no minimo séo g&@s amostras com 1000 observagdes, 1500 é um
tamanho preferivel, enquanto que amostras superof®00 ndo tém um contributo adicional para didade

da estimacéo.

34 De acordo com Jorion (2007) o tamanho da subisan(mmostra caudal) deve conter entre 2% e 5% das
observagfes extremas das perdas.

35 De acordo com Danielsson & Morimoto (2000, pHY).a subamostra deve conter 10% da amostra.

36 Existem diversas solucfes de softwares pargpkemnentacdo da EVT, dos quais os mais conhecidns sa
Xtremes um software comercial desenvolvido por Rafss and Michael Thomas, da University of Siegen
Alemanha e EVIS (Extreme Value In S-Plus). Estadgstapoia-se na utilizagédo do software de Xtremes 3

37 O grau de liberdade foi regularmente testad@ er diferentes periodos em andlise, e as estasativ
produzidas verificam-se inconstantes, podendo warnacurtos intervalos de tempo (geralmente nuervato
entre os 2 g.l. e os 8 g.l.), assim sendo foi ésolgl = 6, que mostrou produzir uma estimativeapa VaR
mais proxima da realidade. Mais ainda, é efects@&tematicamentlack tesde aderéncia do VaR Student que
pretende averiguar acerca das mudangas no graibettdalde, que seriam significativas. O teste ctmsia
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2.3. Procedimentos para a estimacéo da volatilidade

Os célculos da volatilidade histdrica sdo baseadoganelas moveis de 100, 250, 500, 750 e
1000 observacgdes anteriores (vide equacéo 19)izadts nos modelos VaR Normal e VaR
Student (vide equacédo 6). Respectivamente ao EW®Afectuado para cada dia util
(baseando-se nas observacdes anteriores dos sethiémms das séries), utilizanddumcao
EWMA do Excel, disponibilizada pelo RiskTéthe para umA=0,94 (vide pag.19). Os
valores para EWMA sé&o usados na previsdo do Vafarta dos modelos EWMA Normal e
EWMA Student.

3. Backtesting

As estimativas do VaR fornecidas pelos modelosvafidadas através dos testes de Kupiec e
de Christoffersen. S&o utilizados varios periodesteste: de 1000, de 510 e de %52
comparacoes diarias. Os resultados sdo confronfadascada um dos periodos e o modelo
eleito € aquele que proporciona uma maior robugtga cada um dos periodos de teste
efectuados (vide Tabelas 16 e 17 em Anexo). Emlie rdodelos com 0 mesmo desempenho
em termos d&acktestingescolhe-se aquele que produz em média um valargsaprevisdes

do VaR mais baixo e minimiza o erro quadratico mélti Teste de Lopez.

3.1. VaR a 99%

A evidéncia empirica deste estudo (vide Tabelat2l(6 e 17 em Anexo) aponta para uma
ocorréncia de perdas extremas com maior frequéhzigue a suposta pela hipétese da
normalidade (a 99%). Os resultados sugerem (tes€hdistoffersen) que relativamente ao

contagem das excepcdes do VaR a 99% para uma p@adla observacdes, se a soma das excepcbes &yr > =
reavalia-sev. Assim, uma Unica série que careceu de reestindgidarametre foi o SOFIX no periodo entre
16-09-2008 e 17-12-2008. Neste caso foram utilizadaestimativas que foram produzidas pargGPD) sendo
que v :]/f. Verificou-se ainda que Student com g.l.=5 foi snapropriado para estimar VaR (SOFIX)
relativamente ao mesmo periodo, produzindo umadexalhasn igual & taxa de falhas registada na utilizagao
dev = J/{ e com um valor médio de estimativas do VaR maisoba

38 Trata-se de um portal de informacdes na Inteat@tionadas com o risco.
39 O critério de Basileia indica a janela de apradamente 250 observacdes para verificagcdo daagimdos
modelos de VaR.
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periodo 2004-2007, os modelos que captaram commo@i@ precisdo o risco do mercado
foram EWMA Student e HS. Os dois modelos tiverana yparformance consistente ao longo
dos varios periodos deacktesting(teste de Christoffersen, a 1000 e a 510 diaggn®,00

teste de Kupiec nao foi tdo conclusivo, uma vez mlativamente ao indice de SOFIX
indicou que o modelo EWMA Student sobrestima o \taiRante o periodo (2006-2007) e
relativamente ao ATG, durante o periodo (2004-200®) que respeita ao BET, todos os

modelos, excepto o Normal tiveram um bom desempenho

Se compararmos os resultados anteriores com osriwdp da crise (ano 2008), constata-se
gue o modelo que prevé adequadamente o VaR (pdrésomercados) foi EWMA Student
(vide Tabelas 20-25 em Anexo). Durante o ano de3268 modelos com pior performance

(subestimando o VaR) foram Normal, Pareto e HS.

Visto isto, conclui-se que entre os varios modeks rejeitados, o modelo EWMA Student é
0 modelo mais apropriado para estimar o VaR a 98%tivamente as trés séries e durante
todos os periodos testados, produzindo uma prewsas flexivel (atendendo as mudancas
na volatilidade); uma taxa para as fallrasmais préxima dex =1%; e minimizando o erro
quadratico médio do Teste de Lopez. Nao se verdinadiferencas significativas, em termos
de performance dos modelos, entre 0 mercado daaGré&mntre os mercados da Roménia e da
Bulgaria. Porém, entre os trés mercados, aqueldoguneais afectado pela crise (2008) foi o
mercado da Bulgaria, ali o unico modelo que cajptoisco foi EWMA Student (5). Assim
sendo, ndo se pode concluir que relativamente amdue analisado existam diferencas
significativas no comportamento dos mercados quifigam a utilizacdo de modelos
distintos na avaliagcdo do risco de mercado, relatente ao mercado da Bulgaria e da

RoméniaversusGrécia (um mercado mais desenvolvido).

No que respeita ao modelo Pareto, ndo houve evaincoe comprovassem uma superior
previsdo desta abordagem. O modelo foi, no geramemos flexivel as mudancas na
volatilidade ao longo do periodo em analise, suiesido o VaR em 2008 relativamente a

todas as séries. (vide Tabelas 20-25 e Figura$ EtrlAnexo)
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3.2. VaR a 95%

Quanto aos modelos do VaR a 95%, os resultadbsickdestingsdo mais contraditérios face
aos varios periodos de teste e as varias sériedadsis (vide Tabelas 13-15 e 18-19 em
Anexo).

No periodo 2004-2007, os modelos de melhor perfocen@ddo os baseados na hipotese da
normalidade dos retornos. O modelo Normal (j=100) rdais ajustado para os trés indices,
com uma performance constante ao longo dos vaeidedos de teste (2004-2007), com uma
taxa de falhasn muito proxima ao nivel de significancia (5%), e pitrmo, uma média do
VaR estimado, relativamente baixo. No entanto, elacéo ao BET o teste de independéncia

(LRing) rejeita todos os modelos (vide Tabelas 13 e 19)

Concluindo, durante o periodo (2004-2007), os nuxd®&ormal, EWMA Normal e HS (a
95%) tiveram geralmente uma performance de predpé&tada a realidade.

Durante o periodo do ano 2008, os modelos Norm@&IMB Normal e HS, que foram

considerados os melhores até entdo, subestimardaRo O modelo de mais elevada
performance relativamente ao BET foi EWMA Studé)t 4o obstante os modelos EWMA
Normal, Student (j=100) e HS (j=100), também na@ro rejeitados. Na Grécia (ATG), o
anico modelo que ndo subavaliou o VaR foi EWMA @&nid6). Na Bulgaria (SOFIX) todos
os modelos falharam (EWMA Student, gl=5 é o Unic® gpodia ter previsto as perdas

ocorridas no periodo).

No geral, para periodos de maior estabilidade gadéecrise de 2008) confirma-se que 0s
modelos baseados na distribuicdo Normal, ndo s@pg@dos para previsdo do VaR a niveis
de confianca elevados (99%) e que para o niveb#le & melhores modelos sdo baseados na
Normal. Todavia, durante a crise 2008, as previs®e85% baseadas na normalidade

relativamente a Grécia e a Bulgaria falharam. (Videelas 26-31 em Anexo).
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4. Considerac0es finais sobre a performance dos nelds

Uma vez que foi evidenciado que as trés sérieepxieteroscedasticidade e autocorrelacao,
rejeita-se a preposicdo dos modelos HS, P&rétormal, Student, ou seja, de que os dados
sao independentes e identicamente distribuidosjed¢cio desta hipdtese basica dos modelos
em questdo pbe em causa o0 seu desempenho em pal®aiteracdes na volatilidade. Os
modelos referidos tendem a sobrestimar o VaR nuiodg® menos volatil, precedido por um
periodo de maior volatilidade. Opostamente, sulbesti 0 VaR num periodo de maior
turbuléncia (2008), precedido por um menos volatisim sendo, as previsdes geradas por
estes modelos ndo sdo completamente fiaveis. O lmamen as caracteristicas mais
apropriadas para reflectir estas mudancas e captapendéncia na volatilidade é o modelo
EWMA, logo as estimativas de VaR baseadas em EWh&,condi¢cdes especificas do ano

de 2008 foi superior.

Normal

Corroborando com a maioria dos estudos efectuante ®s séries financeiras, a evidéncia
empirica deste trabalho também rejeita a utilizadd® modelos baseados na normalidade
para os niveis de confianga mais elevados (nesteac89%). As distribuicbes empiricas dos
retornos dos indices possuem caudas mais denspgedoesperado pela Normal. Contudo, a
sua regidao central € aproximadamente bem desaita gistribuicdo (vide Figura 7 em

Anexo). O teste de Kupiec realizado relativamewte raodelos do VaR a 95% (baseados na
hipotese gaussiana e durante 2004-2007) indicouaqtexa das falhas observada nédo é
estatisticamente diferente de=5%. A inadequacao (em algum casos) dos modelos deve-s
a rejeicdo da hipotese de independéncia entre apedes do VaR e logo, ao facto de ser
pouco flexivel as mudancas na volatilidade. No aeo2008, a maioria dos modelos

(baseados na Normal) foram rejeitados, uma vez aqirequéncia das perdas extremas

durante o periodo da crise aumentou nos trés nwscad

40 O EVT aqui apresentado assume que 0s retorros.ish, porém esta suposi¢do nao provém de uma
limitagdo tedrica. O Hill estimador é consistertendcGARCH. (vide Danielsson & Morimoto, 2000, pad).4

40



Darina Todorova | Avaliacdo da performance de Mmxlde VaR em Mercados Emergentes

VaR Pareto

Durante o periodo de pouca volatilidade que seuverdgre os anos de 2004 — 2007, verifica-
se que o Pareto tende a sobrestimar o VaR (umajwezncluiu observagbes do periodo
anterior mais volatil). Porém durante o perioddotilento do ano de 2008, foi um dos
modelos de pior performance (pois ai, baseou agdt@wum periodo de menor volatilidade).
Observou-se ainda que o VaR Pareto teve um conmpenta previsivo muito semelhante a
HS (j=1000) (vide Figuras 8-19) A utilizacdo da alagem GPD tem o inconveniente de
obrigar o uso de amostras com grande numero dervalges. Pareto € estimada
relativamente as caudas da distribuicdo e umaweoaqumero de observacdes pertencente a
esta € baixo, a subamostra (caudal) tem uma pagamtreduzida de observacdes. Partindo
do facto de que a qualidade da previsdo dependgini@ro de dados a serem utilizados, a
amostra inicial ter4 que ser grande (no minimo@@®;1lvide Danielsson & Morimoto (2000,
pag. 40)). Quando maior é amostra, mais observaliéemtes vai englobar, porém, para os
efeitos da previsao todas as observacdes tém wrspewelhante (recentes ou distantes). Esta

particularidade de Pareto faz a abordagem GPD opftexdvel as mudancas na volatilidade.

Simulagéo Historica

No geral, a HS teve uma forca preditiva semelhantesuperior do que VaR Pareto, pois
permite uma melhor flexibilidade relativamente @mnero de observacdes a serem incluidas

na amostra, o que possibilita criar estimativagédas em amostras mais recentes.

EWMA Student

Conclui-se que entre todos os modelos, aquele aralngente obteve uma melhor
performance foi 0o EWMA Student. O modelo oferecexsnlucéo para a heterocedasticidade
e as caudas grossas, tipicas nas séries finanee@asparticular nos mercados emergentes.
N&o obstante, o modelo deve ser validado, em terdeosadequacdo das estimativas
relativamente aos parametrgs(da Student) edda EWMA, de forma a contemplar as

mudancas na envolvente.
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Conclusao

No ambito da analise do risco de mercado da Balgaida Romeénia, foram testados varios
modelos do VaR. Entre os modelos que utilizam EWM@A IGARCH, como é também

conhecido), o modelo EWMA Student obteve uma peréoice variada em relagdo aos dois
niveis de confianca testados (95% e 99%). Relatwdenao nivel de confianca de 99%, o
modelo que se recomenda € o modelo EWMA Studento(@ue foi considerado o mais

adequado. Porém, este modelo é susceptivel desiptaedurante alguns periodos (de baixa
volatilidade) o VaR relativamente a SOFIX e ATG.n@ior problema relacionado com a
utilizacdo deste modelo é a correcta estimacaogdamss de liberdade. Propde-se portanto,
uma validacdo constante deste modelo de modo ataletess mudancas nos g.l. que sejam

significativas. A utilizagdo do indice caudglé na estimativa de v da Student mostrou-se

inapropriada, uma vez que conduz a previsdes gtengticamente sobrestimam o VaR.

Relativamente aos niveis de confianca de 95%,unlestao evidenciou um modelo que possa
ser eleito de uma forma conclusiva. Os modelos mpi®priados em 2004-2007 sé&o
baseados na Normal, Normal EWMA ou HS. Durante 2@Be financeira mundial), o

modelo apropriado a 95% foi EWMA Student, sendo aRVsubestimado pelos outros

modelos.

O modelo semi-paramétrico, VaR Pareto, ndo mosroa superioridade em relacdo aos
outros modelos (face as trés séries financeirad)dS@ET e ATG). As estimativas do VaR
geradas por este modelo ndo foram estaveis ao timgeriodo testado. Durante o periodo de
2004-2007 foi apenas rejeitado relativamente ao I®0O8obrestimando o VaR a 99%.
Relativamente a 95% e durante 0 mesmo periodejeitado apenas relativamente ao BET
(subestimou a perda). Em 2008, GPD foi rejeitaddagtas as series.

Os problemas apontados relativamente ao GPD s&oesta ndo seja flexivel ao ponto de
responder adequadamente as mudancas na volatiliPeste modo sugere-se um estudo
sobre a performance do modelo que foi proposto pkelNeil & Frey (2000) do VaR EVT,

baseado em GARCH, que provavelmente contribuird para melhor previsdo do risco dos

mercados.
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N&ao se confirmou a existéncia de uma diferencafgigtiva e justificavel pelos estadios de
desenvolvimento entre os mercados da Roménia aildg@rfa vs Grécia. Mais ainda, no que
respeita 0 desempenho dos modelos do VaR veriieogue existem maiores diferencas

entre os indices da Bulgaria e da Roménia, do nwe eada um destes e o0 ATG da Grécia.
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ANEXOS:
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Tabela 1: Modelo doBacktesting Regido de nao rejei¢cdo para um nivel de confiange

95%

Regido de Nao Rejeicdo pafa(Numero de Falhas)
Probabilidade VaR nivel
7 de confianca T=252 Dias T=510 Dias ~ T=1000 Dias
1-a

0,01 99% T, <7 1<T, <11 4<T, <17
0,025 97,5% 2<T, <12 6<T, <21 15<T, <36
0,05 95% 6<T,<20 16<T, <36  37<T <65
0,075 92,5% 11<T, <28 27<T, <51  59<T <92
0,10 90% 16<T, <36 38<T, <65  81<T, <120

A Tabela 1 exibe a regido de ndo rejeicdo do wstEupiec para os diferentes niveis de confianc¥a® e
janelas ddacktesting

Fonte: Jorion (2007)

Tabela 2: Construgcédo da Tabela de Excepcdes: NumeEsperado de Excepcdes

Condicional
Dia Anterior
Sem Excepcoes Excepcoes Incondicional
(I,=0) (I, =9
Dia Corrente
Sem Excepgoefl, =0) T, =T,(L-71,) T,=T,d-n) Td-n)
Excepcdeql, =1) To, =T (7%) T, =T, (m) T(n)
Total T T, T=T,+T,

Numero esperado das excepc¢des (condicionadas) @ déa acordo com a hipétese nula do teste de
Christoffersen.

Fonte: Jorion (2007)

Tabela 3: Zonas de penalizacdo, conforme as excepsd@videnciadas nbacktesting

Aumento enPkug
Factor)
-4 0,00
5 0,40
6 0,50
7 0,65
8
9

Zona Numero de Falhas

Verde 0
Amarela

0,75
0,85
1,00

Vermelha

Zonas de classificacdo dos resultadosdoktestingestabelecidas pelo Comité de Basileia, para o roiche
excepgOes baseado em amostras de 250 observagibas (lim ano).

Fonte: Jorion (2007)
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Tabela 4: Capitalizacao bolsista e volume de negoésidiarios da BSE- Bucareste, BSE-
Bulgaria e ASE- Grécia, no periodo de 2005 a 2008

Anos Roménia Bulgaria Grécia
Capitalizacéo | 2008| 11.629| -52,73% 6.371 -57,01% 68.176 -62,59%
Bolsista (em | 2007 | 24.601 | +14,88%| 14.821 +89,28% 182.234 +14,76%
milhdes de | 2006| 21.415| +39,97% 7.830 +81,599 158.807 +29,11%
EUR) 2005| 15.311 4.312 123.000
Volume 2008 7,6 -54,21% 6,0 -70,44% 312,7 -35,5%
Negocio Diario| 2007 | 16,6 +46,90% 20,3 +193,89% 485,1 +42,1P0
(em milhdes de 2006| 11,3 +29,88% 6,9 -5,51% 341,4 +60,3%
EUR) 2005| 8,7 7,3 210,4 -

FonteBSE-Bulgaria, BSE-

Tabela 5: Caracterizagdo dos Indices bolsistas SOKIBET e ATG

Bucareste, ASE e FESE

554

SOFIX index BET (Bucharest Athex Composite
Nome Exchange Trading Share Price index
Index) (ATG*)
Cotacéo 100basis points 1.000basis points 1.000basispoints
Inicial
Ano de Outubro de 2000 Dezembro de 1997 Dezembro de 1980
langamento
Formado pelas acc¢des das 20 Composto pelas 10 | Engloba as 60bjue
(blue chip maiores empresas(blue chip ac¢cdes mais chip) accdes com
Composicéo| cotadas no mercado bulgarp,liquidas das empresas uma maior
caracterizadas por uma listadas no mercado| capitalizacao bolsist:
elevada capitalizacdo bolsista regulamentado. e maior liquidez.
e liquidez.
Negociacéo BGK RON" EUR
Open-End index Certificate
on the SOFIX index emitidg O mercado de Athens Derivatives
pelo Hypo-und Vereinsbank derivados foi lancado Exchange
Derivados AG —HVB (2007), SOFIX | em Setembro de 2007 estabelecido em
Open-End Certificate (o primeiro produto Agosto de 1999
emitido pelo Dutch bank derivativo é Futuro
ABN Amro (2006)e sobre o indice bolsista
Bulgarian basket emitido BET)
pelo Austrian Erste Bankem
(2006)

41 Federation of European Securities Exchanges
42 OReuters codelo Athex Composite Share Price Ind&XATG, Bloomberg Codé ASE e olelekurs Codeé

GD.

Fonte:BSE-Bulgéaria, BSE-Bucareste, ASE e FESE

43 O Banco Nacional da Bulgéria pratica um cambio face a moeda europeia, no contexto de um fuledo
estabilizacdo cambial, adoptado em Julho de 1997.

44 A BSE-Bucareste disponibiliza dados diarios é$iREe em USD.
O RON ¢ transaccionado ao abrigo de um regime eaiitbxivel.
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Tabela 6: Estatistica descritiva dos retornos diaas logaritmicos dos indices SOFIX,
ATG e BET (2000-2008)

ATG SOFIX BET ATG SOFIX BET ATG SOFIX BET

(2000- (2000- (2000-| (2007- (2007- (2007-| (2000- (2000- (2000-

2007) 2007) 2007) | 2008) 2008) 2008) | 2008) 2008) 2008)
Média*100 0,024 0,158 0,100 -0,407 -0,650 -0,55B -0,018 0,063 0,033
Mediana*100 0,000 0,101 0,086 -0,370 -0,313 -0,41B 0,000 0,079 0,054
Maximo*100 7,620 21,073 9,664 9,114 7,292 10,112 9,114 21,07310,112
Minimo*100 -9,692  -20,900 -11,636 -10,214  -11,360  -13,341 214, -20,900 -13,341
Desv. Padrao*100| 1,450 1,817 1,715 2,461 2,467 3,022 1,583 1,925 0019
Assimetria 0,12 -0,46 -0,05 -0,03 -0,96 -0,34 0,21 -0,68 340,
Curtose 7.8 38,4 7.7 5,4 6,1 55 8,1 29,2 8,5
Jarque-Bera 2246 92918 2051 63 135 72 2875 58035 3171
Probabilidade® 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Observacbes 2336 1782 2244 254 243 255 2590 2026 2499
Média anual 6,10%  39,55% 25,039 -103,25% -157,90% -142,19% 8%,4 1580%  8,25%
Desv. padr. Anual | 0,229 0,287 0,271 0,392 0,385 0,483 0,250 0,304 000,3

Célculos préprios (Eviews 6): dados Reuters

45 *A probabilidade referente ao teste Jarque-Befiere-se a significancia do teste.
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Tabela 7: Modelagem das séries dos retornos dos inds SOFIX, BET e ATG

SOFIX BET ATG |
Coeficientes| Coeficientes  Coeficientes
C x10* 6.94*** 6.58** 4.28**
z-Stat. (4.05) (2.45) (2.0)
AR(-1) 0.10*** 0.15%** 0.10%**
z-Stat. (4.20) (7.13) (5.3)
AR(-2) 0.05**
z-Stat. (2.45)
AR(-6) 0.03**
z-Stat. (1.97)
C 3.04x10™* | 3.75x107** 7.00x10°
z-Stat. (2.05) (4.99) (1.48)
RESID(-1)"2 0.62*** 0.26*** 0.05**
z-Stat. (7.49) (8.67) (2.26)
RESID(-2)"2 -0.59%** 0.18*** 0.09*
Z-Stat. (-7.65) (5.09) (1.89)
RESID(-3)"2 -0.14%**
z-Stat. (-4.32)
GARCH(-1) 1.34%*= -0.19%*** 1.69%**
Z-Stat. (21.71) (-3.57) (35.33)
GARCH(-2) -0.36*** 0.67*** -0.69***
Z-Stat. (-6.18) (17.95) (-14.75)
Distr.t-Student (v) 3.0%** 6.5%** 7. 1%
z-Stat. (15.02) (8.05) (6.75)
N° Obs. 2 026 2 499 2589
*** sign. 1%
** sign. 5%

Estimacdo dos parametros dos modelos ARMA-GARCativgeimente as séries dos retornos logaritmicos dos
indices SOFIX, BET e ATG, utilizando as observagdiésias durante o periodo compreendido entre 2008
e assumindo distribui¢ao t-Student para os residsasmdardizados.

Tabela 8: Teste LM (Multiplicador de Lagrange) ARCH, aplicado as series dos residuos
dos modelos: AR(6)-GARCH (2,2) de SOFIX, AR(1)-GARE(2,2) de BET e AR(1)-
GARCH (3,2) de ATG

Test LM ARCH (4) SOFIX BET ATG
Obs*R-squared 5.94 3.64 2.22
Prob. Chi-Square(4) (0.20) (0.46) (0.70)

O Teste LM ARCH aplicado aos residuos (vide Ta@¢lado rejeita a hipétese nula. O modelo estimado n
Tabela 7 capta a dependéncia na volatilidadejrafaente a cada uma das séries SOFIX, BET e ATG.

Tabela 9: Teste de Ljung-Box aplicado as series dagsiduos dos modelos: AR(6)-
GARCH (2,2) de SOFIX, AR(1)-GARCH(2,2) de BET e AR[)-GARCH (3,2) de ATG

Q-Stat (4) 4.98 4.63 6.70
Prob. (0.29) (0,33) (0,15)
Q-Stat (10) 10.64 11.29 7.66
Prob. (0.39) (0,34) (0.66)

O Teste de Ljung-Box aplicado aos residuos nadaejehipdtese nula, indicando que os modelos [mtopma
Tabela 7 captam a dependéncia linear.
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Tabela 10: Resultados dd@acktesting —Testes de Kupiec e d€hristoffersen (a 95%), e de Lopez relativamente aérie financeira
do indice BET (2004-2007) VaR a 99%

Kupiec Normal Student (6 EWMA | EWMA Simulacéo Histérica Pareto
T=1000 J=1000 | J=750 J=500 J=25( J=100J=1000 J=750 J=500 J=250 J=100 Normal | Student | J=1000| J=750 J=500 J=250, J=100 J=1000

T, 16 18 20 21 23 6 7 8 10 8 18 9 12 12 14 11 15 14

nédo nédo nédo nao nédo nédo nédo nao nao nao nao nédo nédo

4< T<17 rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeita | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar

7l 0,016 | 0,018 0,02 0,021 0,023 0,006 0,007 0,008 0,01 0,008 0,018 0,009 0,012 0,012 0,014 | 0,011 0,015 0,014

Christoffersen

T=1000] LRy 3,08 5,23 7,83 9,28 12,49] 1,89 1,02 0,43 0,00 043| 5,23 0,11 0,38 0,38 1,48 0,10 2,19 1,44
71=0,01] LRy 5,14 4,26 3,51 3,18 2,58 0,07 0,10 0,13 0,20 0,13| 0,96 0,16 2,29 7,43 6,18 2,61 1,52 1,75
LR 8,22 9,49 11,34 12,46 15,06 1,96 1,11 0,56 0,20 0,56| 6,18 0,27 2,67 7,81 7,62 2,71 3,71 3,19

T 1,60% | 1,80%| 2,00% 2,109 2,309 0,60% | 0,70% | 0,80% | 1,00% | 0,80% | 1,80% | 0,90% | 1,20% 1,20% 1,40% | 1,10% 1,50% 1,40%

7, 1,42% | 1,63%| 1,84% 1,94% 2,15% 0,60% | 0,70% | 0,81% | 1,01% | 0,81% | 1,73% | 0,91% | 1,11% 1,01% 1,22% | 1,01% 1,42% 1,32%

7, 12,50% | 11,11% 10,00% | 9,52% 8,70%| 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 556% | 0,00% | 8,33% | 16,67% | 14,29% 9,09% 6,67% 7,14%

nao nao nédo nédo nédo nao nédo nédo nédo nédo nao nao nédo nédo

> 384| LRy rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar

nédo nédo nao nédo nédo nédo nao nao nédo nédo

> 5,99 LR rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar
To 984 982 980 979 977 994 993 992 990 992 982 991 988 988 986 989 985 986

T1 16 18 20 21 23 6 7 8 10 8 18 9 12 12 14 11 15 14

Toc 970 966 962 960 956 988 986 984 980 984 965 982 977 978 974 979 971 973

To1 14 16 18 19 21 6 7 8 10 8 17 9 11 10 12 10 14 13

Tac 14 16 18 19 21 6 7 8 10 8 17 9 11 10 12 10 14 13

Tu 2 2 2 2 2 0 0 0 0 0 1 0 1 2 2 1 1 1

VaR médio estimado 3,55% 3,49% 3,49% 3,49% 3,47%,80% 4,72% | 4,72% 4,66% 4,69% 4,74% | 4,02% | 3,51% 3,51% 3,51% | 3,51% | 351%™ | 3,73%
Lopez Test 0,016 0,018 0,020 0,021 0,023 0,006™ | 0,007 0,008 0,010 0,008 0,018 0,009 0,012 0,012 0,014 | 0,011 0,015 0,009

Teste de Kupiec e Teste de Christoffersen acerealidtade dos modelos de VaR (99%) relativos @&d#ranceira de indice BET durante o periodo det202007
e a um nivel de confianca de 95%. Os modelos néitagos (a um nivel de confianca de 95%) pelos thstes sdo: Student, EWMA Student, HS (1000 £2500)
e Pareto.

Os valores minimos indicados para a média do V&R&do e para o Teste de Lopez consideram apendslasmao rejeitados.
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Tabela 11: Resultados dd@acktesting —Testes de Kupiec e d€hristoffersen (a 95%), e de Lopez relativamente aérie financeira
do indice SOFIX (2004-2007) VaR a 99%

Kupiec Normal Student (6) EWMA EWMA Simulacéo Histérica Pareto
T=1000 J=750 J=500 J=250 J=100 J=750[ J=500 J=250 J=100 Normal Student J=750 J=500 J=250 J=100 J=1000
T: 14 19 19 20 2 6 8 6 18 5 4 13 13 14 3
nao nao nédo nao nao nédo nédo nao
4< T<17 rejeitar rejeitar | rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeita rejeitar rejeita rejeitar
T 0,014 0,019 0,019 0,02 0,002 0,006 0,008 0,006 0,018 0,005 0,004 0,013 0,013 0,014 0,003
Christoffersen
T=1000 LR 1,44 6,47 6,47 7,83 9,63 1,89 0,43 1,89 5,23 3,09 4,71 0,83 0,83 1,44 6,83
71=0,01 LRing 0,00 3,87 0,80 0,67 0,01 0,07 0,13 0,07 0,95 0,05 0,03 0,34 0,34 0,40 0,02
LR 1,44 10,34 7,28 8,50 9,64 1,96 0,56 1,96 6,18 3,14 4,74 1,17 1,17 1,83 6,84
T 1,40% 1,90% 1,90% 2,00% 0,20%| 0,60% 0,80% 0,60% 1,80% 0,50% 0,40% 1,30% 1,30% 1,40% 0,30%
720 1,42% 1,73% 1,84% 1,94% 0,20% 0,60% 0,81% 0,60% 1,73% 0,50% 0,40% 1,32% 1,32% 1,42% 0,30%
7, 0,00% 10,53% 5,26% 5,00% 0,00%| 0,00% 0,00% 0,00% 5,56% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
nao nao nao nao nédo nao nao nao nédo nédo nédo nao nao
> 384| LRy rejeitar rejeitar | rejeitar | ndo rejeitar | rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar
nao nao nédo nao nao nao nédo nédo nao
> 5,99 LR rejeitar rejeitar | rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar
To 986 981 981 980 998 994 992 994 982 995 996 987 987 986 997
T 14 19 19 20 2 6 8 6 18 5 4 13 13 14 3
Toc 972 964 963 961 996 988 984 988 965 990 992 974 974 972 994
To 14 17 18 19 6 8 6 17 5 4 13 13 14 3
Tic 14 17 18 19 6 8 6 17 5 4 13 13 14 3
Tu 0 2 1 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
VaR médio estimado 3,14% 2,62% 2,25% 2,11% 4,24%| 3,54% 3,04% 2,85% 2,12% 2,86% 4,10% 3,45% 2,829%6"" 2,85% 4,10%
Lopez Test 0,014 0,019 0,019 0,020 0,002 0,006 0,008 0,006 0,018 0,008" 0,004 0,013 0,013 0,014 0,003

Teste de Kupiec e Teste de Christoffersen acercalittade dos modelos de VaR (99%) relativos &déranceira de indice SOFIX durante o periodo @@42-
2007 e a um nivel de confianca de 95%. Os modélogejeitados (a um nivel de confianca de 95%)spadis testes sdo: Normal (750), Student (500,e2500),
EWMA Student, HS (500, 250 e 100).
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Tabela 12: Resultados dd@acktesting —Testes de Kupiec e d€hristoffersen (a 95%), e de Lopez relativamente aérie financeira
do indice ATG (2004-2007) VaR a 99%

Kupiec Normal Student (6) EWMA| EWMA Simulacao Historica Pareto
T=1000 J=1000 | J=750 J=500 J=250 J=100 J=1000 | J=750 J=500 J=250 J=10Q Normal | Student | J=1000| J=750| J=500| J=25( J=100 J=100p
T: 16 18 18 21 22 4 5 8 9 6 19 5 12 13 14 14 13 13
nao nao ndo ndo ndo nao ndo nao nao nao nao nao
4< T<17 rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar
T 0,016 | 0,018 | 0,018 0,021 0,022 0,004 0,005 0,008 0,009 0,006 0,019 0,005 0,012 | 0,013 | 0,014 | 0,014 | 0,013 0,013
Christoffersen
T=1000 LRy 3,08 5,23 5,23 9,28 10,84 4,71 3,09 0,43 0,10 1,89| 6,47 3,09 0,38 0,83 1,44 1,44 0,83 3,08
71=0,01 LRing 0,52 0,95 0,95 0,55 0,44 0,03 0,05 0,13 0,16 0,07| 0,74 0,05 0,29 0,34 1,75 1,75 2,00 0,00
LR, 3,60 6,18 6,18 9,83 11,28| 4,74 3,14 0,56 0,27 196 7,21 3,14 0,67 1,17 3,18 3,18 2,84 3,08
T 1,60% | 1,80% | 1,80% 2,10% 2,209 0,40% | 0,50% | 0,80% | 0,90% | 0,60% | 1,90% | 0,50% | 1,20% | 1,30% | 1,40% | 1,40% | 1,30% 1,60%
710 1,63% | 1,73% 1,73% 2,04% 2,15% 0,40% | 0,50% | 0,81% | 0,91% | 0,60% 1,94% | 0,50% 1,22% | 1,32% | 1,32% | 1,32% | 1,22% 1,63%
7, 0,00% | 556% | 5,56% 4,76% 4,559 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 7,14% | 7,14% | 7,69% 0,00%
nao nao ndo ndo nao nao nao ndo ndo ndo nao nao ndo nao nao nao nao nao
> 384| LRng rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar
nao nao nao ndo ndo ndo nao ndo nao nao nao nao nao
> 5,99 LR rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar
To 984 982 982 979 978 996 995 992 991 994 981 995 988 987 986 986 987 987
T, 16 18 18 21 22 4 5 8 9 6 19 5 12 13 14 14 13 13
Toc 968 965 965 959 957 992 990 984 982 988 962 990 976 974 973 973 975 974
Tot 16 17 17 20 21 4 5 8 9 6 19 5 12 13 13 13 12 13
Tac 16 17 17 20 21 4 5 8 9 6 19 5 12 13 13 13 12 13
Tu 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0
VaR médio estimado | 2,73%™ | 2,51%| 2,40%| 2,34%| 2,25%| 3,69% | 3,39% | 3,25% | 3,16% | 3,04% | 2,23% | 3,01% | 3,17% | 2,90% | 2,74% | 2,86% | 3,10% 3,04%
Lopez Test 0,016 0,018 0,018 0,021 0,022| 0,004 0,005 0,008 0,009 0,006 0,019 | 0,008™ 0,012 0,013 0,014 0,014 0,018 0,013

Teste de Kupiec e Teste de Christoffersen acerealittade dos modelos de VaR (99%) relativos &d#ranceira de indice ATG durante o periodo det202007
e a um nivel de confianca de 95%. Os modelos a€j@st (a um nivel de confianca de 95%) pelos dsiedesdo: Normal (excepto J=1000) e EWMA Normal.
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Tabela 13: Resultados d@acktesting —Testes de Kupiec e d€hristoffersen (a 95%), e de Lopez relativamente série financeira
do indice BET (2004-2007) VaR a 95%

Kupiec Normal Student (6) EWMA| EWMA Simulacéo Histérica Paretq
T=1000 J=1000 | J=750 J=500 J=25 J=100 J=1000 J=750 J=506=250J| J=100 Normal  Student J=1000 J=75%0 J=500 J=P50=100 J=1000
T, 47 48 47 49 46 34 33 35 34 34 39 30 58 60 66 64 59 61
nao nédo nédo nao nao nédo nédo nédo nao nao nédo
37<T:<65 rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar
fT 0,047 0,048 0,047 0,049 0,046 0,034 0,033 0,035 0,034 0,034 0,039 0,03 0,058 0,06 0,066 0,064 0,059 0,061
Christoffersen
T=1000] LRy 0,19 0,09 0,19 0,02 0,35 6,04 6,89 5,27 6,04 6,04 752 9,77 1,28 1,98 4,92 3,81 1,67 0,19
71=0,05| LR 21,52 13,25 25,77 19,76 14,62 11,60 8,44 10,06 815|7 15,78 5,62 1,08 16,22 21,45 23,21 15,10 7,23 21,5
LR 21,72 13,33 25,96 19,78 14,97 17,6b 15,31 16,23 8221 21,82 8,37 10,85 17,51 23,48 28,12 18,90 8,85 721
ﬁ' 4,70% 4,80% 4,70% 4,90% 4,60% 3,40% 3,30% 3,50% 09,4 3,40% 3,90% 3,00%) 5,80% 6,00% 6,600 6,40% 5,90%4,70%
710 3,78% 4,10% 3,67% 4,00% 3,88% 2,90% 2,90% 3,01% 09,8 2,80% 3,54% 2,89% 4,88% 4,89% 5,35% 5,4%% 5,31%3,78%
771 23,40% | 18,75% 25,53% | 22,45%| 19,579 17,659 1515% 17,14% 20,99%,5920| 12,82% 6,67% 20,69% 23,3300 24,24% 20,31% ¥b,P5 23,40%
> 384| LRpg rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar re?eeifar rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar
> 5,99 LR rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar
To 953 952 953 951 954 966 967 965 96 966 961 970 2 94 940 934 936 941 939
T: 47 48 47 49 46 34 33 35 34 34 39 30 58 6 66 64 59 61
Toc 917 913 918 913 917 938 939 936 93 93P 937 942 6 89 894 884 885 891 889
Toa 36 39 35 38 37 28 28 29 27 27 34 28 44 44 50 5 50
Tic 36 39 35 38 37 28 28 29 27 27 34 28 44 44 5P 5 50
Tu 11 9 12 11 9 6 5 6 7 7 5 2 12 14 16 13 9 11
VaR médio estimado 2,51% 2,47% 2,47 2,44% 2,46% 9798, | 2,92% 2,92% 2,88% 2,90% 2,93% 2,14% 2,48% 2,48%,48% 2,48% 2,48% 1,91%
Lopez Test 0,047 0,048 0,047 0,049 0,044 0,034 0,033 0,085 340,0 0,034 0,039 0,030 0,058 0,060 0,066 0,047| 0,04 0,047

Teste de Kupiec e Teste de Christoffersen acerealidtade dos modelos de VaR (95%) relativos &déranceira de indice BET durante o periodo det202007
e a um nivel de confianca de 95%. Os modelos néiados (a um nivel de confianca de 95%) pel@®tdstKupiec sdo: Normal, EWMA Normal, HS (1000, ,750

250 e 100) e Pareto. O teste de Christofferseitaa@os os modelos excepto EWMA Student.

56



Darina Todorova | Avaliacdo da performance de Mmlde VaR em Mercados Emergentes

Tabela 14: Resultados d@acktesting —Testes de Kupiec e d€hristoffersen (a 95%), e de Lopez relativamente série financeira
do indice SOFIX (2004-2007) VaR a 95%

Kupiec Normal Student (6) EWMA EWMA Simulacao Histérica Paretq
T=1000 J=750 J=500 J=250 J=100 J=750 J=500 J=250 J=100 Normal Student J=730 J=500 J=250 J=100 J=1000
T1 38 38 41 40 28 28 33 27 44 31 39 53 57 58 44
nao nao nédo nao nao nao nao nao nao nao
37<T:<65 rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar | rejeitar | rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar
T 0,038 0,038 0,041 0,04 0,028 0,028 0,033 0,027 0,044 0,031 0,039 0,053 0,057 0,058 0,044
Christoffersen
T=1000] LRy 3,29 3,29 1,81 2,25 12,04 12,04 6,88 13,28 0,79 8,74 2,75 0,19 0,99 1,28 0,79
71=0,05| LR 9,19 9,19 4,85 2,84 7,41 7,41 514 0,10 6,28 0 12,13 20,15 13,76 3,50 20,09
LR 12,48 12,48 6,66 5,10 19,44 19,44 12,02 13,37 7,06 8,74 14,84 20,34 14,74 4,78 20,88
ﬁ' 3,80% 3,80% 4,10% 4,00% 2,80% 2,80% 3,30% 2,70% 4,40% 3,10% 3,90% 5,30p0 0%.,7 5,80% 4,40%
720 3,33% 3,33% 3,75% 3,75% 2,47% 2,47% 3,00% 2,67% 3,98% 3,10% 3,33% 4336 8%W,8| 541% 3,56%
771 15,79% 15,79% 12,20%| 10,00% 14,29% 14,29%| 12,12% 3,70% 13,64% 3,23% 17,95% 492,6) 19,30% 12,07% 22,73%
nao nao nédo nao
> 3,84 LRng rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar | rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar
> 5,99 LR rejeitar rejeitar rejeitar re?eeilgir rejeitar | rejeitar | rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar re?e?zir rejeitar
To 962 962 959 960 972 972 967 973 956 969 961 947 943 942 956
T 38 38 41 40 28 28 33 27 44 31 39 53 57 58 44
Toc 930 930 923 924 948 948 938 947 918 939 929 906 897 891 922
To1 32 32 36 36 24 24 29 26 38 30 32 41 46 51 34
Tic 32 32 36 36 24 24 29 26 38 30 32 41 46 51 34
T 6 6 5 4 4 4 4 1 6 1 7 12 11 7 10
VaR médio estimado 1,85% 1,85% 1,599 1,49% 2,19% 2,19% 1,88% 1,76% 1,50% 1,77% 1,88% 1,47 294,3| 1,34%™" 1,88%
Lopez Test 0,038 0,038 0,041 0,040"™ 0,028 0,028 0,033 0,027 0,044 0,031 0,039 0,053 570,0 0,058 0,044

Teste de Kupiec e Teste de Christoffersen acercalittade dos modelos de VaR (95%) relativos &déranceira de indice SOFIX durante o periodo @@2-
2007 e a um nivel de confianca de 95%. Os moddlosrejeitados (a um nivel de confianca de 95%) pedte de Kupiec sdo: Normal, EWMA Normal, HS e
Pareto. O teste combinado de Christoffersen n&itaeggpenas Normal (100) e HS (100).
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Tabela 15: Resultados d@acktesting —Testes de Kupiec e d€hristoffersen (a 95%), e de Lopez relativamente série financeira
do indice ATG (2004-2007) VaR a 95%

Kupiec Normal Student (6) EWMA | EWMA Simulacao Historica Pareto
T=1000 J=1000 | J=750 J=500 J=25 J=100 J=1000 J=750 J=5500-250J| J=100 | Normal | Student| J=1000 J=75Q J=500 | J=250 | J=100 J=1000
T1 33 39 42 46 51 22 27 31 31 38 58 33 43 47 48 51 47 44
néo ndo nao néo ndo ndo ndo ndo n&o n&o n&o ndo
37<T.<65 rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar
ﬁ 0,033 0,039 0,042 0,046 0,051 0,022 0,027 0,031 0,031 0,038 0,058 0,033 0,043 0,047 0,048 0,051 0,047 0,044
Christoffersen
T =1000 LR, 6,88 2,75 1,42 0,35 0,02 20,69 13,28 8,74 8,74 3,29 1,28 6,88 1,08 0,19 0,09 0,02 0,19 6,88
71=0,05 LRing 0,66 1,24 2,34 8,14 1,99 0,44 1,62 0,93 0,93 1,41 1,94 0,66 4,15 5,09 2,69 5,91 2,95 0,66
LR 7,54 3,99 3,76 8,48 2,01 21,14 14,90 9,67 9,67 4,71 3,22 7,54 5,23 5,28 2,77 5,93 3,14 7,54
ﬁ 3,30% | 3,90% | 4,20% 4,60% 5,10% 2,20% 2,70% 3,10% 3,10% 3,80% | 5,80% 3,30% 4,30% 4,70%| 4,80% | 5,10% | 4,70% 3,30%
770 3,21% | 3,75% | 3,97% 4,09% | 4,85% 2,15% 2,57% 2,99% 2,99% 3,64% | 552% | 3,21% 3,97% 4,30%| 4,52% | 4,64% | 4,41% 3,21%
nl 6,06% | 7,69% | 9,52% | 15,22% | 9,80% 4,55% 7,41% 6,45% 6,45% 7,89% | 10,34% | 6,06% 11,63%| 12,77% 10,42% | 13,73% | 10,64% 6,06%
néo néo ndo néo néo néo n&o ndo ndo nao nao n&o néo nao
> 384 LRpg rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar
néo nao néo nao nao nao nao n&o néo n&o nao
> 5,99 LR rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar | rejeitar
To 967 961 958 954 949 978 973 969 969 962 942 967 957 953 952 949 953 956
T, 33 39 42 46 51 22 27 31 31 38 58 33 43 47 48 51 47 44
Too 936 925 920 915 903 957 948 940 940 927 890 936 919 912 909 905 911 917
To1 31 36 38 39 46 21 25 29 29 35 52 31 38 41 43 44 42 39
Tio 31 36 38 39 46 21 25 29 29 35 52 31 38 41 43 44 42 39
T 2 3 4 7 5 1 2 2 2 3 6 2 5 6 5 7 5 5
VaR médio estimado 1,93% 1,77% | 1,70% 1,65% |1,59%™ | 2,28% 2,09% 2,01% 1,95% 1,88% | 1,57% 1,86% 1,83% 1,64%| 1,60% | 1,63% | 1,61% 1,79%
Lopez Test 0,033 0,039 0,042 0,046 0,051 0,022 0,027 0,031 0,031 0,038™" 0,058 0,033 0,043 0,047 0,048 0,051 0,047 0,044

Teste de Kupiec e Teste de Christoffersen acercalittade dos modelos de VaR (95%) relativos &déranceira de indice SOFIX durante o periodo @@2-
2007 e a um nivel de confianca de 95%. Os moddlogejeitados (a um nivel de confianca de 95%)spainbos os testes sdo: Normal (750, 500 e 10Gjeltu
(100) EWMA Normal, HS (500 e 100) e Pareto.
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Tabela 16: Resultados d@acktesting -Teste deKupiec (2004 - 2007) VaR a 99%

Janelal Normal | Student (6)] EWMA Normal | EWMA Student| HS Pareto
BETI BETI BETI BETI BETI | BETI
1000
BETI BETI BETI BETI BETI
750 Sofix
500 BETI BETI BETI BETI
ATG* ATG
250 BETI BETI BETI BETI
Sofix*
ATG
100 BETI BETI BETI* BETI
Sofix

Darina Todorova | Avaliacdo da performance de Mmxlde VaR em Mercados Emergentes

A Tabela exibe o sumario dos resultados de Testéugec a um nivel de confianca de 95% e para
janelas de 510 e 1000 comparacdes. O modelo é amworomo aceite quando nao for rejeitado
relativamente a todas as janelas de teste (51@@).10 modelo de VaR a 99% que foi aceite como o
mais apropriado para SOFIX e ATG é Student (259ra BET é EWMA Student.

Tabela 17: Resultados ddacktesting -Teste de Christoffersen (2004-2007) VaR a
99%

Janela | Normal Student (6) EWMA Normal | EWMA Student| HS | Pareto
ATG ATG ATG ATG ATG
1000 BETI BETI BETI BETI BETI| BETI
Sofix Sofix Sofix
ATG ATG ATG
750 BETI BETI BETI BETI BETI
Sofix Sofix Sofix
ATG ATG ATG
500 BETI BETI BETI BETI BETI
Sofix Sofix Sofix
ATG* ATG ATG
250 BETI BETI BETI BETI
Sofix* Sofix Sofix
ATG ATG ATG
100 BETI BETI BETI* BETI
Sofix Sofix Sofix

A Tabela representa sumario dos resultados de Tamstdinado de Christoffersen a um nivel de
confianca de 95% e para janelas de 510 e 1000 cag@Es. O modelo é apontado como aceite quando
néo for rejeitado relativamente a todas as jarddasste (510 e 1000). Os modelos EWMA Student e HS
em geral séo apropriados para estimar o VaR a 99%.
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Tabela 18: Resultados d@acktesting -Teste deKupiec (2004-2007) VaR a 95%

Janela | Normal | EWMA Normal | HS | Pareto
ATG
1000 BETI BETI| BETI
ATG
750 BETI BETI
Sofix
ATG
500 BETI BETI
Sofix Sofix
ATG ATG
250 BETI
ATG* ATG
100 BETI* BETI
Sofix* Sofix Sofix

A Tabela representa 0 sumario dos resultados de esKupiec a um nivel de confianca de 95% e joalas
de 510 e 1000 comparacbes. O modelo é apontado aceite quando ndo for rejeitado relativamentelagas
janelas de teste (510 e 1000). O modelo mais apdppara cada um dos indices durante o perio@D0oé-
2007 é Normal (100).

Tabela 19: Resultados d@acktesting -Teste de Christoffersen (2000-2007) VaR a 95%

Janela| Normal | Student (6)] EWMA Normal | HS Pareto
ATG ATG ATG
1000
ATG ATG ATG
750
ATG ATG ATG
500
ATG ATG
250
ATG ATG ATG ATG
100 Sofix Sofix

A Tabela representa o sumario dos resultados de Tasnbinado de Christoffersen a um nivel de cagfiade
95% e para janelas de 510 e 1000 comparacdes. @lanéchpontado como aceite quando ndo for rejeitado
relativamente a todas as janelas de teste (510®.10 Teste de Christoffersen rejeita todos osatosdde VaR

a 95% relativamente ao indice BET.
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Tabela 20: Resultados dd@acktesting— Teste deKupiec (a 95%) relativamente a
série financeira do indice BET (2008) VaR a 99%

Janela ﬁ:glgzc Normal | Student (6)| EWMA Normal | EWMA Student HS Pareto
T, 24 11 6 2 14 16
1000| N<7 rejeitar rejeitar nao rejeitar néo rejeitar rejeitar rejeitar
ﬁ 0,095 0,044 0,024 0,008 0,056 0,063
T, 25 10 6 2 13
750 N<7 rejeitar rejeitar nao rejeitar néo rejeitar rejeitar
7T | 0099 0,040 0,024 0,008 0,052
T, 23 11 6 2 13
500 N<7 rejeitar rejeitar nao rejeitar nédo rejeitar rejeitar
7T | o091 0,044 0,024 0,008 0,052
T, 16 8 6 2 10
250 N<7 rejeitar rejeitar nao rejeitar néo rejeitar rejeitar
7T | o063 0,032 0,024 0,008 0,040
T, 16 6 6 2 6
100 N<7 rejeitar | ndo rejeitar nao rejeitar nao rejeitar nao rejeitar
ﬁ 0,063 0,024 0,024 0,008 0,024

Tabela 21: Resultados ddacktesting —Teste deChristoffersen (a 95%) e Teste

de Lopez relativamente a série financeira do indicBET (2008) VaR a 99%

Kupiec
T=252 EWMA EWMA Simulagéo
Janela=100 Normal  Student (6) Normal Student (6) Histérica Pareto
Ty 16 6 6 2 6 16
T.<7 rejeitar ndo rejeitar | ndo rejeitar | ndo rejeitar | ndo rejeitar rejeitar
T 0,0635 0,0238 0,0238 0,0079 0,0238 0,0635
Christoffersen | T=252 71=0,01
LRy 32,93 3,50 3,50 0,12 3,50 32,93
LRing 31 0,29 0,29 0,03 0,29 0,88
LR 36,03 3,79 3,79 0,15 3,79 33,81
T 6,30% 2,40% 2,40% 0,80% 2,40% 6,30%
770 5,51% 2,44% 2,44% 0,80% 2,44% 5,93%
nl 18,75% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 12,50%
LRng ndo rejeitar | ndo rejeitar | nao rejeitar | ndo rejeitar | ndo rejeitar | ndo rejeitar
LR rejeitar ndo rejeitar | ndo rejeitar | ndo rejeitar | ndo rejeitar rejeitar
To 236 246 246 250 246 236
T1 16 6 6 2 6 16
Too 223 240 240 248 240 222
Tor 13 6 6 2 6 14
T 13 6 6 2 6 14
Tu 3 0 0 0 0 2
VaR médio 5,78% 7,81% 6,39%™" 8,63% 7,70% 5,06%
Lopez Test 0,064 0,024 0,024 0,008 0,024 0,064

Os Testes de Kupiec e de Christoffersen ndo rejeda modelos: Student (100), EWMA Normal, EWMA
Student e HS (100) relativamente ao indice BETueanivel de confianca de 95%. Porém o modelo déanel
performance é EWMA Student.
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Tabela 22: Resultados dd@acktesting— Teste deKupiec (a 95%) relativamente a
série financeira do indice SOFIX (2008) VaR a 99%

Janela lﬁ_uzyggg Normal | EWMA Normal | EWMA Student(5) | Student HS Pareto
T, 34 13 3 22 19 22
1000| N<7 rejeitar rejeitar nao rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar
7AT 0,135 0,052 0,012 0,087 0,075 0,087
T, 33 13 3 22 19
750 N<7 rejeitar rejeitar ndo rejeitar rejeitar rejeitar
7AT 0,131 0,052 0,012 0,087 0,075
T, 28 13 3 16 16
500| N<7 rejeitar rejeitar nao rejeitar rejeitar rejeitar
ﬁ 0,111 0,052 0,012 0,064 0,064
T, 23 13 3 13 11
2501 N<7 rejeitar rejeitar nao rejeitar rejeitar rejeitar
T 0,091 0,052 0,012 0,052 0,044
T, 18 13 3 10 10
100f N<7 rejeitar rejeitar nao rejeitar rejeitar rejeitar
T 0,071 0,052 0,012 0,040 0,040

Tabela 23: Resultados ddBacktesting —Teste deChristoffersen (a 95%) e Teste
de Lopez relativamente a série financeira do indicBOFIX (2008) VaR a 99%

Kupiec
T =252 EWMA EWMA Simulagéo
Janela=100 Normal Student (6) Normal Student (5) Histérica  Pareto
T, 18 10 13 3 10 22
T<7 rejeitar rejeitar rejeitar nao rejeitar rejeitar rejeitar
7 0,071 0,040 0,052 0,012 0,040 0,087
Christoffersen | T=252  71=0,01
LRy 40,80 12,83 22,14 0,09 12,83 57,94
LRing 12,11 0,83 2,02 0,07 0,72 4,45
LR 52,91 13,66 24,16 0,16 13,55 62,39
T 7,10% 4,00% 5,20% 1,20% 4,00% 8,70%
770 5,13% 4,13% 4,60% 1,21% 3,72% 7,39%
nl 33,33% 0,00% 15,38% 0,00% 10,00% 22,73%
LRng rejeitar | ndo rejeitar | ndo rejeitar | nado rejeitar | ndo rejeitar | rejeitar
LR rejeitar rejeitar rejeitar nao rejeitar rejeitar rejeitar
To 234 242 239 249 242 230
T. 18 10 13 3 10 22
Toc 222 232 228 246 233 213
Tox 12 10 11 3 9 17
Tic 12 10 11 3 9 17
Tu 6 0 2 0 1 5
VaR médio 4,41% 6,38% 5,08% 7,35% 6,59% 3,91%
Lopez Test 0,074 0,042 0,054 0,012 0,042 0,091

Relativamente a série financeira do indice SOFIXgdte o ano de 2008), o modelo de VaR (a 99%)
nao rejeitado a um nivel de confianca de 95% pékstes de Kupiec e de Christoffersen é EWMA
Student.
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Tabela 24: Resultados d@acktesting— Teste deKupiec (a 95%) relativamente a
série financeira do indice ATG (2008) VaR a 99%

Janela ?:glgzc Normal | Student (6) | EWMA Normal | EWMA Student(6) HS Pareto
T, 31 20 6 2 20 21
1000| N<7 rejeitar rejeitar néo rejeitar nao rejeitar rejeitar rejeitar
7AT 0,123 0,079 0,024 0,008 0,079 0,083
T, 28 19 6 2 19
750 N<7 rejeitar rejeitar néo rejeitar nao rejeitar rejeitar
T | oan 0,075 0,024 0,008 0,075
T, 26 16 6 2 14
500 N<7 rejeitar rejeitar néo rejeitar nao rejeitar rejeitar
7T | o103 0,063 0,024 0,008 0,056
T, 20 7 6 2 9
250 N<7 rejeitar rejeitar néo rejeitar nao rejeitar rejeitar
T | 0079 0,028 0,024 0,008 0,036
T, 13 4 6 2 6
100| N<7 rejeitar | nao rejeitar néo rejeitar néo rejeitar nao rejeitar
ﬁ 0,052 0,016 0,024 0,008 0,024

Tabela 25: Resultados ddBacktesting —Teste deChristoffersen (a 95%) e Teste
de Lopez relativamente a série financeira do indicATG (2008) VaR a 99%

Kupiec
T=252 EWMA EWMA Simulagéo
Janela=100 Normal  Student (6) Normal Student (6) Histérica Pareto
Ty 13 4 6 2 6 21
T<7 rejeitar ndo rejeitar | ndo rejeitar | ndo rejeitar | ndo rejeitar rejeitar
n 0,052 0,016 0,024 0,008 0,024 0,083
Christoffersen | T=252 71=0,01
LRy 22,14 0,75 3,50 0,12 3,50 53,50
LRing 0,16 0,13 0,29 0,03 0,29 2,69
LR 22,3 0,87 3,79 0,15 3,79 56,18
T 5,20% 1,60% 2,40% 0,80% 2,40% 8,30%
7, 5,02% 1,61% 2,44% 0,80% 2,44% 7,36%
7 7,69% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 19,05%
LRing ndo rejeitar | ndo rejeitar | nao rejeitar | ndo rejeitar | ndo rejeitar | nao rejeitar
LR rejeitar ndo rejeitar | ndo rejeitar | ndo rejeitar | ndo rejeitar rejeitar
To 239 248 246 250 246 231
T, 13 4 6 2 6 21
Too 227 244 240 248 240 214
To1 12 4 6 2 6 17
T 12 4 6 2 6 17
Tn 1 0 0 0 0 4
VaR médio 4,67% 6,30% 5,29%"" 7,15% 6,39% 3,63%
Lopez Test 0,052 0,016 0,024 0,008 0,024 0,084

Durante o0 ano de 2008 o modelo VaR, EWMA Studen94&6) foi o modelo de melhor performance
relativamente ao indice ATG. O Teste de Kupiec Eeste combinado de Christoffersen rejeitaram o VaR
Normal e o VaR Pareto a um nivel de confianca d6.95
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Tabela 26: Resultados dd@acktesting— Teste deKupiec (a 95%) relativamente a
série financeira do indice BET (2008) VaR a 95%

Janela TK=uZp5K;C Normal | Student (6)|] EWMA Normal | EWMA Student HS Pareto
T, 38 31 20 15 39 39
1000| 6<N<20 rejeitar rejeitar Rejeitar néo rejeitar rejeitar rejeitar
T 0,151 0,123 0,079 0,060 0,155 0,155
T, 38 30 20 15 38
750| 6<N<20 rejeitar rejeitar Rejeitar néo rejeitar rejeitar
T 0,151 0,119 0,079 0,060 0,151
T, 37 30 20 15 33
500| 6<N<20 rejeitar rejeitar Rejeitar néo rejeitar rejeitar
T 0,147 0,119 0,079 0,060 0,131
T, 30 24 20 15 25
250| 6<N<20 rejeitar rejeitar Rejeitar néo rejeitar rejeitar
T 0,119 0,095 0,079 0,060 0,099
T. 26 18 20 15 19
100| 6<N<20 rejeitar | néo rejeita Rejeitar néo rejeitar ndo rejeitar
T | 0103 | o071 0,079 0,060 0,075

Tabela 27: Resultados d@acktesting —Teste deChristoffersen (a 95%) e Teste
de Lopez relativamente a série financeira do indicBET (2008) VaR a 95%

Kupiec
T=252 EWMA EWMA Simulagéo
Janela=100 Normal  Student (6) Normal Student (6) Histérica Pareto
T. 26 18 20 15 19 39
6< T1<20 rejeitar nao rejeitar rejeitar ndo rejeitar | ndo rejeitar rejeitar
n 0,103 0,071 0,079 0,060 0,075 0,155
Christoffersen | T = 252 71=0,05
LRy 11,63 2,16 3,91 0,45 2,98 38,35
LRing 2,09 0,4 0,12 1,90 3.9 0,84
LR 13,73 2,57 4,03 2,35 6,88 39,19
T 10,30% 7,10% 7,90% 6,00% 7,50% 15,50%
770 9,29% 6,84% 7,76% 6,33% 6,44% 14,55%
721 19,23% 11,11% 10,00% 0,00% 21,05% 20,51%
LRing ndo rejeitar | ndo rejeitar | ndo rejeitar | ndo rejeitar rejeitar nao rejeitar
LR rejeitar ndo rejeitar | ndo rejeitar | ndo rejeitar rejeitar rejeitar
To 226 234 232 237 233 213
T, 26 18 20 15 19 39
Too 205 218 214 222 218 182
To1 21 16 18 15 15 31
T 21 16 18 15 15 31
Tn 5 2 2 0 4 8
VaR médio 4,09% 4,83% 4,519%™" 5,33% 4,96% 2,87%
Lopez Test 0,104 0,072 0,080 0,060" 0,076 0,156

O modelo mais apropriado para estimar o VaR a 38&ivamente ao BET (2008) é EWMA Student.
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Tabela 28: Resultados dd@acktesting— Teste deKupiec (a 95%) relativamente a
série financeira do indice SOFIX (2008) VaR a 95%

Janela TK=uZpSI(;C Normal | Student (5) HS EWMA Normal | EWMA Student (5)| Pareto
T, 46 35 50 27 21 50
1000| 6<N<20 rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar
7AT 0,183 0,139 0,198 0,107 0,083 0,198
T, 45 35 49 27 21
750| 6<N<20 rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar
7AT 0,179 0,139 0,194 0,107 0,083
T, 43 33 46 27 21
500| 6<N<20 rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar
ﬁ 0,171 0,131 0,183 0,107 0,083
T, 33 28 29 27 21
250| 6<N<20 rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar
T 0,131 0,111 0,115 0,107 0,083
T, 30 24 21 27 21
100| 6<N<20 rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar
T 0,119 0,095 0,083 0,107 0,083

Tabela 29: Resultados ddacktesting —Teste deChristoffersen (a 95%) e Teste
de Lopez relativamente a série financeira do indicBOFIX (2008) VaR a 95%

Kupiec
T =252 EWMA EWMA Simulagéo
Janela=100 Normal  Student (6) Normal Student (5)  Histérica  Pareto
T, 30 24 27 21 21 22
6<T;<20 rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar rejeitar
7 0,119 0,095 0,107 0,083 0,083 0,087
Christoffersen | T = 252 71=0,05
LRy 18,55 8,68 13,24 4,95 4,95 6,10
LRing 3,55 5,57 0,49 0,91 8,4 4,45
LR 22,1 14,25 13,73 5,86 13,36 10,55
T 11,90% 9,50% 10,70% 8,30% 8,30% 8,70%
770 10,36% 7,90% 10,22% 7,79% 6,49% 7,39%
nl 23,33% 25,00% 14,81% 14,29% 28,57% 22,73%
LRing nao rejeitar rejeitar | nao rejeitar | ndo rejeitar | rejeitar | rejeitar
LR rejeitar rejeitar rejeitar ndo rejeitar rejeitar rejeitar
To 222 228 225 231 231 5
T. 30 24 27 21 21 22
Toc 199 210 202 213 216 213
Tox 23 18 23 18 15 17
Tic 23 18 23 18 15 17
Tu 7 6 4 3 6 5
VaR médio 1,77% 3,82% 3,59% 4,40% 4,18% 1,77%
Lopez Test 0,120 0,096 0,108 0,084 0,084 0,200

Relativamente a série financeira do indice SOFIXrgddte o ano de 2008), o modelo de VaR (a 95%) nao
rejeitado a um nivel de confianca de 95% pelo Tdst€hristoffersen € EWMA Student. Teste de Kupiec
rejeita todos os modelos a um nivel de confianc@5®. Conclui-se que no periodo de turbuléncia §2@0
Unico modelo apropriado para estimar VaR a 9598%%4 relativamente a SOFIX é EWMA Student (5).
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Tabela 30: Resultados dd@acktesting— Teste deKupiec (a 95%) relativamente a
série financeira do indice ATG (2008) VaR a 95%

Janela _II_<=u2p5|§c Normal | Student (6)] EWMA Normal | EWMA Student HS Pareto
Ty 50 41 22 13 50 51
1000| 6<N<20| rejeitar rejeitar rejeitar ndo rejeitar rejeitar rejeitar
ﬁ' 0,198 0,163 0,087 0,052 0,198 0,202
Ty 45 39 22 13 44
750 | 6<N<20| rejeitar rejeitar rejeitar nao rejeitar rejeitar
ﬁ' 0,179 0,155 0,087 0,052 0,175
Ty 42 33 22 13 40
500| 6<N<20| rejeitar rejeitar rejeitar nao rejeitar rejeitar
T 0,167 0,131 0,087 0,052 0,159
Ty 37 28 22 13 33
250| 6<N<20| rejeitar rejeitar rejeitar nao rejeitar rejeitar
T 0,147 0,111 0,087 0,052 0,131
Ty 27 23 22 13 31
100| 6<N<20| rejeitar rejeitar rejeitar nao rejeitar rejeitar
T 0,107 0,091 0,087 0,052 0,123

Tabela 31: Resultados ddacktesting —Teste deChristoffersen (a 95%) e Teste
de Lopez relativamente a série financeira do indicATG (2008) VaR a 95%

Kupiec
T =252 EWMA EWMA Simulagéo
Janela=100 Normal Student (6) Normal Student (6) Histérica Pareto
T, 27 23 22 13 31 51
6<T:<20 rejeitar rejeitar rejeitar nao rejeitar rejeitar rejeitar
T 0,107 0,091 0,087 0,052 0,123 0,202
Christoffersen | T=252 71=0,05
LR, 13,24 7,34 6,10 0,01 20,47 72,33
LRng 5,73 0,83 0,62 0,16 3,55 26,17
LR 18,97 8,18 6,72 0,17 24,02 98,49
ﬁ' 10,70% 9,10% 8,70% 5,20% 12,30% 20,20%
nO 8,89% 9,61% 9,13% 5,02% 13,58% 25,37%
771 25,93% 4,35% 4,55% 7,69% 3,23% 0,00%
LRing rejeitar | ndo rejeitar | ndo rejeitar | ndo rejeitar | ndo rejeitar | rejeitar
LR rejeitar rejeitar rejeitar n&o rejeitar rejeitar rejeitar
To 225 229 230 239 221 201
T1 27 23 22 13 31 51
Toc 205 207 209 227 191 150
Tox 20 22 21 12 30 51
Tic 20 22 21 12 30 51
Tn 7 1 1 1 1 0
VaR médio 3,30% 3,90% 3,74% 4,42% 3,10% 1,87%
Lopez Test 0,108 0,092 0,088 0,052 0,124 0,204

Relativamente ao ATG (2008) o Unico modelo ndoitegje pelos Testes de Kupiec e de Christoffersema
nivel de confianca de 95% é EWMA Student.
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Figura 1: Simulacado Historica
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A Figura 1 ilustra o céalculo do VaR através da melogia da HS a um nivel de confianca de 95%

Elaboracéo prépria: softwateystal Ball 7

Figura 2: Hill-plot para cauda inferior Figura 3: Cauda inferior ajustada da

da série de SOFIX série de SOFIX
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A Figura 2 representa um exemploHdié-plot do parametrd./ & . A Figura 3 representa o ajustamento
da distribuicdo Pareto, cofi = 0,58 (a vermelho) a distribuicdo empirica (agret

Elaboracao prépria: software Xtremes 3
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Figura 4: Correlacéo entre as rentabilidades dos tfices BET, SOFIX e ATG (2001-
2008)

2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008

m ATG/SOFIX
0O SOFIX/BET
O BET/ATG

A Figura 4 representa a evolucao da correlagad amsaretornos diarios logaritmicos das sériemfieaas dos
indices ATG, BET e SOFIX. Durante o periodo 2000528 correlacéo existente foi proxima de zero. Aipa
do ano 2005 a correlacdo aumenta exponencialmente.

Célculo e Elaboracéo préprios (Dados Reuters)

Figura 5: Correlacéo entre as rendibilidades dos itices BET, SOFIX, ATGvs
STOXX50 (2001-2008)
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A Figura 5 representa a evolucéo da correlagdd amsaretornos diarios logaritmicos das sériemfieaas dos
indices ATG, BET, SOFIX's STOXX50. A correlagdo anual (BET, SOFIX vs STOXX5m crescido entre os
anos de 2006 e de 2008, porém continua a ser @& &n comparagdo com a correlagdo ABGTOXX50.

Célculo e Elaboracgéo préprios (Dados Reuters)
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Figura 6: Cotacao diaria dos indices bolsistas SOK| BET e ATG no periodo
23/10/2000 — 17/12/2008
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A Figura 6 representa a evolugdo da cotacdo di@saindices bolsistas ATG, BET, SOFIX. Durante dqa®o
compreendido entre os anos de 2001-2003 os inBi©g$X, BET vs ATG tém uma tendéncia de valorizagdo
oposta. A cotagdo didria de BET e de SOFIX crestéwnos finais de 2007, enquanto que o ATG inveateu
tendéncia de desvalorizacdo a partir de 2003, dabaté aos finais de 2007. Os trés indices (BETFI%@
ATG) tém vindo a desvalorizam acentuadamente d@sitiebro de 2007.

Calculo e Elaboragéo proprios (Dados Reuters)

Figura 7: Q-Q Plot - Normal vsos indices SOFIX e BET (1999 — 2008)
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Q-Q Plot representa as observacdes dos retorndstilibuicdo empirica contra a hipotese da disigiu
normal.

Elaboracao propria: Software Eviews 6
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Figura 8: BET (2004-2007) VaR a 99%
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Rendibilidade logaritmica do indice BE§ VaR estimado (modelos: Pareto, HS (j=1000), H&J{), Normal
(j=100), Student (j=100), EWMA Normal (j=100) e EWAVStudent (j=100) ao nivel de confianca de 99%
(2004-2007).
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Figura 9: SOFIX (2004-2007) VaR a 99%
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Rendibilidade logaritmica do indice SORXVaR estimado (modelos: Pareto, HS (j=750), HSA@®1Normal
(j=100), Student (j=100), EWMA Normal (j=100) e EWAVStudent (j=100) ao nivel de confianca de 99%
(2004-2007).
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Figura 10: ATG (2004-2007) VaR a 99%
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Rendibilidade logaritmica do indice AT VaR estimado (modelos: Pareto, HS (j=1000), H&A(), Normal
(j=100), Student (j=100), EWMA Normal (j=100) e EWAVStudent (j=100) ao nivel de confianca de 99%
(2004-2007).
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Figura 11: BET (2004-2007) VaR a 95%
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Figura 12: SOFIX (2004-2007) VaR a 95%
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Rendibilidade logaritmica do indice SORXVaR estimado (modelos: Pareto, HS (j=750), HSA@®1Normal
(j=100), Student (j=100), EWMA Normal (j=100) e EWAVStudent (j=100) ao nivel de confianca de 95%
(2004-2007).

74



Darina Todorova | Avaliacdo da performance de Mmxlde VaR em Mercados Emergentes

Figura 13: ATG (2004-2007) VaR a 95%
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Rendibilidade logaritmica do indice AT VaR estimado (modelos: Pareto, HS (j=1000), H&J(), Normal
(j=100), Student (j=100), EWMA Normal (j=100) e EVWAVStudent (j=100) ao nivel de confianca de 95%
(2004-2007).
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Figura 14: VaR a 99% BET (2008)
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Rendibilidade logaritmica do indice BE§ VaR estimado (modelos: Pareto, HS (j=1000), H&J{), Normal
(j=100), Student (j=100), EWMA Normal (j=100) e EVWAVStudent (j=100) ao nivel de confianca de 99%
(2008).

76



Darina Todorova | Avaliacdo da performance de Mmxlde VaR em Mercados Emergentes

Figura 15: VaR a 99% SOFIX (2008)
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Rendibilidade logaritmica do indice SORIXVaR estimado (modelos: Pareto, HS (j=1000),
HS (j=100), Normal (j=100), Student (j=100), EWMAohnal (j=100) e EWMA Student
(j=100) ao nivel de confian¢a de 99% (2008).
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Figura 16: VaR a 99% ATG (2008)

0,15 -

0,1 A1

0.05 1 ——ATG

iEY l‘ Wi u ml l.“.l ‘ J | Pareto
L AT LML) w0 | — soo

-0,05 A1

-0,1 A

-0,15 -

0,15 -

0,1 1

0,05 - —ATG

Pareto

— SH (100)

=S |
-0,05 1

_O'l 4

-0,15 -

0,15 -

0,1 -1

0,05 1

—ATG

Normal

-0,05 _ Student

-0,1 1

-0,15 -

0,15 1

0,1 -

0,05 A
—ATG

. —— EWMA Normal
-0,05 1 Y

—— EWMA Student

-0,1 A

-0,15 A

-0,2 -

Rendibilidade logaritmica do indice AT VaR estimado (modelos: Pareto, HS (j=1000),
HS (j=100), Normal (j=100), Student (j=100), EWMAohnal (j=100) e EWMA Student
(j=100) ao nivel de confian¢a de 99% (2008).
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Figura 17: BET (2008) VaR a 95%
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Rendibilidade logaritmica do indice B&E VaR estimado (modelos: Pareto, HS (j=1000),
HS (j=100), Normal (j=100), Student (j=100), EWMAohNnal (j=100) e EWMA Student
(j=100) ao nivel de confianca de 95% (2008).
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Figura 18: SOFIX (2008) VaR a 95%
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Rendibilidade logaritmica do indice SORIXVaR estimado (modelos: Pareto, HS (j=1000),
HS (j=100), Normal (j=100), Student (j=100), EWMAohnal (j=100) e EWMA Student
(j=100) ao nivel de confian¢a de 95% (2008).
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Figura 19: ATG (2008) VaR a 95%
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Rendibilidade logaritmica do indice AT@ VaR estimado (modelos: Pareto, HS (j=1000),
HS (j=100), Normal (j=100), Student (j=100), EWMAohnal (j=100) e EWMA Student
(j=100) ao nivel de confian¢a de 95% (2008).
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