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Resumo

A presente dissertagio apresenta um estudo comparativo sobre a qualidade da estimagéo do risco de
mercado proporcionada pelos métodos ndo paramétricos, tanto em condigdes normais como em condi¢oes
extremas do mercado. O estudo salienta assim as vantagens e limitagdes dos métodos mais usados pelas
instituicdes financeiras para estimarem a sua exposi¢éo a este tipo de risco. Para o efeito, é simulado um
investimento numa carteira composta por trés indices bolsistas representativos, nomeadamente o S&P

500, o FTSE 100 e o DAX 30.

O método de Simulagio Histérica Hibrida, um dos métodos que permite simular o risco mediante
uma perspetiva backward looking, ao ser implementado com o fator de decaimento usado no
desenvolvimento do mesmo, revela ser o método de avaliacdo completa que permite avaliar o risco de

mercado com o maior realismo, rigor e coeréncia, nos mais variados contextos de mercado.

O rigor com que as instituigdes avaliam o risco de mercado a que estdo sujeitas é de grande
relevancia, dado que influencia o valor de capital regulamentar que devem deter. Nesse sentido, os
resultados apresentados sdo importantes, na medida em que revelam que os métodos mais usados pelas
institui¢des, designadamente os métodos de Simulacdo Historica e de Simulagio de Monte Carlo, nao

avaliam o risco com o maior rigor, sendo evidenciada uma sobrestimagio do mesmo na analise efetuada.

Palavras-chave: risco de mercado, modelos de risco ndo paramétricos, testes de stress, medidas de

risco, backtesting

Classificagao JEL: G21, G32
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Abstract

The present dissertation conducts a study of the quality of market risk estimation provided by
nonparametric risk models both under normal and extreme market conditions. The study highlights the
advantages and limitations of the models most commonly used by financial institutions to estimate their
exposure to this type of risk. To this end, an investment is simulated in a portfolio composed of three

representative stock market indices, namely the S&P 500, the FTSE 100 and the DAX 30.

The Hybrid Historical Simulation method, one of the methods that allows simulating risk from a
backward looking perspective, when implemented with the decay factor used in its development, proves
to be the full valuation method that allows assessing market risk with greater realism, consistency and

accuracy, in the most varied market contexts.

The accuracy with which institutions assess the market risk to which they are subject is of great
relevance, as it influences the amount of regulatory capital they should hold. For that matter, the results
presented in this study are important in that they reveal that the methods most commonly used by
institutions, namely the Historical Simulation and Monte Carlo Simulation methods, do not accurately

assess the risk, as there is an overestimation of it in the analysis carried out.

Key-words: market risk, non-parametric risk models, stress testing, risk measures, backtesting

JEL Classification: G21, G32
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Introducao

Pela natureza do seu negdcio, as institui¢oes financeiras encontram-se expostas a diversos tipos de risco,
entre os quais o risco de mercado. A avaliagio deste risco é o tema central desta dissertagdo. O risco de
mercado estd associado a possibilidade de perdas na carteira de negociagdo da institui¢do financeira,
especificamente devido a alteragdoes nos precos das agoes, taxas de juro, spreads de crédito, taxas de

cambio, entre outros ativos cujos valores sejam determinados em mercados piblicos.

Numa carteira com varios ativos, o risco de mercado pode subdividir-se em dois tipos: o risco
sistematico e o risco idiossincratico. Para minimizar e poder mitigar a exposi¢do ao risco de mercado, o
primeiro passo consiste na sua medigdo, tornando-se assim possivel geri-lo. Duas medidas de risco podem
ser usadas para esse efeito, o Value at Risk e o Expected Shortfall. Ambas fazem parte do quadro de
regulacio do risco de mercado do Comité de Supervisdo Bancéria da Basileia, apesar de o Value at Risk

ter sido até a data a principal medida de risco de mercado, desde a sua introdugéo em 1994.

Diversos métodos (paramétricos, semi-paramétricos e ndo paramétricos) foram desenvolvidos com o
intuito de possibilitarem a determinacéo rigorosa das medidas de risco. A presente dissertagio realizaréa
uma andlise aos métodos ndo paramétricos, particularmente & capacidade de resposta destes face a
condi¢des normais e extremas em que o mercado se encontra. A escolha do método para avaliar o risco
de mercado é de grande relevancia, dado que a determinagdo das medidas de risco influencia o valor de
capital regulamentar requerido as institui¢des financeiras para fazerem face aos acontecimentos do
mercado. Uma vez que o capital regulamentar n&o gera rendibilidade, a sua retencao é dispendiosa, sendo

por isso fulcral quantificar com rigor o requisito de capital.

Os métodos ndao paramétricos dispensam a necessidade de pressupostos sobre a distribuigao
estatistica associada aos dados da amostra. O risco segundo estes métodos pode ser simulado mediante
uma perspetiva forward looking, proporcionada pelo método de Simulagdo de Monte Carlo, ou uma
perspetiva backward looking, providenciada pelo método de Simulagio Histérica e as suas variantes,
nomeadamente os métodos de Simulagio Historica Hibrida e Simulacdo Historica ponderada pela
volatilidade. Ambos os métodos sdo de avaliacio completa (full valuation), pois medem o risco através

de uma reavaliacdo completa da carteira numa ampla variedade de cenarios de pregos.

Pérignon e Smith (2010) e Metha et al. (2012) realizaram estudos a grandes institui¢des financeiras
que divulgavam a sua estimativa do Value at Risk, com a finalidade de averiguarem quais os modelos
usados por estas para procederem & estimagéo. Estes constataram que os métodos ndo paramétricos séo
os mais usados pelas institui¢des financeiras, dado que mais de metade destas recorre ao método de

Simulagdo Historica, sendo o método de Simulagdo de Monte Carlo o segundo método mais usado.



Duas razoes sdo referidas por Pérignon e Smith (2010) para a popularidade do método de Simulagao
Histérica. Em primeiro lugar, temos a dimensdo e a complexidade das posi¢des comerciais das
institui¢des, por vezes expostas a milhares de fatores de risco, que tornam os métodos paramétricos
dificeis de implementar na pratica, devido a exigéncia computacional necessaria para prever as
volatilidades e covaridncias entre os diversos fatores de risco, que variam no tempo. Quanto mais
complexas forem as estimativas dos paradmetros das distribui¢des, mais incertas serdo e maiores
repercussdes provocardo na estimativa do Value at Risk. Em segundo lugar, o método de Simulagéo
Historica, ao usar a mesma distribui¢do nfdo condicional de rendibilidades ao longo de alguns anos,
permite as instituigdes concretizarem as suas preferéncias, dado que pretendem que as estimativas de

capital interno permanegam estaveis no dia a dia.

O estudo apresentado nesta dissertagio possibilita-nos a percegio do potencial subjacente aos
métodos ndo paramétricos, evidenciando as suas vantagens e limitacdes. E de grande relevancia para
instituicdes financeiras, reguladores e investidores, uma vez que os resultados revelam que os métodos
mais usados pelas instituigdes ndo sdo os que melhor se ajustam aos dados. O método de Simulagéo
Histoérica conduz a uma sobrestimagdo do risco quando existe uma tendéncia de volatilidade historica
decrescente, dado que a volatilidade das rendibilidades é fixada e todas as rendibilidades historicas que
compdem a série temporal recebem a mesma probabilidade de sucederem no futuro. E um método que
provoca uma baixa sensibilidade das medidas de risco face aos diversos acontecimentos que mais
recentemente ocorrem em mercado. O método de Simulagdo de Monte Carlo sobrestima igualmente o

risco, principalmente em condigdes recentes adversas do mercado.

O método de Simulagdo Historica ponderada pela volatilidade ajusta-se bem aos dados quando o
mercado se encontra em condi¢des normais, dado que este é um método sensivel a volatilidade vigente
em mercado. Nesse sentido, quando o mercado entra em condi¢Ges adversas, a volatilidade dos ativos
tende a sofrer um aumento consideravel, o que desencadeia uma forte e pouco plausivel reacéo por parte

das medidas de risco.

O método de Simulagao Historica Hibrida é o método que nos permite alcangar os melhores
resultados nos diversos acontecimentos que possam estar a decorrer em mercado, possibilitando uma

avaliagdo do risco de mercado mais realista e com maior rigor.

A dissertacao estda organizada de acordo com a seguinte estrutura. O primeiro capitulo define e
descreve as medidas de risco e os métodos ndo paramétricos. O segundo capitulo apresenta os testes de
stress, os problemas que lhes estdo associados e a sua incorporagdo na modelagdo do risco de mercado.
O terceiro capitulo refere os testes de hipoteses a aplicar no backtesting as medidas de risco. O quarto

capitulo indica os dados utilizados no estudo. No quinto capitulo procede-se a uma anéalise dos resultados



alcangados no estudo. No sexto capitulo realiza-se a discussdo dos resultados. As conclusdes sio

apresentadas no capitulo sete.






1. Avaliacao do risco de mercado

1.1. Medidas de Risco

Duas medidas de risco fazem parte do quadro de regulagao do risco de mercado do Comité de Supervisao
Bancaria da Basileia, nomeadamente o Value at Risk e o Expected Shortfall. O Value at Risk (VaR)
mede a pior perda esperada que podemos ter no valor de uma carteira de instrumentos financeiros, ao

longo de um intervalo de tempo pré-definido, para uma determinada probabilidade ou nivel de confianca.

Consideremos uma variavel aleatéria X que descreve os potenciais lucros e perdas da carteira
associada ao quantil x4, em que 4 denota a percentagem dos piores casos considerados, isto é, a=A% €
(0,1). O VaR pode ser encarado como o supremo dos piores casos dada a percentagem «, sendo

representado por:

VaR, = —x,(X) = —sup{x|P[X < x] < a} (1.1)
Por proporcionar a perda maxima esperada dentro de um dado nivel de confianc¢a (1-o), o VaR ¢é
utilizado pelas instituiges financeiras para estimarem o capital minimo necessario a deter para fazer

face ao risco de mercado a que estdo sujeitas.

Em contrapartida, o Expected Shortfall (ES) é uma medida de risco complementar e estritamente
relacionada com o VaR. Conhecida igualmente por Conditional Value at Risk (CVaR), Average Value
at Risk (AVaR) e Expected Tail Loss (ETL), pode ser interpretada como o valor médio da perda quando

o quantil « é excedido:
1 1
ES, = —f VaRr, (F)dy, (1.2)
1-—al,

onde VaR, denota o Value at Risk e F designa a fungio de distribuigdo. A forma como o ES é definido
e construido, possibilita-nos o conhecimento das perdas que ocorrem quando o nivel de confianca é
excedido e, por conseguinte, a avaliagio das perdas extremas presentes na cauda da distribui¢ao (Burdorf,

2018).

Quatro importantes axiomas tém de ser satisfeitos, de forma a que possamos encarar uma medida
de risco como sendo coerente. Denotemos a funcéo p: Z — R como uma medida de risco, em que Zé um

conjunto de variaveis aleatérias com valor real. Os axiomas a serem cumpridos sdo os seguintes:

i.Monotonicidade: A,B € Z,R(B) = R(A) = p(B) < p(4) (1.3)
ii.Subaditividade: 4,B,A+ B € Z = p(A + B) < p(4) + p(B) (1.4)
iii. Homogeneidade positiva: A € Z,g > 0, gA € Z = p(gA) = gp(4) (1.5)
iv.Invariancia por translacio: A € Z, ge R= p(g+A) =pA)—g (1.6)



onde R(X) designa as rendibilidades associadas a carteira X (Tasche, 2002).

O VaR manifestou-se continuamente como uma medida de risco popular entre os reguladores.
Contudo, esta ndo é uma medida coerente, dado que o axioma da subaditividade nem sempre ¢é satisfeito.

Por sua vez, a medida de risco ES é denominada coerente (Burdorf, 2018).

1.2. Beneficios de diversificacao

Os momentos de instabilidade em mercado provocam um aumento substancial na volatilidade dos ativos
e uma subida ou descida acentuada na correlagio entre os mesmos, um fenémeno designado por quebra
de correlagio (correlation breakdown). Na medigdo e gestdo do risco de mercado, é importante termos
em conta a possibilidade de ocorréncia destes momentos, devido ao impacto que representam na
rendibilidade dos ativos e nos beneficios de diversificacio das carteiras, determinados da seguinte forma

(Allen et al., 2004):

VaRcarteira (17)

Beneficio de Diversificacio = 1 — =
Yicq VaRposigéoi

onde VaR qrieira © Xi=1V@Rposicao, denotam, respetivamente, o VaR diversificado e o VaR néo
diversificado da carteira. O célculo do segundo implica assumir que as correlagdes entre as rendibilidades

dos ativos sdao unitarias, situagio que ocorre quando néo existe diversificagio entre os ativos.

Assim, perante a forma de célculo do beneficio de diversificagdo de uma carteira, constatamos que,
de um modo teorico, este toma valor zero, quando a correlacdo entre os véarios ativos atinge o valor
. _ on - .
méximo, dado que VaR 4rteira = Li=1VaRposicao;» € toma valor 1, quando a correlagéo entre os ativos

alcanga o valor minimo, implicando que VaR q4yteirq = 0.

1.3. Modelos de Avaliagao de Risco

Os métodos néo paramétricos, designadamente o método de Simulagdo de Monte Carlo e o método de

Simulagdo Historica e as suas respetivas variantes, sdo definidos e descritos a seguir.

1.3.1. Método de Simulacao Histoérica

No método de Simulagdo Histoérica, a estimagao do risco provém de uma perspetiva backward looking.
Ao presumir que eventos passados sdo bons indicios dos acontecimentos futuros, a implementacgio deste
método requer unicamente a série temporal das rendibilidades histéricas, encarando cada uma das

rendibilidades como a possivel variagdo que pode vir a ocorrer no prego dos ativos ou da carteira. Perante

6



a série temporal, construimos a distribuicdo das rendibilidades, considerando que estes apresentam a
mesma possibilidade de acontecerem novamente, potenciando-nos a anélise de como os valores de

mercado atuais podem vir a ser afetados.

A implementacio deste método condiciona a volatilidade das rendibilidades, impedindo-a de se
ajustar imediata e integralmente a dindmica de mercado, desencadeando uma sobrestimagdo do risco

durante as fases de baixa volatilidade de mercado e de subestimacao durante as fases de alta volatilidade.

A premissa de que as rendibilidades histéricas manifestam a mesma probabilidade de sucederem no
futuro, provoca uma aglomeragdo nos momentos de baixa e alta volatilidade e a possibilidade de
constatarmos o fenémeno denominado por “efeito fantasma”, isto é, quando as maiores perdas da série

temporal se registaram no passado distante (Basu, 2009).

A série temporal selecionada influencia as estimativas das medidas de risco, podendo torna-las
imprecisas. Em horizontes de tempo longos, a realidade econdémica observada pode néo ser consentinea
com a realidade atual, e em horizontes de tempo curtos o nimero de acontecimentos extremos pode néo
ser suficiente para retratar a realidade econémica vigente e a cauda da distribui¢do (Alexander, 2009).
Mehta et al. (2012) confirmam que, das instituigdes financeiras que recorriam a este método, a grande
maioria usava um horizonte temporal de 1 ano, enquanto que as restantes elegiam um horizonte entre 2

a d anos.

1.3.2. Método de Simulacdo Historica ponderada pela volatilidade

Hull e White (1998) desenvolveram o método de Simulagiio Historica ponderada pela volatilidade, uma
das variantes do método de Simulagdo Historica. Na implementacdo deste método, as rendibilidades
historicas da série temporal sdo ajustadas por um fator de volatilidade, tornando-as sensiveis as oscilagdes
da volatilidade vigente em mercado. A premissa de que as rendibilidades ajustadas pela volatilidade
voltardao a suceder posteriormente, reflete nas estimativas das perdas a volatilidade vigente e faz com

que esta persista num futuro préximo.

O fator de volatilidade consiste na razdo entre a volatilidade em vigor em mercado e a volatilidade
correspondente ao dia da rendibilidade. Consequentemente, as rendibilidades séo ajustadas pelo fator da

seguinte forma:

«_ ot
= (1.8)
t

onde 13, or e o0, denotam, respetivamente, a rendibilidade histérica no dia ¢, a previsdo vigente da

volatilidade da rendibilidade e a previsdo histérica da volatilidade da rendibilidade no dia ¢ Quanto



maior for a volatilidade vigente face & volatilidade estimada para o dia ¢, tanto mais ampliada sera a
relagéo entre 17" e 1. O valor do fator esclarece-nos se as condigdes de mercado atuais sdo mais ou menos

volateis do que as condigdes de mercado decorridas no passado.

Na implementacido do método, a volatilidade é incorporada de forma explicita, desencadeando uma
subida na capacidade de resposta por parte das medidas de risco, face a oscilagbes que sucedam na
distribui¢do de rendibilidades. Em contrapartida, o valor da estimativa das medidas de risco torna-se
menos estavel e existe a possibilidade de exceder a perda maxima registada na série temporal anterior
ao ajuste. A evidéncia empirica (Mehta et al., 2012) revela que as instituigdes financeiras que usam este

método fazem-no com uma restrigdo, isto é, as rendibilidades sdo somente ajustadas caso o fator de

volatilidade tome um valor superior a 1.

A volatilidade das rendibilidades dos ativos financeiros flutua ao longo do tempo, encontrando-se
nesse percurso clusters de volatilidade, isto é, alta ou baixa volatilidade num passado recente, prolonga-
se na mesma fase num futuro proximo. Por conseguinte, as previsdes de volatilidade fundamentais no
uso deste método, devem acompanhar esse comportamento, de forma a que se reflita nas medidas de

risco (Basu, 2011).

1.3.2.1. Modelo GARCH

Bollerslev (1986) propde o modelo GARCH ( Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity),
um modelo construido com o intuito de encontrar os clusters de volatilidade. O modelo assume que a
variancia é condicional, isto é, depende dos erros quadrados e varidncia instantanea histéricos. O modelo
GARCH(p,q) toma a forma:

P a 1.9
=0+ Y @ity Bob (19)
=1 Jj=1

onde w>0,a;20,i=1,..,p,3=0,j=1,..,q e &~ N(0,0%).

No ambito da medig¢io do risco de mercado, a versdo mais popular dos modelos GARCH reside no
GARCH(1,1). Neste caso, como a medigdo do risco de mercado das carteiras de negocia¢io dos bancos
assenta num tratamento de dados realizado com frequéncia diaria, é frequentemente assumido que a
rendibilidade dos ativos é nula, com 1, = &. Com vista a que o modelo GARCH(1,1) seja usado na
previs&o da variancia condicional no instante ¢ (62), é assim requerida a rendibilidade histérica (r._;) e

a variancia condicional (o ;) no instante de tempo antecedente (Hull & White, 1998):

o= w+ art, + o, (1.10)



Os parametros w, @ e  denotam, respetivamente, a reversido & média para a varidncia de longo prazo,
a intensidade da reagido da varidncia aos acontecimentos no mercado e a persisténcia da variancia, isto

é, o impacto que a volatilidade vigente apresenta na volatilidade futura.

Mediante as consideraces acima, ao encararmos E(r2,) = 02, e 02 = 62, = 02, alcancamos a

varidncia nao condicional, igualmente conhecida por varidncia de longo prazo:

2= — 2 (1.11)
1—-(a+p)

O valor da variancia ndo condicional é finito e positivo. Consequentemente, na sua determinagao é
fundamental assegurar que w >0 e a+ f < 1. A ultima restri¢gio é igualmente imposta ao modelo

GARCH(1,1), de modo a garantir que este é estacionario.

1.3.2.2. Modelo EWMA
O modelo EWMA ( Exponentially Weighted Moving Average) surge como um caso particular do modelo
GARCH(1,1). Na construgéo do modelo, néo é incorporada a reversdo a média para a variancia de longo

prazoe a =1—Ae [ = A. Por conseguinte, o modelo é ndo estacionario, dado que a + = 1.

O uso deste modelo para prever a variancia condicional no instante ¢ (¢2) requer o apuramento da
média ponderada entre a rendibilidade histérica (1._;) e a previsdo da variancia condicional (62.;) para

o instante de tempo antecedente:
o2 =1 -DrE,+ 1?2, (1.12)

0 < A <1 denota o fator de decaimento. Um valor reduzido ou elevado no fator indicia a baixa ou forte

reacao aos acontecimentos em mercado e a baixa ou forte persisténcia da volatilidade.

No modelo GARCH(1,1), os parametros a e 8 sdo previstos de forma independente, ndo havendo
uma relagio direta entre a baixa reagdo aos acontecimentos em mercado e a elevada persisténcia da
variancia, contrariamente ao constatado no modelo EWMA (Alexander, 2008b). Contudo, as carteiras
compostas por centenas de fatores de risco, exigem um elevado tempo e esforgo na estimagéo e atualizagao

dos parametros do modelo GARCH (Basu, 2011).

1.3.3. Método de Simulagao Histérica Hibrida
Boudoukh et al. (1998) desenvolveram o método de Simulagio Historica Hibrida (igualmente conhecido
por método de Simulagio Historica BRW), uma das variantes do método de Simulagao Historica. Na

implementacéo deste método, as rendibilidades histéricas da série temporal atribuem-se pesos, uma vez



que se pretende que as medidas de risco sejam mais afetadas pelas flutuagdes recentes do mercado. Os
momentos adversos em mercado apresentam a tendéncia de sucederem préximos entre si e, por
conseguinte, com o avan¢o do horizonte temporal, esses acontecimentos recebem um peso cada vez

menor, devido & baixa possibilidade de sucederem novamente, ndo influenciando as medidas de risco.

Os pesos sdo determinados de forma a que estes decaiam exponencialmente apos o periodo mais
recente. Deste modo, o peso que se atribui a uma rendibilidade decorrida ha 7 dias é dado por:

A=)

onde A denota o fator de decaimento presente no modelo EWMA. A soma de todos pesos é igual a 1.
Mediante a expressdo acima, constatamos que o peso que se atribui a uma rendibilidade decorrida ha 7
dias é A vezes o peso que se atribuiu a rendibilidade antecedente e 1:~! vezes o peso da rendibilidade

mais recente.

Mehta et al. (2012) constataram que as instituigdes financeiras que usam este método recorrem a
um horizonte temporal entre 2 a 3 anos, superior ao usado pelas institui¢des que recorrem ao método de
Simulacédo Historica, devido as caracteristicas apresentadas pelo método de Simulagao Historica Hibrida.
Contudo, face as referéncias do Comité de Supervisdo Bancéria da Basileia, as institui¢des ndo deviam
usar este método para estimar o ES, uma vez que as rendibilidades nfo sfo igualmente ponderadas (BIS,

2019).

1.3.4. Método de Simulacdao de Monte Carlo

O método de Simulagdo de Monte Carlo proporciona a simulagdo do risco segundo uma perspetiva
forward looking. Na construgio deste método néo se coloca a premissa de os acontecimentos passados
serem bons indicios dos eventos futuros. Ao invés, neste método os precos dos ativos sdo determinados

mediante um processo de simulagéo teorica.

Segundo Mehta et al. (2012), este método detém a melhor abordagem tedrica para a simulagio do
risco, uma vez que proporciona uma visdo mais clara dos potenciais riscos presentes na cauda da
distribuicdo e permite que as instituigdes modifiquem fatores de risco individuais e pressupostos de
correlagdo com algum rigor. Contudo, este método exige uma capacidade computacional elevada, dada
a concretizagdo de dezenas de milhares de simulagdoes por fator de risco, de forma a estimar as

distribui¢des de probabilidade para centenas de variaveis de risco de mercado.
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1.3.4.1. Modelos Estocasticos para pregos de ativos

A série temporal de precos ou do logaritmo dos precos de ativos segue um passeio aleatorio em mercados
eficientes. De modo geral, em mercados ineficientes, os precos e o logaritmo dos pregos de ativos séo
processos estocésticos integrados. Consequentemente, na implementacgdo do método é necessério ter em
conta estas consideragdes e o facto dos pregos dos ativos ndo tomarem valores negativos, razéao pelo qual

em Finangas se recorre ao movimento Browniano Geométrico (Alexander, 2008a).

O preco de um ativo ndo revela uma taxa de crescimento constante, isto é, uma variagao
proporcional por unidade de tempo constante. Por conseguinte, no instante de tempo vigente, existe
incerteza em relagio ao valor futuro do preco, dada a componente de aleatoriedade. A evolugdo do prego
do ativo em tempo continuo é assim descrita mediante um operador diferencial, no qual é tida em conta

a componente deterministica e aleatoria, dando origem a equagdo diferencial estocastica (EDE):

% = uS(t) + cdw (t) (1.14)

onde S(t), 4 e o denotam, respetivamente, o prego do ativo no instante de tempo ¢, a taxa de crescimento

e a volatilidade do processo.

A EDE apresentada designa o movimento Browniano Geométrico, uma vez que dS(t)/dt constitui
a mudanga proporcional no prego do ativo no momento t, ao invés da mudanga absoluta. A componente

deterministica é representada por uS(t) e a componente aleatoria por adW (t).

A componente aleatéria pode ser modelada pelo processo de Wiener W (t). Igualmente conhecido
por movimento Browniano, este é um processo continuo que detém incrementos independentes, em que
cada incremento segue uma distribui¢do normal de média 0 e varidncia dt. Consequentemente, dS(t)/dt

segue uma distribuicio normal de média dt e variancia o2 dt.

O lema de It declara que, se £'é uma fungédo de S e de ¢, entdo a EDE para a dinamica de fsera

obtida mediante a EDE para a dinamica de S

Af (S, 6) = {ft(s, £ + uSOf(S,0) + %JZS(t)ZfSS(S, t)}dt + (S, D)aS(6)dZ(b) (1.15)

onde f;(S,t) e f5(S,t) denotam, respetivamente, as derivadas parciais de fde primeira ordem em relagao

ateaSe fo(S,t) designa a derivada parcial de fde segunda ordem em relagdo a S.

A aplicagdo do lema de It6 ao logaritmo dos precos dos ativos produz o movimento Browniano

Aritmético, um processo equivalente ao movimento Browniano Geométrico:

dInS(t) = (y—%oz)dt+ odW () (1.16)

11



A rendibilidade logaritmica consiste na variagio do logaritmo dos pregos. Por conseguinte, a EDE

apresentada acima pode ser dada de forma equivalente em tempo discreto por:

dInS(t) » AlnP,= a+ ¢ © InP,= a+ InP,_; + ¢ (1.17)

onde a = u — %02. Pr e €, denotam, respetivamente, o prego do ativo no instante de tempo discreto ¢ e

a variavel aleatoria independente e normalmente distribuida com média 0 e variancia 2.

Perante as consideragdes feitas, constatamos que a premissa dos precos dos ativos em tempo
continuo seguirem um movimento Browniano Geométrico é equivalente ao principio do logaritmo dos
pregos em tempo discreto seguirem um passeio aleatério. O uso do lema de Itd permite averiguar que as

- _ - e . 1 o
rendibilidades logaritmicas sao independentes e normalmente distribuidas com média u — 3 o? e variancia

o?.

1.3.4.2. Simulacao de pregos de um ativo

Uma simulagdo da distribui¢io N'(0,1) pode ser convertida numa outra simulagio da distribuigdo
Normal, mediante o uso da transformacio inversa da normal padrdo. Consequentemente, ao
considerarmos uma sequéncia de rendibilidades logaritmicas {xi, xz...x7} e sabendo que cada
rendibilidade segue uma distribuicdo N (u — %02,02), alcangamos os pregos consecutivos simulados de

um ativo:

1 S
X = 0z;+u—-0*=1In (—t) & S; = exp(x;) Si—q (1.18)
2 St-1

onde z; denota uma simulagdo da distribuigdo NV (0,1).

1.3.4.3. Simulagdo de precos correlacionados de um ativo

A implementagio deste método a uma carteira tem requisitos adicionais. Em concreto, uma vez
simulados os precos dos ativos da carteira, é necessario correlacionar as rendibilidades logaritmicas entre
si. Nesse sentido, construimos a matriz de correlagdes V e aplicamos a decomposicio de Cholesky!, de

forma a que:

V=cc (1.19)

! Caso uma matriz simétrica A seja definida positiva, isto ¢, se zZAz > 0 para todos os vetores nio nulos z com
entradas reais, existe uma matriz triangular inferior ) com a mesma dimensdo de A que possibilita que 4 = QQ7.
A matriz @ é designada por matriz de Cholesky e encontra-se definida quando esta é semi-definida positiva, isto é,

se zI'Az > 0 para todos os vetores néio nulos z com entradas reais.
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Com base na matriz C (matriz de Cholesky) e um vetor Z de rendibilidades logaritmicas néo
correlacionadas entre si, relativo a uma simulagdo, alcancamos um vetor de rendibilidades logaritmicas

correlacionadas entre si, dada a seguinte multiplicacdo de matrizes:

zcT (1.20)

13



14



2. Testes de stress

Estes testes possibilitam a avaliagio do potencial impacto sobre a condigéo financeira de uma instituigao,
quando decorridos acontecimentos improvéaveis e severos em mercado. Para tal, consideram cenéarios cuja

gravidade e frequéncia de perdas poderiam levar uma institui¢do a entrar em faléncia (Basu, 2006).

O teste de stress pode ser univariado ou multivariado. No primeiro caso, o teste visa determinar a
repercussdo causada pela aplicagio de um choque a um fator de risco de uma carteira. Igualmente
conhecido por anélise de sensibilidade, este teste revela brevidade na sua execugao. Todavia, os resultados
proporcionados podem ser falaciosos, uma vez que o teste ndo tem em conta a possivel dependéncia entre

os distintos fatores de risco (Aepli, 2011).

O teste de stress multivariado averigua o impacto desencadeado por um cenario que contempla
diversas mudancas nos fatores de risco de uma carteira. A sua construcio considera a estrutura de
dependéncia entre os fatores de risco, propiciando resultados viaveis. Conhecido do mesmo modo por
analise de cenarios, permite que os cenarios sejam desenvolvidos mediante uma crise historica e

circunstancias hipotéticas ou hibridas.

Na construgéo de cenarios segundo a informacéo histérica, encontra-se subjacente a premissa de que
acontecimentos passados podem suceder novamente. Por conseguinte, ao usar esses momentos para
analise das variacoes que provocaram nos fatores de risco, possibilitara a percegdo do efeito que podem

causar na carteira em estudo e o risco envolvente.

O uso destes cenérios desencadeia a dificil estimagdo dos quantis extremos, uma vez que a
extrapolagdo além da informagao histérica se torna imprecisa, e os seus valores séo voléteis, devido &

sensibilidade que revelam quando grandes observagdes entram na série (Aepli, 2011).

O cenério hipotético possibilita o uso de variados acontecimentos que podem surgir em mercado,
proporcionando o estudo da vulnerabilidade que uma carteira pode manifestar na presenca destes, dada

a identificacio da sensibilidade da carteira a oscilagdes concretas nos fatores de risco associados.

Berkowitz (1999) refere que o uso deste cendrio permite a andlise de padrdes estatisticos e a

simulagdo de choques que sucedem com maior frequéncia do que a proposta pela observacgio historica.

O cenério hibrido consiste na combinagéo entre o cenario histérico e o hipotético. Os acontecimentos
decorridos em mercado e a informagcéo relativa a reagdo do fator de risco ao stress sao usados para aferir
o processo de evolugdo dos fatores de risco e as condigdes gerais do mercado aquando dum choque,

permitindo a detecdo do impacto de choques severos que ainda nédo tenham ocorrido.
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2.1. Problemas associados aos testes de stress

A implementacio do teste de stress requer o uso de um cenério, definido por quem aplica o teste. Por
conseguinte, é introduzida uma componente de subjetividade que ndo permite uma avaliagdo objetiva

dos resultados obtidos, uma vez que dependem do cenério escolhido (Aragonés et al., 2001).

Os resultados alcangados pelo teste de stress podem ter uma dificil analise e interpretagao, caso aos
acontecimentos do cenério néo sejam atribuidas probabilidades de ocorréncia. Nesse sentido, desconhece-
se 0 quao plausiveis podem ou ndo ser os acontecimentos em questio e se os resultados devem ser tidos

em conta no capital de stress.

Usualmente, os testes de stress executados consistem na introducdo de um choque num dado prego
ou rendibilidade de um ativo, mantendo os restantes inalterados. No entanto, as institui¢dbes cometem o
erro de ndo averiguarem as possiveis alteragoes na correlagéo entre os pregos dos ativos com e sem stress,

o que pode distorcer os resultados alcancados (FSA, 2005).

2.2. Incorporagao de testes de stress na modelagao do risco de

mercado

O teste de stress possibilita a perce¢do de mudangas macroecondémicas que podem ocorrer e a exposi¢ao
ao risco a que uma instituigdo se encontra sujeita, o que passa despercebido aos modelos de risco que

unicamente tém em conta condi¢des normais de mercado (Aragonés et al., 2001).

Perante as consideracoes feitas, o processo de modelacao do risco de mercado deve integrar o teste
de stress. De maneira a estabelecermos uma medigdo do risco coerente, a estimagdo do risco mediante
condigdes normais de mercado e os resultados do teste de stress devem ter associadas as probabilidades

de ocorréncia (Berkowitz, 1999).

O cenario usado no teste de stress ndo deve assentar somente em informagéo histérica, dado que

pode apresentar uma previsio limitada da real instabilidade e vulnerabilidade do mercado (Basu, 2011).
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3. Backtesting

O backtesting é construido mediante uma estrutura estatistica, possibilitando a avaliagio sistematica da
coeréncia e adequagdo das estimativas do risco determinadas segundo um modelo de risco. Sendo
inadequadas as estimativas, é necessario averiguar se o modelo usado é inapropriado para a série temporal
em questao ou se estamos num periodo de azar, dado que em condigdes ndo normais de mercado podem

ser desencadeadas oscilacGes elevadas nas volatilidades e correlacoes.

3.1. Backtesting VaR

A introducio da medida de risco VaR desencadeou o desenvolvimento de variados testes com intuito de
apurarem o rigor do seu valor quando determinado mediante um modelo de risco. Os testes utilizados
dividem-se em duas categorias principais, os de cobertura condicional e ndo condicional. Estes diferem
entre si no conceito que apresentam, mas na sua execucdo ambos quantificam as excegdes, isto é, o

ntamero de vezes em que as perdas observadas sdo superiores as estimativas do VaR (Campbell, 2005).

Na implementacao do backtesting, construimos uma sucessio binaria que possibilita o registo das
possiveis excegdes decorridas ao longo de 7' dias, em conformidade com o nivel de significancia
estabelecido:

1sexy 41 < —VaR(a)

3.1
0sexyer1 > —VaR (@) (3.1)

Iyy1(a) = {

onde x; .1 denota a rendibilidade da carteira no dia ¢+1. A sucessao retorna 1, caso seja observada uma

excecdo, e retorna 0, caso seja verificado o contrério.

A estrutura estatistica do backtesting conduz ao uso de testes de hipoteses. A hipdtese nula dos
mesmos considera que a estimagio da probabilidade de uma perda ser superior ao VaR toma valor a.
Perante a rejeicdo da hipdtese nula, existe evidéncia de que a estimagao da probabilidade toma um valor
superior a o, especificando a baixa adequacgdo do modelo de risco, que determinou o VaR, & série

temporal.

A sucessao binaria deve ser imprevisivel, isto é, antecipadamente nio deve existir conhecimento da
possivel ocorréncia de uma excegéo, e distribuida de forma independente e idéntica ao longo do tempo,
como uma varidvel aleatéria de Bernoulli que toma valor 1 com probabilidade « e valor 0 com

probabilidade (1-):

Hy: I;4q~i.i.d. Bernoulli (1 — a) (3.2)
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3.1.1. Testes de cobertura nao condicional

O teste de cobertura ndo condicional analisa estatisticamente se a frequéncia de exce¢ées num intervalo
de tempo é consistente com o nivel de confianga estabelecido. Consequentemente, denominemos a failure
rate (FR) como a propor¢io de vezes em que as perdas sucedidas sfo superiores ao VaR numa dada
amostra. Esta pode ser obtida através de x/T, onde x e T denotam, respetivamente, o ntimero de excegoes

e de observagdes da amostra.

A soma dos elementos da sucessdo binaria concede-nos o ntumero de excegdes. Por conseguinte, dado
que cada elemento da sucessdo é uma variavel aleatéria com distribuicdo de Bernoulli, x segue uma

distribuicdo Binomial:

T
@ = ()t -y (3.3)
X
Contudo, o Teorema do Limite Central declara que o aumento consecutivo do ntumero de
observagoes da amostra, possibilita a aproximagao da distribui¢do binomial & distribui¢do normal:

x —aT
z= — = N(0,1) (3.4)

Ja(l —a)T
onde aT e a(1 — a)T denotam, respetivamente, o valor esperado e a variancia das excegoes.

Kupiec (1995) desenvolveu o teste proportion of failures (POF), o mais conhecido dos testes de
cobertura ndo condicional. A hipdtese nula declara que FR = «. De maneira a que esta possa ser avaliada,

a estatistica de teste consistird numa razéo de verossimilhanga (LR):

e
=@ G

onde LR, ¢ assintoticamente X2, sob a hipotese nula. Esta é rejeitada, caso o valor de LR, seja superior

LRy = —21 (3.5)

ao da X?, existindo evidéncia de que o modelo néo ¢ correto e a possibilidade de estar a ocorrer uma

subestimacéao do risco.

A construgao do teste POF nao tem em conta o momento em que as excegoes sucedem, residindo a
hipotese de um modelo que gera excecbes agrupadas nao ser rejeitado, uma desvantagem apontada por

Campbell (2005) a este teste.
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3.1.2. Testes de cobertura condicional

O teste de cobertura condicional vem colmatar o de cobertura ndo condicional, dado que na sua
construgéo se quantificam as excegdes e o momento em que estas decorrem, estudando igualmente a

independéncia entre as mesmas.

As excegdes ocorridas devem ser distribuidas uniformemente ao longo do tempo. Uma vez constatado
o contrario, isto é, o aparecimento de um aglomerado de excecdes, especifica a existéncia de oscilagdes
nas volatilidades e correlagoes de mercado que o modelo em estudo ndo conseguiu detetar e reagir

(Christoffersen, 1998).

Christoffersen (1998) desenvolveu o teste interval forecast, o mais conhecido dos testes de cobertura
condicional. Na sua construgdo conjuga duas estatisticas de teste, a que avalia a independéncia das

excegoes e LR, desenvolvida por Kupiec (1995).

A sucessio binaria depende do tempo e pode ser descrita mediante uma matriz de probabilidade de
transigdo, como uma sequéncia de Markov de primeira ordem, isto é, somente o decorrido hoje é tido em
conta para o que pode suceder no dia seguinte:

I, = [1 o ”01] (3.6)

11 T11
onde g, = P(ly;; = 1| I; = 0) e myy = P(Iy = 1| I, = 1).
A funcéo de verossimilhanca do processo de Markov de primeira ordem é dada por:
L) = (1 —mpy)00mg, 01 (1 — myq)10my M1t (3.7)

onde T;;

ij» 1,7 = 0, 1, quantifica as observagoes onde se verificou a condigio j, tendo sido esta antecedida

pela condig¢do 7. Ao determinarmos a primeira derivada em relagdo a my; e a m;; e igualando a zero,

alcangamos as estimativas de maxima verossimilhanca:

A To1 ~ T11
To1 = y M1y = (3-8)
Too+To1 T10+T11

A independéncia entre os elementos da sucessio binaria permite afirmar que my; = m;; = .
Consequentemente, de forma a testéa-la, a hipotese nula do teste considera que Ty, = 1, € a estatistica

de teste consiste na razdo de verossimilhanca:

1 — )Too+T1077To1+T11
d-m T ) (3.9)

" (1 = mo)Toomy o1 (1 — 1rq4) 207y 112
To1+ T11

onde n= —————
Too+To1+ T10+T11

denota a taxa de excecoes. LR;,4 ¢ assintoticamente XZ, sob a hipétese nula.
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A combinacao das estatisticas de teste LR, e LR;,4 possibilita a obtencao da estatistica de teste do

teste de cobertura condicional:
LR.. = LR, + LRp, (3.9)
onde LR, converge assintoticamente para X7. A hipotese nula assume que my; = Ty, = T = «

Campbell (2005) menciona a possibilidade de um modelo ser validado mediante este teste e rejeitado
pelo teste de cobertura ndo condicional ou de independéncia, tornando-se igualmente importante a

realizagdo dos dois dltimos testes.

3.2. Backtesting ES

O backtesting ao ES nao se encontra tdo desenvolvido como para o VaR, dado que o VaR é a principal
medida de risco e devido a descoberta de que o ES n&o possuia elicitabilidade, considerando-se que néo
seria possivel aplicar-lhe backtesting. Nesse sentido, o Comité de Supervisdo Bancaria da Basileia recebeu
fortes criticas ao apresentar a proposta de transigdo para o ES como a medida exigida pelos reguladores,

dado que acreditavam que detetaria melhor as perdas extremas em momentos de turbuléncia no mercado.

Contudo, Acerbi e Szekely (2014) manifestam a possibilidade de aplicar backtesting ao ES, desde
que na construcao do teste néo seja tida em conta a propriedade de elicitabilidade, declarando que esta
é importante para a selegdo do modelo e ndo para a sua validagdo. No estudo realizado, desenvolveram
trés testes com base ndo paramétrica e independentes da distribuicao. Dois dos testes sdo definidos e

descritos a seguir.

3.2.1. Elicitabilidade

Uma estatistica Y(Y) de uma variavel aleatoria Y'é dita elicitavel, se minimizar o valor esperado de uma

fungéo score S
Y = arg mxin E[S(x, V)] (3.10)

A comparagio entre os métodos de estimacio pode ser realizada mediante uma fungéo score, isto €,
uma medida de risco, como o erro absoluto ou quadratico, calculada como a média sobre os casos de

estimacgao:

%]

~l =

z S(xXe, V) (3.11)
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onde se requere que tome o menor valor possivel. x; e y; denotam, respetivamente, as estimacoes para

as estatisticas e os valores reais tomados pela varidvel aleatoria.

3.2.2. Abordagem de Acerbi e Szekely (2014)

A estrutura estatistica do backtesting conduz ao uso de testes de hipoteses. A independéncia entre os
acontecimentos presentes na cauda é testada somente apds o conhecimento das excegdes ao VaR. A
hipotese nula do teste considera que a estimagio do ES é correta. Na sua rejeigéo, existe evidéncia de

subestimagéo do risco.

A rendibilidade observada por uma instituicio no dia ¢ ¢ = 1,...,7, é denotada por X;. A
distribuicéo F; associada é desconhecida, podendo ser prevista uma distribui¢do P;, condicionada &

informacao usada para determinar o VaR e o ES. As varidveis aleatorias X= {X;} sdo independentes,

mas nao identicamente distribuidas.

As distribui¢oes sdo continuas e estritamente crescentes, nao existindo nenhuma restri¢ao
relativamente a variabilidade de F; e P, ao longo do tempo. Consequentemente, VaRE, e ESL, denotam

o valor das medidas de risco quando X ~ F'e o ES pode ser escrito como:

ES,. = —E[X.|X; +VaR,, < 0] (3.12)

Teste 1
O primeiro teste é desenvolvido mediante a esperanga condicional apresentada acima:

X

E
ES, ¢

+1|X; +VaR,, < 0| =0 (3.13)

A estatistica de teste é construida de forma a possibilitar a avaliagio da dimensdo das excegdes
decorridas relativamente as estimativas realizadas pelo modelo:
r Xt

t=1 ES(Z,t
Nr

2,(%) = (3.14)

+1
onde I, = (X, + VaR,, < 0) denota a fun¢do indicadora de uma exce¢iio VaR e Np = Y{_; I, > 0.

A hipotese nula associada ao teste considera que Pt[a] = Ft[a] Vt, onde Pt[a](x) = min(1, P, (x)/

@) consiste na distribuigdo da cauda para x < — VaR,,;.

Por sua vez, a hipotese alternativa refere que:
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ESE, > ES, . Vte > para algum t (3.15)

VaRl, = VaR,,, Vt (3.16)

A estimagao do VaR, ainda estéa correta sob H;, dado que é testada previamente & realizagio deste

teste.

A implementacéio do teste revela insensibilidade ao nimero excessivo de excec¢oes, uma vez que usa

a média das proprias exce¢des do VaR (Wimmerstedt, 2015). Perante as consideragdes feitas:
]EHO[leNT > O] = O e ]EHl[leNT > 0] < 0, (3.17)

isto é, espera-se que Z;(¥) tome valor zero sob a hipotese nula. Caso constatado o contrario, existe

evidéncia de subestimacao do risco.

Teste 2

O segundo teste sugerido por Acerbi e Szekely (2014) surge mediante a representac¢io do ES como uma

esperanga nao condicional:

Xile
a

ESy, = —E (3.18)

A estatistica de teste construida toma a forma:

Z,(X) = ZT Ay (3.19)

=1 TaES, ¢
A hipo6tese nula associada ao teste considera que Pt[a] = Ft[a] vt. Contudo, a hipétese alternativa
refere que:
ESE, > ES,; Vte > para algum t (3.20)
VaRl, = VaR, vt (3.21)

Dadas as consideragoes feitas:
Ep,[Z2] = 0 e By, [Z,] <O, (3.22)
nao sendo solicitada a independéncia das observagdes X;.

O teste 2 possibilita a avaliagdo simultanea da frequéncia e dimensédo dos acontecimentos presentes

na cauda com base na relagio:

N
Zy=1-(1- Zl)T—; (3.23)
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tendo em conta que Ey [N7] = Ta.
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4. Dados

De modo a realizar uma avaliacdo empirica da aderéncia dos métodos ndo paramétricos, serd simulado
um investimento numa carteira composta por trés indices bolsistas representativos, um norte americano
(S&P 500) e dois europeus (FTSE 100 e DAX 30). Em cada ativo serfo investidos EUR 2500, o que
implica igual peso na carteira. Os dados para anélise, extraidos do Yahoo.finance, correspondem as

cotagdes historicas diarias de fecho.

A avaliagdo do risco de trading do investimento sera com base nos valores observados a 30/12/2019,
o que implica a analise das possiveis perdas inesperadas que podem decorrer a 02/01,/2020. De maneira
a averiguar as reservas a deter para cobrir 99% das perdas que podem suceder nas posi¢oes investidas, é
determinado o VaR a 99% de confianca. E igualmente apurada a perda média esperada, caso as perdas

efetivas excedam o montante alcangado pelo VaR a 99%, o que corresponde ao ES a 99% de confianga.

A série temporal para cada um dos ativos abrange o periodo de 02/01/2015 a 30/12/2019,
correspondendo a um total de 1262 cotagdes historicas. Paralelamente, para permitir a conversdo para a

mesma moeda de base (o0 EUR), construimos outra série temporal para o mesmo periodo, mas para as

taxas de cambio USD/EUR e GBP/EUR.

A implementacio dos métodos requer o uso de rendibilidades. Estas podem ser determinadas de
modo aritmético ou geométrico. Contudo, Jorion (2007) declara que as rendibilidades geométricas sao
economicamente mais significativas do que as rendibilidades aritméticas, sendo estas as mais usadas em

Financgas:

It
= 4.1
1. = log <Pt—1> (4.1)

onde P; denota o prego do ativo ou o valor da carteira no instante de tempo t.

A tabela 1 ilustra a volatilidade e a rendibilidade méxima e minima, com frequéncia diaria, de cada
um dos ativos em carteira. O desenrolar do periodo em estudo permite apurar que as taxas de cAmbio
sdo os ativos menos volateis, dado que apresentam as menores variagdes. Nesse sentido, e ao serem
incorporados de forma implicita em carteira, ndo provocardo oscilagdes consideraveis nas cotagdes dos

indices bolsistas.

As volatilidades dos indices encontram-se muito proximas entre si, sendo o DAX 30 o indice mais
volatil e o S&P 500 o menos volatil, apesar de ser neste ultimo onde se regista a maior variagdo na

rendibilidade. A rendibilidade minima foi verificada no FTSE 100.
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Os ativos financeiros usados apresentam uma caracteristica importante para o estudo, isto é, alguma
volatilidade, o que nos permite verificar se as estimativas do VaR e do ES determinadas pelos métodos

de avaliagdo completa acompanham a evolugdo do mercado.

Tabela 1: Volatilidade e rendibilidade maxima e minima de cada um dos ativos em carteira

Variagdo maxima Variagdo minima Volatilidade
DAX 30 4.85% -7.07% 1.11%
FTSE 100 (GBP) 5.01% -9.19% 1.07%
S&P 500 (USD) 5.61% ~6.03% 1.0%
USD/EUR 2.02% “5.99% 0.53%
GBP/EUR 2.43% -3.0% 0.56%
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5. Resultados

A capacidade de resposta por parte dos métodos ndo paramétricos, face aos acontecimentos observados
em mercado, é analisada em dois momentos distintos deste, designadamente em condi¢Ges normais e

extremas de mercado.

5.1. Condicoes normais de mercado

A tabela 2 contém as estimativas do VaR e do ES a um nivel de confianca de 99%, determinadas
mediante o método de Simulagdo Historica para cada um dos ativos e para a carteira em estudo. Do

mesmo modo, encontramos o beneficio de diversificagao, igual a 9.17%.

Tabela 2: Resultados referentes a implementacéo do método de Simulagiao Historica

DAX 30 FTSE 100 S&P 500 Carteira

VaR 99% 76.6295 78.9936 76.5038 210.8336

ES 99% 96.5673 109.5735 96.1929 269.9320
Diversificagao - - - 9.17%

A implementagio do método de Simulagao Historica Hibrida requer a determinagao do valor a tomar
pelo fator de decaimento. No desenvolvimento do método, Boudoukh et al. (1998) usaram o valor 0.99.
Este sera o valor a usar na implementacio do método, especificando uma forte reacao aos acontecimentos

que surgem em mercado.

Contudo, Basu (2011) ao recorrer a este método usou como valor para o fator de decaimento 0.94,
argumentando que os resultados alcangados ndo dependeram da escolha do fator. No entanto, o mesmo
ndo se verificou no nosso estudo, dado que os pesos que se atribuiam as rendibilidades historicas

oscilavam consideravelmente consoante o valor que o fator de decaimento tomava.

A tabela 3 representa as estimativas do VaR e do ES a um nivel de confianca de 99% para cada um
dos ativos e para a carteira em estudo, determinadas com base no método de Simulagéo Historica Hibrida.
Os valores confirmam que o beneficio de diversificagio ¢é igual a 14.12%, um valor superior ao obtido no

método de Simulacao Histoérica.
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Tabela 3: Resultados referentes & implementacéo do método de Simulacio Histérica Hibrida

DAX 30 FTSE 100 S&P 500 Carteira

VaR 99% 67.7322 61.6666 73.7572 174.4665
ES 99% 86.1649 89.9206 94.5904 235.6492
Diversificacdo - - - 14.12%

A comparacgio das estimativas das medidas de risco alcangadas com ambos os métodos, revela que
estas tomam um valor mais baixo quando determinadas pelo método de Simulagao Historica Hibrida. O
“efeito fantasma”, um dos problemas apresentados pelo método de Simulagio Historica, encontra-se
refletido nos resultados, dado que a atribui¢io de pesos com menor valor aos acontecimentos adversos
decorridos no passado, pelo método de Simulagdo Histérica Hibrida, desencadeou estimativas do VaR e
do ES com menor valor, salientando a possibilidade de o método de Simulagao Historica sobrestimar o

risco.

Na investigagao realizada por Basu (2011), apurou-se uma subestimagao do risco quando usado o
método de Simulacdo Historica, uma vez que as maiores perdas sucederam préximas do presente, e ao

serem estas a receberem o maior peso, desencadeou estimativas das medidas de risco com maior valor.

Boudoukh et al. (1998) constataram, por evidéncia de resultados empiricos, que existe uma melhoria
significativa no desempenho estatistico do método de Simulacido Histérica Hibrida relativamente ao
método de Simulagio Historica, o que corrobora com os resultados da tabela 3 e com os que séo
apresentados por Basu (2011), dado que este método evidencia um acompanhamento dos acontecimentos

em mercado mais realista.

A implementacdo do método de Simulagdo Historica ponderada pela volatilidade requer a previsdo
da variancia condicional. Esta é estimada com base num modelo GARCH(1,1). De modo a estimar os
parametros deste modelo, é usado um procedimento de pesquisa iterativa, conseguido por meio do método

de maxima verossimilhanga, que procura maximizar a fungio:

maxZi [— In(o?) — %] (5.1)

L

Consequentemente, o modelo GARCH(1,1) usado na previsdo da volatilidade das rendibilidades de

cada um dos ativos em estudo toma a forma:

DAX 30: 02 = 4.1991x 107¢ + 0.1061 * 2, + 0.8597 * 02, (5.2)
FTSE 100: 02 = 4.9923x 107¢ + 0.1380 * 2, + 0.8208 02, (5.3)
S&P 500: 62 = 5.2045x 1076 + 0.0925 * 72, + 0.8546 * 62 , (5.4)
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onde a condigéo de estacionaridade de cada um dos modelos é satisfeita, dado que a soma dos coeficientes

associados aos pardmetros « e £ toma um valor inferior a 1.

A volatilidade das rendibilidades dos ativos financeiros flutua ao longo do tempo, exibindo
autocorrelagdo. Por conseguinte, pretende-se que no processo de estimagao usado a volatilidade estimada
seja independente e identicamente distribuida, removendo a autocorrelagdo existente e possibilitando
resultados bem-comportados. O teste de Ljung-Box é utilizado, de modo a apurarmos se o processo de
estimagao cumpriu com os requisitos. Este apresenta a estatistica de teste:

Pi

K
Q=n(n+ 2)zk=1n—_ - ~ b (5.5)

onde n, K e P, denotam, respetivamente, o niimero de observacoes da amostra, o niumero de graus de

liberdade e a autocorrelagdo estimada da série.

O teste de Ljung-Box é realizado com 15 graus de liberdade e um nivel de confianga de 99%,
apresentando o valor critico de 30.58. A tabela 4 apresenta os valores tomados pela estatistica de teste
na sua aplicacio a cada um dos ativos em estudo. Por tomarem um valor inferior ao valor critico, existe

evidéncia de o processo cumprir com os requisitos.

Tabela 4: Valores tomados pela estatistica de teste no teste de Ljung-Box

DAX 30 FTSE 100 S&P 500

Q 6.95 9.73 11.19

A tabela 5 contém as estimativas das medidas de risco a um nivel de confianca de 99%, determinadas
mediante o método de Simulagio Historica ponderada pela volatilidade para cada um dos ativos e para
a carteira em estudo. O beneficio de diversificacdo ¢ igual a 7.15%, um valor inferior ao obtido nos

métodos de Simulagao Historica e Simulagio Historica Hibrida.

Tabela 5: Resultados referentes & implementagéo do método de Simulagio Historica ponderada pela

volatilidade
DAX 30 FTSE 100 S&P 500 Carteira
VaR 99% 43.3194 87.1624 44.4441 162.418
ES 99% 51.5943 118.6633 66.0205 201.174
Diversificagao - - - 7.15%

A comparagao das estimativas das medidas de risco que constam na tabela 2 e 5, revelam diferengas

substanciais, predominantemente nas estimativas relativas ao DAX 30, ao S&P 500 e, consequentemente,
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a carteira. Esta variante do método de Simulacgio Historica, ao ajustar as rendibilidades historicas da
série temporal pelo fator de volatilidade, torna-as sensiveis as oscilacdes da volatilidade vigente em
mercado. Na implementagdo do método de Simulagdo Historica, a volatilidade das rendibilidades é
fixada, evidenciando, uma vez mais, a possibilidade de o método de Simulacao Historica sobrestimar o

risco.

O Anexo A ilustra graficamente as previsdes da volatilidade condicional referentes a cada um dos
ativos em estudo. As figuras 1 e 3 salientam que a previsdo da volatilidade condicional vigente toma um
valor inferior & grande maioria das restantes previsdes para os instantes de tempo antecedentes,
desencadeando rendibilidades ajustadas com valor inferior &s histéricas, reduzindo igualmente o valor da
estimativa do VaR e do ES, dado que o fator de volatilidade toma sobretudo um valor menor do que 1.
Contudo, a figura 2 realca que as previsdes da volatilidade antecedentes a vigente tomam diversas vezes
um valor inferior e superior a esta, ndo provocando um desequilibrio tdo acentuado na estimativa do

VaR e do ES.

As volatilidades historicas observadas durante o periodo abrangido pela série temporal estudo,
sustentam a descrigio feita acima. Nesse sentido, apuramos que o modelo GARCH(1,1) concedeu

previsdes da volatilidade proximas do que foi verificado.

Basu (2011) ao recorrer aos métodos de Simulagao Historica e Simulac¢io Historica ponderada pela
volatilidade constata que as estimativas das medidas de risco tomam o mesmo valor quando
determinadas por estes dois métodos. A diferenca nos resultados alcancados em ambos os estudos pode
estar relacionada com a forma como Basu (2011) prevé a volatilidade condicional, uma vez que este
recorre ao modelo EWMA, ou com a baixa variagio da volatilidade dos ativos em estudo durante o

periodo compreendido pela série.

Na implementagao do método de Simulagdo de Monte Carlo sdo simulados 50 000 pregos para cada

um dos indices bolsistas em estudo, mediante o uso do movimento Browniano Geomeétrico.

A tabela 6 contém as estimativas das medidas de risco a um nivel de confianca de 99% para cada
um dos ativos e para a carteira em estudo, determinadas com base no método de Simulagdo de Monte
Carlo. Aferimos que o beneficio de diversificagdo ¢ igual a 4.79%, o valor mais baixo relativamente ao

obtido no método de Simulacao Histérica e nas suas variantes.
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Tabela 6: Resultados referentes & implementacio do método de Simulacio de Monte Carlo

DAX 30 FTSE 100 S&P 500 Carteira

VaR 99% 78.7884 74.6818 62.155 205.3037

ES 99% 90.2969 85.5114 71.267 235.3124
Diversificacio - - - 4.79%

A comparagio das estimativas das medidas de risco nas tabelas 2 e 6 salientam discrepancias
consideraveis no valor tomado pelo VaR associado ao S&P 500 e pelo ES relativo ao ativos e carteira.
Os parametros usados neste método sdo estimados com base numa amostra de observacées historicas, a
grande maioria destas proximas da média, desencadeando estimativas do VaR e do ES com valores mais

baixos.

Aquando a implementagio do método de Simulagio de Monte Carlo, Basu (2011) simula os pregos
dos ativos de maneira distinta da que foi apresentada no capitulo 1.3.4. Estes séo simulados com base
na distribui¢dio que melhor se ajusta & série temporal usada no estudo. Apesar de serem usadas diferentes
formas de simulagfo, a comparacio das estimativas das medidas de risco alcancadas quando usado este

método e o método de Simulagao Histérica, desencadeia averiguagoes semelhantes em ambos os estudos.

5.2. Condig¢bdes nao normais de mercado

A série temporal para cada um dos ativos em estudo, entre o inicio de 2007 e o término de 2014, revela
que a maior descida diaria por parte das cotac¢des dos trés indices bolsistas foi de aproximadamente 10%.
Por conseguinte, serd aplicado um teste de stress multivariado com base num cenario hipotético,

consistindo este numa descida simultanea de 10% nas cotagoes dos trés indices bolsistas.

Adicionalmente, é aplicado um segundo teste de stress multivariado com base num cenério
hipotético. O cenério assume uma descida simultanea de 15% nas cotagdes dos trés indices bolsistas,
possibilitando o estudo da resposta dos métodos ndo paramétricos a uma descida didria superior a

observada historicamente.

Na tabela 7 constam as estimativas do VaR e do ES a 99% de confianga para cada um dos ativos e
para a carteira em estudo. Estas sdo determinadas com o método de Simulagdo Histérica apds uma

descida de 10% e 15% nas cotagdes dos ativos referentes a data de liquida¢io do investimento.
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Tabela 7: Resultados referentes & implementacio do método de Simulagio Historica sob dois testes de

stress

DAX 30 FTSE 100 S&P 500 Carteira
© VaR 99% 77.7944 81.168 79.8914 214.9524
:g 10% ES 99% 112.2089 125.716 112.072 318.5857
E Diversificagao - - - 10.01%
g VaR 99% 77.7944 81.168 79.8914 214.9524
% 15% ES 99% 123.2009 136.0636 123.0639 351.5646
5 Diversificagao - - - 10.01%

Na aplicacao do primeiro teste de stress, apuramos que uma descida de 10% nas cotagdes dos ativos
desencadeou um beneficio de diversificagio de 10.01%, permanecendo este valor inalterado quando
aplicado o segundo teste de stress. Existe uma subida muito ligeira no valor do beneficio de diversificagéo
relativamente ao alcancado pelo mesmo método em condi¢des normais de mercado. Esta averiguagéo
relaciona-se com a reduzida resposta aos choques demonstrado pelo VaR quando determinado mediante
este método, dado que a implementagdo do primeiro teste provocou um aumento modesto no valor da
estimativa do VaR em relagdo aos valores que constam na tabela 1, mantendo-se estes uma vez mais
inalterados quando aplicado o segundo teste. Constatamos que um grande choque pode gerar uma perda

tao elevada que se torna indetetavel pelo VaR a 99%.

Contudo, as estimativas do ES alcangadas aquando da implementacio dos dois testes de stress
evidenciam uma maior reagdo aos choques. Esta é uma medida de risco sensivel aos acontecimentos que

sucedem em mercado, dado que consiste na média das perdas extremas que estdo além do VaR.

A tabela 8 contém as estimativas das medidas de risco a 99% de confianca, determinadas com o
método de Simulagao Historica Hibrida para cada um dos ativos e para a carteira em estudo apds uma

descida de 10% e 15% nas cotagdes dos ativos referentes & data de liquidagdo do investimento.

Tabela 8: Resultados referentes & implementagio do método de Simulagdo Historica Hibrida sob dois

testes de stress

DAX 30 FTSE 100 S&P 500 Carteira
o VaR 99% 69.9907 86.4892 85.9843 210.8336
% 10% ES 99% 100.0995 128.7302 121.5789 310.8919
E Diversificagido - - - 13.05%
,-8 VaR 99% 69.9907 86.4892 85.9843 210.8336
% 15% ES 99% 107.6204 140.6382 135.8684 341.5124
5 Diversificagao - - - 13.05%
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As estimativas obtidas para o VaR no primeiro teste de stress revelam reagio ao choque aplicado,
nomeadamente quando comparadas com os valores alcangados pelo mesmo método em condigdes normais
de mercado. O beneficio de diversificagdo desceu 1.07 p.p, para 13.05%. No segundo teste de stress
apuramos que as estimativas do VaR n#o sofrem alteragdes relativamente aos valores obtidos no primeiro

teste. Consequentemente, o beneficio de diversifica¢io permanece inalterado.

Nos testes de stress usados, sdo as cotagdes dos ativos referentes & data de liquidagdo do investimento
que recebem os choques. Por conseguinte, na implementagdo do método, a rendibilidade historica mais
recente da série temporal recebe o maior peso, contendo esta as cotagdes que recebem o choque, o que
pode desencadear uma perda tdo elevada que ultrapasse o nivel de confianca de 99%, nfo afetando o

valor do VaR.

De modo analogo ao apurado no método antecedente, verificamos que as estimativas do ES se

revelam reativas aos choques, aquando da implementacao dos dois testes de stress.

Os resultados alcangados com o uso do método de Simulagao Historica Hibrida sob os dois testes de
stress, desencadearam constatagoes bastante diferentes das que sfo feitas pelo Basu (2011), uma vez que
nao verificamos uma subida té@o elevada nas estimativas do VaR, ao ponto de estas tomarem o valor da

perda maxima que consta na série temporal, impedindo a estimagao do ES.

A implementagao dos testes de stress no método de Simulagao Historica ponderada pela volatilidade
¢ realizada de maneira distinta, uma vez que os choques serdo introduzidos no processo de previsio da
variancia condicional, isto é, no modelo GARCH(1,1). Basu (2011) refere que, se no modelo
interpretarmos a tultima previsdo da varidncia como a varidncia histérica e a rendibilidade realizada

como o choque aplicado, alcancamos a previsdo da variancia sob stress:
02 = w+ as?+ Boj (5.6)

Perante as consideracoes feitas, o fator de ajustamento da volatilidade toma a forma o,/0y, dado
que oy =0y, € dg = Op, uma vez que os coeficentes e varidveis do modelo se encontram fixos.

Consequentemente, o fator de ajustamento da volatilidade sera igualmente constante.

As relagoes estabelecidas possibilitam que as estimativas efetuadas para os coeficientes do modelo
em condigdes normais de mercado sejam usadas aquando da aplicagdo dos testes de stress. Na tabela 9
constam os fatores de ajustamento da volatilidade para cada um dos ativos em estudo apds a aplicagio
de um choque de 10% e 15%. Apuramos que para cada um dos ativos, o fator aumenta com o choque,
tomando este sempre um valor superior a 1, especificando que as rendibilidades ajustadas tomardo um

valor superior as rendibilidades histéricas.
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Tabela 9: Fatores de ajustamento da volatilidade apds a aplicagdo de dois choques

DAX 30 FTSE 100 S&P 500

10% 2.5745 3.0482 2.9761

15% 3.7 4.4550 4.3402

Amplitude
de descida

A tabela 10 contém as estimativas das medidas de risco a 99% de confianga para cada um dos ativos
e para a carteira em estudo, determinadas mediante o método de Simulagdo Histérica ponderada pela

volatilidade aplicado em dois testes de stress.

Tabela 10: Resultados referentes a implementacéo do método de Simulagao Historica ponderada pela

volatilidade sob dois testes de stress

DAX 30 FTSE 100 S&P 500 Carteira
© VaR 99% 197.2059 240.6571 227.6522 600.3892
% 10% ES 99% 248.5159 333.8198 286.2410 776.1546
E Diversificagiao - - - 9.79%
3 VaR 99% 284.6530 351.682 331.7041 600.3892
% 15% ES 99% 358.7153 487.8053 417.0719 776.1546
5 Diversificagao - - - 37.98%

As estimativas do VaR e do ES revelam um aumento muito acentuado com a implementagao dos
testes de stress, comparativamente aos valores alcancados pelo mesmo método em condi¢des normais de
mercado, uma consequéncia do facto de todas as rendibilidades ajustadas tomarem um valor superior
relativamente as rendibilidades histéricas. Contudo, enquanto que no estudo realizado verificamos que
as medidas de risco se mostram muito mais reativas quando determinadas por este método do que em

relagiio ao método de Simulagiio Historica Hibrida, Basu (2011) constata exatamente o oposto.

O beneficio de diversificacio apresenta um aumento de 2.74 p.p e de 30.98%, na implementacio do
choque de 10% e de 15%, respetivamente. A maior discrepancia observa-se na aplicagio do tltimo choque,
uma vez que permaneceu inalterado o valor das estimativas das medidas de risco para a carteira, do

choque de 10% para o de 15%.

Na implementacao dos testes de stress no método de Simulacdo de Monte Carlo, os choques séo
igualmente introduzidos no processo de previsdo da varidncia e, consequentemente, na previsdo da
correlagdo, refletindo-se no processo de simulacao dos pregos dos ativos em estudo. A variancia é estimada

do mesmo modo que no método antecedente.
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A tabela 11 ilustra as estimativas do VaR e do ES a 99% de confianga, ambas determinadas com o

método de Simulagdo de Monte Carlo sob dois testes de stress, para cada um dos ativos e para a carteira

em estudo.

Tabela 11: Resultados referentes a implementagdo do método de Simulagdo de Monte Carlo sob dois

testes de stress

DAX 30 FTSE 100 S&P 500 Carteira
© VaR 99% 204.4010 228.5129 188.8052 393.1764
:;;E 10% ES 99% 234.1339 261.5982 216.0958 449.0524
E Diversificagao - - - 36.76%
g VaR 99% 296.3530 335.3513 275.6097 551.5854
% 15% ES 99% 339.2123 383.7800 315.4875 630.4771
5 Diversificagao - - - 39.21%

As estimativas das medidas de risco manifestam um aumento acentuado no contexto de stress,
comparativamente aos valores alcancados pelo mesmo método em condi¢gdes normais de mercado,
evidenciando reagéo aos choques aplicados. O beneficio de diversificagdo apresentou um aumento de
31.97% e de 34.42%, na implementagao do choque de 10% e de 15%, respetivamente. Apuramos uma

elevada discrepéancia face ao que é alcancando pelo mesmo em condi¢Ges normais de mercado.

A comparagéo das estimativas do VaR e do ES nas tabelas 10 e 11, salientam diferengas nos valores
tomados por estas. Em ambos os métodos, as medidas de risco demonstram-se reativas. Contudo,
constatamos uma maior capacidade de resposta aos choques por parte do método de Simulacéo Historica
ponderada pela volatilidade. Nos dois métodos, o choque é introduzido no processo de previsdo da
varidncia. Na realidade, essa incorporagdo provocou no método de Simulacdo de Monte Carlo um
aumento significativo na varidncia e uma queda brusca na correlagio entre os indices bolsistas. No
entanto, o drift permaneceu inalterado. Sendo este estimado com base numa amostra de observagoes

historicas (a maioria em torno da média), o valor resultante desencadeia estimativas do VaR e do ES

com valores mais baixos.

Basu (2011) implementa o método de Simulagdo de Monte Carlo em contexto de stress de forma
distinta. Este assume que os choques futuros seguem as mesmas distribui¢des que as rendibilidades
historicas da série temporal em estudo. Nesse sentido, determina a distribui¢do que melhor se ajusta a
série temporal, declarando que os choques afetam os paradmetros da distribuicio. As duas formas distintas
de aplicar os testes de stress desencadeiam diferentes averiguagdes por ambas as partes, uma vez que no
nosso estudo, as medidas de risco mostram-se muito mais reativas aos choques aplicados, quando

comparadas com as estimativas alcangadas mediante o mesmo método em condi¢des normais de mercado.
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5.3. Backtesting

A investigacio a capacidade de resposta por parte dos métodos nao paramétricos, face aos
acontecimentos decorridos em mercado, s6 poderda ser colmatada com a avaliagio da coeréncia e
adequacao das estimativas das medidas de risco determinadas mediante os métodos de avaliagédo
completa. Para o efeito, serd usado o backtesting. No periodo de teste serdo realizadas 250 comparacoes
diarias para cada um dos ativos e para a carteira em estudo. Em cada uma das comparacdes, as
estimativas das medidas de risco serdo determinadas com base numa série temporal composta por 1011

cotacoes historicas.

5.3.1. Backtesting VaR

O backtesting ao VaR ¢é realizado a 99% de confianga, o que corresponde a esperar a ocorréncia de
excegoes em 10 dias, nos quais as perdas excedem o VaR estimado. O Anexo B apresenta as tabelas que
especificam o nimero de exce¢des observadas aquando da estimativa do VaR determinada mediante os

métodos de avaliacio completa, em condi¢gdes normais de mercado e nos dois testes de stress.

O numero de excegoes observadas que constam na tabela 12 do referido Anexo permitem salientar
que estas sdo em menor nimero quando usado o método de Simulagio Historica ou o método de
Simulacdo de Monte Carlo. Na implementacao dos dois testes de stress, apuramos que o nimero de
excegoes verificadas quando utilizado o método de Simulagao Historica ou Simulagio Historica Hibrida
permanece inalterado, comparativamente ao que consta para os mesmos métodos na tabela 12. Contudo,
para o método de Simulacdo Historica ponderada pela volatilidade e para o método de Simulacao de
Monte Carlo, ndo foram verificadas quaisquer exce¢oes com a aplicagio dos dois choques. O nimero de
excegoes verificadas, quando usados os métodos de avaliagdo completa, sdo uma consequéncia da forma

como as estimativas do VaR v&o acompanhando a evolugdo do mercado.

A aplicagdo do teste de Kupiec permite-nos avaliar estatisticamente se o numero de excegdes
observadas é consistente com o nivel de confianga estabelecido. Consequentemente, as tabelas 15, 16, 17
e 18 do Anexo B contém os resultados referentes a esse mesmo teste para cada um dos indices bolsistas

e carteira.

A analise dos resultados referentes ao teste evidencia que o método de Simulagao Historica Hibrida
é o método de avaliagdo completa que melhor se ajusta aos indices bolsistas e a carteira, uma vez que a
rejeicio da hipotese nula se verificou uma tnica vez e por uma margem bastante baixa no indice S&P
500, salientando que o ntimero de excecoes verificadas é consistente com o nivel de confianca de 99%. O
método de Simulacao Histoérica ponderada pela volatilidade ajusta-se bem aos ativos e a carteira somente
em condi¢es normais de mercado, constatando-se uma vez mais a rejeigdo da hipotese nula no S&P500,
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nas mesmas condigoes que anteriormente. No entanto, este método sob os dois testes de stress e os
métodos de Simulacgido Historica e Simulagdo de Monte Carlo, tanto em condigdes normais de mercado
como sob os dois testes de stress, originam um niumero de excegdes observadas bastante inferior ao
esperado, o que de acordo com Kupiec (1995) realga o ndo ajuste destes métodos e a forte possibilidade

de estar a suceder uma sobrestimacao do risco.

Metha et al. (2012) ilustram graficamente os resultados referentes ao backtesting, possibilitando a
verificagdo de que estes corroboram com as afirmacées efetuadas acima sobre o método de Simulagéo
Historica. Segundo Hull e White (1998), o método de Simulagao Historica ponderada pela volatilidade
apresenta um melhor desempenho relativamente ao método de Simulacio Historica Hibrida. Contudo,
apuramos que, de uma forma geral, em condi¢des normais de mercado, ambos os métodos apresentam

um bom desempenho.

As tabelas 15, 16, 17 e 18 contém igualmente resultados relativos ao teste de independéncia e de
cobertura condicional. O teste de independéncia é usado com o intuito de apurarmos se as excegdes sio
independentes entre si. Nesse sentido, o teste ndo é aplicado aos métodos de Simulacio Historica
ponderada pela volatilidade e de Simulagdo de Monte Carlo, quando estes estdo sob os dois testes de
stress, uma vez que ndo foram observadas quaisquer excegdes. Os resultados alcancados no teste
especificam que a hipétese nula nunca é rejeitada, isto é, as excegoes verificadas ndo dependeram do que

sucedeu no dia anterior.

O backtesting ao VaR é finalizado com o teste de cobertura condicional. A estatistica de teste neste
caso, ao ser uma juncao das estatisticas de teste dos dois testes mencionados anteriormente, permite-nos
avaliar em simultdneo se o ntimero de excegdes observadas é consistente com o nivel de confianca e se
estas sdo independentes entre si. Nesse sentido, os casos para os quais nao aplicAmos o teste de
independéncia mantém-se neste teste. Os resultados alcangados no teste corroboram os que sdo obtidos
no teste de Kupiec, com exce¢do do que foi apurado para o indice S&P 500, isto é, ndo existiu rejeigdo
da hipotese nula aquando o uso dos métodos de Simulagdo Historica Hibrida e Simulagdo Historica

ponderada pela volatilidade.

Burdorf e Vuuren (2018) referem que os testes existentes nfio sdo bons para validar o VaR, aquando
o uso do método de Simulagido de Monte Carlo. Estes afirmam que n&o faz sentido aplicar backtesting,
uma vez que as rendibilidades a usar sao simuladas, isto é, ndo ocorreram na realidade. Contudo, apesar
de as rendibilidades serem simuladas, é necessario investigar se as estimativas do VaR séo idénticas ao
que na realidade se verifica, e os testes existentes permitem-nos realizar este estudo. Neste método, o
backtesting ao VaR requer uma exigéncia computacional bastante elevada, dado que para cada uma das

250 comparacoes diarias, sdo simulados 50 000 pregos para cada um dos indices bolsistas em estudo.
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Perante as consideragoes feitas, o método de Simulacdo Historica Hibrida é o método de avaliacao
completa que melhor se ajusta aos indices bolsistas e carteira em estudo, possibilitando a estimagdo do

VaR com o maior rigor e coeréncia.

5.3.2. Backtesting ES

O backtesting ao ES é realizado a 99% de confianga, através da aplicagio dos testes Z1 e Z2. A
implementacdo dos dois testes encontra-se dependente da contabilizagdo do ntmero observado de
excegoes VaR, uma vez que as estatisticas de teste recorrem & sucessdo binaria construida. Por
conseguinte, caso seja colocada a hipotese do ES se tornar a principal medida de risco, usando no processo

de backtesting estes dois testes, continuara a ser imprescindivel a estimativa do VaR.

Os resultados referentes a aplicagdo dos testes Z1 e Z2, para cada dos indices bolsistas e carteira em
estudo, constam nas tabelas 19, 20, 21 e 22 do Anexo B. Na implementagéo dos dois testes, caso o valor
da estatistica de teste seja aproximadamente zero, néo existe rejeicdo da hipotese nula e evidencia que o

método se encontra bem ajustado.

O teste Z1 é construido com o intuito de avaliar a dimensdo das excegdes observadas relativamente
as estimativas obtidas pelo método. Nesse sentido, o teste nédo é aplicado aos métodos para os quais néao
se verificaram quaisquer excegdes VaR. No estudo efetuado, ndo é aplicado o teste aos métodos de
Simulagio Histoérica ponderada pela volatilidade e de Simulagdo de Monte Carlo no contexto dos dois

testes de stress.

Os resultados alcangados em ambos os testes revelam-se de certa forma semelhantes. Na aplicagio
do teste 72, existe a rejeicao da hipotese nula em todos os métodos para os indices bolsistas e carteira
em estudo, evidenciando um n&o ajuste dos métodos. No teste Z1, a hipotese nula nio foi rejeitada
quando usados o método de Simulagao Historica no indice S&P 500, o método de Simulacgdo Historica
ponderada pela volatilidade no indice S&P 500 e carteira e o método de Simulagdo de Monte Carlo no

indice FTSE 100 e carteira.

Perante as consideragoes feitas, apuramos que nenhum método de avaliacdo completa se ajusta bem
aos indices bolsistas e carteira estudo, ndo permitindo uma estimagio do ES com coeréncia. Contudo, a
avaliagio e constatagdes que estamos a fazer destes metddos pode ndo ser a mais correta, existindo a
possibilidade de se formar uma ideia errada do real comportamento que estes tém, dado que Acerbi e
Szekely (2014) e Wimmerstedt (2015) recorreram unicamente a modelos paramétricos quando realizaram
um estudo sobre a eficacia destes dois testes, ndo sendo conhecida a eficacia dos testes Z1 e Z2 quando

aplicados a métodos ndo paramétricos.
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Conclusao

A presente dissertacdo apresenta um estudo sobre a qualidade da estimagio do risco de mercado
proporcionada pelos métodos ndo paramétricos em condigdes normais e extremas de mercado. O estudo
incide nos modelos mais usados pelas instituigdes financeiras para estimarem a sua exposi¢io a este tipo
de risco. Para o efeito, foi simulado um investimento numa carteira composta por trés indices bolsistas
representativos. Os ativos financeiros usados revelam alguma volatilidade, uma caracteristica importante
para o estudo, dado que nos permite verificar se as estimativas do VaR e do ES determinadas por estes
métodos acompanham a evolu¢io do mercado. Por comparagio, Basu (2011) analisou uma carteira
composta por taxas de caAmbio, que por serem ativos menos voléteis neste aspeto nos parecem ser menos

adequados.

O nosso estudo incorpora séries temporais para cada um dos indices, com valores entre 02/01/2015
e 30/12/2019. Este perfodo nfo é relativamente recente e a evolugio registada pode ser considerada de
condigdes normais de mercado. Deste modo, foi possivel analisar os métodos nesse contexto de mercado
e usé-lo como ponto de partida para aplicar os testes de stress, de maneira a simular as condigdes
extremas de mercado, através de uma descida simultanea de 10%, no primeiro teste, e de 15%, no

segundo teste, nas cotagdes dos indices bolsistas.

O estudo confirma que os métodos mais usados pelas institui¢des financeiras, nomeadamente os
métodos de Simulagdo Historica e o de Simulagdo de Monte Carlo, ndo avaliam o risco de mercado com
o rigor méximo, sendo evidenciada uma sobrestimacfdo deste risco ao longo da anélise efetuada. Em
contrapartida, no método de Simulagio Histérica ponderada pela volatilidade apura-se uma estimacgéo
do risco realista quando o mercado se encontra em condigdes normais, dado que este € um método
sensivel & volatilidade em vigor em mercado. Nesse sentido, verifica-se um aumento consideravel da

volatilidade dos ativos quando o mercado entra num contexto adverso, o que desencadeia uma forte e

pouco plausivel reagdo por parte das medidas de risco.

O método de Simulagio Histoérica Hibrida, um dos métodos que permite simular o risco mediante
uma perspetiva backward looking, ao ser implementado com o fator de decaimento usado por Boudoukh
et al. (1998) no desenvolvimento do método, revela ser o método de avaliagio completa que permite
avaliar o risco de mercado com o maior realismo, coeréncia e rigor, nos mais variados contextos de

mercado.

Os testes de hipoteses desenvolvidos por Acerbi e Szekely (2014) para o backtesting do ES, apesar
de terem uma base ndo paramétrica e serem independentes da distribuigéo, sofreram uma verificacao de

eficacia apenas para modelos paramétricos, ndo sendo clara a eficacia dos mesmos quando aplicados aos
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restantes modelos. Esta é uma limitagdo do estudo relativamente ao apuramento da adequagdo das

estimativas do ES alcangadas segundo os métodos ndo paramétricos.

Em futuros estudos que envolvam métodos ndo paramétricos seria interessante introduzir uma
variante do método de Simulagdo de Monte Carlo, designadamente o método de Simulagdo de Monte
Carlo com salto-difusio, e averiguar como é que este se comporta especialmente em condi¢oes extremas
de mercado, dado que é um método construido com o intuito de captar os saltos que sao encontrados
nas séries temporais. Igualmente interessante seria investigar outras formas de estimar as medidas de
risco com base nos métodos de Simulagdo de Monte Carlo e Simulagio Historica ponderada pela
volatilidade, quando o mercado ndo se encontra em condigdes normais, dado que a forma como os

métodos sdao aplicados podem sobrestimar bastante o risco.
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Anexo A: Representagao grafica das volatilidades

estimadas dos indices bolsistas
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Figura 1: Representacéo grafica das volatilidades condicionais estimadas referentes ao DAX 30
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Figura 2: Representagao gréafica das volatilidades condicionais estimadas referentes ao FTSE 100
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Anexo B: Resultados do Backtesting

Tabela 12: Numero de excegdes observadas em condigoes normais de mercado

Carlo

DAX 30 | FTSE 100 | S&P 500 Carteira
Método de Simulacao Historica 2 2 2 2
Método de Simulacao Historica
Hibrida 7 9 3 6
Meétodo de Simulacao Historica 5 5 3 5
ponderada pela volatilidade
Método de Simulagdo de Monte
Carlo L 2 4 2
Tabela 13: Nimero de excegdes observadas aquando a aplicagdo do choque de 10%
DAX 30 | FTSE 100 | S&P 500 Carteira
Método de Simulagédo Histoérica 2 2 2 2
Método de Simulagédo Histoérica . 9 3 6
Hibrida
Meétodo de Simulacao Historica 0 0 0 0
ponderada pela volatilidade
Meétodo de Simulagdo de Monte
Carlo 0 0 0 0
Tabela 14: Nimero de excegbes observadas aquando a aplicagdo do choque de 15%
DAX 30 | FTSE 100 | S&P 500 Carteira
Método de Simulacgao Historica 2 2 2 2
Método de Simulagao Historica - 9 3 6
Hibrida
Método de Simulacao Historica 0 0 0 0
ponderada pela volatilidade
Método de Simulagdo de Monte 0 0 0 0
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Tabela 15: Resultados do backtesting ao VaR referentes ao indice DAX 30

Método de Simulacao

Método de Simulacao

Método de Simulacao

Histoérica ponderada pela

Método de Simulacao de

Historica Historica Hibrida . Monte Carlo
volatilidade
Teste de Mercado | Choque Choque | Mercado | Choque Choque | Mercado | Choque Choque | Mercado | Choque Choque
Kupiec Normal 10% 15% Normal 10% 15% Normal 10% 15% Normal 10% 15%
N° de excegdes 2 2 2 7 7 7 5 0 0 1 0 0
LRuc 9.8040 9.8040 9.8040 1.0830 1.0830 1.0830 3.2052 20.3218 20.3218 13.6756 20.3218 20.3218
Valor Critico 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349
Resultado Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar Rgeai(t)ar R;Ieai(‘zar R;Ieai(‘zar joi(t)ar Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar
Teste de
Christoffersen
LRina 0.0324 0.0324 0.0324 0.4050 0.4050 0.4050 0.2049 - - 0.0081 - -
Valor Critico 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349
Nao Nao Nao Nao Nao Nao Nao Nao
Resultado . . . . . . . . . . . . . . .
Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar Rejeitar
LRcc 9.8364 9.8364 9.8364 1.4880 1.4880 1.4880 3.4101 - - 13.6837 - -
Valor Critico 9.2103 9.2103 9.2103 9.2103 9.2103 9.2103 9.2103 9.2103
Resultado Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar 1\_15_0 1\,I5,0 1\,I5,0 1\_15_0 Rejeitar
Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar
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Tabela 16: Resultados do backtesting ao VaR referentes ao indice FTSE 100

Método de Simulacao

Método de Simulacao

Método de Simulacao

Histoérica ponderada pela

Método de Simulacao de

Historica Histoérica Hibrida . Monte Carlo
volatilidade
Teste de Mercado | Choque Choque | Mercado | Choque Choque | Mercado | Choque Choque | Mercado | Choque Choque
Kupiec Normal 10% 15% Normal 10% 15% Normal 10% 15% Normal 10% 15%
N° de excegdes 2 2 2 9 9 9 5 0 0 2 0 0
LRuc 9.8040 9.8040 9.8040 0.1278 0.1278 0.1278 3.2052 20.3218 20.3218 9.8040 20.3218 20.3218
Valor Critico 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349
Resultado Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar Rgsi:ar Rgei:ar Rgei:ar joi:ar Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar
Teste de
Christoffersen
LRind 0.0324 0.0324 0.0324 4.6201 4.6201 4.6201 3.1540 - - 0.0324 - -
Valor Critico 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349
Nao Nao Nao Nao Nao Nao Nao Nao
Resultado . . . . . . . . . . . . . . .
Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar Rejeitar
LRcc 9.8364 9.8364 9.8364 4.7479 4.7479 4.7479 6.3592 - - 9.8364 - -
Valor Critico 9.2103 9.2103 9.2103 9.2103 9.2103 9.2103 9.2103 9.2103
Resultado Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar 1\,15,0 1\,I5,0 1\,I5,0 1\,15,0 Rejeitar
Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar
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Tabela 17: Resultados do backtesting ao VaR referentes ao indice S&P 500

Método de Simulacao

Método de Simulacao

Método de Simulacao

Histoérica ponderada pela

Método de Simulacao de

Historica Historica Hibrida . Monte Carlo
volatilidade
Teste de Mercado | Choque Choque | Mercado | Choque Choque | Mercado | Choque Choque | Mercado | Choque Choque
Kupiec Normal 10% 15% Normal 10% 15% Normal 10% 15% Normal 10% 15%
N° de excegdes 2 2 2 3 3 3 3 0 0 4 0 0
LRuc 9.8040 9.8040 9.8040 6.9809 6.9809 6.9809 6.9809 20.3218 20.3218 4.8394 20.3218 20.3218
Valor Critico 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349
Resultado Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar joi(t)ar Rejeitar | Rejeitar
Teste de
Christoffersen
LRina 0.0324 0.0324 0.0324 0.0732 0.0732 0.0732 0.0732 - - 0.1306 - -
Valor Critico 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349
Nao Nao Nao Nao Nao Nao Nao Nao
Resultado . . . . . . . . . . . . . . . .
Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar Rejeitar
LRcc 9.8364 9.8364 9.8364 7.0541 7.0541 7.0541 7.0541 - - 4.9700 - -
Valor Critico 9.2103 9.2103 9.2103 9.2103 9.2103 9.2103 9.2103 9.2103
. . . . . . Nao Nao Nao Nao Nao
Resultado Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar Rejeitar
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Tabela 18: Resultados do backtesting ao VaR referentes a carteira

Método de Simulacao

Método de Simulacao

Método de Simulacao

Histoérica ponderada pela

Método de Simulacao de

Historica Histoérica Hibrida . Monte Carlo
volatilidade
Teste de Mercado | Choque Choque | Mercado | Choque Choque | Mercado | Choque Choque | Mercado | Choque Choque
Kupiec Normal 10% 15% Normal 10% 15% Normal 10% 15% Normal 10% 15%
N° de excegdes 2 2 2 6 6 6 5 0 0 2 0 0
LRuc 9.8040 9.8040 9.8040 1.9757 1.9757 1.9757 3.2052 20.3218 20.3218 9.8040 20.3218 20.3218
Valor Critico 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349
Resultado Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar Rgsi:ar Rgei:ar Rgei:ar joi:ar Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar
Teste de
Christoffersen
LRind 0.0324 0.0324 0.0324 2.4232 2.4232 2.4232 3.1540 - - 0.0324 - -
Valor Critico 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349 6.6349
Nao Nao Nao Nao Nao Nao Nao Nao
Resultado . . . . . . . . . . . . . . .
Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar Rejeitar
LRcc 9.8364 9.8364 9.8364 4.3989 4.3989 4.3989 6.3592 - - 9.8364 - -
Valor Critico 9.2103 9.2103 9.2103 9.2103 9.2103 9.2103 9.2103 9.2103
Resultado Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar 1\,15,0 1\,I5,0 1\,I5,0 1\,15,0 Rejeitar
Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar
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Tabela 19: Resultados do backtesting ao ES referentes ao indice DAX 30

Método de Simulacao

Método de Simulacao

Meétodo de Simulacao

Meétodo de Simulacao de

Histori derad 1
Historica Historica Hibrida storica po-n- eraca pea Monte Carlo
volatilidade
Teste Z1 Mercado | Choque Choque | Mercado | Choque Choque Mercado Choque Choque Mercado Choque | Choque
Normal 10% 15% Normal 10% 15% Normal 10% 15% Normal 10% 15%

Z1 0.2083 0.2083 0.2083 0.1127 0.1127 0.1127 -0.2105 - - 0.1256 - -
Resultado | Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar Rejeitar Rejeitar Rejeitar
Teste Z2

72 0.3666 0.3666 0.3666 -1.4844 -1.4844 -1.4844 -1.4211 1 1 0.6502 1 1
Resultado | Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar | Rejeitar Rejeitar Rejeitar Rejeitar Rejeitar Rejeitar Rejeitar | Rejeitar

Tabela 20: Resultados do backtesting ao ES referentes ao indice FTSE 100

Método de Simulagao

Método de Simulacao

Método de Simulacao

Método de Simulacgao de

Histori derad 1
Historica Historica Hibrida 1storica pcin. eraca pela Monte Carlo
volatilidade
Teste Z1 Mercado | Choque Choque Mercado Choque Choque Mercado Choque Choque Mercado Choque | Choque
Normal 10% 15% Normal 10% 15% Normal 10% 15% Normal 10% 15%
71 0.1754 0.1754 0.1754 0.1629 0.1629 0.1629 -0.4089 - - -0.0317 - -
- - . . . . . . . . . . Nao

Resultado | Rejeitar | Rejeitar Rejeitar Rejeitar Rejeitar Rejeitar Rejeitar Rejeitar
Teste Z2

72 0.3403 0.3403 0.3403 -2.0134 -2.0134 -2.0134 -1.8178 1 1 0.1746 1 1
Resultado | Rejeitar | Rejeitar Rejeitar Rejeitar Rejeitar Rejeitar Rejeitar Rejeitar Rejeitar Rejeitar Rejeitar | Rejeitar
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Tabela 21: Resultados do backtesting ao ES referentes ao indice S&P 500

Meétodo de Simulacga
Meétodo de Simulagao Método de Simulacao ] Gi (? © de Slmu agao Método de Simulacao de
.. .. . Histoérica ponderada pela
Historica Historica Hibrida . Monte Carlo
volatilidade
Teste Z1 Mercado | Choque Choque Mercado Choque Choque Mercado Choque Choque Mercado Choque | Choque
Normal 10% 15% Normal 10% 15% Normal 10% 15% Normal 10% 15%
Z1 0.0532 0.0532 0.0532 -0.2453 -0.2453 -0.2453 0.0091 - - -0.1493 - -
Nao Nao Nao L. L. L. Nao ..
Resultado Rejeitar | Rejeitar Rejeitar Rejeitar Rejeitar Rejeitar Rejeitar Rejeitar
Teste Z2
Z2 0.2425 0.2425 0.2425 -0.4943 -0.4943 -0.4943 -0.1891 1 1 -0.8389 1 1
Resultado | Rejeitar | Rejeitar Rejeitar Rejeitar Rejeitar Rejeitar Rejeitar Rejeitar Rejeitar Rejeitar Rejeitar | Rejeitar
Tabela 22: Resultados do backtesting ao ES referentes a carteira
Método de Simulaca
Método de Simulacao Método de Simulacao Rk e, (,) 0 e srmuiacao Método de Simulacao de
L. .. . Historica ponderada pela
Histérica Historica Hibrida . Monte Carlo
volatilidade
Teste 71 Mercado | Choque Choque Mercado Choque Choque Mercado Choque Choque Mercado Choque | Choque
Normal 10% 15% Normal 10% 15% Normal 10% 15% Normal 10% 15%
71 0.1497 0.1497 0.1497 0.1190 0.1190 0.1190 -0.0463 - - 0.0609 - -
Resultado | Rejeitar | Rejeitar Rejeitar Rejeitar Rejeitar Rejeitar 1\,15,0 1\.15.0
Rejeitar Rejeitar
Teste Z2
72 0.3198 0.3198 0.3198 -1.1144 -1.1144 -1.1144 -1.0926 1 1 0.2487 1 1
Resultado | Rejeitar | Rejeitar Rejeitar Rejeitar Rejeitar Rejeitar Rejeitar Rejeitar Rejeitar Rejeitar Rejeitar | Rejeitar
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Anexo C: Coédigos Matlab

Os seguintes codigos foram desenvolvidos com o intuito de possibilitarem a obtengao dos resultados que

constam no capitulo 5. Estes foram programados em MATLAB R2019b.

2999%%%%%%%5%%%%%%%%%%%% METODO DE SIMULACAO HISTORICA %%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
% Determinacgdo da estimativa do VaR e do ES para os 3 ativos e carteira em estudo

function [var DAX30, var FTSE100, var SP500, ES DAX30, ES FTSE100, ES SP500,
var Portfolio, ES Portfolio] = HS(DAX30 close, FTSE100 close adjEUR,
SP500 close adjEUR, alfa, montante)

%alfa: nivel de significéncia
$montante: o investimento feito em cada um dos ativos

%calculo das rendibilidades geométricas

DAX30 close ret=diff (log(DAX30 close)):;
FTSE100 close adjEUR ret=diff (log(FTSE100 close adjEUR));
SP500 close adjEUR ret=diff (log(SP500 close adjEUR)) ;

gmultiplicamos cada uma das rendibilidades pelo montante investido nos ativos

DAX30 close ret = montante * DAX30 close ret;
FTSE100 close adjEUR ret = montante * FTSE100 close adjEUR ret;
SP500 close adjEUR ret = montante * SP500 close adjEUR ret;

%0rdenamos as rendibilidades de cada ativo por ordem crescente

DAX30 close ret ord = sort(DAX30 close ret);
FTSE100 close adjEUR ret ord = sort (FTSE100 close adjEUR ret);
SP500 close adjEUR ret ord = sort(SP500 close adjEUR ret);

$Determinamos a estimativa do VaR

var DAX30=-DAX30 close ret ord(ceil (alfa*length(DAX30 close ret ord)));
var FTSE100=-FTSE100 close adjEUR ret ord(ceil (alfa * length(

FTSE100 close adjEUR ret ord)));

var SP500=-SP500 close adjEUR ret ord (ceil (alfa * length(

SP500 close adjEUR ret ord)));

$Determinamos a estimativa do ES

ES DAX30=-mean (DAX30 close ret ord(l:ceil(alfa*length(DAX30 close ret ord))));

ES FTSE100=-mean (

FTSE100 close adjEUR ret ord(l:ceil(alfa*length(FTSE100 close adjEUR ret ord))));
ES SP500=-mean (

SP500 close adjEUR ret ord(l:ceil(alfa*length(SP500 close adjEUR ret ord))));

33%%%%5%5%5%5%5%5%% CARTEIRA $%%%%%3%%%%%%%

$Somamos as rendibilidades dos 3 ativos de modo a obter a rendibilidade da carteira
Portfolio ret= DAX30 close ret + FTSE100 close adjEUR ret + SP500 close adjEUR ret;

%0rdenamos as rendibilidades por ordem crescente
Portfolio ret ord = sort(Portfolio ret);

$Determinamos a estimativa do VaR
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var Portfolio=-Portfolio ret ord(ceil (alfa*length(Portfolio ret ord)));

%$Determinamos a estimativa do ES
ES Portfolio=-mean (Portfolio ret ord(l:ceil(alfa*length(Portfolio ret ord)))):;

$%%%%%%%%%%%%%%%%% METODO DE SIMULACAO HISTORICA HIBRIDA $%%%%%%%%%%%%%%%%%
%$Determinacdo da estimativa do VaR e do ES para os 3 ativos e carteira em estudo

function [var DAX30, var FTSE100, var SP500, ES DAX30, ES FTSE100, ES SP500,
var Portfolio, ES Portfolio] = HybridHS(DAX30 close, FTSE100 close adjEUR,
SP500 close adjEUR,alfa,montante, lambda)

%alfa: nivel de significancia

gmontante: o investimento feito em cada um dos ativos
%$lambda: Fator de decaimento

%calculo das rendibilidades geométricas

DAX30 close ret=diff (log(DAX30 close)):;

FTSE100 close adjEUR ret=diff (log(FTSE100 close adjEUR));

SP500 close adjEUR ret=diff (log(SP500 close adjEUR)) ;

gmultiplicamos cada uma das rendibilidades pelo montante investido nos ativos
DAX30 close ret = montante * DAX30 close ret;

FTSE100 close adjEUR ret = montante * FTSE100 close adjEUR ret;

SP500 close adjEUR ret = montante * SP500 close adjEUR ret;

$criamos um vetor que nos indica h& quantos dias é que cada retorno ocorreu
$como os retornos estdo do mais antigo para o mais recente, o vetor estara
%Sordenado de forma decrescente

dias=length (DAX30 close ret):-1:1;

%$Calculamos o peso a atribuir a cada rendibilidade

wW=[];
for i =1l:length(dias)

W(i) = ((l-lambda)*lambda”( dias(i)-1))/(l-lambda”length (dias)) ;
end

%$ordenamos as rendibilidades por ordem crescente e associamos-lhes os respetivos
pesos

DAX30 close ret ord = sort(DAX30 close ret);
FTSE100 close adjEUR ret ord = sort (FTSE100 close adjEUR ret);
SP500 close adjEUR ret ord = sort(SP500 close adjEUR ret);

matriz DAX30=[];
for i =1:length(dias)
k=find (DAX30 close ret==DAX30 close ret ord(i));
matriz DAX30 (i,1)=DAX30 close ret ord(i);
if length (k)==1
matriz DAX30 (i,2)=W(k);
else
s=0;
for j=1:1
if matriz DAX30(j,1)==DAX30 close ret ord(i)
s=s+1;
end
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end
if s==length (k)
matriz DAX30(i,2)=W(k(s));
else
matriz DAX30 (i,2)=W(k(s+1));
end
end
end
matriz DAX30 (:,3)=cumsum(matriz DAX30(:,2));

matriz FTSE100=[];
for i =l:length(dias)
k=find (FTSE100 close adjEUR ret==FTSE100 close adjEUR ret ord(i));
matriz FTSE100(i,1)=FTSE100 close adjEUR ret ord(i);
if length(k)==1
matriz FTSE100 (i,2)=W(k);
else
s=0;
for j=1:1
if matriz FTSE100(j,1)==FTSE100 close adjEUR ret ord(i)
s=s+1;
end
end
if s==length (k)
matriz FTSE100(i,2)=W(k(s));
else
matriz FTSE100(i,2)=W(k(s+1));
end
end
end
matriz FTSE100(:,3)=cumsum(matriz FTSE100(:,2));

matriz SP500=[];
for i =l:length(dias)
k=find (SP500 close adjEUR ret==SP500 close adjEUR ret ord(i));
matriz SP500(i,1)=SP500 close adjEUR ret ord(i);
if length(k)==
matriz SP500(i,2)=w(k);
else
s=0;
for j=1:1
if matriz SP500(j,1)==SP500 close adjEUR ret ord(i)
s=s+1;
end
end
if s==length (k)
matriz SP500(i,2)=W(k(s));
else
matriz SP500(i,2)=W(k(s+1));
end
end
end
matriz SP500(:, 3)=cumsum(matriz SP500(:,2));

%$Determinamos a estimativa do VaR e do ES

i=1;
while matriz DAX30 (i, 3)<alfa
i=i+1;
end
var DAX30=-matriz DAX30(i,1);
ES DAX30=-mean(matriz DAX30(1l:i,1));

i=1;

while matriz FTSE100(i,3)<alfa
i=i+1;

end

var FTSE100=-matriz FTSE100(i,1);



ES FTSE100=-mean (matriz FTSE100(1:1i,1));
i=1;
while matriz SP500 (i, 3)<alfa
i=i+1;
end
var SP500=-matriz SP500(i,1);
ES SP500=-mean(matriz SP500(1:1i,1));

$%%%%%%%%5%%%% CARTEIRA $%%%%%%%%%%%%

%Somamos as rendibilidades dos 3 ativos de modo a obter a rendibilidade da carteira
Portfolio ret= DAX30 close ret + FTSE100 close adjEUR ret + SP500 close adjEUR ret;

$criamos um vetor que nos indica h& quantos dias é que cada rendibilidade ocorreu
%como as rendibilidades estdo da mais antiga para a mais recente, o vetor estara
%ordenado de forma decrescente

dias =length(DAX30 close ret):-1:1;

%$ordenamos as rendibilidades por ordem crescente e associamos-lhes os respetivos
pesos
Portfolio ret ord = sort(Portfolio ret);

matriz Portfolio=[];
for i =1:length(dias)
k=find(Portfolio ret==Portfolio ret ord(i));
matriz Portfolio(i,l)=Portfolio ret ord(i);
if length(k)==
matriz Portfolio(i,2)=W(k);
else
s=0;
for j=1:1
if matriz Portfolio(j,1l)==Portfolio ret ord(i)
s=s+1;
end
end
if s==length (k)
matriz SP500(i,2)=W(k(s));
else
matriz SP500(i,2)=W(k(s+1l));
end

end
end
matriz Portfolio(:,3)=cumsum(matriz Portfolio(:,2));

%$Determinamos a estimativa do VaR e do ES

i=1;
while matriz Portfolio(i,3)<alfa
i=i+1;
end
var Portfolio=-matriz Portfolio(i,1);
ES Portfolio=-mean(matriz Portfolio(l:i,1));

$%%5%%5%%5%%5%%5%%5%%%%% ESTIMAR PARAMETROS DO MODELO GARCH(1,1)%%%%%%%%%%%%%%%%%
%Permite estimar os parémetros omega, alfa e beta do modelo GARCH(1,1)

function [Omega,Alfa,Beta,fval,exitflag] = GARCH (retornos)
options = optimset ('Display', 'none', 'TolFun',le-12, 'TolX"',1le-12);

%$Para a estimacdo recorremos a funcdo de maxima verosimilhanca.
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%0 Matlab tem apenas fungdo para minimizar. Nesse sentido, multiplicamos a fungédo
%por -1 permitindo a esta maximizar.
%Valores iniciais dos pardmetros: Omega = 0.00001; Alfa=0.05; Beta=0.8;

[Res, fval,exitflag] = fminsearch(@(Res)-1 * soma (
retornos,Res (1) ,Res(2),Res(3)), [0.00001 0.05 0.8],options);

Omega=Res (1); Alfa=Res (2); Beta=Res (3);
end
%$funcdo a maximizar

function y=soma (retornos,omega,alfa,beta)

s=0; variancias=[];
for i=1l:length (retornos)-1
if i==
variancias (i)=retornos (i) "2;
else
variancias(i)= omega + alfa*retornos(i)”"2 + beta*variancias(i-1);
end
s=s+ (-log(variancias (i)) - (retornos (i+1)~2/variancias(i)));
end
y=s;
end
2$%9%$%%%% METODO DE SIMULACAO HISTORICA PONDERADA PELA VOLATILIDADE $%%%%%%%

%$Determinacdo da estimativa do VaR e do ES para um ativo

function [var,ES,retornos ajustados] = VWHS (omega,alfa,beta,n sig,montante,xl)
Somega,alfa,beta: Pardmetros do modelo GARCH(1,1)

$n_sig: nivel de significéncia

$montante: o investimento feito no ativo

$x1l: Vetor com os pregos do ativo

%calculo das rendibilidades geométricas
retornos=diff (log(x1l));

%célculo das variadncias condicionais
variancias=[];
for i=1:length (retornos)-1

if i==

variancias (i)=retornos (i) "2;
else

variancias (i)= omega + alfa*retornos(i)”"2 + beta*variancias(i-1);
end

end

%cadlculo dos retornos ajustados pelo fator de volatilidade

retornos_ajustados=[];

for i=l:length(variancias)

retornos_ajustados (i)=retornos (i+l)* (variancias (length(variancias))/variancias(i));
end

Smultiplicamos cada um dos retornos pelo montante investido no ativo
retornos_ajustados = montante * retornos ajustados;

%$0rdenamos os retornos ajustados por ordem crescente
retornos ajustados ord = sort(retornos ajustados);

$Determinamos a estimativa do VaR
var=-retornos ajustados ord(ceil (n_sig*length (retornos ajustados ord)));
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$Determinamos a estimativa do ES
ES=-mean (retornos_ajustados ord(l:ceil (n_sig*length(retornos ajustados ord))));

o
o
o°

$%%%$%%%%%%%% METODO DE SIMULACAO DE MONTE CARLO PARA ATIVOS $%%%%%%%%%%%%
%$Determinacdo da estimativa do VaR e do ES para um ativo

function [var,ES] = MC ativos(SO,miu,sigma,n sig,montante)
%$50: Preco do ativo no instante 0

gmiu: drift estimado

$sigma: volatilidade estimada

%n_sig: nivel de significéncia

$montante: o investimento feito no ativo

dt=1/252;
$construimos uma matriz para os precos simulados

S=[1;
for 1i=1:50000
S(1,1)=S0;
for j=2:253
S(3,1)=S(j-1,1) *exp ((miu-0.5*sigma”2) *dt+sigma*sqgrt (dt) *randn) ;
end
end

%calculamos os retornos geométricos e multiplicamos cada um deles pelo montante
retornos=1[];
for i=1:50000
for §=2:253
retornos (j-1,i)=montante * log(S(j,1i)/S(j-1,1));
end
end

$transformamos a matriz dos retornos num vetor
retornos = reshape (retornos,1,[]);

%ordenamos o0s retornos por ordem crescente
retornos ord=sort (retornos);

%$Determinamos a estimativa do VaR
var=-retornos ord(ceil (n_sig*length (retornos ord)));

$Determinamos a estimativa do ES

ES=—mean(retornos_ord(l:ceil(n_sig*length(retornos_ord))));
$929%%%%%%%% METODO DE SIMULACAO DE MONTE CARLO PARA CARTEIRAS %%%%%%%%%%%%

%$Determinacdo da estimativa do VaR e do ES para uma carteira

function [var,ES] = MC portf(

SO 1,miu 1,sigma 1,80 2,miu 2,sigma 2,S0 3,miu 3,sigma 3,V,n sig,montante)
%50 1,80 2,50 _3: Preco de cada um dos ativos no instante 0

gmiu 1,miu 2,miu 3: drift estimado de cada um dos ativos
%sigma_1,sigma_2,sigma 3: volatilidade estimada de cada um dos ativos
%n_sig: nivel de significéncia

smontante: o investimento feito no ativo

%V: matriz de correlacéo

dt=1/252;

$matriz de cholesky
C=chol (V, "lower") ;
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$construimos uma matriz para os prec¢os simulados de cada um dos ativos
S DAX=[]; S FTSE=[]; S SP=[];
for 1i=1:50000

S DAX(1,i)=S0 1; S FTSE(1,i)=S0 2; S SP(1,1)=S0 3;

for j=2:253
S DAX(j,1)=S DAX(j-1,1i)*exp((miu 1-0.5*sigma 172) *
dt+sigma 1*sqrt(dt)*randn)
S FTSE(j,1)=S FTSE(j-1,1)*exp((miu 2-0.5*sigma 2"2) *
dt+sigma 2*sqrt(dt)*randn);
S SP(j,1i)=S SP(j-1,1)*exp((miu 3-0.5*sigma 3"2) *dt+sigma 3*sqrt (dt) *randn);
end

end

%calculamos os retornos geométricos
retornos_DAX=[]; retornos FTSE=[]; retornos_SP=[];
for i=1:50000
retornos DAX(:
retornos FTSE(.,
retornos SP(: i)
end

i)=diff (log (S _DAX(:,1)));
i)=diff (log (s FTSE( ,1)))
= diff (log(S _SP(:,1)));

’

$correlacionamos os retornos entre si e calcularmos os lucros e perdas

L P=[];
f i =1:50000
A=[];
A(:,1)=retornos DAX(:,1);
A(:,2)=retornos FTSE(:,1);
A(:,3)=retornos SP(:,1);
for j =1:252
A(j,:)= A(jr:)*c';
L P(j,i)=montante* (A(J,1)+A(J,2)+A(J,3));

end
end

$transformamos a matriz dos lucros e perdas num vetor
L P = reshape(L P,1,[]);

$ordenamos os lucros e perdas por ordem crescente
L_P_ord=sort(L_P);

$Determinamos a estimativa do VaR
var=-L P ord(ceil (n_sig*length(L P ord)));

%$Determinamos a estimativa do ES
ES=-mean(L P ord(l:ceil(n sig*length(L P ord))));

%% METODO DE SIMULACAO HISTORICA PONDERADA PELA VOLATILIDADE SOB STRESS %$%%

%$Determinacdo da estimativa do VaR e ES para um ativo apds a aplicagdo de um choque

function [var,ES,retornos_ajustados] = VWHS S (
omega,alfa,beta,n sig,montante,x1l,stress,v _h)
$omega,alfa,beta: Pardmetros do modelo GARCH(1,1)
%n_sig: nivel de significéncia

gmontante: o investimento feito no ativo

$x1l: Vetor com os precgos do ativo

%stress: choque aplicado no teste de stress

%v_h: volatilidade estimada do ativo

%calculamos os retornos geométricos
retornos=diff (log(xl));

$cédlculo das variancias
variancia s=omegatalfa*stress”2+beta*v_h"2;
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%célculo dos retornos ajustados pelo fator de volatilidade
retornos ajustados=[];
for i=2:length (retornos)

retornos ajustados (i-1)=retornos (i) * (sqrt(variancia s)/v_h);
end

Smultiplicamos cada um dos retornos pelo montante investido no ativo
retornos_ajustados = montante * retornos ajustados;

%ordenamos os retornos ajustados por ordem crescente
retornos_ ajustados ord = sort(retornos ajustados);

$Determinamos a estimativa do VaR
var=-retornos ajustados ord(ceil (n_sig*length (retornos ajustados ord)));

%$Determinamos a estimativa do ES
ES=-mean (retornos_ajustados ord(l:ceil (n_sig*length(retornos ajustados ord))));

%%%%%%%%%%%%%%%%%%% DETERMINAR O NUMERO DE EXCECOES %$%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
$Determinacdo do numero de excecdes VaR

%% METODO DE SIMULACAO HISTORICA

function [n exc DAX,n exc FTSE,n exc SP,n exc Port,I DAX,I FTSE,I SP,I Port,
ES DAX,ES FTSE,ES SP,ES Port]= n excecoes

DAX30 close,FTSE100 close adjEUR,SP500 close adjEUR,montante)

%calculo dos retornos geométricos

retornos DAX=montante*diff (log (DAX30 close));

retornos FTSE=montante*diff (log (FTSE100 close adjEUR)) ;
retornos SP=montante*diff (log(SP500 close adjEUR));
retornos Port=retornos DAX+retornos FTSE+retornos SP;

VaR DAX=[];VaR FTSE=[];VaR_SP=[];VaR Port=[];
ES_DAX=[];ES FTSE=[];ES_SP=[];ES Port=[];

for 1i=1:250
[var DAX30,var FTSE100,var SP500,ES DAX30,ES FTSE100,ES SP500,var Portfolio,
ES Portfolio] = HS(DAX30 close(i:1010+1i),FTSE100 close adjEUR(i:1010+1i),
SP500 close adjEUR(i:1010+1),0.01,2500);
VaR DAX (i)=var DAX30; VaR FTSE (i)=var FTSE100;
VaR SP(i)=var SP500;VaR Port (i)=var Portfolio;
ES DAX (i)=ES DAX30; ES FTSE(i)=ES FTSE100;
ES SP(i)=ES SP500;ES Port (i)=ES Portfolio;
end

$determinamos o n° de excecdes
I DAX=[]; n_exc DAX=0;
for 1i=1:250
if retornos DAX(1010+i)<=-VaR DAX (i)
n_exc_DAX=n_exc_DAX+1;
I DAX(i)=1;
else
I DAX(i)=0;
end
end

I FTSE=[]; n_exc FTSE=0;
for i=1:250
if retornos FTSE (1010+i)<=-VaR FTSE (i)
n_exc FTSE=n_exc FTSE+1;
I _FTSE(i)=1;
else
I _FTSE (i)=0;
end
end
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I SP=[]; n _exc SP=0;
for i=1:250
if retornos SP(1010+i)<=-VaR SP (i)
n_exc SP=n exc SP+1;

I SP(i)=1;
else
I SP(i)=0;
end
end
I_Port=[]; n_exc_Port=0;

for 1i=1:250
if retornos Port (1010+i)<=-VaR Port (i)
n_exc Port=n exc Port+l;
I Port(i)=1;
else
I Port(i)=0;
end
end

%% METODO DE SIMULACAO HISTORICA HIBRIDA

function [n_exc DAX,n exc FTSE,n exc SP,n exc Port,I DAX,I FTSE,I SP,I Port,
ES DAX,ES FTSE,ES SP,ES Port]= n excecoes (DAX30 close,FTSE100 close adjEUR,
SP500 close adjEUR,montante)

%célculo dos retornos geométricos

retornos DAX=montante*diff (log (DAX30 close));

retornos FTSE=montante*diff (log (FTSE100 close adjEUR)) ;
retornos SP=montante*diff (1log(SP500 close adjEUR));
retornos Port=retornos DAX+retornos FTSE+retornos SP;

VaR DAX=[];VaR FTSE=[];VaR_SP=[];VaR Port=[];
ES DAX=[];ES FTSE=[];ES _SP=[];ES Port=[];

for 1i=1:250
[var DAX30,var FTSE100,var SP500,ES DAX30,ES FTSE100,ES SP500,var Portfolio,
ES Portfolio] = HybridHS (DAX30 close(i1i:1010+1),
FTSE100 close adjEUR(i:1010+1i),SP500 close adjEUR(i:1010+1),0.01,2500,0.94);
VaR DAX (i)=var DAX30; VaR FTSE(i)=var FTSE100;
VaR SP(i)=var SP500;VaR Port (i)=var Portfolio;
ES DAX (i)=ES DAX30; ES_FTSE (i)=ES FTSE100;
ES SP(i)=ES SP500;ES Port(i)=ES Portfolio;
end

%determinamos o n° de excecdes
I_DAX=[]; n_exc_DAX=O;
for i=1:250
if retornos DAX(1010+i)<=-VaR DAX (1)
n_exc DAX=n exc DAX+1;

I DAX(i)=1;
else
I DAX(i)=0;
end
end
I FTSE=[]; n_exc FTSE=0;
for i=1:250

if retornos FTSE(1010+i)<=-VaR FTSE (i)
n_exc_FTSE:n_exc_FTSE+1;
I FTSE(i)=1;
else
I FTSE(i)=0;
end
end

I SP=[]; n_exc SP=0;



for 1=1:250
if retornos SP(1010+i)<=-VaR SP (i)
n_exc SP=n exc SP+1;
I sp(i)=1;
else
I SP(i)=0;
end
end

I_Port=[]; n_exc_Port=0;
for 1i=1:250
if retornos Port (1010+i)<=-VaR Port (i)
n_exc Port=n exc Port+l;
I Port(i)=1;
else
I Port(i)=0;
end
end

%% METODO DE SIMULACAO HISTORICA PONDERADA PELA VOLATILIDADE
function [n _exc DAX,n exc FTSE,n exc SP,n exc Port,I DAX,I FTSE,

I Sp,I Port,ES DAX,ES FTSE,ES SP,ES Port]= n excecoes (DAX30 close,
FTSE100 close adjEUR,SP500 close adjEUR,montante)

%célculo dos retornos geométricos

retornos DAX=montante*diff (log (DAX30 close));

retornos FTSE=montante*diff (log (FTSE100 close adjEUR)) ;
retornos SP=montante*diff (log(SP500 close adjEUR));
retornos Port=retornos DAX+retornos FTSE+retornos SP;

VaR DAX=[];VaR FTSE=[];VaR_SP=[];VaR Port=[];
ES_DAX=[];ES FTSE=[];ES_SP=[];ES Port=[];

for 1i=1:250
$DAX
[Omega,Alfa,Beta, fval,exitflag] = GARCH(diff (log(DAX30 close(i:1010+1i))));
[var,ES, retornos_ajustadosl] = VWHS (Omega,Alfa,
Beta,0.01,2500,DAX30 close(i:1010+1));
VaR DAX (i)=var; ES DAX(1i)=ES;

SFTSE
[Omega,Alfa,Beta, fval,exitflag] = GARCH (diff (log(
FTSE100 close adjEUR(i:1010+1))));
[var,ES, retornos_ajustados2] = VWHS (Omega,Alfa,Beta,
0.01,2500,FTSE100 close adjEUR(1:1010+1));
VaR_FTSE(i)=var; ES_FTSE(i)=ES;

$SP
[Omega,Alfa,Beta, fval,exitflag] = GARCH (diff (log(
SP500 close adjEUR(1:1010+1))));

[var,ES, retornos_ajustados3] = VWHS (Omega,Alfa,Beta,
0.01,2500,SP500 close adjEUR(i:1010+1));
VaR_SP(i):var; ES_SP(i):ES;

sPort

Ret Port=retornos ajustadosl+retornos ajustados2+retornos ajustados3;

Portfolio ret ord = sort(Ret Port);

VaR _Port (i)=-Portfolio ret ord(ceil (0.0l1*length(Portfolio ret ord)));

ES Port(i)=-mean (Portfolio ret ord(l:ceil(0.01*length(Portfolio ret ord))));
end

$determinamos o n°® de excecdes
I DAX=[]; n_exc DAX=0;
for 1=1:250
if retornos DAX(1010+i)<=-VaR DAX (i)
n_exc DAX:n_exc_DAX+1;

I DAX(i)=1;

62



else
I DAX (i)=0;
end
end

I FTSE=[];
for 1i=1:250
if retornos FTSE(1010+i)<=-VaR FTSE (i)
n exc FTSE=n exc FTSE+1;
I FTSE(i)=1;
else
I FTSE(i)=0;
end
end

n_exc FTSE=0;

I_SP=[]; n_exc_SP=0;
for 1i=1:250
if retornos SP(1010+i)<=-VaR SP (i)
n_exc_SP=n_exc_SP+1;
I Sp(i)=1;
else
I SP(i)=0;
end
end

I Port=[]; n_exc Port=0;
for 1i=1:250
if retornos Port (1010+i)<=-VaR Port (i)
n _exc Port=n exc Port+l;
I Port(i)=1;
else
I Port(i)=0;
end
end

%% METODO DE SIMULACAO DE MONTE CARLO
function

[n_exc DAX,n exc FTSE,n exc SP,n exc Port,I DAX,I FTSE,I SP,I Port,ES DAX,ES FTSE,
ES SP,ES Port]= n excecoes (DAX30 close,FTSE100 close adjEUR,

SP500 close adjEUR,montante)

%célculo dos retornos geométricos

retornos DAX=montante*diff (log(DAX30 close));

retornos FTSE=montante*diff (log (FTSE100 close adjEUR)) ;
retornos_ SP=montante*diff (log (SP500 close adjEUR));
retornos Port=retornos DAX+retornos FTSE+retornos SP;

VaR DAX=[];VaR FTSE=[];VaR_SP=[];VaR_Port=[];
ES_DAX=[];ES FTSE=[];ES_SP=[];ES Port=[];

for 1i=1:250
$DAX
[var,ES] =
VaR DAX (i)=var; ES_DAX(i)=ES;

SFTSE
[var,ES] =
VaRiFTSE(i)=var;ESiFTSE(i)=ES;

%SP
[var,ES] =
VaR_SP(i):var;ES_SP(i):ES;

$Port
V=[1 0.808965494 0.608235315;0.808965494 1 0.633650904;

MC ativos(13249.01,0.053073416,0.215811649,0.01,2500) ;

MC ativos(8945.29749,-0.003294538,0.203105618,0.01,2500) ;

MC ativos(2875.967712,0.3075391301,0.171175193,0.01,2500) ;

0.608235315 0.633650904
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[var,ES] = MC portf(13249.01,0.053073416,0.215811649,8945.29749, -
0.003294538,0.203105618,2875.967712,0.3075391301,0.171175193,Vv,0.01,2500) ;
VaR Port (i)=var;ES Port (i)=ES;
end

$determinamos o n° de excecdes
I DAX=[]; n _exc DAX=0;
for 1i=1:250
if retornos DAX(1010+i)<=-VaR DAX (i)
n_exc DAX=n exc DAX+1;
I DAX (i)=1;
else
I DAX(i)=0;
end
end

I FTSE=[]; n_exc FTSE=0;
for 1i=1:250
if retornos FTSE(1010+i)<=-VaR FTSE (i)
n exc FTSE=n exc FTSE+1;
I FTSE(i)=1;
else
I FTSE (i)=0;
end
end

I SP=[]; n exc SP=0;
for 1i=1:250
if retornos SP(1010+i)<=-VaR SP (i)
n_exc SP=n exc SP+1;
I sP(i)=1;
else
I SP(i)=0;
end
end

I Port=[]; n_exc Port=0;
for 1i=1:250
if retornos Port (1010+i)<=-VaR Port (i)
n _exc Port=n exc Port+l;
I Port(i)=1;
else
I Port(i)=0;
end
end

o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°

$%$%%% DETERMINAR O NUMERO DE EXCECOES SOB STRESS %%%%%%%%%%%%%%%
$Determinacdo do n°® de excecdes VaR apds a aplicacdo de um choque

%% METODO DE SIMULACAO HISTORICA

function [n_exc DAX,n exc FTSE,n exc SP,n _exc Port,I DAX,I FTSE,I SP,
I Port,ES DAX,ES FTSE,ES SP,ES Port]= n excecoes S (DAX30 close,
FTSE100 close adjEUR,SP500 close adjEUR,montante,choque)

%célculo dos retornos geométricos

retornos DAX=montante*diff (log (DAX30 close));

retornos FTSE=montante*diff (log (FTSE100 close adjEUR)) ;
retornos_SP=montante*diff (log (SP500 close adjEUR));
retornos Port=retornos DAX+retornos FTSE+retornos SP;

%criamos uma coépia dos vetores dos precos dos ativos
DAX30 close cop=DAX30 close; FTSE100 close adjEUR cop=FTSE100 close adjEUR;
SP500 close adjEUR cop=SP500 close adjEUR;

VaR_DAX:[];VaR_FTSE:[];VaR_SP:[];VaR_Port:[];

64



ES_DAX=[];ES_FTSE=[];ES_SP=[];ES_Port=[];

for i=1:250
$Aplicamos o choque

DAX30 close(1:1010+1)=DAX30 close(i:1010+1i)-DAX30 close(i:1010+1i) *choque;

FTSE100 close adjEUR(1:1010+1i)=FTSE100 close adjEUR(1:1010+1i)-
FTSE100 close adjEUR(1:1010+1i) *choque;

SP500 close adjEUR(1:1010+41)=SP500 close adjEUR(i:1010+i)-
SP500 close adjEUR(1:1010+1i) *choque;

[var DAX30,var FTSE100,var SP500,ES DAX30,ES FTSE100,ES_SP500
,var Portfolio,ES Portfolio] =
HS (DAX30 close(i:1010+1i),FTSE100 close adjEUR(i:1010+1),
SP500 close adjEUR(i1:1010+1i),0.01,2500);

VaR_DAX (i)=var DAX30; VaR FTSE(i)=var FTSE100;

VaR SP(i)=var SP500;VaR Port (i)=var Portfolio;

ES DAX(i)=ES DAX30; ES_FTSE (i)=ES FTSE100;

ES SP(i)=ES SP500;ES Port (i)=ES Portfolio;

$Voltamos a colocar o preco do ativo sem o choque
DAX30 close(1:1010+1)=DAX30 close cop(i:1010+1);
FTSE100 close adjEUR(1:1010+1)=FTSE100 close adjEUR cop(i:1010+1i);
SP500 close adjEUR(i1:1010+1)=SP500 close adjEUR cop(i:1010+1);
end

I_DAX=[]; n_exc_DAX=O;
for 1i=1:250
if retornos DAX(1010+i)<=-VaR DAX (i)
n_exc DAX=n exc DAX+1;
I DAX(i)=1;
else
I DAX (i)=0;
end
end

I_FTSE=[]; n_exc FTSE=0;
for 1i=1:250
if retornos FTSE(1010+i)<=-VaR FTSE (i)
n_exc_FTSE=n_exc_FTSE+1;
I FTSE(i)=1;
else
I _FTSE(i)=0;
end
end

I SP=[]; n_exc SP=0;
for 1i=1:250
if retornos SP(1010+i)<=-VaR SP (i)
n_exc_SP=n_exc_SP+1;
I Sp(i)=1;
else
I SP(i)=0;
end
end

I Port=[]; n_exc Port=0;
for i=1:250
if retornos Port (1010+i)<=-VaR Port (i)
n_exc Port=n exc Port+l;
I Port(i)=1;
else
I Port(i)=0;
end
end

$METODO DE SIMULACAO HISTORICA HIBRIDA
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function [n exc DAX,n exc FTSE,n exc SP,n exc Port,I DAX,I FTSE,I SP,
I Port,ES DAX,ES FTSE,ES SP,ES Port]=
n _excecoes_ S (DAX30 close,FTSE100 close adjEUR,SP500 close adjEUR,montante,choque)

%célculo dos retornos geométricos

retornos DAX=montante*diff (log (DAX30 close));

retornos FTSE=montante*diff (log (FTSE100 close adjEUR)) ;
retornos_ SP=montante*diff (log (SP500 close adjEUR));
retornos Port=retornos DAX+retornos FTSE+retornos SP;

% criamos uma cédpia dos vetores dos precos dos ativos
DAX30 close cop=DAX30 close; FTSE100 close adjEUR cop=FTSE100 close adjEUR;
SP500 close adjEUR cop=SP500 close adjEUR;

VaR DAX=[];VaR FTSE=[];VaR SP=[];VaR Port=[];
ES DAX=[];ES FTSE=[];ES SP=[];ES Port=[];

for 1i=1:250
$Aplicamos o choque
DAX30 close(1:1010+1)=DAX30 close(i:1010+1i)-DAX30 close(i1i:1010+1i) *choque;
FTSE100 close adjEUR(1:1010+1)=FTSE100 close adjEUR(i:1010+i)-
FTSE100 close adjEUR(1:1010+1i) *choque;
SP500 close adjEUR(1:1010+1)=SP500 close adjEUR(1:1010+1i)-
SP500 close adjEUR(i:1010+1i) *choque;
[var DAX30,var FTSE100,var SP500,ES DAX30,ES FTSE100,ES SP500,
var Portfolio,ES Portfolio] = HybridHS (DAX30 close(i:1010+1),
FTSE100 close adjEUR(i:1010+1i),SP500 close adjEUR(i:1010+1),0.01,2500,0.94);
VaR DAX(i)=var DAX30; VaR FTSE (i)=var FTSE100;
VaR SP(i)=var SP500;VaR Port (i)=var Portfolio;
ES DAX (i)=ES DAX30; ES FTSE(i)=ES FTSE100;
ES SP(i)=ES SP500;ES Port(i)=ES Portfolio;
% Voltamos a colocar o preco do ativo sem o choque
DAX30 close(i1:1010+1)=DAX30 close cop(i:1010+1);
FTSE100 close adjEUR(i1:1010+1i)=FTSE100 close adjEUR cop(i:1010+1i);
SP500 close adjEUR(1:1010+1)=SP500 close adjEUR cop(i:1010+1i);
end

I DAX=[]; n_exc DAX=0;
for 1i=1:250
if retornos DAX(1010+i)<=-VaR DAX (i)
n_exc_DAX=n_exc_DAX+1;
I DAX(i)=1;
else
I DAX(i)=0;
end
end

I_FTSE=[]; n_exc FTSE=0;
for 1i=1:250
if retornos FTSE(1010+i)<=-VaR FTSE (i)
n_exc_FTSE=n_exc_FTSE+1;
I FTSE(i)=1;
else
I FTSE(i)=0;
end
end

I SP=[]; n_exc SP=0;
for i=1:250
if retornos SP(1010+i)<=-VaR SP (i)
n_exc SP=n_exc SP+1;
I SP(i)=1;
else
I SP(i)=0;
end
end
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I_Port=[]; n_exc_ Port=0;
for 1i=1:250
if retornos Port (1010+i)<=-VaR Port (i)
n_exc Port=n exc Port+l;
I Port(i)=1;
else
I Port(i)=0;
end
end

2% METODO DE SIMULACAOQ HISTORICA PONDERADA PELA VOLATILIDADE

function [n exc DAX,n exc FTSE,n exc SP,n exc Port,I DAX,I FTSE,

I sp,I Port,ES DAX,ES FTSE,ES SP,ES Port]=

n excecoes_ S (DAX30 close,FTSE100 close adjEUR,SP500 close adjEUR,montante,stress)

%calculo dos retornos geométricos

retornos DAX=montante*diff (log (DAX30 close));

retornos FTSE=montante*diff (log(FTSE100 close adjEUR));
retornos_ SP=montante*diff (log (SP500 close adjEUR));
retornos Port=retornos DAX+retornos FTSE+retornos SP;

VaR_DAX=[];VaR_FTSE=[];VaR_SP=[];VaR_Port=[];
ES DAX=[];ES FTSE=[];ES SP=[];ES Port=[];

for 1i=1:250

$DAX
[Omega,Alfa,Beta, fval,exitflag] =
GARCH (diff (log (FTSE100 close adjEUR(1:1010+1))));

[var,ES, retornos_ajustadosl] =
VWHS S (Omega,Alfa,Beta,0.01,2500,DAX30 close(1:1010+1i),stress,0.0135949);
VaR DAX (i)=var; ES DAX(i)=ES;

SFTSE
[Omega,Alfa,Beta, fval,exitflag] =
GARCH (diff (log (FTSE100 close adjEUR(1:1010+1))));
[var,ES, retornos_ajustados2] =
VWHS S (Omega,Alfa,Beta,0.01,2500,FTSE100 close adjEUR(i:1010+1i),stress,0.0127945);
VaR_FTSE(i)=var; ES_FTSE(i)=ES;

%SP
[Omega,Alfa,Beta, fval,exitflag] =
GARCH (diff (log (SP500 close adjEUR(i:1010+i))));
[var,ES, retornos_ajustados3] =
VWHS S (Omega,Alfa,Beta,0.01,2500,5P500 close adjEUR(i:1010+1i),stress,0.0107830);
VaR SP(i)=var; ES SP(i)=ES;

sPort

Ret Port=retornos ajustadosl+retornos ajustados2+retornos ajustados3;

Portfolio ret ord = sort(Ret Port);

VaR Port (i)=-Portfolio ret ord(ceil (0.0l1*length (Portfolio ret ord)));

ES Port (i)=-mean (Portfolio ret ord(l:ceil (0.01*length (Portfolio ret ord))));
end

I DAX=[]; n_exc DAX=0;
for i=1:250
if retornos DAX(1010+i)<=-VaR DAX (i)
n_exc_DAX:n_exc_DAX+1;
I DAX(i)=1;
else
I _DAX (i)=0;
end
end

I FTSE=[]; n_exc FTSE=0;
for i=1:250
if retornos FTSE (1010+i)<=-VaR FTSE (i)
n_exc FTSE=n_exc FTSE+1;
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I_FTSE(i)=1;
else
I FTSE(i)=0;
end
end
I SP=[]; n _exc SP=0;
for 1i=1:250
if retornos SP(1010+i)<=-VaR SP (i)
n_exc SP=n _exc SP+1;
I SpP(i)=1;
else
I SP(i)=0;
end
end

I_Port=[]; n_exc_Port=0;
for 1i=1:250
if retornos Port (1010+i)<=-VaR Port (i)
n _exc Port=n exc Port+l;
I Port(i)=1;
else
I Port(i)=0;
end
end

% METODO DE SIMULACAO DE MONTE CARLO

function [n _exc DAX,n exc FTSE,n exc SP,n exc Port,I DAX,I FTSE,I SP,

I Port,ES DAX,ES FTSE,ES SP,ES Port]=

n_excecoes_S(DAX30 close,FTSE100 close adjEUR,SP500 close adjEUR,montante,stress)

%célculo dos retornos geométricos

retornos DAX=montante*diff (log(DAX30 close));

retornos FTSE=montante*diff (log (FTSE100 close adjEUR)) ;
retornos_ SP=montante*diff (log (SP500 close adjEUR));
retornos Port=retornos DAX+retornos FTSE+retornos SP;

VaR_DAX=[];VaR_FTSE=[];VaR_SP=[];VaR_Port=[];
ES DAX=[];ES FTSE=[];ES SP=[];ES Port=[];

for 1i=1:250
if stress==0.1
v_DAX=0.555607775; v_FTSE=0.619105807; v_SP=0.509571703;
V=[1 0.103084561 0.079362205;0.103084561 1 0.069830096; 0.079362205
0.069830096 17;
else
v_DAX=0.801662647; v_FTSE=0.90486948; v_SP=0.742926968;
V=[1 0.048883247 0.037726765;0.048883247 1 0.032771142; 0.037726765
0.032771142 17;
end
$DAX
[var,ES] = MC ativos(13249.01,0.053073416,v DAX,0.01,2500);
VaR DAX(i)=var; ES DAX(i)=ES;

SFTSE
[var,ES] = MC ativos(8945.29749,-0.003294538,v_FTSE,0.01,2500);
VaR FTSE (i)=var;ES FTSE (i)=ES;

$SP
[var,ES] = MC ativos(2875.967712,0.3075391301,v_sSP,0.01,2500);
VaR_SP(i):var;ES_SP(i):ES;

$Port

[var,ES] = MC portf(13249.01,0.053073416,v DAX,8945.29749, -
0.003294538,v_FTSE,2875.967712,0.3075391301,v_SP,V,0.01,2500);

VaR Port (i)=var;ES Port (i)=ES;

end
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I DAX=[]; n_exc DAX=0;
for 1i=1:250
if retornos DAX(1010+i)<=-VaR DAX (i)
n_exc DAX=n exc DAX+1;
I DAX (i)=1;
else
I DAX (i)=0;
end
end

I_FTSE=[]; n_exc_FTSE=0;
for 1i=1:250
if retornos FTSE(1010+i)<=-VaR FTSE (i)
n exc FTSE=n exc FTSE+1;
I FTSE(i)=1;
else
I FTSE(i)=0;
end
end

I SP=[]; n_exc SP=0;
for 1i=1:250
if retornos SP(1010+i)<=-VaR SP (i)
n_exc_SP=n_exc_SP+1;
I Sp(i)=1;
else
I SP(i)=0;
end
end

I Port=[]; n_exc Port=0;
for 1i=1:250
if retornos Port (1010+i)<=-VaR Port (i)
n _exc Port=n exc Port+l;
I Port(i)=1;
else
I Port(i)=0;

end
end
5%%%%5%%5%%%%%%5%%%%5%%5%%5%%%%%% TESTE DE KUPIEC $%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
function [est tes,v critico,logical] = Teste Kupiec(n exec,n obs,n siq)

num=(l-n_sig) " (n_obs-n_exec)*n sig”n exec;
den=(1-(n_exec/n obs))” (n_obs-n _exec)*(n_exec/n _obs)”"n_exec;
est _tes = -2*log(num/den);
v_critico = chi2inv(l-n_sig,1);
if est tes<v _critico
%$Se logical=1l, o modelo é adequado
logical=1;
else
logical=0;
end

$%%%%%%%%5%5%5%5%5%5%5%5%5%5%5%%%%%% TESTE DE CHRISTOFFERSEN %%%%%%%%%%%%%%

function [est tes ind,v_critico _ind,logical ind,est tes chr,
v_critico chr,logical chr] = Teste Christoffersen(est tes,n sig,I)
sest tes: Estatistica de teste referente ao teste de Kupiec

%I: sequéncia hit

%Teste de independéncia
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T00=0;T10=0;T01=0;T11=0;
for i=1l:length(I)-1
if I(i+1)==0 & I (1)==0
TOO=T00 + 1;
elseif I(i+1)==0 & I (1)==
T10=T10 + 1;
elseif I (i+1)==1 & I(1)==
TO1=T01 + 1;
elseif I(i+l)==1 & I(i)==1
T11=T11 + 1;
end
end

pi01=T01/(T00+T01); pill=T11/(T10+T11);
Pi=(TO1+T11)/(TOO+TO1+T10+T11);

Num= (1-Pi)~ (TOO+T10) *Pi” (TOL1+T11) ;
Den=(1-pi01) ~T00*pi01~TOL* (1-pill) ~T10*pill~T11;

est tes ind=-2*log(Num/Den) ;
v_critico ind = chi2inv(l-n_sig,1);
if est tes ind<v critico_ind
logical ind=1;
else
logical ind=0;
end

o)

% Teste de Christoffersen

est tes chr=est tes+est tes ind;
v_critico chr = chi2inv(l-n_sig,2);
if est tes chr<v critico chr
%$Se logical chr=1, o modelo é adequado
logical chr=1;
else
logical chr=0;
end
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%%%%% TESTE 721 $%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

o\

function [est tes DAX,est tes FTSE,est tes SP,est tes Port] = Teste 71 (DAX30 close,
FTSE100 close adjEUR,SP500 close adjEUR,ES DAX,I DAX,ES FTSE,I FTSE,ES SP,I SP,ES P
ort,I Port,montante)

%$I:sequencia hit

$ES:vetor com os ES determinados

retornos DAX=montante*diff (log(DAX30 close));

retornos FTSE=montante*diff (log (FTSE100 close adjEUR)) ;
retornos_ SP=montante*diff (log (SP500 close adjEUR));
retornos Port=retornos DAX+retornos FTSE+retornos SP;

s1=0;s2=0;s3=0;s4=0;
for i=1:250
sl=sl+((retornos DAX(1010+i)*I DAX(i))/ES DAX(i));

( _
s2=s2+((retornos FTSE(1010+i)*I FTSE(i))/ES FTSE(i));
53:s3+((retornos_SP(lOlO+i)*I_SP(i))/ES_SP(i));
s4=s4+ ((retornos_Port (1010+i)*I Port(i))/ES Port(i));

end

est tes DAX=(sl/sum(I DAX))+l;est tes FTSE=(s2/sum(I_FTSE))+1;
est _tes SP=(s3/sum(I_SP))+l;est tes Port=(s4/sum(I_Port))+1l;



function [est tes DAX,est tes FTSE,est tes SP,est tes Port] = Teste 72 (DAX30 close,
FTSE100 close adjEUR,SP500 close adjEUR,ES DAX,I DAX,ES FTSE,I FTSE,ES SP,I SP,ES P

ort,I Port,montante)
%$I:sequencia hit
%$ES: vetor com os ES determinados

retornos DAX=montante*diff (log (DAX30 close));

retornos FTSE=montante*diff (log(FTSE100 close adjEUR)) ;
retornos_ SP=montante*diff (log (SP500 close adjEUR)) ;
retornos Port=retornos DAX+retornos FTSE+retornos SP;

s1=0;s2=0;s3=0;s4=0;
for i=1:250
sl=sl+( retornos_DAX(lOlO+i)*I_DAX(i))/(ES_DAX(i)*250*0.0l));

(
s2=s2+((retornos FTSE(1010+i)*I FTSE(i))/(ES_FTSE(i)*250*0.01));
53:s3+((retornos_SP(lOlO+i)*I_SP(i))/(ES_SP(i)*250*0.0l));
s4=s4+ ((retornos_ Port (1010+1i)*I Port(i))/(ES Port (i) *250*0.01));

end

est tes DAX=sl+l;est tes FTSE=s2+1;
est tes SP=s3+l;est tes Port=s4d+l;
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