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Value at Risk

Resumo

Nos dias de hoje o controlo, a gestdo e a previsdo do risco fazem parte do mundo
financeiro, adquirindo uma crescente importancia devido as crises financeiras que
ocorreram nos ultimos anos, onde se verificaram avultadas perdas e até a faléncia de

grandes instituigdes.

Com a presente tese pretende-se verificar a adequacao de alguns modelos de referéncia
na literatura para a modelagdo e estimagdo do Value at Risk. Para isso, consideram-se os
modelos de heteroscedasticidade condicional: GARCH, EGARCH, GJR, EWMA ¢ a
teoria dos valores extremos através das distribuicoes GEV (Generalized Extreme Value

Distribution) e da GPD (Generalized Pareto Distribution).

A performance dos modelos na estima¢do do VaR foi avaliada segundo a técnica de

backtesting com recurso aos testes de Kupiec (1995) e de Christoffersen (1998).

A analise efectuada teve por base as rendibilidades diarias de trés indices com elevada
liquidez no mercado accionista e representativos de trés areas geograficas distintas: o

Nikkei (Japdo e Asia), o S&P 500 (Norte-Americano) e o DJ Euro Stoxx 50 (Europa).

Palavras-Chave: Value at Risk, Volatilidade, GARCH, Teoria dos Valores Extremos

JEL Classification: C10, G10, G17
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Abstract

In recent years, risk management and prediction has become a central part of the
financial world as the recent crisis lead to the biggest losses in history and to the failure

of some of the biggest financial institutions.

This thesis evaluates the fitness of some reference models used to estimate the Value at
Risk. The conditional conditional heteroskedasticity models considered are GARCH,
EGARCH, GJR, EWMA and the extreme value theory through the Generalized

Extreme Value Distribution and the Generalized Pareto distribution.

The performance of the VaR estimation models is evaluated through backtesting of the

statistical tests of Kupiec (1995) and Christoffersen (1998).

The analysis is based on the daily return of three widely known and liquid indexes from
different parts of the developed world: the Nikkei (Japan and Asia), the S&P 500 (North
American) and the DJ Euro Stoxx 50 (Europe).

Keywords: Value at Risk, Volatility, GARCH, Extreme Value Theory

JEL Classification: C10, G10, G17
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1. Introducao

Nos dias de hoje, o controlo, a gestdo e a previsdo do risco fazem parte do mundo
financeiro. A gestdo do risco de mercado ao qual as instituigdes financeiras estdo
expostas tornou-se num importante instrumento para as entidades de regulagdo. A
evidéncia disso € a crescente importancia dada pelo Bank of International Settlement
(Basel Committee) em impor o cumprimento do capital adequado para as institui¢des

financeiras baseado no risco em que estas incorrem.

Esta crescente preocupagd@o em medir o risco estd intimamente relacionada tanto com os
desastres financeiros que ocorreram nas ultimas décadas (Lehman Brothers, Barings,
Orange County, Metallgesellschaft, entre outros), onde se verificaram avultadas perdas,
como com a crescente inovagao e complexidade dos produtos financeiros, em particular

os derivados.

O risco pode ser entendido como a possibilidade de ocorréncia de movimentos
desfavoraveis no valor de determinado activo. De acordo com a literatura financeira, o
risco pode ser repartido por varios tipos, consoante a sua natureza: risco de crédito, risco
de taxa de juro, risco de liquidez, risco operacional, entre outros. Este trabalho foca-se
no risco de mercado, que estd associado a alteracdo no valor dos activos devido a

variagdes nas condigdes de mercado, como por exemplo, variagcdes nas taxas juro, no

preco de mercadorias, alteracdes de indicadores econémicos, entre outros.

A medida mais utilizada para quantificar o risco de mercado designa-se por Value at
Risk (VaR) e foi desenvolvida pelo departamento de estudos globais da J.P. Morgan
Chase, com o objectivo de sumariar numa medida Unica a perda maxima esperada para
um activo ou uma carteira de activos, com determinada probabilidade e num
determinado horizonte temporal. Tendo sido adoptado como medida de referéncia para
quantificar o risco de mercado devido a sua facil interpretacao e a facilidade em resumir

este tipo de risco.

Nesta tese pretende-se verificar a adequacdo de alguns modelos de referéncia na
literatura para a modelacdo e estimag¢do do Value at Risk. Para isso consideram-se os
modelos de heteroscedasticidade condicional: GARCH, EGARCH, GJR, EWMA ¢ a
teoria dos valores extremos através das distribuicdes GEV (Generalized Extreme Value

Distribution) ¢ GPD (Generalized Pareto Distribution,).
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Este trabalho encontra-se dividido em nove capitulos. Nos primeiros quatro serdo
descritos os fundamentos tedricos necessarios para a estimagdo do VaR: definicdo
formal de VaR, descrigdo dos modelos econométricos e breve referéncia a teoria dos

valores extremos.

O capitulo 5 centra-se na metodologia de validagdo dos modelos, através da técnica de

backtesting, com recurso a testes de Kupiec (1995) e de Christoffersen (1998).

Nos capitulos 6 e 7 explicam-se os procedimentos utilizados para a estimacao dos

modelos e comentam-se os resultados obtidos.

Por fim sdo apresentados os resultados de backtesting aos modelos estimados e uma

breve conclusao.
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2. Value at Risk
2.1 A origem do Value at Risk

A necessidade de quantificar o risco ao qual as instituicdes financeiras estdo expostas
levou ao desenvolvimento de uma métrica simples, objectiva e de facil interpretacao

denominada por Value at Risk.

O termo Value at Risk (VaR) teve a sua origem na década de 80, devendo-se a Till
Guldimann, entdo responsavel pelo departamento de estudos globais da J.P. Morgan,

que promoveu internamente o VaR como uma medida de quantificacao do risco.

No inicio dos anos 90 verificou-se uma crescente aposta no mercado de derivados, o
que colocou muitas instituicdes financeiras em sérios riscos, levando mesmo a faléncia
de algumas, entre elas o banco de investimento inglés Barings, conduzindo também a

necessidade de regulamentar e quantificar o risco que as instituicdes incorrem.

No més de Julho de 1993, numa conferéncia sobre o tema gestdo de risco, Guldimann
demonstrou o sistema do VaR utilizado na J.P.Morgan, criando um elevado interesse
entre a audiéncia. Em 1994 ¢ publicado, pela primeira vez, a metodologia utilizada para
estimar o VaR e dois anos mais tarde ¢ apresentado um software de gestdo de risco,
RiskMetrics, desenvolvido pela J.P.Morgan, tornando-se a referéncia para a

determinacao do VaR.

Os acontecimentos vividos no inicio dos anos 90 provocaram uma maior preocupagao
entre as entidades reguladoras e de supervisao do sistema financeiro. Com o objectivo
de reforgar a credibilidade e a seguranca do sector, foi publicado em Janeiro de 1996 um
Complemento ao Acordo de Basileia de 1988, conhecido como Amendment to the
Capital Accord to Incorporate Market Risks, com o objectivo de alargar os requisitos de
fundos proprios dos bancos explicitamente para a cobertura do risco de mercado. Este
acordo permitia a utilizacdo de duas abordagens: a standard e a utilizagdo de modelos

internos, sendo esta ultima baseada na metodologia VaR.

O VaR tornou-se assim a medida de referéncia mais utilizada para quantificar o risco de
mercado e para determinagdo do capital necessario a afectar face aos riscos incorridos,
apresentando diversas vantagens face a outras métricas, como por exemplo: a
quantificagdo, de forma agregada, do risco de uma carteira de activos sem a necessidade

de pressupostos muito fortes; a possibilidade de comparar posicdes detidas em

3
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diferentes mercados financeiros, o que ¢ essencial devido a diversificagdo e
internacionaliza¢do dos activos financeiros e a possibilidade de avaliar a performance

de uma carteira de activos através da relagao risco-rendibilidade.

2.2 Definicao formal de Value at Risk
O VaR pode ser definido formalmente como a maior (ou pior) perda esperada de uma
carteira de activos que ndo serd excedida com um determinado nivel de confianga

(1 — a) e durante um determinado periodo de tempo:

Prob[AV < —VaR]|=«a (1)
sendo AV a variagdo de valor e a o nivel de significancia.
Definindo a rendibilidade logaritmica de uma carteira de activos como:

r, = logV, —logV;_ (2)

onde V, representa o valor da carteira ou de um activo no momento ¢.
E possivel definir o VaR a partir da fungéo de distribuicdo das taxas de rendibilidade:

Prob[r, < —VaR; | =« (3)

De acordo com (3) pode ser definido o VaR em fungao das taxas de rendibilidade e
eliminar o sinal negativo pois estaremos sempre interessados em determinar uma perda,

sendo um valor negativo por definigdo: Prob[r; < VaR}] = a.

Em termos de valores monetarios o VaR serd facilmente estimado a partir do VaR"

utilizando-se a seguinte expressao:
VaR, =VaR{ * V,_4 4)
onde V,_; representa o valor da carteira no instante t — 1.

E também possivel definir o VaR™ em termos da fungio densidade de probabilidade da
distribuicdo de probabilidades subjacente (f(®)), sendo representado pelo seu quantil,

ou seja, pela massa de probabilidade a esquerda de VaR;:
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VaR}
Prob[r, <VaR/]=a & f f(r)dr =a 5)
Neste ultimo serd necessario assumir uma distribui¢do para as taxas de rendibilidade,

geralmente as distribuicdes normal ou t-student.

A estimacdo do VaR ¢ consideravelmente simplificada se assumirmos que as taxas de
rendibilidade pertencem a uma familia de distribuigdes paramétricas como sera

apresentado na sec¢ao 2.4 Abordagem paramétrica.

2.3 Métodos para estimar o VaR

Existem varias metodologias para estimar o VaR, sendo geralmente divididas em
paramétricas € ndo paramétricas e distinguem-se pela hipotese que ¢ feita em relagdo a
distribui¢do de probabilidades das taxas de rendibilidade do activo ou activos

considerados.

Na abordagem nao paramétrica ndo se assume uma distribui¢ao tedrica para as taxas de
rendibilidade sendo a estimagcdo do VaR baseada na distribuicdo empirica respectiva.
Quando se opta pela abordagem paramétrica, presume-se que as taxas de rendibilidade
seguem uma determinada distribuicdo teodrica (sendo a distribuicdo normal a mais
frequentemente assumida) com a consequente necessidade de estimar os respectivos

parametros.

Na abordagem ndo paramétrica a metodologia mais utilizada para estimar o VaR ¢ a
Simulacao Historica. Esta metodologia ndo requer nenhum pressuposto sobre a
distribui¢ao das taxas de rendibilidade, baseando-se apenas nos valores historicos
respectivos. O VaR correspondera ao quantil da distribui¢ao associado ao nivel de

confianca pretendido:
VaR, = V,_; * q, (6)
onde V,_; representa o valor no momento t — 1 e g, ¢ o quantil empirico de ordem a.

Esta metodologia apresenta a vantagem de ser conceptualmente simples, facil de
implementar e de ndo depender de nenhum pressuposto. No entanto, tem a desvantagem
de ndo captar os clusters de volatilidade e de considerar que o passado representa o

futuro imediato, ou seja, caso a volatilidade actual seja superior a volatilidade historica
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do periodo da amostra, o risco e consequentemente o VaR sera subestimado e poderao

ocorrer perdas superiores as estimadas.

Na abordagem paramétrica, assume-se que as taxas de rendibilidade seguem uma
distribuicdo paramétrica, geralmente a distribuicdo normal, estando a estimag¢do do VaR

condicionada a estimagao dos parametros da distribuigdo.

Neste trabalho serd apenas considerada a abordagem paramétrica, pela sua simplicidade
e porque produz estimativas de VaR mais precisas comparativamente com métodos nao
paramétricos (Jorion, 2007), desde que a distribui¢do considerada se ajuste a série de

dados.

2.4 Abordagem paramétrica

Na abordagem paramétrica o VaR pode ser estimado directamente a partir da
distribui¢do das taxas de rendibilidade. Considerando que as taxas de rendibilidade de
um activo ou de uma carteira de activos tém distribuicdo normal com média p e desvio

~ ~ * ~ 4 . ~
padrao o, entdo o VaR obtém-se através da estandardizagao:

__VaR"—pu
VRS

resultando VaR* = u + Z, 0

em que Z, ¢ o quantil da distribuicdo normal estandardizada correspondente a

probabilidade a.

o~ * , g eqe . .
Por definicao, o VaR ¢ uma rendibilidade negativa, localizando-se na aba esquerda da
distribui¢ao. No entanto, caso a distribuicao das taxas de rendibilidade seja simétrica,
como ¢ o caso da distribuicdo normal, existird a mesma massa de probabilidade em

ambas as abas da distribuicdo, podendo considerar-se o valor positivo do VaR'.
Com recurso a expressao (4) obtemos assim o valor do VaR:
VaR =VaR; *V,_1 =V,_1 (u+Z,0) (7)

em que V,_; representa o valor da carteira no momento t — 1, Z, representa o quantil da
distribuicdo paramétrica considerada (geralmente N(0,1)), u e o sdo a média e o desvio

padrdo das taxas de rendibilidade.

Para horizontes temporais curtos pode assumir-se o pressuposto que a média das taxas

de rendibilidade da distribuigdo & zero, obtendo-se o valor do VaR directamente do
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desvio padrdo do activo ou da carteira de activos multiplicado pelo quantil, que

dependera do nivel de confianga pretendido.

3. Estimacao do VaR

Para estimar o VaR na abordagem paramétrica é necessario conhecer a média e o desvio
padrdo da distribuicdo das taxas de rendibilidade. Para isso, s3o apresentadas nas

seccdes seguintes diferentes metodologias para estimar ambos os parametros.

3.1 Média da distribuicao

Relativamente a média da distribuigcao dois pressupostos podem ser tomados: um, onde
se assume que a média das taxas de rendibilidade € igual a zero, considerando que num
horizonte de curto prazo o valor médio destas tendera para zero; e outro onde ¢

considerado que a média ndo € igual a zero e varia no tempo, designando-se por 7;.

Para estimar a média condicional das taxas de rendibilidade em cada periodo (1;)

recorre-se a metodologia de Box-Jenkins e aos modelos ARMA (Autoregressive

Moving Average):
T't =a+ 2?21 yl'rt—i + Ziqzl Higt—i + gt (8)

onde &, segue um processo ruido branco (white noise) com E(g,) = 0 e E(¢?) = 0% e

Cov(g, &) =0 parat # s e a,y;,0;530 os pardmetros do modelo.

3.2 Desvio padrao da distribuicio

Hé algumas décadas atras admitia-se que a média das taxas de rendibilidade dos activos
financeiros variava com o tempo mas a varidncia mantinha-se constante (¢ o
pressuposto da homocedasticidade). No entanto, a crescente preocupacao em medir o
risco conjugada com a percepc¢ao de que a volatilidade varia ao longo do tempo motivou
o desenvolvimento de diversos modelos de séries cronologicas que podem ser utilizados

na respectiva previsao.

A volatilidade de uma carteira de activos ou mesmo de um activo ndo € constante,
constituindo os clusters de volatilidade, uma das caracteristicas das séries de taxas de
rendibilidade dos activos financeiros, ou seja, grandes variagdes tendem a ser seguidas
por grandes variagcdes assim como pequenas variagdes tendem a ser seguidas de

pequenas variagdes, justificando-se assim que a volatilidade das rendibilidades dos
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activos financeiros varie com o tempo (time-varying), existindo periodos de maior e

menor volatilidade e, consequentemente, de maior e menor risco.

A previsdo da volatilidade ¢ a parte mais importante na avaliagdo do risco (RiskMetrics,
2007), sendo fundamental em toda a area financeira. Tal como referi anteriormente,
existe uma relagdo directa entre a volatilidade e o VaR: quando a volatilidade aumenta o
VaR tendera a aumentar e torna-se necessario estimar a volatilidade para assim prever o

valor em risco de determinado activo.

Alguns dos modelos mais utilizados para modelar a volatilidade condicional sdo

descritos nas sec¢oes seguintes: GARCH, GJR, EGARCH e EWMA.

3.2.1 GARCH
O modelo Autoregressive Conditional Heteroskedastic (ARCH) desenvolvido por Engle
em 1982 foi pioneiro em considerar que a variancia dos erros ndo € constante mas sim

condicionalmente heterocedastica.

O modelo ARCH considera que a varidncia condicional (¢2) ¢é fungdo dos erros

passados ao quadrado (¢7_;):

of = ag + Z ael; ©)

i=1,q
sendo ag e a; parametros do modelo.

Tradicionalmente, considera-se que a variavel aleatoria & segue uma distribuicdo
normal. No entanto, outras distribuigdes podem ser consideradas, como por exemplo a

distribui¢ao t-student.

A escolha de outras distribuigdes que ndo a normal deve-se ao facto das séries de taxas
de rendibilidade apresentarem caudas mais pesadas que a distribui¢do normal, ou seja,
tendem a apresentar mais observagdes nas caudas do que seria de esperar num
comportamento Gaussiano. Caso se considere que os erros seguem uma distribuicao

normal e esta ndo seja adequada a série de dados podemos estar a subestimar o risco.

Em 1986, Bollerslev (Bollerslev, 1986) introduziu uma generalizagdo ao modelo

ARCH, o modelo Generealized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity
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(GARCH), tornando-se um modelo muito utilizado para descrever a variancia

condicional, por ser um modelo parcimonioso e facil de estimar (Engle, 2001).

O modelo GARCH, uma extensio do modelo ARCH, assume que a varidncia dos
retornos € uma variancia condicional, isto ¢, o seu valor no periodo t est4d condicionado

ao valor nos periodos de tempos anteriores.

De acordo com o modelo GARCH, a variancia condicional do periodo t (atz) ¢ fungao

dos erros passados ao quadrado (¢7_;) mas também dos seus proprios valores passados

(o—tz—j):

q p
ol = ay + Z a;el; + Z,Bjatz_j (10)
i=1 =

sendo @y, @; e B; pardmetros do modelo.

De um modo geral, o modelo GARCH(1,1) ¢ suficiente para descrever a volatilidade
observada de séries de taxas de rendibilidade dos activos financeiros, ndo sendo

necessario mais desfasamentos temporais.

Este modelo ¢ largamente aplicado a séries de dados financeiros por conseguir modelar
alguns dos factos estilizados das distribui¢des empiricas das taxas de rendibilidade dos
activos financeiros nomeadamente, o volatility clustering, o excesso de curtose (maior
concentragdo e maior peso nas caudas das distribuicdes do que na distribui¢cao normal,
caracteristico de distribuigdes leptocurticas) e a existéncia de heteroscedasticidade

condicional dos erros.

Outros factos empiricos, designados vulgarmente por factos estilizados, sdo captados

por extensdes do modelo GARCH como sera referido adiante.

O modelo GARCH ¢ um modelo simétrico, ou seja, o impacto na volatilidade de um
choque negativo ¢ o0 mesmo que o impacto na volatilidade de um choque positivo, o que
segundo Bollerslev et al. (1994), ndo se verifica nas distribuicdes das taxas de
rendibilidade dos activos financeiros. Devido a esta evidéncia empirica e ao facto de as
variagdes dos precos estarem negativamente correlacionadas com as variagdes na

volatilidade (leverage effect), foram desenvolvidos extensdes ao modelo GARCH,




Value at Risk

nomeadamente os modelos EGARCH (Nelson, 1991) e GJR (Glosten, Jagannathan e

Runkle, 1993) na tentativa de captar esta caracteristica das séries de dados financeiros.

3.2.2 GJR

O modelo GJR é um simples modelo GARCH ao qual ¢ adicionado um termo, /;_4,
com o objectivo de modelar a assimetria existente na volatilidade que decorre do
diferente impacto das noticias positivas ou negativas, ou seja, uma noticia negativa
tenderd a ter um efeito na volatilidade maior do que uma noticia da mesma amplitude
mas de cariz positivo, considerando sempre uma volatilidade minima que resulta da

inexisténcia de noticias:

q p
2 _ 2 2 2
o =aop+t Z a; &_; + Z B oi—; +vei—ili—
i=1 =1

(11)
1 ser;_1 <0

onde I,_, = {
t=1 70 restantes casos

onde @y, @;, B; e y sdo parametros do modelo.

O impacto das boas noticias ¢ medido pelos parametros a; enquanto que o impacto das

mas noticias ¢ medido por a; + y.

Se y >0, o leverage effect existe e as mas noticias provocam um acréscimo na

volatilidade.

3.2.3 EGARCH

O modelo EGARCH também pretende captar o leverage effect e apresenta a
caracteristica de ndo ser necessario impor artificialmente a ndo negatividade dos
parametros do modelo, devido ao facto de a modelacdo ser efectuada sobre o logaritmo

da volatilidade e ndo directamente sobre a volatilidade:

Ei 2
Or—j s (12)

14 q
8 o
0@ =0+ Y AilnGet) + Y (1 2t g
— e t—j
i=1 j=1

onde w, B;,¥; e @; sdo pardmetros do modelo.

O parametro vy reflecte a relagdo entre as variagdes do preco dos activos e as variagdes

na volatilidade dos mesmos e caso esta relacao seja negativa, y serd negativo.
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3.2.4 EWMA
O modelo Exponentially Weight Moving Average (EWMA) ¢ o modelo base do

conhecido software de gestdo de risco RiskMetrics, desenvolvido pela J.P. Morgan.

O EWMA atribui diferentes ponderacdes as observagdes em fungdo da sua distancia em
relagdo a observacdo mais recente, ou seja, atribui um maior peso as observagdes mais
recentes em detrimentos das observagdes mais antigas, admitindo que as volatilidades
mais recentes tém uma maior influéncia na previsdo da volatilidade futura que as

volatilidades mais remotas.

O peso atribuido as observagdes decai exponencialmente ao longo do tempo, sendo que
o peso atribuido as observagdes mais recentes versus observacdes mais antigas ¢

medido através do decay factor (A):

2 on < Y.
of = (1 A);Af(rt_J r) (13)

onde 7 ¢ a taxa de rendibilidade média esperada.

O modelo EWMA ¢ sobretudo utilizado pela sua simplicidade, pela quase auséncia de

pressupostos e pela necessidade de estimagao de um unico parametro, o decay factor.

Apesar da possibilidade de estimagao de A, o RiskMetrics recomenda a utilizagdo de um
decay factor de 0.94 para dados diarios e 0.97 para dados mensais, sendo considerado

como o factor 6ptimo para a previsao da volatilidade.

11
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4. Teoria dos Valores Extremos

Para além dos modelos da familia ARCH, para estimar a volatilidade e
consequentemente o VaR, foi desenvolvido em 1997 por Danielsson e Vries, um

modelo semi-paramétrico baseado nos valores extremos das distribuicdes.

4.1 Introducio

Os modelos econométricos apresentados até agora para estimar o VaR tém por base a
assumpc¢ao de que as taxas de rendibilidade seguem uma distribuigdo tedrica conhecida,
geralmente as distribuicdes normal ou t-student, verificando-se um bom ajustamento
destas distribuigdes as observacdes intermédias das taxas de rendibilidade. No entanto,
com base em séries historicas, e tendo em conta o excesso de curtose evidenciado pelas
distribui¢des empiricas, a probabilidade de ocorréncia de eventos raros ou extremos ¢
subestimada quando se consideram essas distribuicdes teoricas para modelar as taxas de

rendibilidade dos activos financeiros.

Nesse sentido, e com o objectivo de estimar a probabilidade de ocorréncia de valores
extremos das distribuigdes, Danielsson e Vries (1997) propuseram um método semi-
paramétrico para modelar as caudas da distribuicao baseado na Teoria dos Valores
Extremos (EVT), assumindo que a distribuicdo empirica apresenta um comportamento €
propriedades especificas nas caudas, diferentes das caracteristicas verificadas no centro

da distribuicao.

De acordo com Danielsson e Vries (1997), a influéncia do centro da distribuicao na
modelagdo dos extremos pode ser minimizada se as caudas forem modeladas de forma

independente da restante distribuicao.

Segundo Jorion (2007) a Teoria dos Valores Extremos tem como objectivo modelar as
caudas da distribuicao das taxas de rendibilidade, ndo sendo adequada para modelar o

centro da distribuicao.

4.2 Teoria

Para modelar os valores extremos da distribuicdo empirica das taxas de rendibilidade
sdo utilizadas geralmente duas familias de distribuigdes: a distribui¢do Generalizada de
Valores Extremos (Generalized Extreme Value, GEV), onde se admite que a

distribuicdo dos mdaximos de uma variavel aleatéria converge para uma de trés
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distribuicdes que constituem casos particulares e a distribuicdo Generalizada de Pareto
(Generalized Pareto Distribution, GPD), que modela a distribui¢do dos excessos acima

de um dado valor (limite).

A EVT ¢ usualmente apresentada em fungdo dos maximos mas o mesmo se aplica aos
minimos visto que: min(Xy, Xy, ..., X;,) = — max(Xy, X3, ..., X,,). No entanto, 0 nosso

objectivo ¢ estimar a perda potencial maxima, interessando apenas os valores minimos.

Nas seccOes seguintes sdao apresentadas as especificidades de cada familia de

distribui¢des: GEV e GPD.

4.2.1 Distribuicao Generalizada de Valores Extremos

Admitindo que Xj,X,,...,X, representa uma sequéncia de variaveis aleatorias
estacionarias, independentes e identicamente distribuidas (i.i.d.) com a mesma fungdo
de distribui¢do Fy,(x) = P(X; < x) e que i)y, X, ..., X,) € uma amostra do processo
representado pelas varidveis X;, pode definir-se M,, como sendo o maximo de cada
conjunto de amostras, nao sobrepostas e com n observacdes cada:

M, = maxifix, x,, ..., X;).

Como se pode depreender, a distribuicdo exacta das observagdes maximas (F™) ¢
degenerada, ou seja, atribui toda a massa de probabilidade a um tnico ponto, sendo
necessario transforma-la com um pardmetro de escala (a, > 0) e de localizagao
(b, € R), numa distribuicdo estandardizada dos valores maximos ndo-degenerada a
medida que n — oo:

o [Mn — bn]

aTl

O teorema fundamental de Fisher-Tippet (1928) ou teorema do Valor Extremo, mais
tarde formalizado por Gnedenko (1943) demonstra que mesmo desconhecendo-se a
distribuicao exacta de X; € possivel estabelecer a distribuicdo limite de M,,, desde que
existam constantes normalizadoras (a, > 0 e b, € R) e uma distribui¢cdo ndo degenerada

tal que:
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M, — b, d
P(a—Sx> = F"(a,x + b,) > H(x) comn — o
n

onde — indica convergéncia em distribuicdo e M, representa o valor maximo de X em

cada bloco de observagoes.

Prova-se assim que F pertence ao dominio de atraccdo do maximo de H (F € MDA(H))
e H(x) pertence ao dominio de atrac¢ao de uma das distribuicdes de valores extremos:

Gumbel, Weibull ou Fréchet.

Em suma, o teorema de Fisher-Tippet-Gnedenko (FTG) estabelece a GEV como a
distribui¢do limite para uma sequéncia de maximos normalizados de varidveis aleatorias
1.i.d e o dominio de atraccdo de cada uma das trés distribuigdes depende das caudas da
funcdo densidade de probabilidade da distribuigdo subjacente, que sao usualmente

classificadas como: leves, pesadas ou curtas.

A fungdo de distribuicdo de uma variavel aleatéria X com distribuigdo GEV(E, p, o) €

dada pela seguinte expressao:

_1
12 ) »

onde os parametros y e o representam a localizacdo e a escala, respectivamente e &

G(x) = exp <—

representa o indice de cauda, parametro de achatamento que especifica a densidade da

cauda da distribuicao.

As constantes a, e b, referidas para normalizagdo dos maximos dos conjuntos de

observagoes sdo incorporadas nos parametros de localizacdo e escala da GEV.

A distribuicdo Generalizada de Valores Extremos ¢ uma generalizacdo de trés casos
particulares (distribuicdo Gumbel, Weibull ou Fréchet) que se distinguem pelo sinal do
parametro ¢. Este parametro mede a rapidez com que a cauda se aproxima de zero,
quanto mais densa for a cauda mais lenta ¢ a velocidade e menor serd o indice. Se § =
0 estamos na presenca de uma distribui¢do Gumbel, tipica de distribuigdes com caudas
leves. Se § < 0 estamos perante uma distribuicio Weibull onde ndo existe qualquer
observagdo para além de um dado limite, definido como o ultimo ponto da distribuig@o.

& > 0 corresponde a distribuicdo Fréchet, sendo esta a que melhor caracteriza as caudas
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pesadas e consequentemente as distribuicdes das taxas de rendibilidade didrias de

activos financeiros, visto tratar-se de um facto estilizado destas distribuigoes.

A distribuicdo GEV ¢ muito importante pois qualquer que seja a distribui¢do original, a
distribuicdo dos maximos normalizados (valores extremos) pertencera a uma destas trés

distribui¢des que constituem casos particulares da GEV.

4.2.1.1 Escolha dos maximos

Para estimar a distribuicio GEV ¢ necessario definir o maximo amostral e para isso
divide-se a amostra em blocos com (aproximadamente) o mesmo numero de
observagoes, sem sobreposicao e escolhe-se 0 maximo de cada bloco, assumindo-se que

as observagoes sao 1.i.d.

Este método de escolha dos maximos designa-se por Block Maxima e apresenta algumas
deficiéncias devido a existéncia de periodos de maior volatilidade seguidos de periodos
de menor volatilidade. Ao ser escolhido o valor méximo de cada bloco pode escolher-se
maximos de blocos de observagdes que, caso estivessem presentes em outros blocos nao
seriam escolhidos. Da mesma forma, podem nao ser escolhidas observagoes de elevado
valor devido a ndo serem valores maximos no conjunto onde estido inseridas, levando
assim a perda de informacao dessas observagdes. Gera-se assim uma problematica em
torno de qual devera ser o nimero de observagdes Optimo em cada bloco, ndo existindo

uma resposta de aceitacao generalizada.

Em financas, para além de ser importante conhecer o comportamento dos maximos de
uma distribui¢do pode também ter interesse conhecer como se comporta uma variavel
acima de determinado valor. Nesse sentido, ¢ para evitar a perda de informagado
resultante da abordagem Block Maxima ¢ apresentada na seccdo seguinte a Distribuicao
Generalizada de Pareto que centra a sua analise no comportamento das observagdes que
excedem um determinado limite, modelando-as através da abordagem Peaks-over-

Threshold (POT).

4.2.2 Distribuicao Generalizada de Pareto
Para além da GEV, a GPD também ¢ uma distribuicdo que se enquadra na Teoria dos
Valores Extremos, tendo como objectivo a modelagao das observacdes que excedem um

determinado limite.
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Definindo o limite como u, a fungdo de distribuicao dos excessos dos valores de x em

relacdo a u (y = x — u) ¢ dada pela seguinte expressao:

F(y+u)—F(u) (15)

E)=PY <sylX>u) =PX-usylX>u) = 1-F(u)

E,(y) representa a probabilidade do valor x ndo ultrapassar o limite u em mais de y

unidades, sabendo que o valor de x ¢ maior do que u.
Como x =y + u, para X > u ¢ possivel obter a expressdo de F(x):
F(x) =[1-FWIE Q) +Fw) (16)

Segundo o teorema de Balkema e de Haan (1974) e Pickands (1975), para valores de u
suficientemente grandes, a fun¢do de distribuigdo dos excessos pode ser aproximada por
uma distribuicdo Generalizada de Pareto, ou seja, a medida que se aumenta o valor a

partir do qual se avaliam os excessos, a distribui¢cdo F, (y) converge para uma GPD.

Com recurso a expressao (16) e ao teorema Balkema-Haan-Pickands pode-se escrever a

expressao aproximada da fun¢do de distribuicao dos valores de X acima do limite u:

F(x) =~ [1 - F@]W; (x) + F(u)

(17)
onde W (x) representa a distribui¢do Generalizada de Pareto.
A fungdo de distribuicao da GPD ¢ dada pela seguinte expressao:
x —uy\ /¢ xX—u
1-(1+¢—) , (14+§—)>00>0,#0
Wg (.X') = a a
xX—u _ (18)
1—exp(— - ), x=>2uoc>0<&=0

em que u, ¢ e & sao parametros de localizacdo (valor limite a partir do qual se considera

a cauda da distribui¢do), de escala e de achatamento, respectivamente.

A GPD ¢ em geral utilizada para modelar as caudas de uma outra distribuicdo e tem as

seguintes distribuicdes como casos particulares:

e Quando ¢=0 e u=0, a GPD ¢ equivalente a distribuicdo exponencial, que ¢ a

distribuigdo limite da GPD quando ¢—oo;

e Se ¢ <0 entdo a GPD equivale a distribui¢do Beta;
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e Quando ¢ > 0 as distribui¢cdes de Pareto sdo casos particulares da GPD, sendo a

distribuicao Uniforme U (0, o) um desses casos (§=1 e u=0).

4.2.2.1 Escolha do limite da cauda

A escolha do limite a partir do qual se define o inicio da cauda da distribui¢do, e
consequentemente o ponto a partir do qual a GPD modela as observagdes, ¢ a maior
problematica em torno do método peaks-over-threshold. Este limite deve ser
suficientemente elevado para garantir que a distribuicdo limite dos excessos € uma
GPD, sendo fundamental porque ¢ com base nestas mesmas observacoes que se baseia a

estimagdo do parametro &.

A escolha do limite u devera ter em conta o tradeoff entre o enviesamento € a variancia
do estimador, ou seja, se u for muito alto significa que o nimero de observagdes usadas
na estimagdo ¢ baixo e consequentemente a varidncia do estimador tendera a ser alta.
Quando o valor de u ¢ baixo, considerar W; (x) como uma aproximagdo para F,(y)

podera ser pobre e como consequéncia, o estimador pode ser fortemente enviesado.

O limite da cauda deve ser suficientemente elevado para que a aproximagao sugerida
pelo teorema de Balkema-Haan-Pickands seja boa, no entanto deve ser garantido um
namero de observagdes suficiente para estimar os parametros desconhecidos com

alguma exactidao.

Para ajudar na escolha do limite considera-se o seguinte resultado: se X~ W; e

0 < ¢ < 1, entdo the average excess function ¢ linear:

a+€

e(u)=E[X—u|X>u]=1+€ T+¢

u, u=0 0<¢é<1

(19)

Este resultado sugere que se seleccione u de forma a que a fun¢do estimada para e(u),

seja aproximadamente linear:

1~
e(u) = W]Z maxif(x; — u),0} 20)

sendo N (u) o numero de observagdes maiores que u.

Para verificar que e(u) é aproximadamente linear pode-se construir o grafico com os

pontos (x, e(x;)) onde xq, X3, ..., X, sdo as estatisticas de ordem, ordenadas de forma
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crescente. O valor a partir do qual o grafico parece seguir uma linha recta indica que os
excessos acima desse valor u seguem uma GPD e esse valor deverd ser considerado o

limite da cauda.

Em alternativa, o limite u pode ser escolhido com base no grafico de Hill, que se obtém
pela representacao do estimador de Hill para a cauda da distribui¢do, como sera referido

na seccao 4.4.1 Hill-plot.

4.3 Estimacio dos parametros

Para caracterizar as distribuicoes de valores extremos serd necessario estimar os

parametros destas, para tal pode ser utilizado o Método da Maxima Verosimilhanca.

No entanto, a utilizagdo deste método estd condicionada ao pressuposto que as

observagdes amostrais sao independentes.

Para que as condi¢des de regularidade sejam satisfeitas, o parametro & deve ser maior ou
igual a -1/2, verificando-se assim as propriedades do estimador de consisténcia,

eficiéncia assimptodtica e normalidade.

4.3.1 Estimacio do indice de cauda (&)

Ambas as distribui¢des, GEV e GPD na sua forma estandardizada dependem do indice
de cauda &, sendo a estimacdo deste parametro de extrema importancia para a
caracterizacao das distribui¢des. A estima¢ao do indice de cauda esta condicionada a
escolha do limite a partir do qual se decide quais as observagdes consideradas como
extremos € a escolha do estimador. Estimador este que deve estabelecer o equilibrio

entre o enviesamento potencial e a variancia.
Nesta sec¢ao sao apresentados dois estimadores utilizados com esta finalidade.

4.3.1.2 Estimador de Hill (Hill, 1975)
O estimador mais utilizado para estimar o indice de cauda ¢ o estimador de Hill

proposto por Hill em 1975.

Considerando uma amostra xq, x5, ..., X, de varidveis aleatérias i.i.d. cuja fun¢do de
distribuicdo pertence ao dominio de atrac¢do do maximo de uma distribui¢do Fréchet, é

possivel mostrar que F tem a forma: F(x) = x™%L(x), x > 0.
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O estimador de Hill pode ser obtido como o estimador de maxima verosimilhanca,
bastando para isso considerar que L(x) = C (constante) e que a funcdo F(x) ¢ valida
para um dominio onde x > u > 0, com u = X ,, limite a partir do qual se

consideram as observagdes extremas.

O estimador de &, para uma amostra de tamanho n, onde k corresponde ao nimero de

observagoes da cauda e £ ao indice de cauda é:

21)

Este estimador ¢ muito utilizado na estimacao do indice de cauda pela sua simplicidade
e pelas propriedades assimptoticas de consisténcia e normalidade. Contudo, tem sido
alvo de algumas criticas, entre elas a sensibilidade do estimador ao valor do limite u e

consequentemente ao numero de observacdes utilizadas na estimacao.

Este estimador tem a particularidade de apenas ser aplicavel a distribuigdes de caudas
pesadas, ndo devendo ser utilizado caso se esteja na presenca de distribuicdes com

caudas curtas ou leves.

4.3.2 Estimador de Pickands (Pickands, 1975)

O estimador de Pickands ¢ outro estimador utilizado para estimar &:

er) _ 1 Xewm = Kot (22)
on In2 XZk,n - X4k,n

onde X , representa a k-ésima estatistica de ordem superior de uma amostra de

tamanho n.

~p) P
Se k—w e k/n—0, entdo flgil) —¢& quando n—o0

De forma analoga ao estimador de Hill, o elemento crucial deste estimador € a escolha
correcta do ponto de corte k, onde a distribui¢do de valor extremo se inicia que por

consequéncia condiciona o niimero de observacdes utilizadas na estimacao.

4.4 Escolha estatistica de ordem k
Ambos os estimadores atras apresentados dependem do valor de k , ou seja, da ultima

estatistica a ser considerada, valor de corte a partir do qual se inicia a cauda da
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distribuicdo e a partir do qual a distribuicdo dos valores extremos comeca a ser

considerada.

Os estimadores apresentados sdo bastante sensiveis ao ponto k especialmente em
amostras pequenas. A escolha do limite k devera ter em conta o trade off entre a
variancia e o enviesamento do estimador. Caso se aumente o tamanho da amostra e
consequentemente k, a variancia do estimador diminuird mas o enviesamento tendera a
aumentar. Quanto maior for k, mais observagdes do centro da distribuicdo serdao
utilizadas na estima¢do dos parametros da distribuicao, em especial do indice de cauda,
mfluenciando o resultado dos estimadores. O contrario também se verifica, caso o
niamero de observagdes da amostra seja pequeno, a variancia do estimador aumentard e

o enviesamento diminuird, sendo assim necessario estabelecer um equilibrio.

Para encontrar o ponto k 6ptimo existem varias alternativas, nao existindo um consenso
sobre qual a melhor forma de determinar o ponto de corte. Sao apresentadas de seguida
duas possibilidades: a primeira ¢ o método grafico através da observagao do Hill-plot e

a outra, o procedimento do bootstrap interactivo.

4.4.1 Hill-plot

Este método consiste em tracar um grafico que representa o indice de cauda da
distribui¢ao estimado através do estimador de Hill e verificar a partir de que valor o
grafico estabiliza. Deve ser considerado como k Optimo o ponto a partir do qual o

grafico apresenta uma tendéncia horizontal.
O grafico sera tragado com os seguintes pontos: {(k, &,EFQ): k=1,.., n} .

A medida que se aumenta o ponto k, avanga-se na direc¢do do interior da distribuicdo e
o peso que ¢ dado as observagdes da cauda ¢ cada vez menor. Por outro lado, um valor
pequeno de k incorpora um reduzido nimero de observagdes extremas e produz um
estimador com elevada varidncia. O ponto Optimo serda aquele que estabelece um

equilibrio entre o enviesamento e a variancia.

4.4.2 Bootstrap interactivo
Outra alternativa para escolher o ponto 6ptimo para k pode ser através da minimizagao

da fung¢do do erro quadratico médio, MSE:
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k* = min{MSE[(£ - £)°]}

Este método denomina-se bootstrap, pois consiste em escolher um valor de k inicial
arbitrario, encontrar o valor de & e minimizar o MSE em fun¢do de k. Este

procedimento devera ser repetido sucessivas vezes até a convergéncia de k e &.

Alguns estudos referem que este método € eficaz para escolher k, no entanto devera ser

complementado com a andlise visual do Hill-plot.

4.4 Estimacido do VaR

Para estimar o VaR poderemos recorrer a expressao (5), sendo necessario estimar o

quantil de ordem a da distribui¢do das taxas de rendibilidade.

Nas seccdes seguintes serao apresentadas duas estimativas de quantis, para cada uma

das distribui¢des de valores extremos, GEV e GPD.

4.4.1 GEV

Partindo da expressao (21) obtém-se o estimador das caudas da distribuigao:

~ k( x =
F~3 (xk,n> (23)

onde k corresponde ao nimero de observacdes na cauda da distribuicao, n o nimero de

observagdes na amostra, X, , € o limite a partir do qual se consideram os excessos € & o

indice de cauda.

Consequentemente, obtém-se o estimador para os quantis (o), sendo esta a expressao

utilizada para estimar o VaR:

=
q,= (%(1 - a)) Xien (24)
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4.4.2 GPD

Com recurso a expressdo (17) obtém-se o estimador para as caudas da distribuigdo,
sendo funcdo do niimero total de observagdes maiores que u, N(u) e do mimero de
observacdes na amostra, n:

F(x) =1 — (W (x—w) —

_—"_N(u)lwf(x—un—n_iv(u) N( ) 1) 25

A estimativa para o quantil sera obtida partindo da expressdo anterior considerando x o
quantil da distribuicao, obtendo-se assim a estimativa para o quantil e por consequéncia

a expressao utilizada para determinar o VaR:

-
i —u+€lN()(1—a)) —1] (26)
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5. Backtesting

Apds a estimacdo de um modelo € necessario verificar a sua adequacdo face aos dados
observados, ou seja, validar o modelo. Para validar um modelo pode-se recorrer a

diversos métodos, entre eles o backtesting, o stress test, entre outros.

O foco deste capitulo é o backtesting, que consiste em replicar as condi¢cdes de mercado
do passado e comparar a actuagdo do modelo com os dados observados, permitindo
assim verificar se as projeccoes do modelo estdo em linha com as perdas/ganhos

realizados.

O VaR pode ser estimado com recurso a diversos modelos estatisticos, podendo ser
consideradas diversas hipoteses mais ou menos fortes. Porém, para que um modelo seja
util € necessario que as estimativas obtidas sejam consistentes e apropriadas face ao

valor em risco. Uma das formas de verificar a adequacdo do modelo ¢ validar

sistematicamente a sua performance, por exemplo através da técnica de backtesting.

Este método, para além de comparar os resultados do modelo face aos verificados
permite também inferir sobre a adequacdo dos pressupostos assumidos, verificar se
existem vulnerabilidades que possam ser corrigidas, se o modelo ¢ adequado para
prever acontecimentos imprevistos e/ou se sera necessario rever a metodologia

adoptada.

O backtesting ¢ crucial para o Acordo de Basileia, visto que o requisito de capital
podera ser determinado com recurso a modelos internos. Sendo necessario verificar se
os modelos s@o adequados e rigorosos na previsao das perdas, assegurando que o capital

disponivel € suficiente para fazer face a eventuais prejuizos.

Para que um modelo de VaR seja utilizado no célculo do capital regulamentar ¢
necessario que esse modelo seja aceite pelo Comité de Basileia (ou pelo 6rgao regulador
do pais), estando condicionado & comprovag¢do da sua adequacdo para quantificar o
risco de mercado. Basileia impde a realizagdo de backtesting ao modelo, recomendando
que o numero de vezes em que a perda verificada ultrapasse a perda estimada ndo seja

superior a 4, numa amostra anual.
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Se o modelo estiver correctamente calibrado e for adequado, o numero de observagoes
inferiores a estimativa do VaR devera estar de acordo com o nivel de confianga

assumido.

Nas seccdes seguintes sdo apresentados os testes estatisticos utilizados para o

backtesting dos modelos: o teste de Kupiec (1995) e o teste de Christoffersen (1998).

5.1 Teste de Kupiec (Kupiec, 1995)

Um método simples de verificar a adequagdo do modelo centra-se em quantificar o
niamero de vezes em que o VaR estimado foi excedido pelas taxas de rendibilidade
efectivamente verificadas e comparar esse nimero com o nivel de significancia

estabelecido para o modelo («).

Definindo N como o numero de vezes em que o VaR estimado superou as taxas de

rendibilidade observadas (niumero de excep¢des) de uma amostra de T observagdes,
N , ~ ~
— = TU sera a taxa de falhas (proporcao de excepcdes na amostra). Idealmente, esta taxa

devera ser uma medida ndo enviesada de a e deverd convergir para @ a medida que o

tamanho da amostra aumenta.

Este método ndo toma em consideracao a distribui¢ao das taxas de rendibilidade nem a
dimensao de valor de VaR que ¢ excedido mas apenas a frequéncia com que este ocorre,

podendo definir-se como uma sucessao binaria:

_ {1 sery <VaR{(a),
£ 0ser, = VaR;(a)

O teste de Kupiec ¢ um teste LR (teste de razdo de verosimilhangas):
LR, = —2In[(1 — )" Na"]+ 2In[(1 — m)T"Na"] ~x2(1) (27)

Este racio segue assimptoticamente uma distribui¢do qui-quadrado com um grau de

liberdade sobre a hipotese nula:
Hy:ElLl]=mr=«a

onde 7 representa a verdadeira taxa de excepcdes e a o nivel de significdncia previsto

no modelo.

' VaR" ¢ por defini¢io um valor negativo
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Kupiec definiu regides de ndo rejeicdo com um nivel de confianga de aproximadamente
95% do teste, para diferentes niveis de confianca e para diferentes conjuntos de

observagodes, como ¢ possivel verificar na Tabela 1.

Se o valor de LR, para um nivel de confianga de 95% for superior a 3,841 rejeita-se a
hipotese nula e o modelo nao ¢ adequado para estimar o VaR. Sempre que € observado
um nuamero de excepgdes sistematicamente superiores a o diz-se que o modelo
subestima o VaR, caso contrario, se for sistematicamente inferior, o modelo sobrestima
o VaR, podendo estar a ser alocado requisitos de capital superiores aos necessarios para

fazer face a uma situagdo inesperada.

Probabilidade  Nivel confianga Regido de ndo rejeicdo para N
T 1-a T=252dias  T=510 dias T= 1000 dias
1% 99% N<7 1 <N<I11 4<N<17
2,50% 97,50% 2<N<I12 6 <N<2l 15<N<36
5% 95% 6 <N<20 16 <N <36 37<N<65
7,50% 92,50% I1<N<28 27<N<51 59<N<92
10% 90% 16 <N<36 38<N<65 81<N<I120

Tabela 1 — Regides de ndo rejeigdo do teste de Kupiec para um nivel de confianga de 95%.

Uma das criticas apontadas ao teste de Kupiec centra-se no facto de este aferir sobre a
validade do modelo sem ter em consideragao a variagao temporal dos excessos acima de
um determinado limite. Caso as taxas de rendibilidade verificadas sejam inferiores ao
VaR estimado em periodos de tempo muito curtos, o0 modelo deverd nao ser adequado
para estimar o VaR pois ndo capta o fenomeno volatility clustering, esperando-se assim

que as excepgoes face ao estimado ocorram em momentos distintos de tempo.

5.2 Teste de Christoffersen (Christoffersen, 1998)

Em 1998, Christoffersen apresentou um teste estatistico com o objectivo de colmatar
algumas deficiéncias do teste de Kupiec, onde considerou que para um modelo ser
adequado deveria satisfazer duas propriedades: wunconditional coverage property,
testada pelo teste de Kupiec e independence property testada pelo teste de

independéncia Markov.

Se, num curto espago de tempo, as taxas de rendibilidade verificadas excederem
sistematicamente a estimativa de VaR indica que o modelo ndo capta o acréscimo de

volatilidade verificado no mercado ou uma alteracdo da estrutura da carteira em analise.
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Um modelo de VaR devera ser considerado adequado se a probabilidade de ocorrer uma
perda maxima hoje for independente da probabilidade de ocorrer ou ndo, uma falha na

previsao do modelo no dia anterior.

Os procedimentos para a realizacdo do teste sdo os seguintes: cada dia de observagdo
atribui-se o valor 0 se a taxa de rendibilidade verificada ndo exceder o VaR estimado e 1
caso o contrario se verifique. De seguida define-se Tj; como o namero de dias em que

I, = j e l,_y = i ocorrem simultaneamente.

Para verificar a independéncia temporal dos desvios observados utiliza-se a estatistica

de teste LR, 4 :

LRy = _Zln[(1 — 7-[)(T00+T10)7T(701+T11)] (28)

+ 2In[(1 — my) oo To1 (1 — )10, T1n ]

O primeiro termo representa a maxima verosimilhanca sob a hipdtese nula, hipotese em
que as excepgdes sdao independentes em dias consecutivos, m = m, = m; contra a
hipotese alternativa de existéncia de dependéncia entre duas excepgdes consecutivas. O
segundo termo representa a maxima verosimilhanga para os dados observados, sendo 1
a taxa de excepcao quando I, = 1 precedida por uma excepg¢do no dia anterior (I,_; =
1) e my a taxa de ocorrer uma excepg¢ao I, = 1 precedida de uma nao excepg¢ao no dia

anterior (I,_; = 0).

A combinacdo das duas estatisticas teste designa-se Conditional Coverage e permite
testar a hipdtese da taxa de excepcao ser idéntica a o ¢ hipotese de independéncia das
excepcdes. Sendo duas propriedades que um modelo de estimacdo do VaR deve
cumprir:

LR.. = LRy + LR;,,4

Cada uma das componentes do teste ¢ independentemente distribuida com uma
distribuicao assimptotica qui-quadrado com um grau de liberdade. Face a independéncia

das componentes, o teste conjunto segue uma distribuicdo qui-quadrado com dois graus
de liberdade.

De acordo com a estatistica de teste LR;,;, para um nivel de confianca de 95% e para

um valor do teste superior a 3,841 rejeita-se o modelo sobre o pressuposto de nao existir
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independéncia entre observacdes de dias consecutivos. Caso se considere a combinagao
das duas estatisticas, LR.., o modelo deverd ser rejeitado, para o mesmo nivel de

confianga, se o valor obtido no teste for superior a 5,991.
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6. Resultados

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos na estima¢do do VaR para trés

indices bolsistas utilizando os modelos atras descritos.

6.1 Caracterizacao dos dados

Para concluir sobre a aplicacdo dos modelos apresentados sdo utilizadas séries historicas
de cotagdes diarias de trés indices de acgdes: Nikkei, como indice representativo do
mercado asiatico, o S&P 500 representando o mercado norte-americano € o Dow Jones

Euro Stoxx 50 como o indice representativo do mercado europeu.

O Nikkei (NKY) ¢ o indice de referéncia do mercado de accdes de Toquio, sendo
composto por 225 ac¢des das principais empresas japonesas de diversos sectores de

actividade.

O S&P 500 (SPX) ¢ um indice de acgdes composto pelas 500 empresas de maior
capitalizagcdo, cotadas no mercado norte-americano, nas bolsas NYSE Euronext e na

NASDAQ OMX.

Por fim, o indice Dow Jones EURO STOXX 50 (SXS5E), ¢ um indice que integra as
accoes blue chip, ou seja, as grandes empresas cotadas nos paises da Unido Europeia. O
indice foi criado em 31 de Dezembro de 1991, com o valor base de 1000 pontos, sendo

o peso de cada ac¢do que compode o indice limitado a 10%.

A amostra de cotagdes compreende o periodo entre 1 de Janeiro de 1995 e 30 de Junho
de 2009, tendo sido dividida em duas subamostras: a amostra 1 que compreende o
periodo de 1 Janeiro de 1995 a 31 de Dezembro de 2005, a partir da qual serdo
estimados os modelos e a amostra 2 que se inicia a 1 Janeiro de 2006 e termina a 30
Junho de 2009, que sera utilizada para avaliar a capacidade predictiva dos modelos,
tendo por base as observacgdes entretanto ocorridas, ou seja, o propdsito € proceder ao

backtesting dos modelos.

E de realcar que a amostra utilizada para backtesting contém um dos periodos mais
atribulados da historia recente dos mercados financeiros, a chamada crise “subprime”
que teve o seu inicio no Verdo de 2007 e se mantém até aos dias de hoje. Tem também
sido considerada por alguns economistas, como a pior crise desde a Grande Depressao

nos anos 30. Esta crise teve o seu inicio no sistema bancario norte-americano, levando a
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faléncia de alguns bancos. No entanto, teve repercussdes por todas as economias em

geral.

Neste periodo, os mercados financeiros confrontaram-se com perdas inesperadas,
podendo ser um “bom” periodo para testar a eficacia dos modelos em prever estas crises

e as perdas verificadas.

Com base na cotacdo de fecho diaria dos indices foram calculadas as taxas de

rendibilidade logaritmicas que sdo utilizadas na estimacao e previsao do VaR:

- o)
T = oga__,-Pt_1

sendo P, a cotacdo do indice no momento t.

6.2 Caracterizacao das amostras

Para analisar os dados, dividiu-se a amostra em duas subamostras, onde foram

calculadas as seguintes medidas:

Amostra 1 Amostra 2
S&P 500 DJ Euro Nikkei S&P 500 DJ Euro Nikkei
Média 0,000361 0,000355| -0,000074| -0,000348| -0,000449| -0,000561
Mediana 0,000564 0,000824| -0,000102 0,000796  -0,000080 0,000251
Maiaximo 0,055732 0,070783 0,076605 0,109572( 0,104376 0,132346
Minimo -0,071127] -0,066195( -0,072340| -0,094695( -0,082079| -0,121110
Desv Padrio 0,011110 0,013940 0,014444 0,017344( 0,017038 0,019768
Assimetria -0,111361| -0,103467( -0,015567| -0,181170( 0,039262| -0,376710
Curtose 6,329938 6,294076 4,952640( 10,872360| 9,559141| 10,148680
Jarque-Bera 1285,522 1280,017 430,3206 2274,609 1593,847 1847,249
Probabilidade 0,000000 0,000000 0,000000 0,000000( 0,000000 0,000000
Observacoes 2770 2820 2708 879 889 858

Tabela 2 — Caracterizacdo das séries de taxas de rendibilidade dos trés indices accionistas.

Como se pode observar na tabela anterior o indice S&P 500 foi o que apresentou uma
rendibilidade média didria mais elevada (0.0361%), em contrapartida, o Nikkei
apresentou uma rendibilidade média negativa (-0.0074%), sendo também o indice que
apresenta uma maior volatilidade didria medida pelo desvio padrdo. A rendibilidade
mais baixa e a mais elevada foram também verificadas neste indice representativo do

mercado asiatico.
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A amostra utilizada para backtesting (amostra 2) revela que estamos na presenca de um
periodo de grande incerteza nos mercados, como se pode observar pelo desvio padrao
dos trés indices, todos superiores ao da amostra 1 verificando-se uma rendibilidade

média de todos os indices negativa.

Analisando as medidas que comparam as distribuigdes empiricas face a distribuicao
normal, pode concluir-se que nenhuma das distribuicdes empiricas segue uma
distribui¢do normal porque a estimativa para a curtose ¢ superior a 3, estando-se assim
na presenga de distribuigdes leptoctrticas, mais pontiagudas na zona central e com
caudas mais pesadas do que a distribuicdo normal. A assimetria negativa em todas as
séries revela a existéncia de valores extremos do lado esquerdo da distribuigdo,
reforcando a existéncia de uma cauda esquerda mais pesada. Para além destas duas
medidas, o valor do teste Jarque-Bera refor¢a a conclusdo de ndao normalidade das séries
pois rejeita-se sempre a hipotese nula do teste com um nivel de significancia

praticamente nulo.

Os valores destas estatisticas sdo tipicos de distribuicdes de taxas de rendibilidade de
activos financeiros, ou seja, distribui¢cdes leptocurticas e assimétricas negativas,
concluindo-se assim que as distribuigdes de taxas de rendibilidade dos indices nao
seguem uma distribuicdo normal, como usualmente ¢ assumido em varios tipos de

analise.

Um dos factos estilizados das séries de taxas de rendibilidade de activos financeiros ¢ o
volatility clustering que facilmente se pode comprovar pela observagdo dos seguintes
graficos:
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Figura 1 — Representagdo grafica das taxas de rendibilidade das séries dos trés indices accionistas da

amostra 1.

Pela observacao dos graficos verifica-se a existéncia de periodos de maior e menor
volatilidade, refor¢ando-se a hipotese de que a volatilidade ndo € constante e que varia

ao longo do tempo.

6.3 Estimaciao dos modelos GARCH

Nas proximas seccdes sao apresentados os resultados obtidos na estimacao dos

parametros dos modelos atras expostos para estimar o VaR.

Na estimagao dos modelos da familia GARCH assumiu-se que os erros seguem uma
distribui¢do t-student, sendo usualmente considerada em detrimento da distribuicao
normal devido a sua caracteristica de ter abas mais pesadas e por isso se ajustar melhor

as séries de taxas de rendibilidade dos activos financeiros.

6.3.1 ARMA - GARCH

Para a estimacdo do modelo ARMA-GARCH verificou-se a existéncia de dependéncia
linear das taxas de rendibilidade entre periodos consecutivos através das fungdes de
autocorrelacdo e de autocorrelacdo parcial e do teste de Ljung-Box onde ¢ rejeitada,
para todos os indices, a hipotese nula das taxas de rendibilidade terem sido geradas por
um processo ruido branco (e a consequente auséncia de dependéncia linear entre as

rendibilidades sucessivas dos varios indices).

De seguida, optou-se por estimar um modelo GARCH(1,1) para descrever a volatilidade
condicional, visto tratar-se de um modelo parcimonioso, assumindo-se assim que um
desfasamento temporal sera suficiente para captar a heteroscedasticidade condicional

dos erros.
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Com recurso ao teste LM ARCH (Engle, 1982) testou-se a hipotese de
heteroscedasticidade condicional dos residuos dos modelos e para todos os indices ndo
se rejeitou a hipdtese nula, concluindo-se assim que os modelos estimados capturaram a

dependéncia na volatilidade evidenciada pelas taxas de rendibilidade dos trés indices

bolsistas:
Teste LM ARCH (5) SPX SX5E NKY
F-Stat 1,607511 1,399391 0,243443
Prob (0,154577) (0,221237) (0,943176)

Tabela 3 — Teste LM-ARCH aplicado as séries dos residuos da estimagdo dos modelos ARMA-GARCH

referente as trés séries de taxas de rendibilidade.

Os resultados da estimagdo dos parametros dos modelos ARMA-GARCH, para os trés
indices bolsistas tal como os valor do logaritmo da fun¢do de verosimilhanca (log-lik) e
os valores dos critérios de informacdo de Akaike (AIC) e Schwarz (SIC) sado

apresentados na seguinte tabela:

Coeficientes SPX SX5E NKY
C 0,000739 | 0,000794 | 0,000313
(prob) (0,0000) (0,0000) (0,1451)
AR (1) 0,788388 | -0,903386 | 0,783844
(prob) (0,0000) (0,0000) (0,0000)
MA() -0,821235| 0,912970 |-0,805952
(prob) (0,0000) (0,0000) (0,0000)
MA(2) -0,036011
(prob) (0,1753)
MA (3) -0,058616
(prob) (0,0026)
C 6,61E-07 | 7,60E-07 | 2,44E-06
(prob) (0,0023) (0,0056) (0,0045)
GARCH (-1) | 0,935756 | 0,923174 | 0,927808
(prob) (0,0000) (0,0000) (0,0000)
€(-1) 0,060278 | 0,074687 | 0,062606
(prob) (0,0000) (0,0000) (0,0000)
Log-lik 8929,384 8665,49 7824,577
AIC -6,442155 -6,139355 -5,773691
SIC -6,427178 -6,120383 -5,758429

Tabela 4 — Parametros estimados do modelo ARMA — GARCH. Software:Eviews.

Para os indices SPX e NKY considerou-se um ARMA(1,1) enquanto que para o SX5E
adicionaram-se mais dois desfasamentos MA na estimacdo da média condicional das

taxas de rendibilidade devido a significancia estatistica de MA(3).
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6.3.2 ARMA - EGARCH

A semelhanca da estimagdo do modelo anterior, estimou-se os parimetros do modelo
ARMA-EGARCH e testou-se a hipotese de heteroscedasticidade condicional dos

residuos dos modelos com recurso ao teste LM ARCH, obtendo-se os seguintes

resultados:
Teste LM ARCH (5) SPX SX5E NKY
F-Stat 0,608832 1,156716 0,546328
Prob (0,693181) (0,328144) (0,741255)

Tabela 5 - Teste LM-ARCH aplicado as séries dos residuos da estimacao dos modelos ARMA-EGARCH

referente as trés séries de taxas de rendibilidade.

Os resultados obtidos no teste permitem rejeitar a hipotese nula e concluir que os
modelos estimados capturaram a dependéncia na volatilidade evidenciada pelas taxas de

rendibilidade.

Os resultados da estimacao dos parametros dos modelos ARMA-EGARCH, dos valores

dos critérios de informacao e do logaritmo da fungdo de verosimilhanga, para os trés

indices bolsistas sdo os seguintes:

Coeficientes SPX SX5E NKY
C 0,000118 | 0,000591 2,41-05
(prob) (0,7404) (0,0003) (0,9181)
AR (1) | 0,989896 | -0,916784 | -0,991938
(prob) (0,0000) (0,0000) (0,0000)
MA (1) (-0,981093( 0,929902 | 0,991767
(prob) (0,0000) (0,0000) (0,0000)
MA (2) -0,029114
(prob) (0,2712)
MA (3) -0,051392
(prob) (0,0068)
Q) -0,177630 | -0,202286 | -0,301362
(prob) (0,0000) (0,0000) (0,0000)
a 0,087392 | 0,142886 | 0,132437
(prob) (0,0000) (0,0000) (0,0000)
Y -0,114290 | -0,063583 | -0,071248
(prob) (0,0000) (0,0000) (0,0000)
B 0,988265 | 0,989957 | 0,976847
(prob) (0,0000) (0,0000) (0,0000)
Log-lik 8972,008 8683,296 7842,054
AIC -6,472208 -6,151274 -5,785860
SIC -6,455092 -6,130194 -5,768418

Tabela 6 — Parametros estimados do modelo ARMA - EGARCH. Software: Eviews
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6.3.3 ARMA - GJR
O resultado do teste LM ARCH permite concluir que a estimacdo do modelo ARMA-

GJR também capturou a dependéncia na volatilidade evidenciada pelas taxas de

rendibilidade:

Teste LM ARCH (5) SPX SX5E NKY
F-Stat 0,728743 1,063165 0,344152
Prob (0,601826) | (0,378814) | (0,886222)

Tabela 7 - Teste LM-ARCH aplicado as séries dos residuos da estimag¢@o dos modelos ARMA-GJR

referente as trés séries de taxas de rendibilidade.

Os mesmos resultados apresentados para os modelos anteriores sdo apresentados na

seguinte tabela para 0 modelo ARMA-GJR:

Coeficientes SPX SX5E NKY
C 0,000528 | 0,000609 | 0,000139
(prob) (0,0005) (0,0003) (0,5304)
AR(1) -0,843285| -0,913000 | 0,731318
(prob) (0,0000) (0,0000) (0,0001)
MA (1) 0,846185 [ 0,929077 | -0,750407
(prob) (0,0000) (0,0000) (0,0001)
MA (2) -0,024869 | -0,022722
(prob) (0,3466) (0,3978)
MA (3) -0,049857| -0,049145
(prob) (0,0110) (0,0110)
C 1,11E-6 1,03E-6 3,26E-6
(prob) (0,0000) (0,0003) (0,0003)
a -0,012708 | 0,030062 0,023790
(prob) (0,1792) (0,0026) (0,0128)
Y 0,128453 0,080182 0,077453
(prob) (0,0000) (0,0000) (0,0000)
B 0,936591 0,922927 | 0,922807
(prob) (0,0000) (0,0000) (0,0000)
Log-lik 8968,57 8681,637 7838,894
AIC -6,469003 -6,150097 -5,783526
SIC -6,447608 -6,129018 -5,766085

Tabela 8 — Parametros do modelo ARMA - GJR. Software: Eviews

Foram adicionados dois termos MA na estimagdo dos parametros do modelo para o
indice SPX, devido a ndo significancia estatisticas dos termos AR(1) e MA(1) quando

considerados isoladamente.
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Comparando as medidas de bondade do ajustamento (goodness-of-fit) dos trés modelos
estimados e para cada indice bolsista, verifica-se que o modelo que apresenta menores
valores dos critérios de informacgao, AIC e SIC ¢ o modelo ARMA-GARCH. Indicando
assim, que entre os trés modelos estimados, 0 ARMA-GARCH ¢ o modelo onde se
verifica uma menor diferenga entre os dados empiricos ¢ a estimativa, sendo assim o

mais propenso para gerar as taxas de rendibilidade empiricas.

6.3.4 EWMA
Para estimar o0 modelo EWMA assumiu-se um decay factor de 0,94 visto a amostra ser

de dados diarios e este ser o valor 6ptimo proposto pelo RiskMetrics.

Este modelo foi calculado em Excel com recurso a uma formula de calculo do

RiskTech?.

Nesta estimac¢ao nao foram assumidos pressupostos referentes a evolucao da média das
taxas de rendibilidade, pretendendo-se replicar a metodologia seguida pelo RiskMetrics

e verificar a sua performance.

6.4 Estimacao dos Parametros das Distribuicoes de Valores Extremos

Nesta seccdo sdao apresentados os procedimentos adoptados para estimar as duas

distribui¢oes de valores extremos, GEV e GPD.

6.4.1 GEV

Para modelar os maximos segundo a distribuicio GEV foi necessario seleccionar os
valores extremos de cada bloco de dados, para tal, dividiu-se a amostra em sub amostras
de dados mensais, ndo sobrepostos ¢ escolheu-se a perda maxima verificada das taxas
de rendibilidade em cada bloco de observagdes, seguindo-se a metodologia block

maxima.

Apb6s a escolha dos minimos da amostra (maximos em valor absoluto), ¢ necessario
estimar os parametros & pe o, recorrendo-se para isso o método da Maxima

Verosimilhanga.

Para estimar os parametros recorreu-se ao software Xtremes e como resultado dessa

estimacao obtiveram-se os seguintes resultados:

? Site na internet com informagao relacionada com risco: www.risktech.com.br
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S n c
SPX 0.565410.0129095 | 0.00729917
SXSE  |0.5740470.0147945 | 0.00849276
NKY |0.566284]|0.0183224| 0.0103757

Tabela 9 — Estimativas para os parametros da distribui¢io GEV. Software: Xtremes

Com base na estimativa para o parametro & (¢ > 0), conclui-se que a distribuicao
Fréchet deve ser a mais apropriada para modelar os valores minimos mensais das taxas
de rendibilidade dos trés indices considerados. Tal resultado ja era esperado uma vez

que se trata de distribuigdes empiricas com abas pesadas.

6.4.2 GPD

Para estimar os parametros da distribuigdo GPD ¢ necessario determinar o valor acima

do qual se inicia a cauda da distribuicao, sendo essencial conhecer o limite u.

Segundo Danielsson e Morimoto (2000), a subamostra para estimar os parametros deve
conter, em média, 10% das observagdes extremas, sendo este o tamanho da amostra

escolhido.

Ap6s a seleccao de uma subamostra com 10% das observagdes extremas da amostra 1 e
ordenadas as observagdes pode ser escolhido o limite, recorrendo-se para isso a

representacao grafica do estimador de Hill.

O limite u escolhido foi o ponto a partir do qual o gréfico apresenta uma tendéncia

linear, ou seja, se aproxima de uma recta:

Estimntas

100 o0 300
Mamber of sxossdance

Figura 2 — Hill-graph do indice SPX
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]

Fxstimates

100 00 300
Kumiber of sxcesdznces

Figura 3 — Hill-graph do indice SX5E

Extimntes

109 100
Kamber of excosdznces

Figura 4 — Hill-graph do indice NKY

Através da analise visual dos graficos escolheu-se como limite as estatisticas de ordem
100, 56 e 40 para os indices SPX, SX5E e NKY, respectivamente. Sendo estes os

valores limite a partir do qual se define a cauda da distribuicao.

Ap6s escolha do limite u, estimaram-se os parametros da distribui¢ao, utilizando-se o

estimador de Hill e o método bootstrap interactivo:

u o (o)
SPX -0.019926 3.43513] 0.0148116
SXSE -0.032883 3.58309| 0.0209429
NKY -0.033734 4.10753] 0.0211729

Tabela 10 — Estimativas para os pardmetros da distribuicdo GPD. Software: Xtremes

Tal como foi referido na sec¢ao 4.3.2 Estimador de Pickands, a estimagao do indice de
cauda também poderia ser efectuada com recurso a este estimador. No entanto, neste
trabalho recorreu-se apenas ao estimador de Hill devido a facilidade de interpretacdo

grafica e a uma maior referéncia na literatura financeira.
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7. Previsao

Estimados os modelos, pretendemos avaliar a capacidade predictiva dos varios modelos
na estima¢do do VaR, utilizando-se para isso a amostra de taxas de rendibilidade de 1

Janeiro de 2006 a 30 Junho 2009.

Apds estimados os parametros dos modelos, com os dados da amostra 1, ¢ possivel
verificar como os modelos se comportam no contexto de uma nova amostra. Para tal foi
estimado o VaR para um nivel de confianga de 95% e comparado com as taxas de

rendibilidade efectivamente observadas.

A comparacgdo entre a previsao e a realidade pode ser visualizada através dos seguintes
graficos. A vermelho esta representada a previsdao do VaR, obtidas a partir dos varios
modelos, assumindo-se um nivel de confianca de 95%, e a azul sdo apresentadas as
taxas de rendibilidade efectivamente observadas, ou seja, as taxas de rendibilidade da

amostra 2:

-12 . . . -12 . . .
3000 3250 3500 3000 3250 3500

—— SX5E —— SX5E VaR 95% — SPX —— SPXVaR 95%

2800 2900 3000 3100 3200 3300 3400 3500

[— NKY — NKY-VaR95% |

Figura 5 — Comparagdo das rendibilidades verificadas face as estimadas segundo o modelo ARMA-
GARCH
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3000 3250 3500 3000 3250 3500

—— SX5E —— SX5E VaR 95% — SPX —— SPXVaR 95%

-15

2800 2900 3000 3100 3200 3300 3400 3500

[— NKY — NKY-VaR95% |

Figura 6 — Comparagdo das rendibilidades verificadas face as estimadas segundo o modelo ARMA-
EGARCH

3000 3250 3500 3000 3250 3500

—— SX5E —— SX5E VaR 95% — SPX —— SPXVaR 95%
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-15

2800 2900 3000 3100 3200 3300 3400 3500

[— NKY — NKYVaR 95% |

Figura 7 — Comparacao das rendibilidades verificadas face as estimadas segundo o modelo ARMA-GJR
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014

0.1

0.06

0.0z

-0.02

-0.06

-01

-0.14
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— NKY — NKY VaR 85%

Figura 8 — Comparacéo das rendibilidades verificadas face as estimadas segundo o modelo EWMA com
2=0.94

Para estimar o VaR, com um nivel de confianga de 95%, e tendo por base a GEV
recorreu-se a expressao (24) onde X, ,, € o limite a partir do qual a distribui¢cdo devera
ser considerada. Esse limite foi escolhido através da visualizagdo do grafico do
estimador de Hill e corresponde ao mesmo limite considerado para a estimagdo e

previsdo da GPD.
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Figura 9 — Comparacéo das rendibilidades verificadas face as estimadas segundo o modelo GEV

012

0.08

0.04

-0.04

-0.08

-0.12 -

Jan-06 Jul-06 Jan-07 Jul-07 Jan-08 Jul-0B lan-0%

——3K5E ——35X5EVaR 95%

0.12

012

0.08

0.04

-0.04 4

-0.08

-0.12 -

| |
Tty T T T T LT A

Jan-06 Jul-06 Jan-07 Jul-07 Jan-0B Jul-08 Jan-09

—3PX ——35PXVaR 95%

0.08

0.04

-0.04

-0.08

-0.12

Jan-06 Jul-06 Jan-07 Jul-07 Jan-08 Jul-0B Jan-09

— NEY ——NKY VaR 95%

Figura 10 — Comparagdo das rendibilidades verificadas face as estimadas segundo o modelo GPD
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Como se pode observar pela andlise grafica, o limite a partir do qual se considera o

inicio da cauda da distribuicdo tem uma elevada importancia.

Para o indice SPX, o VaR estimado foi ultrapassado inumeras vezes pelas taxas de

rendibilidade verificadas no mercado.
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8. Backtesting

Depois de estimados os modelos e comparada a eficicia na previsdo das rendibilidades
extremas através da analise grafica, calculou-se o valor dos dois testes estatisticos
apresentados no capitulo 5, podendo assim ser avaliada a performance dos modelos de

uma forma mais rigorosa:

GARCH EGARCH GJR

LR uc LR ind LR cc|[LR uc LR ind LR cc|[LR uc LR ind LR cc

SPX | 0.574" - 0.574" | 0.574" - 0.574" | 2.4924" - 24924
SXSE| 2.252° 0.2024" 2.4544"| 4.0212 - 4.0212 | 4.0212 - 4.0212

NKY | 2.5796° 0.3902" 2.9698°|1.6104° 0.2223" 1.8327"| 7.0657 1.2251° 8.2908

EWMA GEV GPD

LR uc LR ind LR cc|[LR uc LR ind LR cc|LR uc LR ind LR cc

SPX | 0.8417 1.7445" 2.58557|0.0001° 2.9964" 2.9965 [172.987 0.2348 173.222
SX5E| 0.9719"  0.4033" 1.37527]0.0563" 2.5127° 2.569°[19.3621 0.6534 20.0155
NKY | 0.2306° 0.1215° 0.3521°[0.0002° 3.1427° 3.143"| 5.3243 0.8895 6.2138

Tabela 11 — Resultados dos teste de Kupiec e Christoffersen. * encontra-se em resultados estatisticamente
significativo

Para alguns modelos ndo ¢ possivel calcular o teste de Christoffersen (LR ind) com
base na expressao (28) porque na amostra considerada, as taxas de rendibilidade
observadas ndo se verificaram inferiores as estimadas em dois dias consecutivos.

Resumindo-se a andlise de backtesting ao teste de Kupiec.

Com base nos resultados dos testes de Kupiec e Christoffersen ¢ possivel verificar se o
VaR previsto, com um nivel de confianga de 95%, foi ultrapassado pelas taxas de

rendibilidade verificadas em mais de 5% das observagdes.

Comparando os resultados obtidos nos testes, o0 modelo GARCH, o EWMA ¢ na teoria
de valores extremos a GEV, foram os modelos e a distribuicdo respectivamente que
apresentaram resultados dos testes estatisticamente significativos na previsdo das taxas
de rendibilidade de todos os indices accionistas, ou seja, 0 VaR previsto ndo excedeu as
taxas de rendibilidade verificadas mais de 5% do total de observacdes consideradas na

amostra de backtesting.

Na previsdo do VaR, a distribuicdo GEV apresenta uma estimagdo para o VaR mais
proxima do nivel de significancia considerado para os trés indices analisados, visto que

os resultados dos testes sdo os que mais se aproximam da zona de rejei¢ao.
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Em relacdo ao modelo EGARCH apresentou uma performance desfavoravel na previsao
do VaR para o indice SX5E uma vez que os testes ndo sdo estatisticamente
significativos. No entanto, para os outros indices, em especial para o indice SPX, o VaR
previsto nao ultrapassou o verificado em duas observagdes consecutivas ¢ a taxa de
falhas (propor¢do de excepcdes na amostra) ¢ inferior ao nivel de significincia

considerado na previsdao do VaR.

O modelo GJR foi eficaz a prever as taxas de rendibilidades do indice SPX, ndo sendo
excedidas mais de 5% das taxas de rendibilidade verificadas, no entanto para o indice
SXSE ja ndo se verificou essa eficacia, mas € de salientar que ndo se verificaram duas
excepgoes consecutivas, o que pode levar a concluir que a independéncia temporal das
excepcles € captada pelo modelo. Em relagdo ao indice NKY o resultado do teste
LR uc ¢ estatisticamente significativo mas nao captou a independéncia temporal dos

desvios observados porque o teste LR ind ndo ¢ estatisticamente significativo.

A distribui¢ao GPD foi a mais falivel na previsao do VaR. Os resultados dos testes de
backtesting nao foram estatisticamente significativos para nenhum indice accionista. Em
especial, o VaR estimado foi largamente excedido pelas taxas de rendibilidade

verificadas do indice SPX.
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9. Conclusoes

O VaR tem sido considerado como a medida de quantificagdo do risco de mercado, no
entanto, ao longo dos ultimos anos tém sido alvo de muitas criticas devido ao elevado
numero de pressupostos que tem de ser assumidos para se obter um “numero”, nimero

esse que pode ter variagdes significativas consoante os pressupostos considerados.

Neste trabalho verifica-se que diferentes metodologias podem ser utilizadas para prever
o VaR e diferentes resultados sao obtidos com diferencgas significativas de modelo para

modelo.

De entre os modelos considerados, a teoria dos valores extremos € o método mais
recente aplicado a teoria financeira € o que requer um maior acompanhamento e, em
geral um maior nimero de pressupostos terdo de ser tidos em consideragdo para a

previsao do VaR.

De entre os trés indices considerados, o DJ Euro Stoxx 50 foi o indice para o qual os
modelos apresentaram mais falhas na previsao. No entanto, tanto o EGARCH como o
GJR captaram a volatility clustering com alguma eficdcia pois a previsao nao

ultrapassou as taxas de rendibilidade verificadas em dois dias consecutivos.

De acordo com os testes utilizados para backtesting, os modelos que apresentaram uma
melhor performance na previsdo do VaR foram o GARCH, o EWMA e, na teoria de

valores extremos, a GEV.

O modelo GARCH, sendo um dos modelos mais referenciados na estimacdo da
variancia condicional e no qual s3o poucas as assumpgdes necessarias,
comparativamente a outros modelos, foi 0 modelo que apresentou uma boa performance

a semelhan¢a do modelo EWMA.

Apesar da GPD ndo se ter verificado eficaz na previsdo do VaR, a GEV apresentou uma
performance bastante favoravel como se pode observar pelos resultados dos testes

utilizados para backtesting.

O modelo/distribui¢do que apresentou uma pior performance foi a GPD devido, em
grande medida, & ndo actualizagdo dos parametros na amostra out-of-sample. Esta
distribuicdo foi a menos eficiente, tendo largamente excedido o VaR, isto justifica-se

pelo facto de a amostra considerada para backtesting ser uma amostra onde se
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verificaram mais valores extremos que na amostra utilizada na estimagdo e, como 0s
parametros € mesmo o limite a partir do qual se inicia a cauda ndo sofreram nenhum
“ajuste” para acompanhar as rendibilidades entretanto verificadas, a previsdo tornou-se

desajustada.

A Teoria do Valores Extremos, especialmente a GPD n3o demonstrou uma
superioridade na previsdo de valores extremos face aos outros modelos considerados.
Uma das criticas que ¢ feita a este modelo ¢ que ndo ¢ flexivel ao ponto de responder

atempadamente a alteracdes na volatilidade observada.

Uma possivel melhoria de resultados poderia ser obtida, caso a previsdo do VaR tivesse
por base uma amostra mais pequena € consequentemente uma nova estimacao dos
parametros da distribuicdo. Ajustando-se assim 0s pardmetros com uma maior
frequéncia. No entanto, ndo deixa de ser necessario uma maior acompanhamento face a

outros modelos onde nado foi necessario.

Com este trabalho verifica-se que diversos modelos podem ser considerados para prever
o VaR e diferentes resultados sao obtidos. Para além da gestao do risco, a utilizagao do
VaR como medida para quantificar o capital necessario para fazer face aos riscos
incorridos levanta algumas reticéncias e impde a validagdo constante dos modelos para

que nao se verifiquem avultadas perdas e possam ser evitadas algumas faléncias.
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