7
X L\/[ SIMPOSI0 BRASILEIRO DE PESRUISA OPERAZIONAL 16 a 19
Pesquisa Operacional na Gestao da Seguranca Publica Setembro de 2014

Salvador/BA

COMPARACAO DE MODELOS DE VALUE-AT-RISK NA AVALIACAO DO
RISCO DE CARTEIRAS DE ACOES

Gustavo M. Finoto
Instituto de Economia — IE, UNICAMP
Rua Pitagoras 353, CEP 13083-857, Campinas, SP-Brasil
finotogm@gmail.com

Ivette Luna
Instituto de Economia — IE, UNICAMP
Rua Pitagoras 353, CEP 13083-857, Campinas, SP-Brasil
ivette@eco.unicamp.br

RESUMO

Este trabalho apresenta um estudo comparativo de métodos de medida de risco de
mercado, o Value-at-Risk. Por meio do estudo de trés métodos diferentes de calculo, o método de
Simulacéo Histérica (MSH), o método de Médias Moveis (EQMA) e o método de Suavizamento
Exponencial (EWMA), o trabalho busca aplicar estes modelos em uma carteira ficticia composta
pelas maiores empresas presentes no indice Bovespa (IBOVESPA). Com os resultados das
estimac¢des dos Value-at-Risk, métodosbdektesting sédo aplicados com o intuito de analisar
qual dos modelos estudados € o mais eficiente para a gestdo de risco em carteiras de acbes
nacionais. Obacktesting sugere que o modelo EWMA € mais adequado para a estimag¢édo do
VAR quando comparado aos outros modelos analisados.

PALAVARAS CHAVE. Gestao de risco, Value-at-Risk, Backtesting.
Area principal: GF

ABSTRACT

This essay presents a comparative study of some methods applied for the measurement of
market risk, the Value-at-Risk. Studying three different methods of calculation, the historical
simulation method (MSH), the Equally Weighted Moving Average method (EQMA), and the
Exponentially Weighted Moving Average (EWMA), this essay applies these models in a national
portfolio compounded by the biggest companies of the Bovespa index (IBOVESPA). With the
Value-at-Risk estimations results, backtesting methods were applied in order to analyze which
studied model is the most efficient for risk management in Brazilian stocks portfolios.
backtesting results points EWMA as the most adequate model for VAR estimation, when
compared to the other two ones.

KEYWORDS. Risk Management, Value-at-Risk, Backtesting.
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1. Introducéo

A economia de mercado € um tipo de economia que se baseia fortemente nas incertezas
e expectativas dos agentes quanto ao futuro (Keynes, 1936). No mercado de capitais, estes
aspectos se manifestam de maneiras visiveis, principalmente quando tratamos das operacdes
especulativas em bolsas de valores, cuja principal caracteristica € a volatilidade no pre¢o dos
ativos. Segundo Jorion (2010), o risco € definido como a volatilidade de resultados inesperados
relacionada ao valor de ativos ou passivos de interesse, ou seja, quanto maior a variabilidade do
retorno de um ativo financeiro especifico, maior é o risco de perda financeira inerente ao mesmo.
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Seguindo a abordagem tedrica comum do mercado, na qual o agente é incapaz de
predizer o que ocorrera no futuro, mas é capaz de atribuir probabilidades numéricas aos estados
da natureza (Alarcon, 2005), as instituicdes financeiras, visando controlar e precificar os riscos,
desenvolveram métodos estatisticos para medir as fontes de risco com a maior precisao possivel e
um dos métodos mais utilizados para o calculo do risco, dada sua facilidade de interpretacao, € o
Value-at-Risk ou VAR (Ribeiro, 2006).

Formalmente, o VAR mede, dado um nivel de confianca, a pior expectativa de perda de
uma carteira ou de um papel em um intervalo de tempo sobre condi¢cées normais de mercado. O
VAR como ferramenta de mensuragéo de risco, se destaca dentre outros, por traduzir o risco de
determinado ativo a um namero, passivel de comparacdo com outros e de facil interpretacéo para
0s gestores de risco, administradores, reguladores e investidores.

Uma das causas para a ampla utilizagdo do VAR e de outras ferramentas de célculo do
risco entre as instituicdes financeiras € a crescente preocupacao internacional com a regulacéo
bancéaria mundial que culminou no Acordo de Basileia |, em 1988, e o Acordo de Basileia Il, em
2004, que, entre outras coisas, define diretrizes para limitar o grau de alavancagem e exposicao
ao risco.

De forma geral, os métodos estatisticos para a estimacdo do VAR podem ser nao
paramétricos, quando nao se se apoiam em nenhuma distribuicdo de probabilidade em particular,
e paramétricos, quando assumem uma determinada distribuicdo sobre os dados. Este trabalho
analisa trés métodos de estimacdo do VAR: o método ndo paramétrico de Simulacdo Histdrica
(MSH), e os métodos paramétricos de médias moéveis (EQMA) e de suavizacdo exponencial
(EWMA), descritos a seguir.

2. Métodos de estimacao do Value-at-Risk

Método de Simulacdo Histérica (MSH)

O MSH ¢, dentre as diversas técnicas, a abordagem mais direta e intuitiva para
obtencdo do VAR, pois ela faz uso direto da distribuicdo empirica dos retornos passados, por
meio do quantil correspondente ao nivel de significam®apreviamente estipulado (Alarcon,

2005). Assim, o MSH consiste na extracdo de percentis de amostras sobre uma janela movel
(Goorbergh e Vlaar, 1999), dos retornos logaritmicos da série de precos das acBes dados por

=1In (p ) Com isso, dada uma amostra de reto®os- {ry, ..., 71}, ordena-se os dados tal
t—-1
quer; <1, < -+ < rr. Logo, calcula-se o estimador:

~_ Tla%r] T T[a%T+1]
ra% - 2

caso o tamanhd@ da amostra, seja parfgy, = rgyr+1], S€ T for impar, sendo quejgor
corresponde ao retorno que ocupa a posi¢cdo correspondentdesta forma, a partir da
estimativa do quantil empirico dos retornos, é possivel estimar o ¥%ARréferente ao periodo
t+1 (Ribeiro, 2006):

VAR(a%)¢+1 = Valor do ativo no periodo t * T,

Os calculos acima séo utilizados para a estimacédo do VAR para um ativo especifico. No
caso de uma carteira de acles, deve-se considerar 0 peso de cada acdo dentro desta carteira.
Assim, sendo w, o0 vetor de pesos de um portfélio corN acdes, tal que

— T
Wo = (Wo1 W2 .. Won) , POndera-se a amostra de modo que:
W1 Wy * et
Wt2 Wt 2 * eer
WtN e TNt

sendo que a ordenacdo dos retornos sera dada por (Filho, 2006):
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N
R; = log (Z Wt’k>

k=1

Assim, o MSH é baseado na hipétese de que o passado representa o futuro imediato.
Porém, se a janela amostral omitir eventos importantes, a cauda ndo sera bem representada, além
de que periodos com alta volatilidade podem prejudicar a estimacdo. Além disso, este método
pressupde que o retorno do periodo imediatamente anterior tem a mesma importancia no célculo
do VAR do dia atual do que o retorno no comeco da amostra. Por outro lado, o MSH é
relativamente simples de aplicar e consegue incorporar o efeito das caudas pesadas, mostrando-se
um método robusto e amplamente utilizado (Jorion, 2010).

Método de Médias Mdveis

O método de médias moéveis (EQMAEqually Weighted Moving Averagé uma das
ferramentas mais difundidas para medir variacao do risco ao longo do tempo (Bo, 2001). Trata-se
de um método paramétrico que utiliza uma quantidade fixa de observacdes para calcular a
variancia e, por consequéncia, o desvio padréo de um dado portfélio (Hendricks, 1996).

Utilizando os retornos logaritmicos da série, escolhe-se, para efeito de aplicacdo do
método, a média dd dias, sendo qui € o primeiro dia possivel para computar a média, dado o
tamanho da janela escolhido. Assim, a variancia amostral pode ser obtida por:

1 M
2 _ 2
UM_MZ”
t=1

A variancia para o did+1 pode ser obtida por meio da adicdo do dado mais recente
ry+1 € excluindo o dado mais antigp (Bo, 2001). Sob a hip6tese de distribuicdo normal,
VAR é calculado por:

VAR (a%) = —ay, * Valor t (a%)

O valor t da equacdo acima corresponde ao valor tabelado de uma distribdigdo
Studentpara um nivel de confianga d&. Utiliza-se a distribuicaAbde Studentpois a variancia
€ uma estimagdo amostral, que para o caso de amostras maiores, pode ser aproximado pelo valor
critico ou valorZ da distribuicdo normal (Gujarati, 2011). A escolhddé arbitraria, e utiliza-se
M=30 dias ouM=60 dias, sendo que a utilizacdo do primeiro caso ignora pequenas oscilacoes e
se aproxima do desvio padrao real (Bo, 2001).

Método de Suavizacdo Exponencial

O método de suavizagdo exponencial (EWMAExponencially Weighted Moving
Average, também conhecido com&IiskMetrics approach” por ter sido o método desenvolvido
pelo J.P. Morgan em 1994 (Bo, 2001), tem como objetivo superar o problema da né&o-
continuidade do desvio-padrao, valorizando as ocorréncias mais recentes da série (Ribeiro, 2006).
Formalmente, este método busca estimar a variancia para o perfmmomeio das
médias ponderadas das varidncias passadas, e o retorno quadratico passado, utilizando-se de um
fator de decaimentd € (0,1) tal que:

of = Adofy + (1= Dré,

O termo autorregressivo da equacao expressa a dependéncia temporal da variancia dos
retornos, enquanto que o segundo termo é a contribuicdo do dado mais recente para o célculo
variancia no periodb(Ribeiro, 2006). Como 0s pesos decaem exponencialmente as observacdes
mais recentes terdo um peso maior do que as observacdes mais antigas (Hendricks, 1996).

O fator 4 é fundamental na estimacdo da variancia. O J.P. Morgan, por meio de seu
softwareRiskMetrics possui um método para determinaf @timo. Dado que os métodos de
estimacdo dd ndo sédo do escopo deste trabalho, utilizareines,94; 0,97 e 0,99, pois estes
sao os valores mais utilizados por profissionais do mercado (Ribeiro, 2006).
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Assim como 0 EQMA, o EWMA pressup@e que 0s retornos possuem uma distribuicdo
normal. Desta forma, podemos calcular o VAR, por meio da equagéo:

VAR (a%) = —a; * Valor t (a%)

Contudo, utiliza-se a estatistit&tudent pois a variancia é estimada na amostra e a
distribuicaot possui caudas mais pesadas, mais adequadas as séries de retornos.

3. Backtesting

Segundo Todorova (2009), lmacktesting é uma técnica estatistica de validacdo que
consiste na comparacao entre a perda potencial indicada pelo VAR e as perdas efetivamente
verificadas. A sua importancia revela-se no fato de ser recomendado pelo Comité de Basileia na
avaliacdo dos modelos da determinacéo do capital regulamentar.

De acordo com Jorion (2010), o método mais simples de verificar a precisdo de um
modelo é por meio da taxa de erro, que mostra a proporcao de vezes que o VAR estimado é
excedido em determinada amostra. Ribeiro (2006) utiliza o indicadivegleéncia relativa de
violagBes do limite do VARPorém, deve-se antes, saber se o0 modelo de célculo do VAR sujeito a
comparacdo é adequado. Para isso, serdo utilizados o modelo binomial de Kupiec (1995) e o
modelo de previsao por intervalos proposto por Christofferson (1998), descritos a seguir.

Frequéncia Relativa de Violagcbes

A “frequéncia relativa de violagdes” indica quanto o VAR estimado excedeu o retorno
observadcex-post Assim, se o valor do portfolio no perioél (Port,_,) multiplicado pelo
retorno do period& for menor ou igual ao VAR estimado p&aomputa-se a violagcdo, ou seja:

v, = 1,se Porty_q *1, < VAR,

Com isso, a frequéncia relativa é dada por:

Cr
_\m . —
Cr—Zkvk 1FCr_t_k

ondet corresponde ao tamanho da amo#ti&a janela necesséria para o célculo do VAR (neste
trabalho, como aconselhado pelo Acordo de Basileia, utilize=4€), C, corresponde a
quantidade de falhas observada&-¢ a frequéncia relativa das falhas.

Teste de Kupiec

O método binomial (Teste de Kupiec ou de cobertura incondicional) se baseia na
comparacao de perda ou ganho em um determinado dia com estimativa do VAR a certo nivel de
significanciap que determina o resultado de um evento binomial (ganho ou perda). Assim, a
probabilidadeE de havemN erros em uma amostiaé dado por uma distribuicdo binomial com
parametrodN, p, send@ a probabilidade de erro tal que:

E=-p)"N.p"

sob a hipétese nulH, da verdadeira taxa de excec¢@eser consistente com a propor¢cat de
falhas prevista pelo modelo do VAR , contra a hipétese alternatide H ser diferente dg*:

{Ho: p=p
Hy:p #p”
A estatistica do teste é dada por:

--amla (1 (7)) ()
= 21n[(1 p ) p ]+21n <1 (T) T
ondeN corresponde ao numero de vezes que a perda excede o VARgaantidade de dias
consecutivos de divulgacdo do VAR diario. Kupiec sugere a Tabela 1 para a identificacdo das
regibes de ndo rejeicdo Hig de acordo corii e o nivel de probabilidade do VAR. Assim, dado

0 tamanho da amostra, o0 himero de violaddesa probabilidade do VAR, pode-se verificar se o
modelo, a 5% de significAncia tem precisédo suficiente para ser considerado adequado (Kupiec,
1995).
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Tabela 1 - Regibes de ndo rejeicdo do Teste de Kupiec, a 5% de significancia.
Nivel de probabilidade p T = 255 dias T =510 dias T=1000 dias

0.01 N<7 1<N<11 4<N<17

0.025 2<N<12 6<N<21 15<N<36
0.05 6<N<21 16 <N<36 37<N<65
0.075 11<N<28 27<N<51 59<N<092
0.1 16 <N<36 38<N<65 81<N<120

Fonte: Jorion (1997)

Teste de Christofferson

Christofferson (1998) propbe um teste para avaliar a independéncia das excecdes
observadas. Quando o VAR é apropriado, a probabilidade da méxima perda estimada ser
ultrapassada no periotlodeve ser independente da (ndo)ocorréncia de uma falha na previsao do
VAR do periodot-1. Assim, A hip6tese nula do teste de haver independéncia serial contra a
hipétese alternativa de dependéncia de primeira ordem é avaliada por meio da estatistica:

(1 = mpy)oomgdt (1 —my)omy i)
LRing =2 * 10g< (1 — m)Too+TrogrTo1+T11 ~x°(g-L=1)

ondeT;; corresponde ao numero de observagGes no estguis uma observacao no estado
sendo que 1 corresponde a ocorréncia de falha; 0 a ndo ocorréh@&@aoenimero total de
observagdes. Qg's correspondem as diversas propor¢des entfg o=l que:

_ . _ To1 . _ To1+Tq4
To1 = y M=
TootTo1 T

Sabendo que a estatistica do teste tem distribuicdo assimpétigaadrada com um
grau de liberdade, a probabilidade de erro tipo | serd conhecida.

4. Estudo de caso e andlise dos resultados

As acBes selecionadas para compor a carteira ficticia est&o listadas no indice da Bolsa
de Valores de Sao Paulo (IBOVESPA) e séo consideradas as de maior liquidez no momento da
coleta: VALES (papel preferencial da empresa do setor sideruigidd;: S.A, PETR4 (papel
preferencial da empresa do setor petrolif®l8TROBRAS S.AJTUB4 (papel preferencial da
empresa do setor financeitd AU UNIBANCO HOLDING S.Ae GGBR4 (papel preferencial da
empresa do setor siderurgic@=RDAU S.A.). As séries de precos de fechamentos das acdes das
respectivas empresas nos pregdes diarios da BM&FBOVESPA referentes ao periodo de janeiro
de 2002 até margo de 2012 foram coletadas por meio do software ECONOMATICA.

O Q-Q plotassociado aos retornos logaritmicos de cada série se ilustram na Figura 1.
Nota-se que as caudas resultantes da amostra sdo mais longas do que a de uma distribuicédo
normal.

A estimacao do VAR para o portfélio construido com ativos ponderados igualmente e
sem perda de generalidade foi realizada considerando niveis de confianca de 95% e 99% para
todos os casos. O EWMA considerdu= 0,94; 0,97 e 0,99. O periodo escolhido para a
comparacdo dos resultados é o ultimo ciclo anual da série, ou seja, de 04/04/2011 a 02/04/2012,
periodo que reflete as indicagbes do Acordo de Basileia, evitando quantidade elexatierde

As Figuras 2 e 3 ilustram os resultados obtidos a 95% e 99%, respectivamente. A
Tabela 2 resume os resultados dos diversos métodos nos testes de Kupiec, de Christofferson e no
indice de frequéncia relativa de violacoes.

A estimacdo do VAR pelo MSH utilizou janelas temporais de 10 dias, valor
recomendado pelo Acordo de Basileia para as estimacgdes diarias. Neste caso, foi possivel notar
gque nos momentos de maior variabilidade - momentos de incertezas e crises nho mercado, a
estimativa do VAR a 99% se distancia dos resultados do VAR a 95%, demonstrando a maior
incerteza no mercado.
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Figura 1: Q-Q plot dos retornos observados

Retomo observado — — " MSH EQMA

EWMA (0,94) EWMA (0,97) ===+== EWMA (0,99)

Fonte: Elaboragio propria. e

— -2 (%)

Figura 2: Estimacg&o do VAR de04/04/2011 a 02/04/2012 95% de confianca.

Retorno observado —— - MSH

EQMA

EWMA (0,94)
Fonte: Elaboracéo propria.

EWMA (0,97) —s:= EWMA (0,99)

(%)

Figura 3: Estimacg&o do VAR de 04/04/2011 & 02/04/2012, a 99% de confianga.
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Tabela 2: Backtesting dos modelos de estimacéo do VAR diario

Teste de Teste de &nci Ve
Modelo VAR e _ , Frequéncia Relativa
Kupiec Christofferson de Falhas
= 0, 3 i
MSH o= 95% Na}o S!m 0,097
o= 99% N&o Sim 0,124
A =0,94 Sim Sim 0,053
a=95% A =0,97 Sim Sim 0,052
A =0,99 Sim Sim 0,055
EWMA A =0,94 Nao Sim 0,014
a=99% A=0,97 Nao Sim 0,015
A =0,99 Nao Sim 0,018
o = 95% Sim Sim 0,068
EQMA ’
Q o= 99% Sim Sim 0,032

Fonte: Elaboracgéo Prépria

'O resuttado do teste de Kupiec é "sim" para quandodelo é considerado adequado e “ndo" para quando o
modelo é considerado inadequi

20 resultado do teste de Christofferson é "sim" paendo ha independéncia serial e "ndo" quando néo ha
independéncia seri

Para o0 MSH a 95% e 99% de confianca, os testes de Kupiec mostraram que, se
rejeitarmos a hipotese nula a probabilidade de erro é proxima de zero. Assim, h& evidéncias
estatisticas para afirmar que ambos os modelos sédo inadequados. Por outro lado, o teste de
Christofferson mostrou que, se rejeitarmos a hip6tese nula, a probabilidade de erro é grande.
Assim, o teste sugeriu que ha evidéncias que apontam a existéncia de independéncia serial entre
as excecbes do dia corrente com as do dia anterior para ambos 0s niveis de confianca
considerados.

As estimacfes dos VARs didrios por meio da técnica de suavizacdo exponencial
possuem algo peculiar, pois, a decisdo do fator de decaimgntbafd hoce sua escolha
influencia diretamente os resultados do célculo. Um fator de decaimento mais elevado
corresponde a um VAR mais constante ao longo do tempo, pois o alto fator esta ligado a uma
maior relacao da variabilidade do periodo atual com a do periodo anterior, ndo proporcionando
mudancas abruptas entre a variabilidade de um periodo e outro. Além disso, quanto menor for
maior a absorcdo do retorno anterior na variabilidade hoje, deixando a varidncia muito mais
sensivel, como pode ser notado na Figura 2 e na Figura 34094

Para o EWMA a 95% de confianca e independente do valoraleeste de Kupiec ndo
mostrou evidéncias para considerar o modelo como inadequado, pois a probabilidade de erro se
feita esta afirmacédo € muito elevada (em torno de 20,9%). Pelo teste de Christofferson, é possivel
afirmar que, para o EWMA com tais parametros, ha evidéncias a favor da independéncia serial.

Por outro lado, para todo EWMA a 99%, o teste de Kupiec teve resultado negativo.
Contudo, o teste de Christofferson mostrou-se favoravel a independéncia serial. Em suma, o
EWMA a 95% de nivel de confianga teve resultados superiores ao EWMA a 99%. No que se
refere ao EQMA, o que se observou € que, na maioria de momentos de fortes variacdes
excepcionais, o retorno observado rompeu os limites de perda sugeridos pelo VAR estimado.
Porém, em boa parte da séria analisada, os valores estimados para o0 VAR via EQMA se
mostraram satisfatérios como indicadores de probabilidade de perda financeira.

Comparacdao geral dos modelos executados

Os modelos de estimacdo do VAR diério que apresentaram resultados positivos integral
nos testes de backtesting aplicados neste trabalho foram o EQMA com nivel de confianca de 95%
e 99% e o EWMA com nivel de confianca de 95%, para o#fointeressante notar que o MSH
teve frequéncia relativa muito elevada em relacéo ao grau de confiancga utilizado.

Dando maior atencdo aos modelos que obtiveram maior sucesso nos testes aplicados, o
EQMA (95% e 99%) e EWMA (95%), podemos perceber que o que diferencia estes modelos € a
frequéncia relativa de falhas. No modelo EWMA (95%) se espera, por definicdo, que a
frequéncia relativa de falhas seja préxima a 5%, e os resultados para aplicacdo deste modelo
apontam resultados muito préximo a este valor, destacando positivamente o modelo. Por outro
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lado, no modelo EQMA 99% e EQMA 95%, nos quais se esperam uma frequéncia relativa de,
respectivamente, 1% e 5%, os valores observados foram superiores aos esperados, com destaque
ao EQMA 1%, o qual teve uma frequéncia relativa de erros de mais de trés vezes a frequéncia
esperada.

5. Concluséo e trabalhos futuros

Este trabalho apresenta os resultados da iniciacdo cientifica referente ao periodo de
agosto de 2012 e janeiro de 2013, que estudou os modelos de estimacdo do VAR mais utilizados:
0 Modelo de Simulacao Histoérica (MSH), o Modelo de Suavizamento Exponencial (EWMA) e o
Modelo de Médias Moveis (EQMA). Para isso, uma carteira de ativos ficticia foi construida
considerando agdes de maior liquidez na BM&F Bovespa e que constituem o IBOVESPA. A
analise de desempenho dos modelos, a niveis de confianca de 95% e 99% realizou-se por meio do
backtesting considerando o teste de Kupiec, o teste de Christofferson e a frequéncia relativa de
falhas. Dentre os modelos analisados, o modelo EWMA mostrou superioridade na estimagéo do
VAR diario para carteiras de a¢des se comparado ao MSH e ao EQMA. No entanto, os modelos
analisados possuem algumas limitagdes, dentre as quais se destaca a hipétese de normalidade dos
retornos diarios, hipétese sobre a qual a estimacgdo da variancia dos retornos é realizada, inserindo
assim um viés que atribui a mesma probabilidade de ocorréncia a valores extremos e
desconsiderando, portanto, a assimetria que caracteriza as séries de retornos de ativos financeiros.

Assim, como trabalhos futuros se propde a utilizacdo de modelos mais robustos como
0os modelos da familia ARCHA(toregressive Conditional Heteroskedasticikyextensdes que
considerem esses outros aspectos na estimagéo do VAR.
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