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Resumo

GRANERO, Vitor Cardoso. Value at Risco (VaR): ddetes abordagens
econométricas. Sao Paulo, 2012. 49p. MonografiaaeulBade de Economia e
Administracdo. Insper Instituto de Ensino e Pesquis

O presente trabalho procura utilizar diferentes@dgens estatisticas para o calculo do
Value at RiskVaR) para uma carteira de ativos exposta ao taisco IBOVESPA e
cambial, controlado pela PTAX. O diferencial desébalho, no entanto, consiste em
aplicar a metodologia de coépulas a fim de capturar cenario mais fidedigno a
realidade dos fatores de risco quando comparadeeésdologias usuais de calculo de
risco. Isto porque, as cépulas ndo necessitam plgdsies simplificadoras, como, por
exemplo, pressuposicdo de normalidade e que, Easy@acabam gerando resultados
menos assertivos. Sendo assim, as metodologiasacativas tendem a ser menos
fidedignas na modelagem dos fatores de risco. Légesperado que, ao fazer o
backtesting dos modelos, o mesmo consiga captaaacdées do VaR com maior
eficiéncia.

Palavras-chave: Risco, Value at Risk, Copulas.



Abstract

GRANERO, Vitor Cardoso. Value at Risk (VaR): difat econometric approaches.
Séo Paulo, 2012. 49p. Monograph — Faculdade dedfuare Administracdo. Insper
Instituto de Ensino e Pesquisa.

This paper seeks to use different statistical aggres for calculating Value at Risk
(VaR) for a portfolio of assets exposed to the fsgtor IBOVESPA and exchange,
controlled by PTAX. The differential of this workhowever, is to apply the

methodology of copulas to capture a more reliahke rteality of risk factors when

compared to the usual methodologies for calculatisi. This is because the mating
need not simplifying assumptions, such as, for g@tamassumption of normality and

sometimes end up generating less assertive restltals, the comparative

methodologies tend to be less reliable in the modedf risk factors. Therefore, it is

expected that by doing the backtesting of modelsam capture changes in VaR more
efficiently.

Keywords: Risk, Value at Risk, Copulas.
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1 Introducao

Nos ultimos anos, com a passagem por periodos|émtos marcados pelas
crises do mercado financeiro global e a bancadetamimeras instituicdes financeiras,
principalmente nos mercados ditos desenvolvidosneatou-se a percepcao da
importancia e necessidade da estimacédo de medidascd que procuram capturar de
forma mais eficiente a exposi¢cédo das instituicdsgridas neste contexto e o impacto
no sistema como um todo em caso de faléncia. Alissodos 6rgdos competentes e
responsaveis pela regulacdo do setor financeiro ad@mentando as exigéncias legais
para a implantacdo da gestdo de risco por meiceidecbomo a Sarbanes-Oxley, o
Comité de Basiléia, no ambito internacional e, masB, pelo Banco Central do Brasil
(Bacen). O Anexo deste estudo traz um panoramaatoomegulatério do tema para o
setor financeiro.

Entretanto, a gestdo de risco ndo se deve apenagigéncias legais, mas
também as exigéncias institucionais, uma vez quatbgesse direto dos investidores e
parceiros do negdécio para atividades no sentiduitigacdo dos riscos, uma vez que ha
beneficios diretos na estrutura de capital e retosobre o0s investimentos.
Tradicionalmente, as organizacfes estdo sujeitedséclasses de riscos, sendo eles o
estratégico, o operacional e o financeiro, cada@pra as suas subclasses.

Apesar da percepcdo dos riscos inerentes as addasejam bancos ou
empresas, a mensuracao se revelou uma tarefd, difidas as diversas classificacdes
possiveis. Neste trabalho, especificamente, o$ecd o risco financeiro de mercado, ou
seja, agquele relacionado as perdas as quais osshasitdio sujeitos devido as variacdes
no valor de mercado dos ativos em carteira, emrouna de variagdes nos precos,
taxas de juros ou taxa de cambio.

Usualmente, estabeleceu-se como medida padréde tipssde risco o VaR
(Value at Risk que envolve o céalculo da volatilidade de umafimanceiro ou de uma
carteira composta por varios ativos. As abordagens este tipo de calculo geralmente
se concentram em trés principais métodos: ®id&Metrics' (MINA e XIAO, 2001),
dos quantis empiricos e o0 método de acordo comaasialelos Valores Extremos
(MORETTIN, 2011).

Uma abordagem econométrica aceitavel neste cet@ralculo da volatilidade

para medir o VaR sao aquelas que utilizam, por pi&ms modelos da familia ARCH



12

(Autorregressive Conditional Heterocedastioroposto inicialmente por Engle (1982) e
generalizado, posteriormente, por Bollerslev (198@&ndo origem aos modelos
GARCH (Generalized Autorregressive Conditional HeterocéidasEntretanto, esta
abordagem se mostra, de certa forma, complexageédculo do VaR na pratica, em
funcdo da dificuldade em se ajustar um modelo rariado com variancia condicional
heterocedastica, como descreve Morettin (2011,3p.J%ara 0 caso de uma carteira
composta por diversos instrumentos financeirosdsesguns sujeitos a inameros
fatores de risco. A fim de propor uma maneira dapsficar esta abordagem, o
RiskMetrics' proposto pelo banco JP Morgan sugere o uso do lmde&/MA
(Exponentially Weighted Moving AverageMorettin (2011), também chamado de
Alisamento Exponencial, que pressupde erros norenaiggere uma ponderacao para a
volatilidade passada dependendo do instante deotesagerindo que os choques nas
séries de retornos sejam dissipados suavementeocimpo. O que se mostra uma
ponderacdo plausivel, uma vez que eventos pass#ti@nciam cada vez menos em
eventos presentes, ou seja, vao perdendo o poddiudncia ao longo do tempo.

Aqui, cabe ressaltar, que a metodologia a seradih neste trabalho também
sera estatistica, todavia, diferente das usuaitgdas. Ou seja, 0 intuito sera de avaliar
0 uso de Copulas (NELSEN, 1999) a fim de capturdeendéncia entre variaveis
financeiras e fatores de risco, independentementistribuicdo possuir caudas pesadas
e assimetria, entre outras caracteristicas, as gofdicam em xeque muitas vezes, 0S
métodos utilizados pelo mercado financeiro e aiabitidade das estimativas geradas.

Assim sendo, a copula acopla as distribuicbes rdbapilidade marginais,
utilizando-se para tanto da relacdo de depend@mti® as variaveis aleatorias, que
constituem os fatores de risco. Entretanto a vantagesta teoria esta no fato de a
copula fazer isso sem a necessidade das restredeformato das distribuices
marginais, permitindo que tais variaveis sejam legtas de maneira a modelar os
fatores de risco de forma mais realista.

A discussao da aplicabilidade das copulas como mme@dologia alternativa
para o calculo do risco financeiro de mercado écergte nos ultimos anos, com um
namero alto de artigos que abordam o tema e cdlocaambém em pratica a
recomendacdo de um dos maiores percussoré&lle at Riskno sentido de que o

mesmo deve ser encarado como “prdcedimento necessario, porém nao suficiente,
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para gerenciamento do risco. No entanto, precigasgplementado por testes de stress,
limites e controle§...]” (JORION, 2007).
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2 Reviséo Bibliografica

O uso do VaR como medida de risco financeiro decad® comecou a se
popularizar a partir de 1995, quando o JP Morganlgiou por meio ddriskMetricg™
a metodologia que rapidamente se difundiu entreinafituicbes financeiras e,
posteriormente, também passou a ser utilizada &smm por O6rgdos reguladores.
Alexander (2001), por exemplo, discute em seu tnabalguns dos modelos geralmente
usados pelo mercado financeiro, o que inclui deglee 0 VaR. Na mesma publicacéo,
€ possivel identificar algumas vantagens do ussadesedida como, por exemplo, a
simplicidade de calculo, o arcabouco teorico quermlamenta e, também, o fato de
poder ser estendido a outros tipos de riscos itegens atividades bancarias e
instituicbes financeiras em geral. No entanto, ralgsl desvantagens também sao
destacadas para o uso desta metodologia. Apenas &ocemplo, para o caso do VaR
ParamétricQ ou seja, aquele no qual a metodologia se utileaestimacbes de
parametros, é feita a suposicdo de distribuicdanabdo retorno, implicando que o
risco pode ser obtido a partir da estimagao dedéwente dois parametros relacionados
aos retornos: média e variancia incondicional. @&,sos mesmos parametros que
definem a distribuicdo Normal. Ja para o VidRtorico, outra maneira de calcular a
medida de risco, a distribuicdo dos retornos dwoaé preservada, no entanto, a
distribuicdo conjunta da carteira de ativos € deEsgmia, gerando imprecisdes nos
resultados.

Com isso, a tematica envolvendo a agregacao desresta bastante em voga.
Conjuntamente, a discusséo acerca da estruturaegendéncia entre os ativos
financeiros € acalorada, sendo que a estimacamopatas vém se mostrando uma saida
com resultados satisfatérios aos problemas levasiatbmo mostrado, por exemplo,
por Zunino (2006), em que enfatiza a negligéncia sanestudar os efeitos da
interdependéncia.

A estrutura de dependéncia € importante na ideatdio e calculo da matriz de
correlacdo dos ativos que compdem a carteira deinstituicdo financeira, uma vez
que impacta diretamente na exposicédo ao riscodaiemde mercado da organizacgao,
conforme citam Fermanian e Scaillet (2004). Logan@sma deve ser preservada e
levada em conta no momento de célculo do VaR, atasekse que algumas abordagens

descartam ou adotam metodologias simplificadores g#a modelagem.
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Para tanto, é preciso especificar qual a estrutereorrelacdo entre os retornos
dos ativos, que, por sua vez, esta diretament@ldiga distribuicdo dos retornos.
Geralmente, a estrutura adotada na literaturaa¥ralacao linear de Pearson. Todavia,
Pereira (2009), discute em seu artigo a implicagéotal utilizagcdo e mostra um
comparativo entre as diferentes maneiras de senasta estrutura adequada de
correlagéo.

Sumariamente, a linearidade é apenas mais umandplfisacoes dos modelos
tedricos e que pode causar erros significativoswedidas de riscos. Por exemplo, Ang
e Chen (2002) e Patton (2004) explicam que osnesotlos ativos financeiros tendem a
possuir uma estrutura de dependéncia assimétriteaertemente da simétrica que
usualmente € pressuposto pelos modelos. Ou seplicamdo que tal simplificacdo
possa gerar resultados imprecisos e ndo correspiasda realidade. Uma constatacéo
empirica, encontrada em Maheu e Mccurdy (2000}fic@n que em periodos de queda
de precos, a correlacdo entre ativos é mais fdeeido ao comportamento defensivo
dos acionistas, denominadoear market, sendo este, outro fator que exige atencéo no
momento de célculo das estimativas da exposicéis@de mercado.

Ainda, o uso do método de simula¢des historicgsida na geracdo de nimeros
aleatdrios, mas que pressupdem independéncia dasosyfato este, que sabemos nao
se aplicar a realidade. Por isso, qualquer tomadalatisdo baseada em cenarios
gerados a partir de simulacbes desse tipo podgusmente errdbnea e comprometer a
integridade da instituicdo. Sendo assim, j& € pekgberceber que na pratica o
tratamento da estrutura de dependéncia dos retbnaoeeiros, em geral, ndo € feito de
maneira apropriada. Tendo esse problema em visiand (2006) e Pereira (2009),
discutem, por exemplo, a relevancia de se desesvalmetodologia de calculo do VaR
via Cépulas, tendo tal abordagem uma detalhadaig@&scem Morettin (2011), que
observa diretamente este ponto e preserva a depeadtre os ativos, sendo capaz de
gerar cenarios com um grau satisfatorio de coriel&; portanto, mais condizente com
a realidade.

Posto isso, o intuito deste trabalho é fazer a pewatdo do nivel de
assertividade do VaR por meio dos modelos usup@ eneio do uso das copulas. Tal
comparacao sera feita wacktestinglos modelos para a volatilidade da carteira tadric

deste estudo.
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3 Metodologia

3.1 Definindo VaR {/alue at Risk)

Informalmente, Morettin (2011, p. 194) define oRVeomo sendo uma medida
de perda potencial maxima do valor de um ativo darieira de ativos), sobre um
periodo pré-fixado, com dada probabilidade. Mantenaio mais constante, o VaR é
uma medida de perda associada as condi¢cdes dedmerca

Vale destacar que o VaR é um aprofundamento doegtonde risco, que € a
probabilidade de desvio de um determinado evergerado. De acordo com Morettin
(2011), a definicao formal do VaR de determinadsiggm para um horizonte de tempo

h e probabilidad@, pode ser dada da seguinte maneira:

p = P(AP(h) < VaR) = F;,(VaR), (3.1)

em que,

p € a probabilidade associada ao evento extrem@odera impactar no valor
de mercado da carteira,

AP(h) é a variacdo do valor da carteira marcada a mer@ddrk-to-Market
MtM) para um horizonte de dias depois; e

Fn(.) é afuncdo de distribuicdo acumulada (f.d.a)Righ).

Ou seja, a formula define a probabilidgdda variagdo do valor de mercado da
carteira, em um horizonte de temposer menor que o VaR. Logoé uma funcdo do
VaR da carteira, dado um horizonte de tempo.

Vale destacar que tanto a posicdo comprada quantndida da carteira sao
simétricas e, por isso, ndo sera levado em costaah, uma vez fixada que o foco esta
em monitorar a possibilidade de perda. Do anteeotm citado, € possivel ver que o
VaR;, aumenta quando a probabilidade diminui ou o hatezde tempo € maior.

Complementarmente, temos que:

i. O VaR é dado em unidades monetarias e usa-se -osttwgos ¢;) para
as variacoes do valor de mercado da carteira, @adermalidade de tal

transformacao, e que sao, aproximadamente, igoast@nos simpleR().
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ii. O VaR é o p-quantil da distribuicd®, (.). Na pratica, teremos que
estimar esse quantil, usando, por exemplo, aldistdo empirica dos retornos.

iii. A quantia em unidades monetarias no calculo do \@Robtida
multiplicando o valor da posicao financeira peldRv@o log-retorno, sendo que
a posicdo financeira do ativo € usualmente mar@adaercado Nlark-to-
Marke.

Novamente, como assumimos que na interpretacacaéod/conceito de perda
esta implicito, desconsideraremos o sinal. Aindguantil de interesse sempre estara a
esquerda da distribuicdo acumulada dos log-retornos

Sob a hipotese de normalidade da distribuicdo corhl dos retornos, com

média zero e variancig? a representacio é a seguinte:
re|Fe—1~ N(0, 07). (3.2)

Cabe, entdo, a estimacéo da volatilidadeondicional, a qual pode ser feita via

modelo EWMA, cuja forma funcional € dada por:
o= Aot + (1—Nrf,;,emque0<4<1 (3.3)

O RiskMetricS™ sugere como estimativa para o parametro de a@o2, que
apresenta Erro Quadratico Médio (EQM) minimo, urowvaual a 0,94. Dado o fato
anterior, além da demonstracéo feita por Morei () para o modelo da volatilidade,
€ possivel ver que o VaR é diretamente dependentaizi do tempo, tendo a formula

de calculo como a descrita a seguir:
VaR,, = (Valor de Mercado) x p — quantil x vhxoy, (3.4)

sendo qué € o horizonte de tempoog € 0 desvio-padrdo condicional dos retornos dos

ativos ou carteira de ativos.
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3.2 VaR via ARMA - GARCH

N&o é incomum encontrar entre as séries de retodeoativos financeiros
estrutura de correlacdo na meédia condicional, abln ja sabida estrutura de
dependéncia na variancia condicional. Logo, a coagdio de modelos da classe
ARMA(p,q), para a média condicional, e GARCH(m,rrg a volatilidade sera
ARMA(p,q)-GARCH(m,n), com a seguinte forma funcibna

ry = ¢+ Zipzl Gire +a— Z?:l ejat—j (3.5)
at = O'tSt ,Et ~ i.i.d (0,1) (3.6)
of = oo + XL oy af; + Zjn=1 B]'O-g—j (3.7)

A partir disso, é usual escolher pafaem (3.6) uma distribuicdo normal, t-
Student ou alguma distribuicdo generalizada. Cadd ¢om a sua particularidade de
beneficios e prejuizos no processo de estimacaalniénte, a partir da estimacéao das
equacdes (3.5) a (3.7) é possivel obter previs@es@célculo do VaR, como descrito,
por exemplo, em Morettin (2011).

3.3 VaR via Quantis Empiricos

Morettin (2011) descreve o método dos quantis Bogsi como sendo uma
maneira ndo paramétrica de se obter o VaR. Basitame método consiste em
calcular os log-retornos para a janela de temperghda e a partir disso, gerar cenarios
do valor de mercado dos ativos financeiros ou d&ica. No entanto, esta metodologia
pressupde que a distribuicdo passada dos retoeregisara no futuro, mas esta € uma
premissa ndo razoavel, dado que o padrdo de campemto do mercado oscila de
acordo com uma série de fatores que constituem ntext® econdémico vigente,
podendo causar imprecisdes no calculo do VaR.

Ainda assim, a metodologia supracitada € comumeamada devido,
principalmente, a simplicidade e a baixa exigémgaesforco computacional em sua
implementacdo. Ainda, em Morettin (2011, p. 206)oésivel verificar uma descrigdo
estatistica mais aprofundada, contemplando asset@rddgica de calculo bem como

suas premissas.
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3.4. VaR via Cépulas

3.4.1 Introducéo a Copulas

Devido ao aumento da volatilidade verificada naaaéo financeiro como um
todo, percebeu-se que eram necessarios modelosadites para avaliacdo e gestdo de
risco. Neste sentido, a cOpula se mostrou uma seldivamente simples e que vem
mostrando sua eficacia em capturar os efeitostdedependéncia entre os ativos.

A teoria basica de copulas surgiu nas década94i@ & 1950, com os trabalhos
de Hoeffding (1940) e Sklar (1958), sendo que readi& de 2000, publicagbes como a
de Goorah (2007) e Martellini e Meyfredi (2007)smpuais € ressaltada a importancia
da capacidade de modelar resultados simultanecdifei®ntes variaveis aleatorias.

Neste sentido é que se desenvolvera o conteudmxiana se¢ao.

3.4.2 Definicdo da Funcéo Cépula

Na ultima década, a Teoria de Copulas vem ganhesykco principalmente nas
aplicacdes em financas e gestao de risco, muitduaegéo do estudo de dependéncia
que ela proporciona e destacado em Zunino (200Bereira (2009). De maneira
informal, o grande atrativo das cépulas se devaua capacidade de agrupar as
distribuicdes marginais univariadas, gerando dhsicdes conjuntas multivariadas, sem
as tipicas premissas simplificadoras e citadasrianteente necessarias aos outros
modelos usuais e que geram de alguma maneira imesmas medidas do calculo de
risco.

Em Morettin (2011, p. 329) € possivel ver a definignatemética formal de uma
copula, bem como as suposicOes e teoremas quepadasn. Mas de maneira mais

simplificada, Nelsen (1999, p.5-6), introduz o aaitede copula da seguinte maneira:

“Considere por um momento um par de Variaveis AtestX e Y, com
funcbes de distribuicdo acumulada F(x) = PXx] e G(y) = P[Y <],
respectivamente, e a funcao distribuicdo conjunta, i) = P[X < x,Y <V].
Para cada par de numeros reais (X,y) nds podemssce trés niumeros: F(x),

G(y) e H(x, y). Note que cada numero estd no iater{0,1). Em outras
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palavras, cada par (x,y) dos nimeros reais estadido nos pontos (F(x),G(Y))
no quadrado unitario (0,1) x (0,1), e estes pangkenados correspondem a um
namero H(x, y) em (0,1). [...] esta correspondénqguae assume que o valor da
fungéo distribuigdo conjunta de cada par ordenads #alores das fungdes de
distribuic6es individuais sdo conectados por umacfio. Esta funcdo é a

copula.”

Em suma, a grande vantagem da utilizacdo das Omsi@ no fato de ela
permitir que sejam criadas fungbes de distribuid@oprobabilidades multivariadas
independentes do formato das distribuicdes magiqae as compdem. No mundo das
financas isto € importante, pois as séries finaasaiontém fatos estilizados como, por
exemplo, assimetria e curtose superior aquelaslidathuicdes usuais e simplificadas,
fazendo com que os resultados obtidos da estinsgjam diferentes daqueles, caso a
real distribuicdo conjunta da carteira ou uma ogtra se adeque melhor fosse levada

em consideracao.

3.4.3 Distribuicéo de Probabilidades pelo TeoremaedSklar

Para entendermos o conceito de distribuicdo déapitidade implicita no
conceito da metodologia de cépulas, é necessapiorax sua relacdo com o Teorema
de Sklar. Tal entendimento, no entanto, tem comugode partida duas afirmacdes

iniciais:

a. Copulas séo funcdes de distribuicdo conjunta aligtsibuicdes marginais sao
uniformes no intervalo (0,1);
b. A relacdo de dependéncia entre duas ou mais funigbdsstribuicdo marginal e

sua funcgéo de distribuicdo conjunta é totalmenpeesssa por sua copula.

Isto €, na mesma linha do raciocinio do anteriotmeitado, sendo H(x,y) a funcéo
de distribuicdo conjunta das variaveis aleatorias X, F(x) e G(y) suas funcbes de
distribuicbes marginais continuas e X e y nimega@ssy existe uma unica copula C, tal

que:
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H(x.y) = C(F(x), G(y)) (3.8)

A equacao (3.8), portanto, € a base do Teoremakthr, ara a qual a
demonstracdo formal pode ser encontrada em Cherloiciano e Vecchiato (2004).
Ainda, o teorema segue o corolario que, dada urmpalg@ue satisfaca a equacao (3.8),
ela pode ser obtida por inversédo, conforme desard@guir:

C(a b) = H(F~1(a),G-1(b)) (3.9)

Sumariamente, o conceito do Teorema de Sklarfigssto apelo conceitual
atribuido ao uso das cépulas, o da flexibilidada pgregacao dos fatores de risco, uma
vez que as variaveis aleatorias podem ser esceslimdapendentemente da tradicional
premissa de normalidade dos retornos. Vale refoygar tal premissa enfraquece o
poder de inferéncia sobre a real exposi¢cdo ao fisamceiro de mercado, ja que se
baseia na existéncia da relacao linear entre osefatle risco e baixa probabilidade de
ocorréncia de eventos extremos, podendo assinr, destabestimacao do risco. Por esse
motivo, autores importantes da literatura espe@dh acreditam na expansédo da

utilizacéo da teoria de cOpulas para a modelagensces.
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3.5 Aplicacéo Prética da Teoria de Copulas

Como visto anteriormente, o uso do VaR é alvo dgcas relevantes com
relacdo as premissas adotadas. O uso das copulasntanto, permitiu que esta
perspectiva com a falibilidade do método de estfinata exposicéo ao risco financeiro
de mercado fosse enfim mitigada.

Portanto, levando em consideracédo que para aagfbcda teoria de cépulas as
tradicionais premissas podem ser descartadas, on J2007) podemos encontrar uma
breve descricdo das principais etapas de suaagfi para o calculo do VaR de uma

carteira exposta a mais de um fator de risco, seladoas seguintes:

» Determinacéo das distribuicbes marginais dos fatdeerisco;

* Escolha da copula para integracdo das distribuigi@ginais;

» Estimacédo dos parametros das distribuicoes masgenda copula;

» Geracdo de realizacdes das variaveis aleatorias;

» Construcdo da distribuicdo dos retornos da carteira

» Determinacdo do VaR como sendo um quantil da disg&o gerada, de acordo
com o nivel de confianga escolhido.

Utilizando-se destas etapas, Pereira (2006) calanta o VaR como Bxpected
Shortfall que é uma modalidade alternativa de VaR, para carnaira composta
basicamente por quatro ativos expostos a diferdateses de risco: taxa de juros
pré-fixada, taxa de cupom cambial e os indicesdbpa e Dow Jones para Brasil e
Estados Unidos, respectivamente. A conclusédo damesoi que para altos niveis de
confianca, 0 modelo se mostrou superior aos t@u#s modelos de célculo do
VaR, como o de simulagéo historica e o chamada-thetmal, que também se
baseia em perdas passadas.

Por fim, Goorah (2007) elenca as principais vamag#a teoria de cOpulas da

seguinte maneira:

* NA&o é necessaria a premissa de normalidade comjaostatornos;
* Medidas de dependéncia mais robustas do que ciered de correlacéo linear

podem ser aplicadas;
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» Diferentes distribuicbes marginais podem ser @iilas para ativos que possuem

comportamentos distintos.
3.6 Familias de Copulas

Neste item serdo apresentados os trés tipos ddasoa serem testadas neste
estudo. A copula de Frank € uma delas e pertendasaes das chamadas coOpulas
arquimedianas. Essa classe se caracteriza porosetruidas a partir de funcdes
geradoras especificas. Ja a cépula Normal e t-Studertencem a classe de copulas

elipticas e sé@o construidas a partir de distrilrgg@iultivariadas.
3.6.1 Copulas Arquimedianas

Esta familia de copulas se destaca pela suaifidaitbe, uma vez que permite a
modelagem de diversas formas de dependéncia, ndduassimetria e dependéncia
extrema nas extremidades, comportamento este a$ativel ao mundo das financas
e, por este motivo a escolha de um tipo represtnthkasta familia.

Uma copula arquimediana € definida da seguintesiraan

CA(xy) = oM () + () (3.10)

sendod a funcdo geradora e que apresente as seguinaesecesticas:
I. ¢: [0,1] — [0,00];
il. Continua, decrescenté’(t) < 0) e convexad''(t) > 0);
iil. o(1) =0

Jao!l~1 é a funcdo inversa de e definida da seguinte maneira:

. _ (7)), 0=t < 9(0)
i q)[ 1](t)—{ 0, $(0) <t < +oo

i oI~ (d(t)) = t para todo € [0,1]

Assim sendo, a férmula da cépula e a expressdonmatitas para a funcao

geradora da Cépula Frank séo, respectivamente, sersegue:
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* Funcéao Cépula Frank:

1 (exp(—aa)—-1)(exp(-ba)—-1)
—=in(1+ ey o) (3.11)

* Funcéo geradora:

“In (exp(—ta)—l) :(3)

exp(—a)-1

* Intervalo para parametro
(-0,0)U(0, + o)

A representacdo abaixo € mostrada conforme tanei@rssis e Laurini (2008)
e é possivel verificar a simetria na estrutura €peddéncia das duas caudas para a
representacdo da coOpula Frank com distribuicbeginas normais padronizadas e

a=2.

Figura 3.1: Representacdo Cépula Framk= 2)

3.6.2 Copulas Eliptcas

Como representante desta classe de copulas, géiZarias neste estudo tanto a
Cépula Normal como a Copula t-Student.

Diferentemente da Coépula Frank, a Cépula Norma admite dependéncia
extrema em suas extremidades, no entanto, tambémétrica. Ela advém da

distribuicAo Normal multivariada, que nada mais @ gue a combinacdo de
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distribuicdes marginais Normais. Entretanto, casoaudas dessas distribuicoes
marginais nao seja Gaussiana a distribuicdo camjgsultante também néao sera. Para
finalidade deste estudo, apenas o caso bivariadddgala Normal € suficiente, sendo

sua funcéo descrita a seguir.

* Funcéo Cépula Normal (bivariada):

1
2(1-p?)

1 o1 o1
C(u,v) = Zm/TTf—OO ™ 4x I @) dy exp (— [x%2 +y?% — 2pxy]) (3.13)

ondep € a correlacdo que parametriza a copula.

A Figura 3.2 ilustra a representacéo deste tipoogella para com=0,8.

Figura 3.2: Representacéo para Cépula Nornped(,8).

Posteriormente sera utilizada a Copula t-Studaesttgmbém é simétrica, mas
diferentemente da Cépula Normal permite uma maiau gle dependéncia em suas
extremidades. Outra caracteristica desse tipo @eladéé que quanto os graus de
liberdade tendem ao infinito, mais ela se aproxii@anormal. Ou seja, enquanto menor
for o grau de liberdade, maior sera o grau de dipwra nas extremidades. A Figura
3.3 mostra a representacdo da Copula t-Studenbcoanametro de correlc@ds=0,95 e
2 graus de liberdade, o que caracteriza um nuneEro Ipara n, gerando a estrutura de

dependéncia nas extremidades.
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* Funcao Cépula t-Student (bivariada):

C(x, Y) = tp,n(tgl(x); tﬁl(Y)) (3.14)

onde,p € o coeficiente de correlagao linear, n represesitgraus de liberdadg,, € a

funcéo distribuicdo conjunta de um vetor t-studeidimensional a,! é a fungéo

inversa da distribuigcéo t-student univariada.
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Figura 3.3: Cépula t-Studenip=0,95, n=2)

A figura anterior €, portanto, uma representagor caso tipico da Copula t-
Student, mas que caso a parametrizacdo do grabedddde fosse significativamente
superior, por exemplo, n = 1000, a representacapeximaria do formato apresentado
na Figura 3.2.

Ademais, se elencarmos a flexibilidade oferecida gamla uma dos tipos de
copulas em ordem crescentes pode-se dizer quentexia Copula Normal, t-Student e

Frank, respectivamente.
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4 Dados

4.1. IBOVESPA: previsdesversus realidade nos ultimos anos

O primeiro fator de risco a ser considerado nestigle € o IBOVESPA que sera
replicado através de uma carteira composta porsamie compdes o célculo do indice.
Este € o mais importante indicador de desempeniuiond@s cotacbes do mercado de
acOes brasileiro. Basicamente, o critério de detexgdo da composicao desta carteira
tedrica é a negociabilidade dos papéis na BM&FBOR/ESA Bolsa de Valores de Sao
Paulo. Adicionalmente, outro fator que contribuargpque o IBOVESPA se tornasse o
mais tradicional indice do setor financeiro € mangéo da integridade de sua série
historica, ja que ndo sofreu modificacbes metodo&dydesde sua implementacdo em
02/01/1963.

Nos anos mais recentes, como em todos os mercadag;dks, é possivel
observar que o IBOVESPA vem acumulando momentogralede volatilidade diante
dos eventos de crise externa que reflete diretamentdesempenho do indice. Até
meados de 2008, quando a gravidade da crise iradhilnorte americana de fato se
revelou com a insolvéncia do Lehman Brothers ndéadés Unidos, a Bolsa de Valores
de S&o Paulo acumulava o recorde da série histdoacdBOVESPA, ao redor dos
73.000 pontos. No entanto, apesar do cenario querssruia, o mercado ndo sabia
dimensionar o real tamanho do impacto e algundstaslido mercado apostavam na
cenarios otimistas como na manutencdo do patamatres, por sua vez, acreditavam o
indice chegaria ao nivel dos 86.000 pontos. O feeh# daquele ano ficou na casa dos
68.000 pontos.

Ja em 2009, as divergéncias nas previsdes erana amals acentuadas.
Enquanto uns faziam apostas mais pessimistas n6806pontos, havia aqueles que
apostavam na recuperacao ainda naquele ano, coqpeat&tiva de atingir os 90.000
pontos. Mas mais uma vez o cenario desfavoravebf@esu em meio a tentativas de
pacotes para estimular a reabilitacdo econémicéeehmmento do ultimo pregéo ficou
em 69.000 pontos. Para 2010, o cenario ndo foiondiierente e bolsa andou de lado,
como se diz no jargdo do mercado financeiro, fedbam ano nos mesmos 69.000

pontos do ano anterior.
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Em 2012, o que vemos ainda é a apreensao dostasaisle quem opera na
bolsa. E possivel observar ainda, que houve nosaditanos uma mudanca no padréo
de comportamento do retorno dos ativos com aumgateolatilidade. Fato este que,
alias, se estende aos titulos de renda fixa ericstoente tendem a ser menos instaveis.
Prova desta instabilidade, é o fato de que a BM&W¥BSPA concluiu no ultimo dia do
ano passado a segunda pior performance anual endécada. Entretanto, outro fato
gue chama atencédo é que este ano a bolsa vem dbaéenddes de negociacdes. S6 em
maio de 2012 foram registrados 19,6 milhfes de ciegofrente aos 14,7 milhdes do
més de abril e 16,2 milhdes do recorde anteriomamto de 2011.

A Figura 4.1 apresenta a evolucao do IBOVESPA e@4d01/2000 e destaca o

periodo no qual o estudo proposto neste traballdarge
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Figura 4.1: Evolucdo IBOVESPA a partir de 01/01/2000.

4.2 Metodologia de célculo IBOVESPA

Diante da necessidade de calculo da exposicaong#tuicdes financeiras, o
Basel Committee on Banking Supervis{B&BS) determinou, em 1996, como melhor
pratica de mercado que, além do modelo intern¥alue at Risk(VaR) deve ser
calculado diariamente. Da mesma forma, a Circukr&@do Banco Central do Brasil,
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de 24/12/2009 disposta no Anexo 1, refere-se apsgigos qualitativos e quantitativos
de analise para o sistema financeiro brasileirodidM#e o cenario regulatério vigente
entdo, este estudo fara a analise com frequérmia dios dados. No entanto, apesar da
base de célculo ser diaria, compara-se a médisb@atias Uteis anteriores, sendo o
capital econémico, alocado sobre o maior valoreeo$r dois, 0 que exige este minimo
de dias. Sendo assim, o periodo de andfiaektestingksera feito para o periodo de 28
de outubro de 2009 a 9 de setembro de 2012.

Ao observar a conjuntura econémico-financeira descados desse periodo,
notam-se diferentes niveis d&ress sendo os dias mais recentes, aqueles nos quais
houve grande queda do valor de mercado dos afivaisceiros, inclusive agoes.

O objeto de estudo aos quais se aplicardo assdwenetodologias de calculo do
VaR sera uma carteira de acgdes, baseada na cadéiiea que compde o indice
BOVESPA. Como exposto em secdes anteriores, acipatBio de cada agdo na
Carteira Teorica, tem relacédo direta com a reptaseitlade desse titulo no mercado a
vista e tal representatividade € obtida pelo inde@egociabilidade da acédo calculado

pela seguinte férmula, disponivel no site da BM&RHEESPA:

IN=\/§*\/§, (4.1)

em que:
IN = indice de Negociabilidade;
ni = niumero de negocios com a acao “i” no mercadsta,
N = namero total de negdcios no mercado a visBM&FBOVESPA,
vi = volume financeiro gerado pelos negdcios comcao “i” no mercado a
vista,

V = volume financeiro total do mercado a vista da&B-BOVESPA.
A partir disso, o indice é calculado sendo o sonmatdos pesos das acdes
integrantes de sua carteira tedrica, podendo sgadg@ a qualquer momento, por meio

do seguinte célculo:

IBOVESPA, = Y1, P * Qi (4.2)
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em que,
IBOVESPA, = indice BOVESPA no instante t;
n = numero total de acbes componentes da Cartedacs;

P = dltimo preco da acéo “i” no instante t;

Q = quantidade tedrica da acdo “i" na carteiranstante t.

E preciso destacar ainda os critérios de inclasiiacdes no indice. A carteira
tedrica é composta pelas acdes que atenderam divaniante aos seguintes critérios,

com relagéo aos 12 meses anteriores a formacértdia:

I.  Estar incluida em uma relacéo de acfes cujos mdieeegociabilidade
somados representem 80% do valor acumulado de tsdoslices individuais;
Il.  Apresentar participagédo, em volume, superior a @h%otal;
lll.  Ter sido negociada em mais de 80% do total de peeg6 periodo.

Isto posto, no Apéndice 1 encontra-se a descriefaléhda da carteira que sera
levada em conta na conducdo do estudo. A partsadasostra, que busca refletir o
comportamento do mercado de ac¢fes brasileiro, septe estudo fara a avaliagdo dos
diferentes métodos para o calculo do VaR, casoocastaira tedrica fosse mantida por
uma instituicdo financeira. Vale destacar que, parnalidade aqui pretendida, a
carteira teodrica vigente em setembro de 2012 sspphcada para todos os dias do

periodo em estudo.

4.3 PTAX: proxy para o fator de risco cambial

O segundo fator a ser levado em consideracaoisc@ cambial. Para tanto, é
preciso considerar a série de cotacdes diariasotdo. A escolha deste fator de risco
esta no fato de ser uma exposicdo comum aos banowsituicbes que compde o
sistema financeiro e sua volatilidade é de certendotem um comportamento mais
aleatério.

Por isso, analogamente a analise dos fatos lusginmais relevantes que

interferiram no desempenho do IBOVESPA, cabe famelevantamento também para
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a PTAX, a taxa de cambio geralmente utilizada pelercado financeiro como
referéncia.

A PTAX é constituida a partir da consulta diae#a pelo Banco Central do
Brasil junto aos maioredealersde cambio e divulgada diariamente. As consultas sa
feitas em horéarios predeterminados da manha e aedolegia consiste em excluir as
duas maiores e as duas menores cotacOes antekkuarca média aritmética simples,
entdo, sera a PTAX daquele dia.

A Figura 4.2 mostra a evolucdo da taxa em quegxstéoo periodo de estudo.
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Figura 4.2: Evolugéo da PTAX a partir de outubro de 2009.

O primeiro fato importante a ser destacado no cotamento da série é a
tendéncia de queda observada até o final do seguimdestre de 2011, atingindo a
cotacdo minima do periodo em 26 de julho a R$IaBfato se deveu principalmente a
atratividade dos investidores estrangeiros as ¢oadimacroecondmicas brasileiras e a
possibilidade de obter retornos acima daquelesredid@s nos paises desenvolvidos
gue ainda sofriam de maneira mais intensa os sf@#o crise financeira dos anos
recentes.

Vale destacar também que em meio a macica enttadddlares no pais, o
governo por meio do Banco Central do Brasil, interguase que diariamente no

mercado de cambio a fim de conter a valorizacamazda nacional frente a americana.
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Este esforgo tinha como objetivo reduzir o impaes exportagdes nacionais, uma vez
que respondem por grande parte do produto intemno ke que podia ser reduzido em
caso o preco das mercadorias brasileiras no exfgrdessem competitividade frente a
produtos substitutos de outros paises.

Passado este periodo de valorizagdo, 0 cenarernextndo apresentou a
recuperacdo esperada mesmo apoOs pacotes de méhigadas pelas autoridades
econbmicas. Como consequéncia, 0S recursos extdamasm aos poucos sendo
retirados do pais devido as condi¢cBes internagorah cotacdo atingiu um novo

patamar que vem se mantendo desde entao ao reB$2¢z0.



33

5 Metodologia de Selecdo do Modelo de Cépula

A metodologia de selecdo do modelo de cépula\edaedbasicamente em duas
etapas. A primeira se dedica a escolha das digt@&s marginais associadas aos fatores
de risco. Apesar de n&o ser uma premissa fundalmardetribuicdo normal pode ser
uma primeira tentativa do teste. A lista abaixccpra elencar as 5 principais etapas da

metodologia de escolha, sendo elas as seguintes:

Analise das estatisticas descritivas como cugasssimetria,;

2. Teste Jarque-Bera (JB) para testar a hipétesedeulgue a distribuicdo segue
uma normal com os valores padrdes deste tipo debdisdo para a curtose e
assimetria, sendo, respectivamente, 3 e 0.

3. Teste Kolmogorov-Smirnov (KS) para verificacdo dstribuicdo observada na
amostra por meio da analise comparativa dos parésnestimados.

4. Teste Shapiro-Wilk que também busca avaliar setaluliicio normal se aplica
aos dados amostrais.

5. Analise gréfica para comparacdo da densidade dealpitmlade dos dados

empiricos com a obtida pela distribuicdo normal.

=

A segunda etapa finalmente se dedica a escolhandd@d de cépula por meio da
avaliacdo das cinco familias usualmente utilizaglas estudos deste tipo como em
Fermanian (2003). Para a estimagcdo dos parametrométndo de méaxima
verossimilhanca é o mais disseminado, como, pampke pode ser visto em Pereira
(2006). Mas, neste trabalho, bem como em outrosel@&ada a dificuldade de
convergéncia na estimacdo dos parametros por neimé&todo em um estagio via
maximizacgéo da funcéo de verossimilhanca. Dades eslatos, o mais prudente, entéo,
e realizar a estimacao por meio do método em dtégi®s, uma vez que 0sS parametros
para as distribuicbes marginais ja terédo sido estos e apenas os da funcéo copula tera
de ser feito, semelhantemente ao modo do métodenemstagio. Em outras palavras,
as estimativas para as distribuicdes marginaisr@ereomo uma espécie de condi¢do

de contorno para a maximizacao da funcao de vendsanca.
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5.1 DefinicGes para Calculo do VaR

Nesta secao serdo feitas algumas definicdes parssegunda o VaR da certeira
ser efetivamente calculado. Além disso, é impoetadestacar os critérios de
comparacao entre as metodologias propostas ddadizunedida de risco.

Primeiramente, o periodo de calculo pré-estalieé constituido de 707
observagbes, sendo que a divisdo em dois subpsrim#oajudara tanto na estimacao
como na posterior comparacdo dos dados amostsiis.€] a primeira parte a ser
utilizada para a estimacdo dos parametros seraasiengos 364 primeiros retornos e o
restante sera utilizado para o célculo diario dBRVa

Como uma das especificacdes do Comité de Basil@tatada anteriormente no
trabalho, sera utilizada uma janela moével que lene consideracdo as ultimas 60
observacoes.

Outra pratica de mercado e também vista em trabadlsadémicos, como em
Caselato (2009), o VaR sera calculado para doisiside significancia, permitindo
assim, que mais um critério de comparacédo entreanelos seja estabelecido, uma vez
que diferentes modelos sejam mais adequados pareedo da exposicdo aos fatores
de risco. Tais niveis de significancia séo os $s88% e 99%.

Isto posto, cabera agora detalhar a metodolodiaadp a cada um dos trés
modelos escolhidos para calculo do VaR da carteGpulas, empirico (historico) e o
ARMA-GARCH.

5.1.1 Modelo de Cépulas

Tanto as fungbes de copulas como as distribuigi@ginais serdo definidas de
acordo com os testes inicias e descritos no itefResSpeitando a janela de 364 dias
previamente estabelecida, e, a partir dai, reestsm@arametros diariamente por meio
do método em dois estagios via maximizacao da tudedverossimilhanca, as etapas

do procedimento seréo as seguintes:

1. Selecdo da amostra de acordo com a janela moévedstimacdo de 364

observacoes;
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2. Estimacao dos parametros das distribuicbes masgpeldo método da maxima
verossimilhanca (primeiro estagio);

3. Transformacéo dos retornos da amostra em probadbds] através da funcéo de
distribuicdo acumulada gerada a partir dos par@seis marginais;

4. A partir das probabilidades calculadas, estimagé@alrametro da funcéo de
copula método da maxima verossimilhanca (segundgie,

5. Através do parametro da coépula estimado, geracd@6deobservacbes de
probabilidades independentes e identicamente lui$tias para cada fator de
risco.

6. Transformacé&o de probabilidades em retornos atidevésncao de distribuicéo.

5.1.2 Modelo de Quantis Empiricos

Na implementacéo pratica este € o modelo que mexige esfor¢os, no entanto,
apesar de sua simplicidade de implementacéo, darfgremissa que a exposi¢cdo ao
risco financeiro de mercado pode ser calculado lcase no passado o que nem sempre
é verdadeiro. No entanto, este ainda € um modéipadb e, por isso, sera levado em
consideracao na analise deste estudo.

Assim como adotado para o modelo de cépulas deswrittem anterior, a janela de
estimacao levada em consideracdo serd compostangsimo nimero de observacgdes,

364 ao todo. Ja o procedimento em si, seguiragasrges passos:

1. Célculo do retorno da carteira para cada cenadom base na ponderagcdo da
carteira e nos retornos historicos observadosqazata fator de risco;

2. Ordenacao dos retornos de forma crescente;

3. O VaR sera igual ao retorno que corresponde a@pidrdefinido pelo nivel de

confianca em questéo (95% ou 99%).

5.1.3 ModeloRiskMetrics™

Esta metodologia consiste em aplicar os conceippesantados e detalhados na
secao 3.2 . Vale destacar que o parametro de dextiira ser utilizado sera o proposto
peloRiskMetrics' deA = 0,94.
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5.2 Comparacgao dos Modelos

Os trés modelos que servirdo como objeto de estesi® trabalho ser&o validados
conforme sugerido por Jorion (2007), sendo tal gulonento conhecido por
BacktestingO teste implicito a esta metodologia de validaf@modelos, consiste em
verificar se o nimero de vezes, dada a janela tlgl®gsque o retorno empirico da
carteira extrapola aquele sugerido pelo VaR estinesia condizente com o nivel de
significancia dos calculos.

Sendo assim, 0s excessos serdo calculados datsemaineira:

1R, < VaR;
_ N N i
E= Zi=1{0, R; > VaR;

(5.1)
em que,
N € o numero de observacdes da amostra;

R; é o retorno empirico da carteira referente a @bséo i;
E o niumero de excessos computados ao longo da jdadébste dBacktesting.

Como o VaR é a pior perda esperada com determgraadode confianga para um
certo horizonte de tempo de um dia, € esperadaqueporcdo de excessos esteja de

acordo com esse grau de confiaogksto é:

E—l
N-@d-9

Finalmente o critério de selecdo do melhor model@a @ estimacdo do VaR da
carteira sera aguele com melhor desempenho confmesmeéveis de confianca de 95% e
99%.



37

6 Resultados

Como mencionado nas secdes anteriores, os falereisco objetos de estudo
deste trabalho serdo o de risco cambial, medida PEAX, e o risco do mercado de
acOes, medido pela variacdo da carteira tedricaatovos que compde o IBOVESPA.
Vale destacar que ndo necessariamente o0s ativoexposicao direta a ambos os
fatores de risco. O intuito, portanto, deste tlaba& simular estes fatores de risco e seus
impactos na carteira de uma instituicdo hipotétgala que sejam impactados por meio
de diferentes ativos.

A primeira parte da metodologia de da selecdo ddeto de cOpula consiste em
encontrar as distribuicdes marginais que melhoresgmtam as distribuicbes dos
retornos diarios dos fatores de risco.

A tabela 6.1 traz as estatisticas descritivastivak as séries de estudo. E
possivel ver que 0s numeros ndo se adéquam aqueteseriam caracteristicos da
curva normal. Esta constatacdo fica mais evideatesérie relativa a PTAX, com
curtose e assimetria acentuadas. Ainda, € possivejue existem ocorréncias onde 0s
retornos observados se distanciam diversos depuaith$to da média. Ao olhar para esta
estatistica, observa-se maior volatilidade dos sladterentes ao IBOVESPA do que

agueles referentes a PTAX.

Tabela 6.1:Estatisticas descritivas.

IBOVESPA PTAX

Média -0,0446% 0,0220%
Desvio padrdo 1,5482% 0,8261%
Curtose 2,43 4,76
Assimetria -0,24 0,52
Intervalo 15,048% 8,133%
Minimo -9,1047% -3,3572%
Maximo 5,9437% 4,7757%
Contagem 707 707

Ja os graficos 6.1 e 6.2 mostram o comportamergaatornos diarios ao longo
do periodo de analise do pos-crise de 2008, quepreemde aproximadamente dois

anos.
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Figura 6.1: retorno diario IBOVESPA.
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Figura 6.2: retorno diario PTAX.

J& nas figuras 6.3 e 6.4 é possivel ver a distdbude probabilidades dos
retornos diarios para cada um dos fatores de feseados em consideracdo neste

estudo.
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Ambas as figuras ilustram o que as estatisticasritigas revelam. Ou seja, a
leptocurtose pode ser observada nos retornos desawd casos e, além disso, a
concentracdo de retornos distantes da média, releka curtose acima da caracteristica

da normal.

140

120 M

100

60 -

40

20

0 e i S

L S L I L N L L A I A
-0.0250 -0.0125 0.0000 0.0125 0.0250 0.0375 0.0500

Figura 6.3: Histograma para os retornos diarios do IBOVESPA.
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Figura 6.4: Histograma para os retornos diarios do PTAX.

Além da construcdo dos histogramas, € precis@zaeas testes de normalidade,
nos quais a hipétese nula é que os dados seguendisimiuicdo normal. Aqui sera
utilizado o teste JB, no qual a hipétese nula (HOjue a distribuicdo dos dados

empiricos segue uma normal. Caso a hipotese n@aaejeitada, a interpretacdo mais
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adequada é que ndo h& evidéncias estatisticasestdi para inferir a presenca de

normalidade Os testes serdo executados a 5% dicdigaia.

Tabela 6.2: Teste de normalidade.

Teste de Normalidade - Jarque Bera
IBOVESPA PTAX

Estatistica 177,6985 686,10
P-valor 0,0000 0,0000
Hipotese Nula Rejeita Rejeita

Outra metodologia geralmente utilizada para \e&ife hipétese de normalidade
dos dados empiricos, é o grafico Quantil-Quantiim&riamente, o grafico permite

visualizar a série a ser testada, e padronizadagstatistica = % (eixo X), contra

uma Normal-Padrao (0,1) (eixo Y). Ou seja, casérie $estada seja normal, é esperado
qgue o grafico Z x Y apresente uma reta, caso abmtadhipotese de normalidade deve
ser descartada.

As Figuras 6.5 e 6.6 mostram a metodologia desemiteriormente para as

séries de retorno dos dois fatores de risco emta@es
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Figura 6.6: Gréafico Quantil-Quantil para PTAX.

Como ambos os testes indicaram para a rejeicadpddebe nula, € preciso
encontrar uma distribuicdo alternativa a normal sgj@ mais adequada a modelagem
dos fatores de risco que a distribuicdo normala Bateterminacéo da funcéo coépula, as
trés opcdes mais recomendadas e geralmente udilizexth estudos desse tipo sdo as
distribuic6es Hiperbdlica (HIP) e Hiperbdlica Gealemada (HG). Neste caso, 0 método
para estimacdo dos parédmetros referentes a taisbuiigdes é o da maxima
verossimilhanca para que entdo seja feita a cop@ardaquela que melhor se ajusta
aos dados empiricos.

Antes de apresentar os resultados de fato, vatac@sque a metodologia que
envolve a modelagem da volatilidade das sérieseegige seja feio o teste de raiz
unitaria para cada um dos fatores de risco. O Apérititraz o resultado detalhado do
teste. Para cada caso foi testado os diversos asodelacordo com a metodologia que
envolve o teste Dickey-Fuller Aumentado (ADF). Gsultado obtido foi a néo
constatacdo da presenca de raiz unitaria nas skriestorno de ambos os fatores de

risco.
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A Tabela 6.3 a seguir retoma a tematica de propma nova distribuicdo aos

dados empiricos. Novamente, as distribuicbes usrdbmutilizadas para modelar as

distribuicbes marginais para posterior estimacéaofutecdo copula. Também foi

realizado o teste de Komolgorov-Smirnov (KS), questrou a maior capacidade de

ajuste aos dados da distribuicao hiperbdlica géinada tanto para a PTAX quanto para

a série de retornos do IBOVESPA.

Tabela 6.3:Estatisticas dos parametros das distribuicdes naisge resultado do teste KS.

PTAX IBOVESPA

HG HIP HG HIP
alfa 17,40 61,86 15,75 72,35
beta 7,08 8,30 -3,31 -3,60
delta 0,0067 0,0041 0,0250 0,0060
um -0,0014 -0,0015 0,0026 0,0040
lambda -1,2174 -1,3200
Valor Funcao 4.543,60 4.004,32 3.603,08 3.712,40
Teste KS
Estatistica 0,0165 0,0385 0,0131 0,0194
P-valor 0,8500 0,0520 0,8100 0,6300
Rejeita Ho N&o Sim N&o N&o

Isto posto, coube entdo estimar as func¢des codeléasto. Os resultados obtidos

da estimacdo pela metodologia de maxima verossingbn em dois estagios sdo

apresentados na tabela seguinte. A descricdo deo&8me@mos bem como o

comportamento esperado e as expressdes matemgtiearmam cada uma delas

estdo descritas na secdo 3.6, referente a famdliaada uma dos tipos de copulas

usadas.
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Tabela 6.4:Estimativas dos pardmetros das fungdes copulas.

Copula
Normal t-Student Frank
Parametro 1 -0,3975 -0,5913 -1,9861
Parametro 2 5,0208
Valor Funcao 139,54 198,53 125,67

Vale destacar que a metodologia de estimacéo pwinmaaserossimilhanca em
dois estagios foi uma alternativa viavel uma ver quem um estagio geralmente
apresenta dificuldade na convergéncia, como Assisawini (2008) e até mesmo
Pereira (2006) mostraram.

Feito este procedimento, € construcdo de um paaeiparativo entre os
diferentes métodos de calculo do VaR da cartegwaci propostas sendo a exposicao a
cada fator de risco igual, ou seja 50%. Para avalidesempenho de cada uma das
metodologias foi aplicado ®acktestingque proporciona a andlise comparativa e,
posteriormente, permite testar a hipdtese pardicarise 0s excessos com relacdo ao
nivel de confianca das metodologias propostas eltdmcordo com o nivel aceitavel.
Este processo de comparacdo segue o raciociniotdesa Secdo 5.2. A Tabela 6.5

mostra os resultados e permite a andlise comparddis mesmos.

Tabela 6.5:Comparativo dos resultados para modelos propostos.

VaR 95% VaR 99%
364,1 ja.nelas Rejeita 364,1 ja.nelas o
moveis de HO* moveis de Rejeita HO*
350du 350du

EWMA (1=0.94) 8,8% Aceita 16,4% Rejeita
Histdrico 16,6% Rejeita 14,5% Rejeita
Coépula Normal 18,1% Rejeita 10,7% Rejeita
Cépula Frank 23,3% Rejeita 2,7% Aceita
Copula t-Student 12,4% Rejeita 10.,5% Aceita

* HO: percentual de excessos previsto pelo modetvadisticamente igual ao encontrado empiricamente

Cabe ressaltar que a comparabilidade é posshislgm todas as metodologias
ambos os fatores de risco foram levados em comrgi@dercom uma exposicao igual a

ambos, sendo seus impactos refletidos no calcuMai®. No entanto, o tratamento de
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agregacao dado pelas copulas e especifico a ca@a jpwn isso, é esperado o resultado
superior aos demais.

Como resultado é possivel ver que a copula sadmspara o VaR de 99%. Ja
para o VaR de 95% o EWMA se mostrou mais eficazpédssiveis razbes para este
resultado serdo abordadas na préxima secao.
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7 Conclusao

O presente trabalho trouxe como tema principdilaacdo da metodologia de
copulas para a agregacéao de diferentes fatorasabeaos quais instituicdes financeiras
estdo geralmente expostas e posterior calculo & Va

A metodologia de copulas vem ganhando espaco rpadelagem dos riscos
inerentes ao mercado financeiro. A atratividaddéutigdo copula € a flexibilidade que
ela oferece no que tange a agregacdo dos fatoresadesem que seja necessaria
qualquer suposicdo com respeito a normalidadedtiabdiicdo dos dados empiricos.

Aqui foram aplicadas trés metodologias para calad VaR, sendo elas o
histérico, EWMA, e, por fim, o de cépulas por meia cépula de Frank, t-Student e
Normal e aplicadas a uma carteira tedrica expastiseo cambial e ao IBOVESPA.

O modelo de copula de Frank foi o que apresentmelor resultado para o
calculo do VaR com 99% de confianca. Para o VaR 88 de confianca foi o
modelo que se utiliza da modelagem da volatilidama o uso do modelo EWMA com
o parametro de decaimento exponencial sugeridoRiskMetrics de 0,94.

Ou seja, é possivel constatar empiricamente qnedelo de copulas se mostrou
realmente superior, ainda que apenas em um dos aspostos, comprovando de
alguma forma a superioridade e efetividade do mibpdo qual a metodologia se
dedica. O diferencial pode se dizer que foi o fiodistribuicdo dos dados empiricos
ser modelada por uma hiperbdlica generalizada @@ lem consideracdo a
concentracdo de retornos nas extremidades dasscauplee caracterizam a leptocurtose
dos dados.

Ja para o VaR 95% o fato do EWMA ter apresentadomelhor ajuste aos
dados pode ser explicado pela rapida resposta sangadno comportamento da
volatilidade e fundamental em meio as caracteaistita crise financeira do periodo em
analise.

Por fim, a conclusdo mais relevante que este ltrabpode deixar é a
importancia e a necessidade de se aprofundar wdosstla aplicabilidade de copulas
como instrumento para a medida de risco, mas adantado ndo se restringir a esta

finalidade.
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Apéndice 1 : Descritivo da carteira teorica de ac@®e

Composicdo da carteira tedrica levada em considenag conducao deste estudo.

Tabela 1 Composicao da carteira teérica de agdes com petdi@deferéncia de setembro a dezembro de 2012.
Fonte: BM&FBOVESPA.

Cédigo Acdo Tipo Qtde. Tedrica
ALLL3 ALL AMER LAT ON NM 50.81
AMBV4 AMBEV PN 11.60
BBAS3 BRASIL ON NM 76.20
BBDC4 BRADESCO PN N1 57.04
BISA3 BROOKFIELD ON ES NM 116.44
BRAP4 BRADESPAR PN N1 15.51
BRFS3 BRF FOODS ON NM 23.92
BRKMS5 BRASKEM PNA N1 30.22
BRML3 BR MALLS PAR ON NM 24.59
BTOWS3 B2W VAREJO ON NM 24.22
BVMF3 BMFBOVESPA ON NM 159.21
CCRO3 CCR SA ON NM 41.18
CESP6 CESP PNB N1 8.51
CIEL3 CIELO ON EDJ NM 14.09
CMIG4 CEMIG PN N1 18.17
CPFE3 CPFL ENERGIA ON NM 11.93
CPLE6 COPEL PNB N1 7.92
CRUZ3 SOUZA CRUZ ON EJ 15.34
CSAN3 COSAN ON NM 12.26
CSNA3 SID NACIONAL ON 82.93
CTIP3 CETIP ON EJ NM 14.70
CYRE3 CYRELA REALT ON NM 54.17
DASA3 DASA ON NM 31.67
DTEX3 DURATEX ON NM 22.68
ELET3 ELETROBRAS ON N1 20.57
ELET6 ELETROBRAS PNB N1 14.28
ELPL4 ELETROPAULO PN N2 20.48
EMBR3 EMBRAER ON NM 24.87
FIBR3 FIBRIA ON NM 26.82
GFSA3 GAFISA ON NM 230.49
GGBR4 GERDAU PN N1 82.25
GOAU4 GERDAU MET PN N1 17.04
GOLL4 GOL PN N2 43.23
HGTX3 CIA HERING ON NM 13.59
HYPE3 HYPERMARCAS ON NM 69.70

(Cont.)
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(Cont.)
Cddigo Agao Tipo Qtde. Tedrica
ITSA4 ITAUSA PN N1 145.08
ITUB4 ITAUUNIBANCO PN N1 80.62
JBSS3 JBS ON NM 79.09
KLBN4 KLABIN S/A PN N1 41.23
LAME4 LOJAS AMERIC PN 36.25
LIGT3 LIGHT S/A ON EJ NM 11.36
LLXL3 LLX LOG ON NM 101.43
LREN3 LOJAS RENNER ON EJNM 8.50
MMXM3 MMX MINER ON NM 127.43
MRFG3 MARFRIG ON NM 39.24
MRVE3 MRV ON NM 86.41
NATU3 NATURA ON NM 10.93
OGXP3 OGX PETROLEO ON NM 467.67
OIBR3 ol ON 16.55
OIBR4 ol PN 92.01
PCAR4 P.ACUCAR-CBD PN N1 4.15
PDGR3 PDG REALT ON NM 527.32
PETR3 PETROBRAS ON 66.81
PETR4 PETROBRAS PN 226.08
RDCD3 REDECARD ON NM 23.81
RENT3 LOCALIZA ON NM 11.59
RSID3 ROSSI RESID ON NM 115.95
SANB11 SANTANDER BR UNT N2 39.04
SBSP3 SABESP ON NM 2.32
SUzZB5 SUZANO PAPEL PNA INT N1 85.94
TIMP3 TIM PART S/A ON NM 84.41
TRPL4 TRAN PAULIST PN N1 2.47
UGPA3 ULTRAPAR ON NM 7.83
usim3 USIMINAS ON N1 18.44
usims USIMINAS PNA N1 124.44
VAGR3 V-AGRO ON NM 480.65
VALE3 VALE ON N1 48.84
VALES VALE PNA N1 157.00
VIVT4 TELEF BRASIL PN 11.67




Apéndice 2: Teste de Raiz Unitaria

Tabela Apéndice:Teste ADF para raiz unitaria da série de retorroBTAX.

Hipotese Nula: LOGRET_PTAX tem raiz unitaria
Ex6gena: Nenhuma

51

Lag: 4 (fixo)
Estatistica t Prob

Dikey-Fuller Aumentado -13,52 0,0043
Valores criticos do teste: Nivel 1% -2,57

Nivel 5% -1,94

Nivel 10% -1,61
Variavel Coeficiente Desv.Pad. Estatistica t Prob
LOGRET_PTAX(-1) -1,11 0,08 -13,52 0,0043
D(LOGRET_PTAX(-1)) 0,17 0,07 2,41 0,0162
D(LOGRET_PTAX(-2)) 0,15 0,06 2,49 0,0130
D(LOGRET_PTAX(-3)) 0,16 0,05 2,93 0,0034
D(LOGRET_PTAX(-4)) 0,06 0,03 1,68 0,0091

Tabela 3: Teste ADF para raiz unitaria da série de retodmEBOVESPA.
Hipotese Nula: LOGRET_IBOVESPA tem raiz unitaria
Exdégena: Nenhuma
Lag: O (fixo)
Estatisticat Prob

Dikey-Fuller Aumentado -27,14 0,0453
Valores criticos do teste: Nivel 1% -2,57

Nivel 5% -1,94

Nivel 10% -1,61
Variavel Coeficiente Desv.Pad. Estatisticat Prob
LOGRET_IBOVESPA(-1) -1,11 0,08 -13,52 0,0453
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Anexo — Banco Central do Brasil — Circular N° 3.478

O trecho abaixo foi extraido do documento origigigbosto para consulta no site do
Banco Central do Brasil e expde 0s requisitos tpialos necessarios para a elaboracao

e implantacéo do gerenciamento de risco.

Requisitos Qualitativos
Art. 2° Os modelos internos de risco de mercademev

| - estar integrados a estrutura de gerenciamestasdo de mercado e
ser utilizados em conjunto com os limites definiqusa instituicdo para medir,

monitorar e controlar a exposi¢cao ao risco de naerca

Il - possuir sofisticacdo, controles e infra-estrat tecnologica
compativeis com a natureza das operacdes, a cadgulexdos produtos e a dimenséo
da exposicao ao risco de mercado da instituic&o;

[l - mensurar todos os riscos de mercado relegante

IV - mensurar adequadamente o risco advindo daacteaisticas néo

lineares de opc¢des e de outros instrumentos filtascguando relevantes;

V - avaliar de maneira conservadora novos prodetasstrumentos

financeiros com baixa liquidez;

VI - permitir a mensuracao do risco de mercado,iamd utilizacdo de
carteiras hipotéticas; e

VIl - tratar adequadamente carteiras concentraagasdeterminados

fatores de risco.

Art. 3° As instituicbes devem manter quantidadeicmrite de
profissionais tecnicamente qualificados em suassade negdcio, operacionais, de
gerenciamento de risco, de auditoria interna, dedlegia da informacéo, bem como
em quaisquer outras envolvidas no desenvolvimestiajacédo, avaliacao e utilizacao

dos modelos internos.

Art. 4° As instituicbes devem manter documentac@iegaada e
atualizada sobre todos os aspectos relevantes delonimterno de risco de mercado,

abrangendo, no minimo:
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| - politicas e estratégias adotadas;
Il - controles internos;
lll - fundamentacéao teodrica,

IV - descricio das metodologias de avaliacdo, nragdo e

monitoramento;
V - rotinas operacionais;

VI - relatorios de avaliacdo, incluindo os da aowlit interna, dos

processos de validagéo e dos testes de aderbaciegsty;

VII - relatérios de risco, incluindo os relatérids valor em risco (VaR) e

de testes de estresse;

VIII - relatérios gerenciais que fornecam subsia@oprocesso decisoério

da diretoria da instituicdo e do conselho de adstregéo, se houver; e

IX - historico das alteracdes efetuadas no moddierno, inclusive no

processo de validagéo.

Art. 5° A diretoria da instituicAo e o conselho @éministracdo, se
houver, devem definir as diretrizes de atuacaoatimglades de controles internos, os
niveis de autorizacdo necessarios para assuncéiifedentes niveis de risco, assim

como as informacgdes e os relatorios peridodicosaarssubmetidos a sua consideragéo.

Paragrafo unico. A diretoria da instituicdo devdiriiea estrutura de
limites de risco assumido pela instituicdo e vesifia adequacdo dos resultados do

modelo interno de risco de mercado ao perfil dmrda instituicdo



