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RESUMO

O cenario de incerteza no mercado de capitais brasileiro, durante o periodo eleitoral,
contribuiu para a formagdo de clusters de volatilidade, que tornou dificil a precificagdo dos
ativos negociados na bolsa brasileira. Neste contexto, esta pesquisa visa investigar se este
cenario de incerteza poderia ter acarretado na quebra de algum dos maiores bancos brasileiros
com capital aberto. As agdes dos bancos analisados foram: Banco do Brasil ON, Bradesco PN
e ItatUnibanco PN. A Métrica para essa pesquisa foi a de Value-at-Risk (VaR). Dois desses
modelos s3o ditos incondicionais no que se refere a variancia: o VaR Gaussiano incondicional
e o VaR Best Fitting incondicional. Os outros dois modelos sdo chamados de condicionais,
assumindo que a volatilidade varia ao longo do tempo. A métrica que melhor representou as
séries temporais através do Backtesting foi o VaR Logistic condicional. A partir da estimagdo
do melhor modelo, identificou-se que os bancos nao quebrariam, mas poderiam ter acumulado

expressiva desvalorizagao.

Palavras-chave: Bancos. Value-at-risk. Best Fitting. Eleigoes.



ABSTRACT

The scenario of uncertainty in Brazilian capital market, during the election period, contributed
to the formation of volatility clusters, that made it difficult to pricing of the securities traded
on the Brazilian stock exchange. In this context, this research aims to investigate if this
scenario of uncertainty could have led to the breakdown of some of the largest Brazilian
banks with open market. The actions of the banks analyzed were: Bank of Brazil ON,
Bradesco PN and ItaiUnibanco PN. The metric for this research was to Value-at-Risk (VaR).
Two models that are said unconditional as regards the variance: unconditional Gaussian VaR
and VaR Best Fitting unconditionally. The other two are called conditional models, assuming
that the volatility varies over time. The best metric that represented the time series by
Backtesting was conditional Logistic VaR. From the estimation of the best model, it was

identified that the banks would not break, but could have accumulated significant devaluation.

Keywords: Banks. Value-at-Risk. Best Fitting. Elections.
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1 INTRODUCAO

Pode-se encontrar facilmente na literatura a relagdo entre incerteza e risco, assim,
para Knight (1921) a defini¢do de risco € apenas a incerteza qualificavel. J4 Holton (2004)
defende a ideia de que sdo necessarios dois ingredientes para o risco se configurar. O primeiro
ingrediente € a incerteza sobre os provaveis resultados de um experimento, ¢ o segundo ¢ o
fato de que os resultados obtidos precisam ser relevantes em termo de utilidade.

Estas definicdes nos ajudam a entender, ou pelo menos nos conduzem a um
entendimento, sobre risco e incerteza, que sera fundamental para compreendermos a
volatilidade que o mercado de agdes brasileiro sofreu durante o ultimo periodo eleitoral. Este
periodo foi marcado pela indefinicdo de qual modelo econémico e politico iriam conduzir o
pais nos proximos quatro anos. Diversos foram os acontecimentos que deixaram os
investidores inseguros, dificultando a precificagdo dos ativos. Dentre os acontecimentos pode-
se citar: acusacoes diversas, escandalos envolvendo os principais candidatos, debates
televisionados bastante agressivos e o tragico acidente aéreo envolvendo o candidato a
presidéncia e ex-governador pernambucano Eduardo Campos.

Assim, este cendrio de incerteza fez com que os valores atribuidos a diversas
acoOes brasileiras fossem precificados a cada divulgacdo de resultado de pesquisa eleitoral.
Essa indefinicdo terminou na madrugada do dia 26 para 27 de outubro de 2014, apos serem
computados quase que a totalidade das urnas, foi divulgado pelo Supremo Tribunal Eleitoral
(STE) a vitoria da atual presidente e candidata reeleita Dilma Rousseff.

Neste contexto, este trabalho visa responder se, no pior cenario possivel, apos a
divulgagdo do resultado eleitoral, até o ultimo dia do ano de 2014, os principais bancos
brasileiros de capital aberto, Banco do Brasil (BB), Bradesco e ItatUnibanco estariam sujeitos
a quebrar. Para responder tal questdo, essa pesquisa utilizara a técnica Value at Rick (VaR)
associada as distribuigdes de probabilidade que melhor se adequam as séries didrias de
retornos nominais dos bancos pesquisados, no periodo de janeiro de 2011 a 27 de outubro de
2014. Periodo este, que corresponde ao primeiro mandato da atual presidente, até o primeiro
dia util apds a divulgagdo de sua reeleicao.

Metodologicamente, Jorion (2010) argumenta sobre a conveniéncia da hipotese
sobre a distribui¢do paramétrica normal. Entretanto, as séries de retorno analisadas violam as
hipdteses de homocedasticidade e normalidade. Neste trabalho, propde-se o uso tradicional da
formula paramétrica do VaR, utilizando o valor critico associado a melhor distribui¢do de

probabilidade que se adeque ao retorno de cada agao.
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Este artigo segue metodologicamente Matos et al. (2015), ao propor a utilizacao
do VaR em uma especificagdo intitulada Autorregressive Moving Average — Generalized
Autorregressive Conditional Heterocedasticity (ARMA-GARCH) Best Fitting univariada.
Nesta modalidade de VaR condicional, o valor critico que caracteriza o VaR sera associado a
distribui¢do que apresentar melhor fitting para cada série em questao.

A funcao de distribuicdo probabilistica (fdp) que melhor se ajustou as séries foi a
distribui¢ao Logistic. Apos a realizagdo do Backtesting, essa distribui¢do foi validada, bem
como o modelo VAR Logistic condicional que demonstrou ser o melhor ajustado para
representar as séries em uma estimagdo fora da amostra. Foi possivel perceber o
comportamento dos pregos das acdes dos bancos pesquisados no pior cendrio possivel,
resultados estes que serdo expostos posteriormente.

Além deste primeiro capitulo, serdo apresentadas mais cinco se¢des. No capitulo 2
sera feita uma breve descricdo sobre o mercado bancario brasileiro. No capitulo 3, sera feita
uma contextualizacdo sobre a literatura relacionada. No capitulo 4, a metodologia adotada
para a modelagem de risco serd exposta no quinto capitulo, serd possivel observar as
estatisticas descritivas basicas associadas as séries de dados, bem como os resultados obtidos

com a modelagem VaR. No capitulo 6, as conclusdes serdo apresentadas.



12

2 SISTEMA BANCARIO BRASILEIRO

2.1 Contextualizacdo historica sobre o sistema bancario brasileiro

A fundacdo do Banco do Brasil, em 1808, foi um marco historico do inicio do
sistema financeiro nacional. Era atribuicao do banco recém fundado a implantacao de projetos
de infraestrutura e atividades relacionadas as culturas agricolas da época.

O Banco do Brasil foi organizado com fungdes de banco central misto, também
exercia o papel de banco de depdsitos, desconto e emissdo. Além disso, era encarregado da
venda de produtos privativos da administragdo e contratos reais. Esse duplo papel exercido
pelo Banco do Brasil ¢ colocado como um dos fatores que explica a longa demora até a
criagdo de um banco central propriamente dito no pais. Os anos mostraram ao Brasil que era
necessario possuir um sistema capaz de acompanhar as evolugdes econdmicas que se
observavam no mundo.

Entretanto, até 1945, ndo existia nenhuma organizacdo institucional para o
controle da oferta de moeda, sendo todas as fun¢des de autoridade monetéria exercidas pelo
Banco do Brasil. Naquele ano, o governo do presidente Gettlio Vargas cria, em 2 de
fevereiro, por meio do Decreto n° 7.293, a Superintendéncia da Moeda e do Crédito (Sumoc),
que recebeu as funcdes imediatas de exercer o controle sobre o conturbado mercado
financeiro e de combater a inflagdo que ameagava o pais, bem como preparar o cenario para a
criagdo de um banco central em 1964 (Lima, 2012).

Em 1965, no ano seguinte a reforma bancaria, foi sancionada a Lei do Mercado de
Capitais, visando aumentar o nivel de poupanga interna e dos investimentos no setor
produtivo. Percebendo a falta de uma entidade para fiscalizar o mercado de capitais, foi criada
a Comissdao de Valores Mobiliarios (CVM), em 1976, com o objetivo de disciplinar o
mercado de capitais e estabelecer medidas para seu desenvolvimento. (Matias, 2012).

A partir da implantacdo do Plano Real, no inicio de julho de 1994, as reformas
empreendidas na area financeira tiveram, segundo Puga (1999), a finalidade de fortalecer e
reestruturar o sistema financeiro nacional. Tais reformas se tornaram essenciais com a
estabilizacdo da economia, em especial a perda de importante fonte de receita advinda das
transferéncias inflacionarias. Até entdo, ndo havia um arcabougo institucional que prevenisse
o0 sistema contra os riscos de uma crise financeira. A atua¢do do Banco Central para socorrer
as instituigdes se dava mais em carater emergencial, utilizando recursos da reserva monetaria,

que contava com parte da arrecadacdo do Imposto sobre Operagdes Financeiras (IOF). Em
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agosto de 1994, em consonancia com o Acordo da Basiléia, o Banco Central editou a
Resolugao 2.099, estabelecendo limites minimos de capital para a constitui¢do de um banco,
além de limites adicionais que variavam de acordo com o grau de risco dos ativos.

As medidas mais expressivas, no entanto, ficaram para o segundo semestre de
1995. Segundo Silva e Jorge Neto (2002), diante do quadro de agravamento da situagdo de
algumas institui¢des e da instabilidade provocada pela intervengdo no Banco Economico, o
governo adotou varias medidas para evitar uma situacdo crdnica, tais como: estabelecimento
de incentivos fiscais para a incorporagdo de instituicdes financeiras; Institui¢do do Programa
de Estimulo a Reestruturacdo e ao Fortalecimento do Sistema Financeiro (PROER)
(Resolugao n° 2.208 de 03/11/95); regulamentagao do Fundo Garantidor dos Créditos (FGC);
Dificultou a constituicdo de novas instituicdes e criou o incentivo para o processo de fusdo,
incorporacdo e transferéncia de controle acionario.

As modificagdes na legislagao também ocorreram no que diz respeito a permissao
para ingresso de bancos estrangeiros. A Exposi¢ao n° 311 estabeleceu ser de interesse do pais
o aumento da participagdo de instituicdes estrangeiras no sistema financeiro, e a Resolu¢ao n°
2.212 do Conselho Monetério Nacional eliminou a exigéncia de que o capital minimo para a
implantacdo de um banco estrangeiro fosse o dobro daquele exigido para um nacional.

O sistema bancario nacional agora contava com bancos publicos, privados e
estrangeiros. Este novo cenario provocou uma reestruturagdo no mercado, bancos de pequeno
e médio porte que ndo se adequaram a nova concorréncia, ou ndo se adequaram ao novo
formato da economia comecaram a apresentar-se insolventes, alguns foram adquiridos e
outros fecharam. Um movimento de reducdo drastica fez com que o Banco Central intervisse,
0 que proporcionou a liquidagdo de 42 instituigdes.

Quando essa instabilidade comegou a ameagar instituigdes maiores, para evitar o
risco de ocorrer uma crise sistémica, o governo preocupou-se em encontrar compradores para
essas institui¢des, utilizando os recursos do PROER. O governo também adotou, em agosto de
1996, o PROES com o objetivo de sanear o sistema publico estadual, indicando que estes
bancos deveriam se transformar em agéncias de fomento ou seriam privatizados.

Segundo Matias (2012), outra evolugdo importante do sistema ocorreu em 1996,
uma vez que, foi criado o Comité de Politica Monetaria, mais conhecido como Copom, que
passou a existir para aumentar a transparéncia na defini¢do da politica monetaria e evitar
assimetrias através do sistema de metas para a inflagdo.

Com os avangos tecnoldgicos, foi regulamentado um o novo Sistema de

Pagamento Brasileiro em 2001, que transferiu todo o risco de insolvéncia do sistema do
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Banco Central para os participantes do mercado. Nesse modelo, foi instituido um sistema de
transferéncia de grandes valores com liquidagao bruta em tempo real, através do Sistema de
Transferéncia de Recursos, em substituicio ao regime de monitoramento das contas de

reservas.

2.2 O sistema bancario brasileiro e a reacao diante de crises mundiais

Ap0s a crise do subprime, as instituigdes financeiras americanas mostraram a sua
fragilidade, pois as mesmas foram suscetiveis a fraudes e ingeréncias de seus gestores. Estes
acontecimentos provocaram uma crise de credibilidade no mercado financeiro, pois tais
institui¢odes distribuiam titulos de divida imobiliaria de alto risco como se fossem titulos de
baixo risco de crédito. Em consequéncia disso, bancos de todo o mundo foram afetados, uma
vez que, os mesmos adquiriram esses direitos creditorios dos bancos americanos e
distribuiram para os seus clientes.

Os bancos brasileiros ndo foram diretamente afetados por tais titulos “podres”,
uma vez que, a legislagdo brasileira ndo permite a compra destes instrumentos financeiros. No
entanto, o Brasil foi afetado indiretamente pela escassez de crédito devido a crise de
credibilidade mundial. Segundo Garcia (2011), a economia brasileira, principalmente o
sistema financeiro, ultrapassou bem a crise financeira internacional.

O Governo do entdo presidente Luis Indcio Lula da Silva percebendo a
diminui¢do no ritmo de crescimento da economia, e prevendo uma possivel queda no
consumo das familias, fez uma aposta arriscada, em cadeia nacional de radio e televisao,
pediu que a familia brasileira ndo parasse de consumir. O governo se comprometeu a aplicar
diversas desoneragdes fiscais dentre elas a isencdo e/ou reducdo do Imposto sobre produto
Industrializados (IP]).

No setor bancario, o governo percebendo uma diminui¢ao da oferta de crédito dos
Bancos privados, que, neste momento, estavam receosos sobre os desdobramentos da crise
internacional, utilizou-se dos bancos publicos para que estes continuassem a oferecer crédito e
ampliar esta oferta em areas onde até entdo nao possuiam expertise. Foi o caso do Banco do
Brasil, que demandado a ampliar a carteira de credito para veiculos, buscou no mercado a
parceria com o Banco Votorantim, que possuia experiéncia e uma boa participagdo no
mercado de empréstimos veiculares. Com estas agdes, o Banco do Brasil respondeu a
demanda do seu acionista majoritdrio ¢ contando com diminuicdo da participacdo dos

concorrentes privados, obteve ganhos expressivos.
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Em outro ambito, considerando as orientacdes do Comité de supervisdo bancaria
de Basileia, divulgadas em novembro de 2010, o Banco central Brasileiro (Bacen) publicou,
em 17 de fevereiro de 2011, o comunicado n° 20.615, que divulga orientagcdes preliminares e
cronograma relativos a implementagdo, no Brasil, da estrutura de capital, alavancagem e de
requerimentos de liquidez conhecidos como Basileia III, cuja implementacdo teve inicio em

outubro de 2013.
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3 LITERATURA RELACIONADA

3.1 Literatura sobre risco no sistema bancario

Dentre as diversas formas de risco que a literatura bancéaria apresenta, esta
pesquisa tem uma abordagem especial para os riscos de Insolvéncia, que segundo Saunders
(2007), ¢ uma decorréncia ou consequéncia de riscos excessivos de variagdo de taxas de juros,
precos de mercado, crédito, operagdes fora do balango, riscos tecnoldgicos, cambiais,
soberanos e de liquidez. Tecnicamente a insolvéncia ocorre sempre que 0S recursos proprios
ou internos da institui¢ao financeira sao insuficientes para cobrir perdas incorridas em fun¢do
de um ou mais riscos descritos anteriormente.

Este risco deu origem a busca de mecanismos que protegessem principalmente os
bancos de eventuais quebras oriundas de operagdes que estivessem em desacordo com a
politica de investimento e exposicdo das instituicdes. Situacdo esta que Jorion (2003)
apresentou no caso Barings, onde um jovem operador de 28 anos, Nicholas Leeson, perdeu
1,3 bilhdes com derivativos. A perda foi motivada pela grande exposi¢do ao mercado de agdes
japonés por meio de contratos futuros. A faléncia do banco Barings, que era tido como um
banco conservador, serviu de exemplo para as demais instituicdes financeiras.

O desastre revelou uma incrivel falta de controle da institui¢do, pois Leeson
controlava a mesa de operagdes e a retaguarda. A fungdo de back office é de confirmar as
operagdes e de verificar sua conformidade com as diretrizes operacionais. Em qualquer banco
sério, os operadores transacionam com capital limitado e estdo sujeitos a supervisao
minuciosa de seus “limites de posicdo”. Para evitar conflitos de interesse, as fungdes
operacionais e de retaguarda sdo claramente delineadas. Além disso, a maioria dos bancos
possui unidade independente de administragao de risco, que supervisiona os operadores.

Apos diversos incidentes como o caso do condado de Orange ¢ o caso Daiwa,
diversos gestores buscaram mecanismos para proteger suas instituigdes, Jorion (2003) afirma
que talvez a mais notavel iniciativa do setor privado tenha sido desempenhada pelo J.P.
Morgan, que, em outubro de 1994, apresentou o novo sistema RiskMetrics. Inicialmente, o
sistema disponibilizava medidas de risco para 300 instrumentos financeiros em 14 paises.

Em esséncia, os dados representavam uma matriz de varidncia/covariancia de
retornos que evolui ao longo do tempo. Para produzir seu proprio Value-at-Risk (VAR), os
usuarios precisam de um software para integrar o sistema RiskMetrics a suas proprias

posigdes. O sistema foi disponibilizado gratuitamente com o interesse de promover maior



17

transparéncia dos riscos de mercado, além de disponibilizar ferramentas sofisticadas de
administracdo de risco para outros usudrios potenciais, especialmente aqueles que nao
conseguem reunir os recursos necessarios ao desenvolvimento integral de tais sistemas.

Ao RisckMetrics, mais do que qualquer outra iniciativa, pode ser atribuido o
incentivo ao aprofundamento da pesquisa sobre risco. Também, ajudou a impedir uma

regulamentagdo desnecessaria do mercado financeiro.

3.2 Gestdao de risco no sistema bancario

Com a finalidade de fortalecer a solidez e a estabilidade do sistema bancario
internacional, em 15 de julho de 1988, foi concluido o Acordo de Basileia, acordo firmado
pelos bancos centrais do G-10, que representou um marco na regulamentacao financeira dos
bancos comerciais. Segundo Jorion (2003), a ideia era exigir padrdes minimos de capital e
criar condi¢des homogéneas de concorréncia entre bancos internacionais por meio da
harmonizac¢ao das regulamentacdes globais.

Em julho de 1988, apos intenso processo de discussdo, foi celebrado o Acordo de
Basileia, que definiu mecanismos para mensuracdo do risco de crédito e estabeleceu a
exigéncia de capital minimo para suportar riscos. Atualmente, este acordo ¢ conhecido como
Basileia I.

O Acordo de Basileia de 1988 definiu trés conceitos, a saber:

v' Capital regulatério: montante de capital proprio alocado para a cobertura de

riscos, considerando os parametros definidos pelo regulador;

v" Fatores de ponderagdo de risco dos ativos: a exposi¢éo a Risco de Crédito dos
ativos (dentro e fora do balango) ¢ ponderada por diferentes pesos
estabelecidos, considerando, principalmente, o perfil do tomador;

v Indice Minimo de Capital para Cobertura do Risco de Crédito (Indice de
Basiléia ou Razdo BIS): quociente entre o capital regulatério e os ativos
(dentro e fora do balango) ponderados pelo risco. Se o valor apurado for igual
ou superior a 8%, o nivel de capital do banco estd adequado para a cobertura de
Risco de Creédito.

O avango obtido com Basileia I, em termos de marco regulatorio e de exigéncia de

capital, para suportar o Risco de Crédito, foi inegavel. Entretanto, algumas criticas surgiram,

tornando-se necessario o aprimoramento daquele documento no ambito do Comité de
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Basileia. Entre os ajustes, destacou-se a necessidade de alocagdo de capital para cobertura de
Riscos de Mercado.

Assim, em janeiro de 1996, foi publicado adendo ao Basileia I, chamado de
Emenda de Risco de Mercado, cujos aspectos relevantes sdo: Ampliacdo dos controles sobre
riscos incorridos pelos bancos; Extensao dos requisitos para a defini¢ao do capital minimo (ou
regulatério), incorporando o Risco de Mercado; Possibilidade de utilizagdo de modelos
internos na mensuragdo de riscos, desde que aprovados pelo regulador local.

Desde a criacdo do Comité de Basileia, em 1974, a regulamentacdo bancéria vem
apresentando avancgos significativos. Assim, em junho de 2004, o Comité divulgou o Novo
Acordo de Capital, comumente conhecido por Basileia II, com os seguintes objetivos:
Promover a estabilidade financeira; Fortalecer a estrutura de capital das instituigdes;
Favorecer a ado¢ao das melhores praticas de gestdo de riscos; Estimular maior transparéncia e
disciplina de mercado.

Basileia II propde um enfoque mais flexivel para exigéncia de capital e mais
abrangente com relacdo ao fortalecimento da supervisdo bancaria e ao estimulo para maior
transparéncia na divulgacao das informagdes ao mercado, baseado em trés grandes premissas:

v' Pilar I — fortalecimento da estrutura de capitais das institui¢des;

v' Pilar II — estimulo a adogio das melhores praticas de gestdo de riscos;

v" Pilar III — redugdo da assimetria de informagdo e favorecimento da disciplina
de mercado. Agéncias de adequacdo de capital, o Acordo de Basileia
estabelece limites sobre assuncdo excessiva de riscos, ou restricdes para
grandes riscos.

Desde o final de 2008, o comité de Basileia tem divulgado informagdes a respeito
da identificagdo dos problemas nos mercados financeiros mundiais € com as propostas de
mudanca na regulagdo existente. Ao longo dos meses, as normas foram aprimoradas e o Bank
for International Settlements (BIS) apresentou no final de 2009 com revisdo em abril de 2010
as caracteristicas deste novo acordo, conhecido como Basileia III.

Segundo BIS (2010), este novo acordo visa fortalecer as instituicdes bancarias
individuais, regulacdo chamada micro prudencial, com foco nas empresas, a qual ajudara a
elevar a resiliéncia das firmas bancarias em periodos de estresse.

O pacote de reformas também prevé um foco macro prudencial, que podem ser
construidos por todo o setor bancério para evitar disseminac¢ao de riscos ao longo do tempo.
Obviamente que ambos os enfoques, macro ¢ micro prudencial, estdo correlacionados, a

medida que a resiliéncia das institui¢des individuais também fortalecem o todo.
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Existem criticas relacionadas ao Langamento do Basileia III, que se referem a
pressa como o BIS divulgou as medidas na tentativa de dar uma resposta rapida a crise de
2008. Para alguns analistas, este novo acordo ndo representou de fato uma mudanga
significativa dos instrumentos j& existentes, diferente da transicdo de Basileia I para Basileia
I, onde diversas orientagdes avangaram na melhoria da governancga e controle das instituigdes

financeiras.
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4 METODOLOGIA

4.1 Contextualizacdo histérica

Segundo Bernstein (1996), o uso de arcabougos estatisticos visando uma postura
ativa na gestdo do risco em operagdes financeiras diversas pode ser apontado como um dos
marcos, juntamente com a tecnologia, o capitalismo e a maturidade democratica, por
exemplo, capazes de caracterizar a evolugao da sociedade ao longo do tempo.

Esta vertente do estudo financeiro — apesar de consisitir essencialmente em
aplicagdes da teoria basica de probabilidade com énfase nas familias de funcao de distribuicao
de probabilidade em tempo continuo, como a normal sugerida por Moivre (1730) — ndo ¢ das
mais antigas ou classicas, se comparada com os modelos de aprecamento a la random walk
desenvolvido por Cardano (1565), ou se comparada aos estudos demograficos voltados para
fins atudrios desenvolvidos pelos matematicos britanicos ja no século XVIII. Na realidade,
costuma se associar a moderna teoria de gestdo de risco aos relatorios rotineiros elaborados
pelo banco J. P Morgan, e mais especificamente ao conceito estabelecido em 1994, em que
determinada tesouraria deste banco estaria sujeita a uma perda cujo limite superior seria de
aproximadamente US$ 15 milhdes no dia seguinte, em valores da época, inferéncia esta
realizada um nivel de confianga de 95%. Surgia assim um conceito tido como um dos mais
didaticos, uteis e acessiveis aos académicos e as pessoas do mercado financeiros e
empresarial, como um todo.

Interessante como o mercado financeiro se mostrou aparentemente lento, vis-a-vis
a academia, ao lidar com a gestdo de risco de uma forma mais uniformizada, o que se da
somente apds as décadas de 70 e 80, ambas marcadas por desastres, como os reportados pelo
Chase Manhattan Bank de US$ 300 milhdes, dentre outros. Antes da década de 70, seria
compreensivel, pois a atividade bancaria padecia de um excesso de simplicidade, convivendo
com longos periodos de estabilidade e assim elevados niveis de previsibilidade. Assim,
somente apos o conceito de Valor em Risco, ou Value at risk, VaR, sugerido pelo J. P Morgan
em 1994, o mercado pareceu reagir, incorporando a necessidade de se ter um comportamento
ativo, dinamico, uniformizado e objetivo diante de cenarios turbulentos.

Em ¢época bastante proxima, mais especificamente em 1988, os oOrgdos
internacionais convergem para estabelecimento de marcos regulatorios, de normativos e de
mecanismos visando gerir os riscos bancarios. O que se observa, entdo na sequéncia ¢ uma

preocupagdo crescente no amadurecimento desses mecanismos, dessas normas ¢ das métricas
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usadas na mensuragdo e gestdo dos diversos tipos de risco inerentes a atividade bancéria,
como o risco legal, operacional, de mercado, dentre outros. Na pratica, tem-se portanto a
implementag¢do de acordos de Basileia, a partir de 1992, ja estando sendo posto em pratica
segundo uma agenda bem gradual o acordo de Basileia III.

Um dos pilares deste tipo de acordo internacional que consegue estabilizar
minimamente e reduzir os impactos de oscilacdes nas tesourarias das instituicdes que
compdem o sistema financeiro lida diretamente com a métrica estatistica de mensura¢do do
risco a ser usada e como ela implica na gestdo das tesourarias em si, sendo uteis, por exemplo

na defini¢do dos limites de provisao bancéria.

4.2 Propriedades e versdes classicas do VaR

Neste contexto em que se evidencia a necessidade de se gerir o risco bancario, o
VaR surge como métrica universal de mensuragao de risco, primeiro em razao do prestigio da
instituicdo em questdo que a sugere e segundo, obviamente dadas as caracteristicas da métrica
proposta, ndo exatamente no sentido mais técnico como sugerido em Artzner et al. (1999),
mas no sentido conceitual ao satsifazer algumas das racionalidades desejadas por ser uma
métrica ndo de oscilagdo bilateral, como o desvio padrdo, mas sim de perda extrema, logo,
unilateral.

Em comparagdo a métricas mais refinadas de risco, o VaR capta uma risco total
extremo ¢ ndo um risco sistémico como o mensurado pelo beta de mercado oriundo do
Capital Asset Pricing Model (CAPM), nao usufruindo da propriedade de ser uma métrica
relativa a um benchmark, mas tdo somente levando em consideragdo os momentos do proprio
ativo em questdo. Assim como o drawdown de uma série temporal de um determinado ativo
financeiro, o VaR visa portanto, mensurar uma perda associada a cenarios extremamente
negativos.

Em suas versdes mais simples, o VaR pode ser associado ao resultado que ocorre
com uma determinada probabilidade acumulada a partir de um histograma, versdo nao
paramétrica, ou ainda pode ser obtido via simulagdes historicas. Em suas versdes mais
comumente usadas, dispd-se de um arcabougo paramétrico, o qual se baseia em premisass,
sendo recorrente o uso de trés hipoteses, descritas a seguir, as quais infelizmente ndo sdo
validas.

O VaR gaussiano incondicional recorre a premissa de que ndo se deve rejeitar a

hipétese nula de que a variavel aleatéria em questdo, ou seja, o retorno liquido do ativo
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financeiro, segue uma distribuicdo normal de probabilidade incondicional. Simples e
pragmatico, assim, se nao fosse bastante falho. A premissa da normailidade, implicita, mas
ndo exatamente necessaria na formulac¢do original do CAPM, e usada mesmo em modelos
assimétricos mais recentes, como Grossman (1989) e Gromssman e Stiglitz (1980) parece
muito natural e conveniente, a0 menos analiticamente. No entanto, aspectos simples como o
suporte da normal contemplando a reta dos reais, incluindo os reais negativos inferiores a -
100% e o fato de que sendo o retorno real, os ganhos acumulados fruto do produto nio
seguirdo a mesma distribui¢do, sugerem ser esta uma escolha mal sucedida. Ainda mais forte
e relevante ¢ o fato de que as distribui¢cdes que costumam se ajustar melhor aos histogramas
dos retonos usualmente acomodam a evidéncia da leptocurtose, ou seja, caudas pesadas com
curtose superior a 3, da normal, ou mesmo infinita. Outro aspecto consiste na assimetria nao
bem capturada pela distribuicdo normal. A literatura sobre essas violagdes das premissas
gaussiansa, a0 menos aparente, ¢ extensa e as solugdes paramétricas sugeridas igualmente
amplas, como se observa em Levy (1925), Fama (1965), Mandelbrot (1963), Samuelson
(1976), dentre tantos outros.

Um passo importante nesta vertente da ciéncia de gestdo de risco consiste em
inferir sobre a adequag¢do ou ndo da normalidade incondicional dos retornos em questio,
através de testes como Jarque-Bera (1981) e na sequéncia lidar com essa questdao de se buscar
um fitting funcional mais adequado. Outro passo ¢ lidar com a questdo condicional dos
momentos, especificamente, a média e o desvio padrdo, ambos oriundos diretamente como

parametros da normal e portanto, necessarios no calculo do VaR gaussiano incondicional.

4.3 Propriedades, versdes classicas e extensdes do VaR

Ceramente, quando o RiskMetrics (1994) definiu o VaR como uma métrica unica
e simples sobre qual risco determinada carteira estd sujeito, assumindo normalidade nos
retornos ¢ modelando sua volatilidade ndo mais somente com o desvio padrdo, mas como um
alisamento exponencial,' a ciéncia evoluiu e conseguiu agregar aos procedimentos do
mercado financeiro, ao ponto de que esta métrica fora largamente utilizada, de forma que o
Comité de Basileia a estabeleceu como padrao para célculos de risco, tornando-se o0 VaR um

arcabougo legal em seus paises signatarios.

'O termo EWMA utilizado pelo RiskMetrics corresponde a Exponential Weighted Moving Average. Para mais
detalhes ver Laubsch e Ulmer (1999).



23

A questdao porém, inerente a evolugdo da ciéncia estd na necessidade se acomodar
melhor as violagdes basicas caracteristicas das séreis de retorno liquido dos ativos financeiros.
Acreditar que os mesmos sejam Independentes e identicamente distribuidos (IID) em alguma
de suas versdes, mais forte ou fraca, ndo deveria pressupor que a distribuicdo idéntica e
constante seja necessariamente uma normal, até por que, o que se observa em diversas
amostras de retrnos ao longo do tempo ¢ a existéncia de heterocedasticidade associada a
leptocurtose, inviabilizando o uso do Var gaussiano incondicional.

Neste contexto, West e Cho (1995) demonstram que para curtos horizontes de
tempo, modelos que seguem a familia de arcaboucos Generalized Autoregressive
Heteroskedasticity (GARCH) desenvolvidos inicialmente por Engle (1982) e generalizado por
Bollerslev (1986), sdao mais precisos e adequados para predizer a volatilidade, que
simplesmente o desvio padrdo constante ou mesmo se comparado a outros arcabougos de
volatilidade condicional.

Danielssson e de Vries (1998) mostram a importancia de incorpora-lo, portanto,
ao VaR. Um segundo passo nesta literatura ¢ dado por Lee e Lee (2009) e Rippel e Jansky
(2011) em estudos quase paralelos que sugerem a inovacdo com uso da modelagem
Autoregressive Moving Average (ARMA) para os movimentos em nivel do retorno do ativo
associada ao uso do GARCH para a volatilidade, originando assim a familia de VaR ARMA-
GARCH. Esta extensdo bem sucedida e vastamente seguida em aplicagcdes empiricas, como
Cappielo, Engle e Sheppard (2006), padece ainda de um mesmo problema: a ndo adequacao
da fungdo de distribui¢ao da probabilidade.

Na realidade, outra vertente visa lidar com isso, incorpoando os beneficios
estatisticos em se modelar corretamente o fiiting através de distribuigdes ndo normais, como
em Hull e White (1998) ou especificamente via distribuicdes como a hiperbolica secante em

Vaughan (2002) e Klein e Fischer (2003).

4.4 VVaR utilizado

Jorion (2010) argumenta metodologicamente sobre a hipdtese de utilizagdo da
distribuicao paramétrica normal. Porém, as séries de retorno analisadas violam gravemente
essa hipodtese, assim como a hipotese de homocedasticidade e auséncia de leptocurtose.
Visando agregar os aprendizados de duas das vertentes mais bem-sucedidas em termos de
extensdo do VaR paramétrico gaussiano, este artigo segue metodologicamente Matos et al.

(2015), ao propor a utilizagdo do VaR em uma especificagdo intitulada Autorregressive
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Moving Average — Generalized Autorr’egressive Conditional Heterocedasticity (ARMA-
GARCH) Best Fitting uni variada. Nesta modalidade de VaR condicional, o valor critico que
caracteriza o VaR sera associado a distribui¢do que apresentar melhor fitting para cada série
em questdo, e sera time-varying, ou seja, ira incorporar os efeitos da média e da volatilidade,
ambas condicionais, obtidas pelo arcabou¢co ARMA-GARCH mais bem especificado,
exatamente nessa distribui¢ao de probabilidade especifica do retorno financeiro.

A questdo toda se resume inicialmente a identificar a melhor especificagdo para o
ARMA utilizado na modelagem do retorno em nivel, somente, baseado em critério de
informagdo de Schwarz, e na sequéncia utilizar esta especificagdo na equagao da média em
um GARCH, cuja especificagdo atenda ao melhor critério de Schwarz e ndo recaia em
violagdes indesejaveis para este tipo de modelo, como pardmetros explosivos. Ambas as
modelagens s3o escolhidas considerando a parcimonia, sendo utilizadas todas as
especificagdes até a segunda defasagem, sempre.

O segundo passo consiste em encontrar a relagdo quantilica, anadloga ao caso de
uma normal, por exemplo, em que se possa fazer a premissa de que determinados parametros
da distribuigdo sejam time-varying de tal forma que se possa acomodar a evidéncia de que a
média e a volatilidade sdo ambas condicionalmente time-varying também.

Tomando como exemplo a distribui¢dao gaussiana, a relagdo do VaR incondicional
a um determinado nivel de confianca, c(%), usualmente 95% ou 99%, ¢ dada simplesmente

por:
VaR%! (c%) = u — acy0, (1)

onde, p consiste no pardmetro que ¢ a média populacional, o ¢ o pardmetro que mensura o
desvio padrdo populacional, a () € o alfa critico caracteristico em uma normal padrdo, que
assume o valor de 2,32630 para uma probabilidade acumulada de 1% e 1,64485 para uma
probabilidade acumulada de 5%, por exemplo.

Esta relagdo ¢ tdo somente a fun¢do quantilica da normal, ou seja, a inversa da
funcdo de distribuicdo acumulada associada a uma probabilidade unilateral, 5% ou 1%, a qual
esta relacionada ao nivel de confianca segundo a relagdo dada por 1 — c(%). Nesta relacao,
observe que a inser¢do dos momentos time-varying ¢ trivial, uma vez que a média e o desvio
padrdao, ambos agora ndo mais amostrais, mas sim obtidos pela modelagem ARMA-GRACH,
dados respectivamente por y; € g, substituirdo os parametros populacionais constantes, sendo

obtida a seguinte relagdo para o do VaR ARMA-GARCH Gaussiano univariado:
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VaR%“(c%) = py — Qc(o)0¢ (2)

A questdo passa a ser entdo obter a relacdo analoga a este VaR Gaussiano
condicional, porém incorporando a informagdo de que a distribuicdo mais adequada em
termos de fitting ndo ¢ a normal. Neste caso, a busca por esta distribuicdo precisa da
imposi¢cdo de uma certa limitacdo no range de familias de distribuicdo continua, pois somente
podem ser usadas as distribui¢cdes em que o desvio padrao e a média sejam dados por funcdes
univariadas bijetivas, ou seja, tendo como argumento apenas um dos parametros da respectiva
distribui¢do. Em suma, é preciso que se identifique exatamente qual parametro sera time-
varying para que a média também seja, sendo o mesmo valido para a féormula do desvio
padrao. Caso contrario, a evidéncia de que a média e o desvio sdo ambos time-varying nao
tem contrapartida exata na premissa de que parametros da distribuicdo exatamente serdao
também time-variyng. Ou melhor, assumindo que a média ¢ condicional, mas a mesma
depende dois ou mais pardmetros da distribuicdo em questdo, como fazer a bijecdo necessaria
para que se substitua na formula da func¢do quantilica o parametro pela média? Como
exemplo, na fun¢do Dagun (4p), bastante adequada para retornos de bancos no Brasil, a
funcdo do desvio padrao tem como argumentos todos os 4 parametros da distribui¢dao, os
quais aparecem também na fun¢do quantilica, sendo impossivel estabelecer uma relacio desta
inversa da acumulada e o desvio padrao, a ser substituido pelo desvio padrao condicional.

Isto se deve, por que na maioria das distribui¢des de probabilidade, os parametros
nao sao exatamente dados pela média e pelo desvio, como na normal. Logo, € preciso que se
obtenha uma bijecdo, tal que, os pardmetros passam a ser funcdo da média e do desvio,
respectivamente, de forma que a inversa da fungdo acumulada possa ser expressa pela média e
pelo desvio padrdo e por fim, os mesmos possam ser inseridos como time-varying. Como
exemplo, a funcdo de distribuicdo de probabilidade Laplace, cujos pardmetros sdo y e 4, em
que o desvio padrio é dado por o = V2/A.

O objetivo final consiste, portanto, em obter duas relagdes a um mesmo nivel de
confianca c%, ambas baseadas em uma distribuigdo de probabilidade com fitting adequado,
uma considerando a quantilica paramétrica, VaR Best Fitting Incondicional univariado,

VaRPB*!(c%), dado por:

VaRB*!(c%) = Fa# (1 — c|®), 3)
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enquanto o VaR ARMA-GARCH Best Fitting condicional univariado sera dado pela
quantilica, mas ndo mais como fun¢do do proprio vetor de parametros, mas tendo como

argumentos média e desvio padrdo time-varying, seguindo a relagao.
VaRPF¢ (c%) = Fpr (1 = clug, o) (4)

Assim, sobre as distribui¢des de probabilidade, o ranking em termos de fitting sera
elaborado baseado no teste de aderéncia de Anderson e Darling (1952), seguindo Prause
(1999) e Brito e Neto (2007), por exemplo, trabalhos em que este teste foi usado para ajustar
distribuicdes a bancos alemaes e para indices de segmentos do mercado de crédito brasileiro,
respectivamente. Este teste ¢ uma variacdo mais sensivel, do teste Kolmogorov e Smirnov,

por isso mais adequado para distribui¢des com caudas pesadas.

4.5 Validando o arcabouco: backtesting

Por fim, para cada especificacdo de VaR aqui utilizada, s3o realizadas previsdes
um passo a frente in sample para cada uma das séries de retorno, para que possam ser
comparadas entre si. Para comparar as séries utilizou-se dos métodos de Backtesting de
Basiléia, de Lopez (1999), Kupiec (1995), Christoffersen (1998) e conjunto Kupiec e
Christoffersen (1998), cada um, com suas caracteristicas, ird contribuir em verificar se os
efeitos de interligagdo financeira incorporados ao VaR influem no calculo do risco e em qual
magnitude. Em detalhes, tem-se uma breve descri¢do dos testes usados:

1) Teste de Basiléia: Teste padrdo pelo acordo de Basiléia, baseado em uma
quantidade de violagdes do VaR, onde caso o nimero de violagdes seja maior
que o esperado, o modelo estd reprovado. Nesse teste ndo se consideram
nenhuma informacdo sobre o tamanho da violagdo ou se elas apresentam
padrdes de cluster.

i1) Teste de Lopez: Teste proposto por Lopez (1999) tem finalidade de ranquear
modelos, no entanto ndo possui estatistica formal para aprovar ou reprovar um
modelo de VaR. Mensura o tamanho das perdas através de uma funcao de
perdas, o que permite comparar diversos diferentes de VaR.

iii)Teste de Kupiec: Teste baseado na frequéncia de perdas que excedem o VaR,
tem a finalidade de verificar estatisticamente se a frequéncia de perdas do

modelo esta de acordo com a distribuigdo estatistica esperada.
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iv)Teste de Christoffersen: Teste sobre a condicionalidade das perdas que
excedem VaR, onde espera-se que sejam incondicionais, com finalidade de
atestar estatisticamente se essas perdas sdo incondicionais ou seguem uma
distribuicdo estatistica.
v) Teste Conjunto de Kupiec e Christoffersen: Jungdo dos testes iii e iv, testando
simultaneamente a frequéncia e condicionalidade das perdas que excedem o
VaR, assim tendo finalidade de verificar se as perdas excedentes do VaR
possuem a frequéncia correta e € incondicional, conforme o esperado.
Mais especificamente, quando modelos de VaR ndo conseguem prever o risco de
forma apurada, eles perdem sua utilidade, conforme diz Jorion (2010). Para verificar o
desempenho desses modelos sdo empregados testes de aderéncia (Backtesting), de forma a
examinar se as perdas previstas pelo VaR estdo condizentes com a realidade da série de
dados. O Backtesting possui importancia sob duas perspectivas, a de Gestdo de Risco e a
Estatistica, conforme Campbell (2005) que demonstra diversos tipos de metodologias de
testes e como todas possuem fraquezas em seus métodos, devendo, portanto, aplicar mais de

uma para um diagnostico mais proximo a realidade.
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5 EXERCICIO EMPIRICO

5.1 Base de dados e estatisticas descritivas

Neste trabalho, foi utilizada a série historica do preco de acdes dos trés maiores
bancos brasileiros, no periodo de janeiro de 2011 a 27 de outubro de 2014, totalizando 947
observagdes. A Figura 1 reporta a evolucdo acumulada dos ganhos liquidos didrios destas trés
acoes.

Figura 1 — Evolucdo do Retorno diario acumulado dos Bancos pesquisados
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Fonte: Economatica.
Nota: Retorno Bruto nominal diario acumulado: obtido a partir da série temporal de cota¢do de fechamento (end-
of-day) durante o periodo de janeiro de 2011 a 27 de Outubro de 2014, 947 observagdes.

A partir da andlise da Figura 1, pode se perceber um descolamento do retorno
bruto nominal didrio acumulado da acdao Bradesco preferencial (PN) em relacdo ao Banco do
Brasil Ordinaria (ON) e Itau-Unibanco preferencial (PN), durante os anos de 2012 e 2013.
Comportamento este que deixa de ser significativo no inicio do ano eleitoral, quando o
comportamento das séries converge. Pode-se perceber que no primeiro semestre de 2013 a
série da inicio a uma tendéncia de queda até o inicio de 2014. Neste momento, observamos
uma forte reversdo de tendéncia, possivelmente, motivada pela expectativa do mercado na
derrota da atual presidente nas elei¢cdes desse ano. Tendéncia essa que se manteve positiva até
proximo ao inicio do periodo da campanha eleitoral. Durante a campanha, podemos também
observar que ndo existia uma definicdo clara sobre o comportamento das acdes analisadas,

assumindo, de fato, uma tendéncia baixista apenas nas vésperas da defini¢do eleitoral.
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A analise da Figura 2, a qual reporta a evolugdo dos retornos liquidos diarios,
sugere haver clusters de volatilidade em todas as a¢des dos bancos analisados, evidéncia
empirica comum no mercado financeiro. H4 comportamentos extremos de volatilidade no
segundo semestre de 2011, mais acentuado para o Itat-Unibanco, ao longo do periodo com
um todo e principalmente no final da janela de tempo, proximo as eleigdes presidenciais
brasileiras, sugerindo tanto que uma modelagem condicional de isco que incorpore a possivel
heterocedasticidade seja importante, como a possibilidade de cenarios extremamente
negativos no final e 2014 que pudesse ou ndo vir a comprometer o valor de mercado destas

institui¢des bancarias.

Figura 2 — Séries de retornos nominais liquidos das a¢des dos bancos pesquisados
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Fonte: Economatica
Nota: Series Originais de Retorno Liquido nominal didrio obtido a partir da série tempOral de cotagdo de
fechamento (end-of-day) durante o periodo de janeiro de 2011 a 27 de Outubro de 2014, 947 observagdes.

A Tabela 1 apresenta as principais estatisticas descritivas das agdes descritas nas
figuras anteriores.
Ao longo do periodo amostral, o papel Bradesco (PN) apresentou o maior retorno

liquido acumulado de 23%, com um desvio padrao de 1,8%. Desvio este semelhante ao do
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ItatUnibanco que obteve um ganho liquido acumulado préoximo de 11%. O menor ganho
liquido acumulado foi apresentado pelo Banco do Brasil (ON) no valor de 3% com um desvio
padrdo de 2,2%.

Tabela 1 — Estatisticas descritivas e testes de estacionariedade, de normalidade e de
heterocedasticidade *

Meétricas/Indices | Bradesco PN ‘ Banco do Brasil ON | Itai Unibanco PN
Métricas associadas ao ganho
Média 0,038% 0,027% 0,028%
Ganho Liquido Acumulado 23,04% 3,86% 11,18%
Meétricas associadas ao risco
Desvio Padriao 0,018 0,022 0,018
Downside risk 0,019 0,016 0,017
3° e 4° momentos
Assimetria 0,038 0,245 -0,018
Curtose 2,180 2,439 1,585
Teste de Normalidade®
Jarque-Bera 184,776 240,555 97,381
Prob. 0,000 0,000 0,000
Heterocedasticidade®
F-statitic 14,022 17,207 23,556
Prob. 0,000 0,000 0,000
Estacionariedade’
Phillips-Perron test statistic -30,916 -27,479 -30,328
Prob. 0,000 0,000 0,000

Fonte: Elaboracao do autor

Nota: * Painel contendo séries temporais didrias de retornos nominais lquidos dos maiores bancos Brasileiros
listados na bolsa de valores de Sdo Paulo — BOVESPA, durante o primeiro mandato da pesidente Dilma
Rousseff (2011-2014). (947 obs.). ® Teste jarque-Bera de normalidade das séries, cuja estatistica de teste mede a
diferenca da assimetria e curtose da série com os de uma distribuicdo normal, sob a hip6tese nula de que a série
segue uma distribuicdo normal. © Teste ARCH LM de Engle, to tipo “multiplicador de Lagrange”, para a
hipotese dos residuos ds modelos ARMA dos retornos terem uma estrutura ARCH, sob a hipétese nula de que
ndo ha ARCH, com um lag de defasagem. Hipotese nula: de que ndo haja ARCH, essa hipdtese € rejeitada em
todas as séries. “Teste de raiz unitaria de Philips-Perron, sob a hipétese nula de que existe raiz unitaria na série.

Analisando os resultados reportados neta tabela, tem-se uma motiva¢ao em termos
técnicos para a busca de uma modelagem estatistica que acomode tais violagdes, uma vez que
além de ser possivel evidenciar a estacionariedade de todas as séries, observa-se que as
hipoteses nulas de normalidade, segundo o teste de Jarque-Bera (1981) e de
homocedasticidade, seguindo o teste ARCH-LM sdo rejeitadas a 1% de significancia.

Nao seria exatamente surpreendente que a distribui¢do normal ndo se mostrasse
tdo bem no ranking de fitting, reportado na Tabela 2. Observa-se que no ranking agregado,
considerando mais de 50 distribuigdes continuas que compdem o banco de dados do Easyfit, a
normal ocupou lugares como o 12° e o 16° sendo as melhores distribui¢des identificadas a

Johnson SU para o Bando do Brasil e para o Bradesco e a Dagun (4p) para o Itau-Unibanco.
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No entanto, dentre o subconjunto das distribuigdes em que se pode estabelecer a bijecao
necessaria para que a fun¢do quantilica tenha a média e o desvio padrdo time varying como
argumentos, observa-se que fungdo Logistic, a qual ocupa da quinta a sétima colocagdo no
ranking geral, é a que se apresenta com fitting mais adequado. Outras distribuigdes que
satisfazem essa condicdo e que apresentam fitting adequado para indices setoriais e agdes no
mercado de capitais brasileiro sao a Laplace, a Hiperbolica secante, dentre outras.

Ainda de acordo com esta tabela, ¢ possivel observar o VaR Best Fitting
Incondicional univariado com 99% de confianga, além das estimagdes dos parametros da

distribui¢do Logistic. Nesta distribui¢ao, a média ¢ dada diretamente pelo pardmetro u e o

desvio padrio depende apenas do parimetro s, através da relagio o = smw/+/3. Assim, a

adaptacdo da relagdo [4] para o caso da distribuicdo Logistic ¢ dada por:

1
BF,C — . — _
VaRBFC(99%) = u, — o,In ( e 1) )
Tabela 2 — Identificacdo de Funcdo de Distribuicdo de Probabilidade com melhor fitting®
Func&o de - Ranking .
Distribuicode | e : valor | (gobalyda | o
A& | Probabilidade | (TeSede | Parametros | . | oy com | (@lobal)
Anderson- estimados dafdp
LR Eer Darling) e 15087 normal ¢
melhor fitting ” 9 fitting ©
. s=0,01189 ; 0 o o
BBAS3 Logistic 0,6351 1=2,7184 E-4 -5,436% 7 16
. s=0,00979 ; o o o
BBDC4 Logistic 0,3353 1=3,7650 E-4 -4,461% 6 12
. s=0,01006 ; o o o
ITUB4 Logistic 0,2594 1=2,7825 E-4 -4,593% 5 12

Fonte: Elaboracgdo do autor

Nota: * Ranking elaborado pelo software EasyFit, através do teste de Anderson-Darling, visando medir a
compatibilidade de uma amostra aleatéria com uma fungio de distribuigdo de probabilidade tedrica. ® A
identificagdo da fdp com melhor fitting se da dentre as distribui¢des em tempo continuo que possuam média e
desvio padrdo, ambos como fungdo bijetiva de um {inico pardmetro da distribuigdo. © Ranking elaborado pelo
mesmo software, considerando-se todas as distribuigdes em tempo continuo, sem nenhuma restricdo imposta ao
comportamento funcional do desvio padrido, nem da média.

5.2 Modelos ARMA-GARCH

Na Tabela 3, reportam-se os modelos ARMA-GARCH estimados, onde os
resultados apontam, em todos os modelos estimados, que se rejeita a hipotese nula de que os
coeficientes angulares das equagdes estimadas sao conjuntamente estatisticamente

insignificantes, a um nivel de 99% de confianga.
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Tabela 3 — Estimac¢ao dos modelos ARMA-GARCH &b

=1 J

™ ~ 4 s
Ye= P "'Z P Ve + & — ej Emjr &, = V, 0, af =ay + Zai !’::_,; + Zﬁ; o'r:..j-

i=1 Jj=1

¥, =0,000798 +0,13067,, |

(0,2565)  (0,0002)
BB AR(T)

2349775 -4,9519  -4,9263 0,0000
GARCH(L1) o =0,0000121 + 0,0673282,2 _+ 0,909186,2
1 1
0,1253)  (0,0034) (0,0000)
Y, = 0,000396 — 0,396689,,_ — 0,439492, _ + 0,419277, +0,440243,
(0,4800) 0,270 (0,2315) 0,2476) ©,2277)
Bradesco GARCH( 21’21)) 2499.84 -5,2737  -5,2326 0,0000
’ o =0,0000156 + 0,057864,z  + 0,893711,2
(0,2320) ©0,0371) (0,0000)
Y, =0,000651 — 0,208347, __ — 0937335, _ +0,217654,__+0,917132, __
0,237 (0,0000) (0,0000) (0,0000) (0,0002)
tau 5 -, ) 5
Itai ARMAQ) 247562 -52182  -52182 0,000

GARCH(2.2) d‘,z =0,0000312 + 0,03707852_1 G o 0.0807334_2 = 0,056698‘:_ :

0.,1129) 0,2213) 0.0239) 0,3326)

Fonte: Elaboragdo do autor
Nota:* Modelos ARMA estimados via MQO, utilizando-se o coeficiente de Newey-West para heterocedasticidade. ® Modelos ARMA-GARCH estimados via ARCH, com
distribuig@o de erros normal (gaussiana), utilizando-se o coeficiente de covariancia de Bollerslev-Wooldridge para heterocedasticidade.
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5.3 Estimacéo do Value-at-Risk (VaR) e Backtesting

A Figura 3 apresenta a evolugdo temporal das séries VaR dentro da amostra (in
sample) para os trés bancos analisados durante o periodo de 28 de outubro até o dia 30 de
dezembro de 2014 (43 observagdes). Para cada banco, ¢ apresentado os VaR Gaussiano e

VaR Logistic condicional e incondicional, com nivel de confianga de 99%.

Figura 3 — Séries de retorno com as estimacdes ARMA-GARCH. — VaR —in sample
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Conclusao
Figura 3 — Séries de retorno com as estimacdes ARMA-GARCH. — VaR — in sample
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Fonte: Elaboracdo do autor

O VaR gaussiano incondicional apresentou a maior quantidade de exceg¢des ou
“furos” em todos os bancos, na sequéncia 13, 12 e 10 para Banco do Brasil, Bradesco e
[tadUnibanco, respectivamente. O Modelo VaR gaussiano condicional apresentou
proporcionalmente 10, 9 e 8 excecdes. O Modelo VaR Logistic incondicional apresentou
seguindo a sequéncia 10, 10 e 6 violagdes, j4 o Modelo de VaR Logistic condicional
apresentou apenas 2 excecdes para a série do Bradesco e nenhuma violagdo nos demais
bancos. Na Tabela 4, ¢ apresentado o backtesting, pode-se observar a quantidade e o
percentual de excegdes didrias para cada um dos quatro modelos de VaR para cada banco
analisado, bem como os testes de Kupiec, Christoffersen e Kupiec—Christoffersen. Entretanto,
por conta das restricdes da formula, caso ndo sejam apresentadas violagdes dois dias seguidos
na série de dados, torna-se impossivel realizar o célculo da estatistica de teste. Assim, ndo ¢

possivel chegar a conclusdo baseado nele.
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Tabela 4 — Backtesting dos modelos de VaR (com 99% de confianga) dos retornos dos principais bancos brasileiros ab
VaR S Teste de Kupiec® Testede Christoffersent | 15 Conlunto de Kupiece
Acdo . Estat. VL. Estat VL. Estat. VI.
Tipo g')\r’%l Ne % Teste | critico R&T‘;"g?" Teste | critico R?itégo Teste | critico R?”;ﬁgo
' LRe | XA LR | XA LRz | XY
VaR Gaussiano
incondicional 9% 13 1373% 1.190 663 Aceitar -6977 663 Aceitar -5.787 921 Aceitar
BB VaR Gaussianocondicional  99% 10 1.056%  0.029 663  Aceitar 4413 663  Aceitar 4384 921  Aceitar
VarLogisticincondicional ~ 99% 10 1.056%  0.029 663  Aceitar -5914 663  Aceitar -5.885 921  Aceitar
Var Logistic condicional 9% 0 0.000% n/c 6.63 Rejeitar n'c 6.63 n/c n/c 921 n/c
VaR Gaussiano
mcondicional 9% 12 1270% 0640 6.63  Aceitar n'c 6.63 n/c n'c 921 n/c
Bradesco  VaR Gaussiano condicional ~ 99% 9 0952% 0022 663  Aceitar 424 663  Aceitar 4218 921  Aceitar
VarLogisticincondicional ~ 99% 10 1.058%  0.032 663  Aceitar nc 6.63 n/c n/c 921 n/c
Var Logistic condicional 9% 2 0212% 8748 663 Rejeitar 003 663  Aceitar 8715 921  Aceitar
VaR Gaussiano
incondicional 9% 10 1058% 0032 663  Aceitar 0.000 663  Aceitar 0.032 921  Aceitar
Itan VaR Gaussiano condicional ~ 99% 8 0&847% 0223 663  Aceitar -4.039 663 Aceitar -3.802 921  Aceitar
Var Logistic incondicional ~ 99% 6 0635% 1462 663  Aceitar 0.000 663  Aceitar 1462 921  Aceitar
Var Logistic condicional 99% 0 0.000% n/c 6.63 n/c n'c 6.03 n/n n/c 921 n/c

Fonte: Elaboracdo do autor

Nota: * Procedimento realizado apds a realizagdo das previsdes in-sample, utilizando-se toda a amostra de 947 observagdes para o Banco do Brasil e 945 observagdes para
Bradesco e Itat. ® Teste de cobertura incondicional, proposto por Kupiec (1995), com regido de confian¢a de aproximadamente 99%, definida por uma razdo de log-
verossimilhanga que possui distribuicdo assintdtica qui-quadrada com um grau de liberdade, sob a hipotese nula de que o nivel de confianga do VAR ¢é a verdadeira
probabilidade de perdas. © Teste de cobertura condicional (independéncia), proposto por Christoffersen (1998), com regido de confianga de aproximadamente 99%, definida
por uma razdo de log-verossimilhanga que possui distribui¢do assintdtica qui-quadrada com um grau de liberdade, sob a hipotese nula de que as excegdes sdo serialmente
independentes. ¢ Teste conjunto de cobertura incondicional e condicional (independéncia), com regido de confianca de aproximadamente 99%, definida por uma razio de log-
verossimilhanga que possui distribuicdo assintotica qui-quadrada com dois graus de liberdade, sob a hipotese nula de que o nivel de confianga do VAR ¢ a verdadeira
probabilidade de perdas e de que as excegdes sdo serialmente independentes. © Aceita-se o modelo quando a estatistica de teste é menor que o valor critico, caso contrario,

rejeita-se.
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Para todos os itens da Figura 3, conseguiu-se perceber a grande volatilidade no
final da amostra, reafirmando o momento de instabilidade devido a indefini¢do eleitoral.
Podemos observar que o Var Gaussiano condicional acompanha mais de perto o retorno
liquido diario, entretanto, mais sujeito a violagdes que o VaR Logistic condicional, que
apresenta poucas excecdes diarias. Situagdo favoravel ao modelo que utiliza a fdp Logistic, a
nao ser pelo fato, de que essa distribuigao pode estar sendo bastante conservadora e pessimista

no dimensionamento do pior cendrio possivel para as séries de retorno analisadas.

Figura 4 — Séries de retorno com as estimagdes ARMA—-GARCH. — VaR Logistic — out of
sample. 28 de Outubro a 30 de Dezembro de 2014 (43 observagoes)
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Fonte: Elaboracgdo do autor

Dentre 4s métricas apresentadas, o VaR Logistic condicional, demostrou ser o
melhor, se levarmos em conta a menor quantidade de violagdes que o modelo apresentou

durante o periodo dentro da amostra. A partir desta escolha, foi possivel estimar o ARMA—
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GARCH para fora da amostra, até¢ o final de 2014. Pode se observar na Figura 4, as séries de
precos previstos baseadas nas estimagoes, cujos resultados foram reportados na Tabela 3.

Em todos os itens da Figura 4, visualizamos o quanto esta estimacao foi assertiva,
inclusive apresentando valores bem proximos nos ultimos dias da série. No item “a” da Figura
4, o valor projetado foi igual ao observado durante alguns dias préoximo ao final da amostra.
Foi observado também, que se o pior cenario acontece-se de forma seguida e acumulada, os
bancos, com 99% de certeza, ndo chegariam ao valor zero, até a ultima data de dezembro.
Esse valor provavelmente, so seria alcangado se aplicassemos na pesquisa um periodo longo,
proximo ao infinito.

Podemos concluir com a pesquisa, que em um cenario extremamente pessimista,
as acoes dos bancos estariam sendo cotadas no dia 30 de dezembro de 2014, nos valores de
R$0,81 para o Banco do Brasil (ON), R$1,22 para o Bradesco (PN) e R$0,92 para o
ItaiUnibanco (PN).
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6 CONCLUSAO

Os Principais bancos brasileiros continuam solidos e atuantes em nossa economia,
entretanto, o estudo nos ajudou a entender que mesmo essa solidez e o valor atribuido as
acoes destes bancos podem ser afetados por um cenario desfavoravel, oriundo de uma crise
internacional ou até mesmo por um processo eleitoral bastante disputado.

Apoés os experimentos, identificou-se que o melhor modelo que representa os
bancos analisados durante o primeiro mandato da presidente Dilma Rousseff foi o VaR
Logistic condicional. A partir deste resultado, foi identificado que os bancos ndo quebrariam,
entretanto, no pior cendrio possivel, poderiam estar valendo em média até¢ 3% do valor
registrado em 27 de outubro de 2014. Este valor de fato ndo significa a quebra de tais bancos,
uma vez que, o conceito de quebra ¢ o valor de zero, entretanto, seria um valor desastroso
para qualquer empresa.

E valido ressaltar a contribui¢do que a utilizagio de um VaR Best fitting traz para
a assertividade desse trabalho, uma vez que, o modelo de Var Gaussiano tradicional, que ¢
amplamente utilizado pelo mercado, ndo necessariamente consegue representar a melhor
modelagem de risco de séries de retorno, uma vez que a Gaussianidade e homocedasticidade
sdao diversas vezes rejeitadas. Assim, ¢ necessario adaptar o arcabougo visando modelar a
idiossincrasia estatistica da série temporal das agdes, recorrendo a valores criticos associados
a distribui¢ao de probabilidade mais adequada, além da modelagem da evolugdo condicional
de risco.

E importante salientar que este trabalho ndo teve o objetivo de fazer juizo de valor
sobre a reeleicdo da entdo presidente, e sim, demonstrar, que apds um periodo de extrema
volatilidade observado durante as eleicdes de 2014, poderia sim, ter levado os principais

bancos brasileiros a expressivas quedas de seu valor de mercado.
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