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RESUMO

Como uma das empresas seguradoras brasileiras egageises econémicas?
Entidades seguradoras detém um papel importantssansociedade como fator de
seguranca das empresas, dado isso como em umetribdlento na economia, ou até
mesmo uma crise econémica mundial que venha afdtatsa de valores, as entidades
seguradoras ndo devem ter um grande impacto paEssé@b os guardids da economia
protegendo empresas de perdas. Nao € comum naeccenandial entidades seguradoras
passando por crises financeiras internas, problemaslvéncia e entrando em processo
de faléncia, essas empresas possuem as melhoassdatas do disponiveis no mercado
para previsdo e analise de risco entre outros. D&tm, como a Porto Seguro se
comportou na crise econdmica de 2008? Analisaniopesiodo ela poderia ter entrado
em processo de faléncia? No presente estudo utiieode uma das metodologias de
gerenciamento de risco utilizada no mundo por msatalistas de mercado e financistas
para gerir suas carteiras: o Value at Risk — VaRnalisando, modelando e estimando
0S piores cenarios possiveis dentro em uma sémgotr@l heterocedastica, ndo normal e
estacionaria, com modelos auto regressivos, ménmeis e GARCH unidos para o
processo de modelagem adequada a série e assieguorestimar o pior cenario que se
pode imaginar. A seguradora passou pelo periodadsefarar faléncia, mas segundo o
estudo realizado, a empresa poderia ter um pi@ngesnho, mostrando assim que ha

uma vulnerabilidade da empresa em crises finargeira

PALAVRAS-CHAVE: Value at Risk; Mercado SeguradomaR Condicional Logistic



ABSTRACT

How one of the insurers reacts in economic crilsis@res have an important role
in society as an insurance factor of companiestier words, insurers are the safer
companies. Therefore, in the middle of a turbulpetiod in economy, or even in
worldwide economic crisis that affects stock exawerihe insurers shouldn't be affected,
because they're are guardians of economy, progetttem from losses. It's not common,
in world scene, to see insurer companies goingutitrointernal economical crises,
solvency problems or going to bankruptcy, becalisg have the best marketing tools to
predict and analyze risks. Thus, how Porto Segeaoted to economical crises in 20087
Analyzing this period, could she go into bankrupteythis research, we will use one of
the methodologies of risk management, used faraf lmarketing analysts and financiers
to manage their portfolios, called Value at RisWaR. Our aim is analyze, model and
estimate the worst possible scenes in a heterosti@tiatemporal serie, no normal and
stationary, with autoregressive models, moving ages and GARCH. Porto Seguro past
through for this period without declaring bankryptbut according to our research, the

company could have a bad performance, showing coympanerability.

KEYWORDS: Value at Risk; Insurance Market; VaR Citiodal Logistic
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1 INTRODUCAO

O gue se pode falar de crise? Bem, afirma-se quis€'@ algo que ninguém
controla. Crise é algo que todos temem. Em econcepi@senta a culminacdo de erros
em série, a tragédia que poderia ser evitada, &@afon ” (ALVES, 2015, p. 6), ao longo
da histdria existem sucessivas crises economicatedreséculo Xlll, na era dos senhores
feudais, ja existia o sistema bancario, afirma+se lipuve uma bolha de empréstimos,
que estourou em 1294, criada pelo rei Eduardod panstrucdo de castelos e financiar
0 exército real, eram feitos através de contrattgds em cima de carregamentos de 13,
segundo Alves (2015). A primeira crise do capitabsnao difere da anterior, o cultivo
das tulipas na Holanda no século 16, ganhou untaneriorca devido a grande demanda,
em 1635 muitos investidores locais e de outrospaispecularam gerando lucros através
de promessas futuras com a venda de sementes.nMa63, 0s pregos comegaram a
baixar por causa do grande cultivo, fazendo comoqualor de mercado das empresas
caisse gerando faléncias, desemprego e quebrddamaestidores que negociavam com
empresas, assegura Alves (2015).

Entre essas crises tivemos ocorréncias em comymnoasessas futuras de alta
liquidagdo, que geraram uma enorme bolha sem nenyem@nciamento de risco
observado para a crise gerada. No século XVlIljse @o crédito em 1772 ocorrida na
Escécia afetou Inglaterra e América do Norte, cawstaléncia do maior conglomerado
financeiro da época, Neal, James, Fordace e Dawmtjpal financiadora da Companhia
das Indias Orientais. Um dos socios se envolvepréticas especulativas, acumulando
muitos prejuizos, quando descobertos, uma grarst®afganca por partes dos clientes
causando a faléncia da companhia e outras muitpsesas inglesas, acarretando uma
grande crise de liquidez no pais. Na mesma époegeoaomia agucareira brasileira
comeca a entrar em decadéncia ap0s a ocupacdovds teyras e aumento das
importacdes defende Alcoforado (2003). Ja Furt200%) alega tal fato: “Encerrada a
etapa militar, tem inicio a baixa nos precos de@agcpgrovocada pela perda do monopalio.
Na segunda metade do século a rentabilidade daiaddixou substancialmente, tanto
para 0 comércio como para o erario lusitano”. Usirdaiores marcos de crise financeira
no mundo foi o panico de 1873, principiada pelérfaia da financeira Jay Cooker and
Company em 18 de setembro de 1873 em conjunto d®ofsa de Valores de Viena na
Austria, as decorréncias de promessas futuras aedes lucros na construgio de
ferrovias geraram tal crise onde 18 mil empredasafa, gerando desemprego em massa.
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Em seguida tivemos a pior crise econdémica da lestis Brasil, chamada de
Encilhamento que apds a proclamacao da republétamiia mudar a situagdo do pais e
industrializar o Brasil. Rui Barbosa em 1890 torama série de medidas que receberam
o nome de encilhamento e umas das principais medaaestabelecer a emissdo de
crédito nos bancos baseados em lastros constitpelasdivida publica brasileira. Os
bancos emprestavam dinheiro com pouca burocraciasega, com muito dinheiro
circulando e pouca fiscalizagcao, surgiram variapresas fantasmas que soO existiam no
papel: também pode-se dizer que muitas empres@&malbmas ndo conseguiam dar
continuidade e quebravam em pouco tempo. Com excespapel moeda na economia
a inflacdo aumentou e sem fiscalizagdo nenhumapdergo para conter. Em resumo o
encilhamento deu um surto inflacionario e poucagtidalizou o pais (ALVES, 2015).

Dado esses marcos historicos na economia, € isgresobservar como néo
havia uma ferramenta de gerenciamento de risco desenvolvida, anos depois destes
marcos historicos, surgiu uma ferramenta chanvadiae at Risk- VaR, criada por um
banco em 1994. A ferramenta € considerada comodiima medida para mensuragao
do risco. Matos e Bezerra (2015) afirmam em congdara métricas mais refinadas de
risco. O VaR apreende um risco total extremo eumaoisco sistémico como mensurado
pelo beta de mercado procedente @apital Asset Princing Mode(CAPM), néo
usufruindo do préprio ativo. Assim comodoawdownde uma série temporal de um
determinado ativo financeiro, o VaR visa mensurarauperda adjunta a cenarios
extremamente negativos.

Com isso, a seguinte estrutura neste estudo terbrewe comentario sobre o
mercado segurador brasileiro e contextualizacdentiagresa: a metodologia VaR e sua
aplicacao, a validacdo do modelo VaR atraveBattestinge por fim verificar qual pior

cenario possivel nos seus retornos dado periotioig@éncia.



2 CONTEXTO DAS EMPRESAS DE SEGURO NO BRASIL

2.1 Mercado Segurador

O mercado segurador tem a composi¢cao em 4 rangs,0seramo néo vida e
vida, previdéncia, seguros saude e capitalizacdseduinte composi¢cdo, sdo 116
sociedades seguradoras, 1219 operadoras em sagi@e8063 sdo médico-hospitalar e
346 exclusivamente odontolégicas, 24 entidadegabhde previdéncia privada, onde as
mesmas sao reguladas pela Superintendéncia deoSdyivados (SUSEP), Federacao
Nacional de Corretores de Seguros Privados e deseBe®s (FENACOR) e
Confederacdo Nacional das Empresas de SegurossGRravidéncia Privada e Vida,
Saude Suplementar e Capitalizacado (CNSeg).

No mercado de seguros, em comparacao com o muradecadacao tem baixa
penetracdo no Produto Interno Bruto — PIB, com apé&rB% de representatividade, ainda
€ um valor médio quando comparado a paises suhadbg€elns, mas observa-se um

crescimento deste indicador nos uUltimos anos coosimnno Grafico 1:
Gréfico 1 — Arrecadacao de prémios (R$ Bilhdesgreracdo no PIB do mercado (%)
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A regulamentacdo do mercado de seguros conformecretd-lei 73/66, que

instituiu o Sistema Nacional de Seguros Privadodealetermina os principais 6rgaos

reguladores do mercado de seguros sdo CNSP (Coridatiional de Seguros Privados),

SUSEP e CMN (Conselho Monetario Nacional), comgaisge estrutura:

Gréfico 2 — Estrutura de regulagdo do mercado selgur

MINISTERIO
DA FAZENDA

CHNSP
Conselho Macional
de Seguros Privados

SUSEP
Superintendéncia
de Seguros Privados

Empresas de Seguro Empresas
Previdéncia Privada de
e Capitalizacdo Ressaguro

Corretores
de
Seguro

Fonte: Ministério da Fazenda (Maio/2015)

O CNSP é composto por membros indicados por digevsgdos publicos, que

tem poderes regulatorios para formar politicasigel®@ seguros e resseguros e regula a

criacdo, organizagdo, funcionamento e inspecasatpgadoras, jA a SUSEP € autarquia

federal com poderes para implementar as politicgstabelecidas pelo CNSP e

supervisionar a industria de seguros. Apenas a BUStle aprovar a operacdo da

empresa no ramo de seguros, assim, as seguradewas dnanter provisbes em

conformidade com os critérios instituidos pelo CNOR investimentos que garantem

tais provisbes deverdo ser diversificados. As pfes das seguradoras devem ser

mantidas investidas em titulos e valores mobilgant® acordo com as normas de

diversificagcdo estabelecidas pelo CMN. Dado iss®, saguradoras sdo grandes

investidoras nos mercados financeiros e estadasi@iuma cadeia de regras e condi¢des

impostas pelo CMN em relagcédo ao investimento deigies técnicas.

2.2 O Contexto da empresa

A companhia estudada, a Porto Seguro S.A., inisi@s atividades em 1945, no

ramo de seguros ndo-vida na cidade de S&o Paulalmante é uma das maiores
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companhias seguradoras do Brasil e lider no segnadentamo nado vida. A companhia
conta com aproximadamente 10 milhdes de cliensshiiidos nas diversas linhas de
negocios. Pioneira no desenvolvimento de uma agsgptea de produtos e servigos, criou
o perfil do segurado para analise de subscricaostuss, onde langou produtos diversos,
ao longo do tempo, a companhia expandiu sua prasengercado de seguros por meio
da aquisicao e unificagdo com outras empresasfguecem seguros do ramo vida e ndo
vida (excluindo os produtos de previdéncia). Daskn, também se assegura que a
companhia comecou a atuar em varios ramos, diwansdo assim seu mercado de

atuacao, desde seguro saude a capitalizacdo,al@deo Seguro (2015).
2.3 Composicao e Mercado da Companhia

Segundo a Porto Seguro (2015), a Porto Seguro d&#®m 3 marcas, Porto
Seguro, Itad Seguro Auto e Residéncia e Azul Segukocompanhia detém como
estratégia 4 objetivos, segmentacao, deter 3 maarastodos os tipos de necessidades
de seus clientes, atendimento diferenciado pan@tooes e clientes com alto nivel de
servico e foco no cliente a longo prazo, produtesreicos inovadores e um sofisticado
modelo de selecéo e precificacdo de riscos com lom@statisticos sofisticado e um
robusto banco de dados. A empresa detém a 82 podigaranking de seguros
patrimoniais, na qual agrega o seguro financeir@resarial sem residéncia com
participacbes no mercado de 3,9%, com 426 milhdespeEmios e com 393 itens
segurados. A empresa esta dividida em 323.293.€38saordindrias que representam
29,18%, destas acdes em circulacéo e estao disidamlaeguinte forma, 24% no Brasil,
29% Europa, 31% Estados Unidos da América, 11%eé\sistros 1% ao redor do mundo.
O restante da companhia que representa 70,82%otam @rincipal detentor dos direitos
da companhia, a PSIUPAR (Porto Seguro Itau UnibaPadicipacbes S.A.), onde
57,07% dos direitos sao de Jayme Brasil Garfink&l,83% do Grupo Ital Unibanco. A
Porto Seguro tem indice de sinistralidade de 56%omgue a do mercado que tem 64%
de sinistralidade. No primeiro trimestre de 201 cita total da empresa aumentou 16%
e 0s prémios cresceram em 14%. A companhia detéaguinte modelo de estrutura

societaria:
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Gréfico 3 — Estrutura societéria da Porto Seguro
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Fonte: Porto Seguro (Maio/2015)

Como mostrado no Gréfico 3, a empresa detém paatioes em praticamente
todo o mercado segurador brasileiro. A carteiraeteitas da companhia € composta
principalmente pelo segmento seguro auto 56,3%reu,5% de outros seguros, com
atuacdo em todas as regides brasileiras a companl@dortemente na regido sudeste
com 33% de atuagc&o no mercado, 37% em Sao Pa0% e@Rio de Janeiro. As receitas
financeiras obtidas foram de 274 milhdes, com 7A@drvs em previdéncia, 179 milhdes
em seguros e 25 milhdes nos demais setores. A smptgteve o lucro liquido no
primeiro trimestre de 47 milhdes dentro dos seteragque atua, possuindo em média
30% do caixa alocado a investimentos em expanségrdfeca, melhoria de processos e

desenvolvimento de novos negocios.

A Porto Seguro tem mais de 5 milhdes de itens mw rde seguro auto, 661 mil
vidas no ramo de seguro saude, aproximadamentth@easide itens no ramo de seguro
patrimonial e mais 6 milhdes de vidas seguraddabAla 1 nos mostra a participacao da
empresa dentro dos setores principais utilizadosnamado segurador brasileiro em

comparagao com as 5 maiores empresas de cada segmen
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Tabela 1 — Participagdo no mercado por segmento
NAO-
RAMO VIDA  AUTO RESIDENCIA PATRIMONIAL SAUDE

TOP 5
46,60% 70,30% 69,40% 51,70% 93,80%

PORTO

SEGURO 15,60% 26,30% 28,30% 3,90% 4,10%

Fonte: SUSEP/ANS/Sincor (Maio/2015)

Grafico 4 — Variacdo anual das acdes da Porto Segindice Ibovespa
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Fonte: Porto Seguro (2015)

Foi observado que com o Grafico 4 a Porto Seguroum desenvolvimento
melhor em alguns anos que o indice Ibovespa. Césertambém que ha um aumento
abrupto no ano de 2006, com a venda pela Porta&dgisuas carteiras de salde a outra

empresa no mercado secundario.
2.4 A Série Temporal das Ac¢des da Porto Seguro

Foi identificado que suas ac¢6es no Grafico 4 mesgra retorno bruto acumulada
ao longo do tempo, ira se utilizar o teste de Chomo ferramenta de analise estrutural,
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“Optou-se por utilizar o teste de Chow, como feata de analise da quebra estrutural,
por ser considerado um dos principais e mais eftegetestes de quebra estrutural na
literatura econométrica.” (AMBROZI, GAIO, et al0@9), Segundo Ambrozi, Gaio et al.
(2009) a vantagem deste é que a partir dele podkFminar e testar um ponto
especifico na série que se suspeite ocorrer, bar owostrar a priori quando ocorrera a
qguebra estrutural. ldentifica-se graficamente qaevérias quedas que podem causar
quebras estruturais, principalmente em 2008, ndogerda grande recessao, neste
momento uma das grandes seguradoras do mundo ténctidatécnica,American
International Group— AIG, atingindo um dos maiores bancos do mundmglés
Barclays, no qual causou um efeito sistémico, afsmendo com que varias empresas do
mundo acumulassem queda sucessivas.

O Gréfico 5, mostra exatamente o Grafico gerado fasite de Chow no software
de analise Eviews®, a linha acima é da série denes bruto acumulado e as linhas que

sobem e descem séo as quebras estruturais de Chow.

Grafico 5 — Quebras estruturais pelo teste de Chow

— Residual —— Actual — Fitted

Fonte: Criacdo Propria

Segundo Ambrozinigt al (2009) o objetivo do teste de Chow é analisar as
equacOes da série completa, separadamente, pasascadmostra e identificar a

existéncia de diferencas significativas nos paréoaalas equacdes estimadas, assim a
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presenca de diferencas estatisticamente signiasaindica mudanga nos parametros, ou
seja, nova relagéo entre a variavel dependeniedzpendente, induzida pela adesao dos
formadores de mercado.

Dado o teste executado identifica-se quebras estistde aspecto diferente do
esperado, ou seja, somente ha uma quebra estmggegtiva exatamente no ano de 2008.
Dados os calculos realizados, identifica-se queoctorma de andlise drawdown o
mesmo pode funcionar como medida alternativa dm,ridefinindo a perda maxima
ocorrida em uma série temporal.déawdowndefine um ponto onde ha perda maxima,
assim define-se onde sera feita a quebra estruipglsar de ndo ser a ferramenta
adequada, ele mostra bons nimeros no qual sexraddatlpara a estimagéo do pior cenario
possivel em um periodo conturbado.dawdowné uma excelente métrica de risco

utilizada em varias empresas, calculado de sé@iepdrais da seguinte forma:

\/%Z§=O(rti _ 7,.tbenchmark 2 (1)

Identifica-se exatamente que nas datas marcada&rdfico 6 onde ha o
drawdowncalculado foi de 60,8122%, ou seja, houve umaaleszacdo acumulada da

acao neste periodo.

Gréfico 6 — Retorno bruto acumulado
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Fonte: Criagdo Propria



3 METODOLOGIA DE APLICACAO DO VAR

3.1 Contexto Histoérico

Segundo Matos e Bezerra (2015), costuma se assotiaderna gestao de risco,
aos relatérios rotineiros elaborados pelo band®. Morgan, conceito estabelecido em
1994 onde determina a teoria que a tesouraria dast® estaria sujeita a uma perda na
qual o seu limite superior seria de aproximadameg®® 15 milhdes no dia seguinte, em
valores da época, com nivel de confianca de 95%ir#lo assim o modelo de gestdo de
risco VaR, um dos mais didaticos conceitos Uteisessiveis aos académicos e as pessoas
do mercado financeiro. O mercado reagiu apés li®drporando a necessidade de se
ter um comportamento ativo, dinamico, uniformizagloobjetivo durante periodos
turbulentos.

Machry (2003apudJORION, 2000) afirma que as origensuidue at Risk- VaR
veem do trabalho de Markowitz (1952) sobre a tedaiaarteira, destacou que risco e
retorno devem ser considerados conjuntamente enswipu o0 desvio padrdo como
medida de disperséo, ele analisotrameoff entre o risco e o retorno esperado num
arcabouco de média-variancia. Em uma carteira de ol mais titulos, o retorno
esperado sera a média dos retornos individuaisaceeguinte formula:

Rpty1 = Z%V=1 Wi Rt 41 (2)

Onde,w; € o peso do titulona carteirad e R; ;.. € 0 retorno esperado do titulo
emt +1, assim, a variancia da carteira dependeraritnesa dos titulos e da covariancia
entre eles:

UZ(Ro,t+1) = Wi X1 Wi )

Onde oY,,; € a matriz de covarianciasg € o vetor de pesos dos ativos. E levado
em consideracao a diversificacdo que existird quandorrelacdo for menor que 1. O
VaR é baseado intensivamente nos conceitos da @@icarteira, sempre reconhecendo
as correlagdes entre os ativos e as classes ds,apresenta um namero para o risco de
mercado.

Machry (2003apud DOWN, 1998) também alega que o VaR é uma evoldedo
teoria de carteira com varias vantagens, o aBrpreta em termos da perda maxima
provavel, podendser adaptado aos riscos de crédito e liquideanifipdo o uso de
metodologias distintas conferindo assim flexibiidapara adequacéo do calculo em
diferentes situacdes, consegue ainda tratar aoréwafidade dos retornos e proporciona

uma gestéo de risco global fornecendo orientac@es consistentes de investimentos.
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3.2 VaR utilizado

Metodologicamente sobre a hipétese de utilizacadlisi@ibuicdo paramétrica
normal, mas, as séries de retorno analisados gefringravemente essa hipotese, assim
como a hipétese de homocedasticidade e auséndeptdeurtose, visando agregar 0s
aprendizados de duas vertentes mais bem sucediddsermos de extensdo do VaR
paramétrica gaussiano, propondo uma especificagdolada Autoregressive Moving
Average — Generalized Autoregressive Conditionaereedasticitf{ ARMA-GARCH)
Best Fittinguni variada, onde nesta modalidade o valor crijioe caracteriza o VaR sera
associado a distribuicdo que melhor adequacéocpala série, assim, ira incorporar 0s
efeitos da média e da volatilidade, obtidas peltbd@®ogia ARMA-GARCH.

Tudo se resume em identificar a melhor especifcpgiia 0 ARMA utilizado na
modelagem do retorno liquido, baseado no critérimbrmacéo de Schwarz, em seguida
utilizar a especificacdo na equacédo da média erBARCH, cuja especificacdo atenda
ao melhor critério de Schwarz e ndo recaia em ¢i@a indesejaveis para este tipo de
modelo, assim, ambas as modelagens sdo escolhaesderando a parcimoénia
utilizando todas as especificacdes até segundaatgfm.

O segundo passo consiste em encontrar a relacédilopaa analoga no caso da
normal, por exemplo, em que se possa fazer a pardesque determinados parametros
da distribuicdo sejarime-varyingde tal forma que se possa acomodar a evidéncia de
que a média e a volatilidade sdo ambas condiciardktime-varying

Por exemplo, a distribuicdo gaussiana com relagddaR incondicional a um
determinado nivel de confianca frequentementezatih de 95% ou 99% é dada por:
VaR%Cc(%) = 1 — aco5)0 4)

Dado a férmula, p € a média populaciomaé o que mensura o desvio padréao
populacional, e« € o alfa critico em uma distribuicdo normal paddiee assume o
valor de 2,32630 para uma probabilidade acumulaglal% e 1,64485 para uma
probabilidade acumulada de 5%, esta relacéo éot@erge a funcdo normal, ou seja, a
inversa da funcéo de distribuicdo acumulada ass@@auma probabilidade unilateral,
5% ou 1%, a qual esta relacionada ao nivel de aagdi segundo a relacdo dada por 1 —
c(%). Nesta relacdo, observa-se a insercdo dos mosigne-varyinge trivial, uma vez
que a média e o desvio padrdo, ambos agora ndcamasstrais, mas sim obtidos pela

modelagem ARMA-GARCH, dado respectivamente pgr e o;, substituirdo os
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parametros populacionais constantes, sendo obtsdguainte relacdo do VaR ARMA-
GARCH Gaussiano univarido:
VaR%Cc(%) = He — Qc(%)0t ()

A questdo passa a ser entdo obter a relacdo andlegde VaR Gaussiano
condicional, porem incorporando a informacao de ajdestribuicdo mais adequada em
termos defitting ndo é a normal. Neste caso, a busca por estébdigio precisa da
imposicado de uma certa limitacdo range de familias de distribuicdo continua, pois
somente podem ser usadas as distribuicdes emdpsvio padrdo e a média sejam dados
por funcdes univariadas bijetivas, ou seja, tendma argumento apenas um dos
parametros da respectiva distribuicdo. E precise spi identifique exatamente qual
parametro serime-varyingpara que a média também seja, sendo valido paranala
do desvio padréo. Caso contrario, a evidéncia dexaquédia e o desvio padrédo sdo ambos
time-varyingndo tem contrapartida exata na premissa de quepads da distribuicéo
exatamente serdo tambéime-varying Assumindo a média condicional, sendo ela
dependida de dois ou mais parametros distribugg@op fazer a bije¢cdo necesséria para
que substitua na formula da funcdo quantilica @rpatro pela média? Como por
exemplo, a funcdo que mais se adequa aos retoarfésrtb Seguro € a Log-Logistic (3P)
onde a mesma tem como argumentos todos os 3 papénadiet distribuicdo, 0s quais
também aparecem na fungdo quantilica, sendo assiavel estabelecer uma relacdo
desta inversa acumula e o desvio padréo, a seitaidspelo desvio padrao condicional.

Nas maiorias das distribuicbes de probabilidade, pasdmetros nao sao
exatamente dados pela média e pelo desvio, comonomaal, logo € preciso que se
obtenha uma bijecéo, tal que, os parametros passamem funcado da média e do desvio
padréo, respectivamente, de forma que a inveriangdo acumulada possa ser expressa
pela média e pelo desvio padrao e por fim, 0s megnesam ser inseridos comtime-
varying Por exemplo, a funcéo utilizada no presente estualLogistic, cujo parametros
s&o [ @, onde o desvio padrao®/ A.

O objetivo consiste em obter duas relacdes a unmmesvel de confianca c%,
ambas baseadas em uma distribuicdo de probabilidante fitting adequado, uma
considerando a quantilica paramétrica, VaR Besin§gitncondicional univariado dado
por:

VaRBFC(c%) = Fzp (1 —c|0) (6)
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Enquanto o VaR ARMA-GARCH Best Fitting condicionadivariado sera dado
pela quantilica e ndo mais como funcdo do prépeimrvde parametros, tendo como
argumentos média e desvio padrao na seguinte oalaca
VaR®" (c%) = Fzp (1 — clpr, 0r) (7)

Assim, sobre as distribuicées de probabilidaden&ing em termos de melhores
distribuicbes adequada aos retornos sera basea8destes de Kolmogorov & Smirnov,
Anderson & Darling e Chi-Squared, resultado pefonsoe EasyFit®.

3.3 Utilizacdo doBacktesting

O Backtestingpossui uma importancia sob duas perspectivas, @Gedtdo de
Riscos e Estatistica, conforme Campbell (2005) demonstra diversos tipos de
metodologias de testes e como todas possuem fias@ea seus métodos, devendo,
portanto, aplicar mais de uma para um diagnostiogimo da realidade. Os seguintes
testes foram utilizados: teste de Kupiec, baseaddsequéncia de perdas que excedem
o VaR que tem por finalidade verificar estatistieate se a frequéncia de perdas do
modelo esta de acordo com a distribuicdo, testeClaestoffersen, que € sobre a
condicionalidade das perdas que excedem o0 VaR, @upera-se que sejam
incondicionais com finalidade de atestar estatigtiente essas perdas e o teste conjunto

de Kupiec e Christoffersen, que testa simultaneter@ndois testes anteriores.



4 EXERCICIO EMPIRICO

4.1 Base de Dados e Estatisticas Descritivas

No presente estudo foi utilizado a série histalizpreco diario das a¢des da Porto
Seguro ON — PSSA3, no periodo de 23 de novemb20@&, quando a companhia abriu
seu capital a 15 de maio de 2015, no total de »B%8rvacdes, como mostra o Grafico

abaixo:

Grafico 7 — Preco diario das acdes da PSSA3.0N
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Fonte: Broadcast

A partir dos dados obtidos de fonte confiavel,daliculado o retorno diario das
acOes como mostra o Grafico a seguir. Nota-se gigeem varios pontos na série que
nos mostra periodos de grande volatilidade, oy pej@godos em que a entidade passou
por altos e baixos. Se identifica no Grafico 8 gs@eriodos do ano de 2005, 2008, 2011
e 2012 sao periodos turbulentos para a companbianthd desvalorizacdo da acdo, em

uma delas perdendo assim mais de 10% de seu \aibercado em somente um dia.



24

Gréfico 8 — Retorno diério das acoes
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Fonte: Criacdo Propria

Tabela 2 — Estatisticas descritivas

METRICA PSSA3 ON
Métrica Associada ao Ganho
Média 0,1048%
Acumulado 757,3951%
Métrica Associada ao Risco
Desvio Padrao 2,0841%
Downside Risk 1,747%
3° e 4° Momentos
Assimetria 0,26779
Curtose 6,81525
Teste de Normalidade
Jarque-Bera / Prob. 1636,329 / 0,0000
Heterocedasticidade
F-statistic / Prob. 30,18 / 0,0000
Estacionariedade
Phillips-Perron / Prob. -53,22 / 0,0001

Fonte: Criagao Propria
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Analisando os resultados reportados da analisdsista da série de retornos, é
possivel evidenciar que as hipoteses nulas de fidada, segundo o teste de Jarque-
Bera, homocedasticidade e seguindo com teste ARKIHs&0 rejeitados a 1% de
significancia. Isso nos mostra que a série é t@alenaplicavel ao modelo VaR.

Apés as estatisticas descritivas da série, utiiza ferramenta diiiting para
adequar a série estudada. N&o faria tal surpregamo a distribuicdo normal ndo se
daria tdo bem no noséitting reportado na Tabela 3. Observa-se no ranking cais te
50 distribui¢cdes continuas que compdem o softwasyEt®, a distribuicdo normal nao
ter ficado bem entre as melhores posicoes entr@ dsstes realizados, teste de
Kolmogorov & Smirnov na 142 posicéo, teste de Asder& Darling na 172 posicao e
teste de Chi-Squared na 122 posicao. Na sérieagktyd distribuicdo que obteve melhor
fitting foi a Johnson SU, como dito anteriormente a tigigio contém 3 argumentos
como parametro.

A distribuicdo Logistic melhor se adequa a ocasp@ms 0S retornos nao se
ajustam numa normal dado que a cauda mais dersagddic supera a da distribuicdo
normal. Dado isso, observa-se que para o VaR ond&ama perda € calculada
dristribuicdes com caudas densas sado mais aplgcgueia distribuicdo normal. A partir
disto, adequa-se na funcao quantilica a distrilouigL ogistic.

VaR € (99%) = u, + atln(ﬁg% —1) (8)

Tabela 3 — Estatisticas do mellffitiing

Acao PSSA3 ON
Funcéao Distribuicdo de Probrabilidade Logistic
(Melhor Fitting)
Estatistica (Kolgorov & Smirnov) 0,03634
Estatistica (Anderson& Darling) 2,8543
Parametros Estimados M =0,001056 = 0,1149
Valor Critico -5,175%
Valor Critico Gaussiano -4,744%
Ranking da FDP com melhorfitting 5° (KS); 5° (AD); 5° (CS)

Qualificacdo da Normal no Ranking 14° (KS); 17° (AD); 12° (CS)

Fonte: Criagdo Propria
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4.2 Estimacéo do VaR

Os Graficos 9 e 10 mostram as séries de retormm didm a estimacdo do VaR

Gaussiano e o VaR Logistic condicional e incondialacom nivel de confianca de 99%.

Grafico 9 — VaR Gaussiano Incondicional e Condiaion
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Fonte: Criagdo Propria

Gréfico 10 — VaR Logistic Incondicional e Condicabn
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Dado que sera analisado um periodo especificor@c@ 11 e 12 mostram o
periodo até a quebra estrutural realizada pelasandDrawdown ou seja, 0 periodo
analisado foi somente até 18 de setembro de 208@nente o periodo onde a empresa

sofreu com a volatilidade de suas acfes e acunouhaugrande perda agregada.

Gréfico 11 — VaR Gaussiano do periodo estudado
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Fonte: Criagao Propria
Gréfico 12 — VaR Logistic do periodo estudado
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4.3 Backtesting

Segundo Jorion (2007), o modelo lmrcktestinggé uma comparagdo de medidas
histéricas do VaR com retornos subsequentes, @) applisar se 0 modelo de VaR
estimado € adequado ou ndo a série. Neste estudm fotilizados 3 testes de
identificacdo, o primeiro utilizado é o teste depiae, em seu célculo ndo se pode
ultrapassar 6,63 e € baseado em verificar se aédneip de perdas na cauda que excedem
o0 VaR é consistente com o valor previsto, opdea probabilidade de excecdes sob a
hipétese nula, T € o tamanho da amostra e N é emine excecdes na amostra,

calculados da seguinte forma.

T—N N
LRy = —21In[(1 = p)T"NpM] + 2 ln{[l -G () } (9)
Em Kupiec também utiliza-se a tabela de rejeicata geor:

Tabela 4 — Regido de Rejeicao do teste de Kupiec

Nivel de Nivel de T =252 T =510 T =1000
probabilidade Confianca observacbes observacbes observacgdes
0,01 99% N<7 1<N<11 4<N<17
0,025 97,5% 2<N<12 6<N<21 15<N<36
0,05 95% 6<N<20 16 <N<36 37 <N <65
0,075 92,5% 11<N<28 27 <N <51 59 <N <92
0,10 90% 16 <N<36 38 <N <65 81 <N<120

Fonte: Jorion (2007)

O outro teste € chamado de Chritoffersen, ondevakew ndo pode ultrapassar
6,63 e que testa a dependéncia entre os estowroseja, os dias em que o VaR
provisionado foi maior que o retorno realizado asado que uma dada sequéncia é
dependente ao longo do tempo, offigeé o nimero de dias em que o estadoorreu

quando o estado do dia anterioriegar;; € a probabilidade dena data (t — 1) ser seguido

porj na datd, com a seguinte equagao.

LRipg = —2 ln[(l — n)(T00+T1°>n(T01+T11)] +2 ln[(l — nO)Toong‘”(l — nO)Tloan“] (10)
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O terceiro teste é a unido dos testes de Kupidarist®fersen que néo se pode
ultrapassar 9,93 em seus calculos, definindo qstimacédo do VaR € apropriada para a

Série, pois a mesma nao é rejeitada neste testgaalyr.
LR, = LR, + LR;4 11

Tabela 5 — Modelos dgacktesting
VaR VaR

Incondicion  Condicion VaR Logistic L(;/eil;ic
PSSA3.0N Tipo al al Incondicional gist
. . Condicion
Gaussiano  Gaussiano (1%) (10
(1%) (1%) al (1%)
Quant.
B Absoluta 12 10 0 0
Exce(fgse)s (904, 1,329% 1,107% 0,000% 0,000%
ReTs:SIF[Zdo Rejeita Rejeita N&o rejeita N&o rejeita
V:g:;‘?igo 0,262% 0,228% 0,000% 0,000%
Estatisticas
unilaterais Excesso de
conservado-  5,402% 5,386% 10,033% 10,005%
rismo
Testede ~ Estal.teste o9, 0,102 0,000 0,000
Kupiec LRy
tvalor crit.
X*(1) = 6,63) R?I_S:SIF[ZdO N&o rejeita  N&o rejeita N&o rejeita N&o rejeita

Fonte: Criagdo Propria

Segundo os testes realizados, 0s Unicos modeMaRigue passam em todos 0s
testes € o VaR Logistic Condicional e Incondicipmabdelo o qual € aplicavel a
companhia para a gestao de riscos com base nosagt;des da companhia, ou seja, 0
nivel de erros esta abaixo de 1%. O teste de @ifesten ndo pode ser aplicado, pois
nenhum dos modelos de VaR sofreram quedas sucessarares que a estimacao feita.
Porém, no teste de Kupiec nos mostra que nenhumadslos devem ser rejeitados pois

sua estatistica define que € aceitavel, e assie-go@stimar o pior cenario possivel.
4.4 Estimando o pior cenario

Com a crise de 2008, muitas ac¢oes tiveram qued&dra Porto Seguro foi uma

gue obteve uma grande queda, sera que poderiacieieaido 0 mesmo que aconteceu
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com a AlG em 2008, ou seja, a empresa ter entradfaléncia, como é observado no
Grafico 13.

Grafico 13 — Predicéo de pior cenario ocorrido
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Fonte: Criacdo Propria

Como visualiza-se no Grafico 13, a partir do pemario em 71 dias correntes de
bolsa, a estimacédo nos mostra que a empresa Indernéado em processo de faléncia,
mas poderia se identificar pelo VaR condicional elado, ou seja, dado a modelagem
que formou a predicdo no pior cenario possiveinpresa teria uma queda brusca no
valor de suas ac¢fes, saindo de um pouco menos3jlB Rais e caindo para menos de
R$ 1 real, mostrando que até as empresas maiasdiddmercado de agbes poderiam ser

afetadas por uma crise sistémica no mercado.



5 CONSIDERACOES FINAIS

No presente estudo, se viu que empresas do mesegtoador, onde todos o0s
seus ativos e passivos através de calculos atiaéiaimodelados, preditos e planejados,
podem sofrer com uma grande crise econ6mica, da€ldsqo ja ocorreu com empresas
lideres de mercado no exterior.

Com os calculos de estimacdo do VaR, parametro elesunacdo de risco
adequado a ativos e carteiras, cabe a empresa avitodes que levem em consideragao
0 pior cendrio estimado, para que ndo ocorra urregem de intervencdo da SUSEP ou
até mesmo com risco de insolvéncia, para que a mmp@mperca seu capital externo de
investimentos e principalmente para se protegamageriodo de alta volatilidade, ou
crise sistémica, sem correr grandes riscos.

Neste estudo, afirma-se que o VaR Logistic Condali@ o melhor modelo que
representa a seguradora em estudo, dado que adegyrsegundo sua estimacao feita
com os modelos ARMA e GARCH, néo entraria em precete faléncia, mas com a
modelagem do VaR Logistic, nos mostrando o pioaderpossivel da entidade, a mesma
teria entrado em processo de faléncia.

Deve-se utilizar também o seguinte estudo parauad@g dos ativos investidos,
ou seja, pontua-los e classifica-los para direciorfuxo dos investimentos em acdes ou
fundos de pensédo emparelhando juntamente meu passgivel a longo e médio prazo.
Como na maioria das empresas de previdéncia imagsd&co no mercado acionario, é
de grande importancia termos essa ferramenta [gmsificar os ativos, fazendo com que
a entidade cumpra com suas obrigac6es com retgamastidos e seguros, mesmo dentro
de periodos dificeis economicamente falando.

Para estudos posteriores, seria adequado a adélisetras empresas do ramo
para identificacdo do melhor modelo e adequacadedamenta VaR no mercado

segurador para estimacao do pior cenario possiveigpresa.
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