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RESUMO

O trabalho desenvolvido objetiva testar a efici@rda aplicacdo de modelos de previsdo de
volatilidade dentro do Valor em Risco, para o méocarasileiro. Para alcancar esse fim,
foram escolhidos dois modelos de previsdo de Vidatie, o EWMA e o GARCH, e
comparados a uma medida padrao de volatilidadesswia padrdo. Com a definicdo dos
modelos, aplicou-os a uma carteira hipotética garaparar os resultados alcancados por
cada um. O modelo padréo fora reprovado pealcktestingealizado, ao passo que 0s outros
foram aprovados. O modelo padrao teve sua defiai&acelada pela crise financeira de 2008
enquanto os outros dois modelos adaptaram-se e Assim, conclui-se que os modelos
de previsdo podem ser utilizados de maneira efeiras mercados brasileiros, porém deve-
se testar seu uso previamentepara avaliar se stmdotagia de calculo adapta- se as

caracteristicas do portfolio em questéo , uma vezogda carteira possui seu comportamento
intrinseco.

Palavras-chaveModelos de previsdo, EWMA, GARCH, VaR.



ABSTRACT

The work aims to test the efficiency of applicatimihmodels to forecast volatility in
the Value at Risk for the Brazilian market. To &sl@ this end, we chose two models to
forecast volatility, EWMA and GARCH, and compareda standard measure of volatility,
the standard deviation. With the definition of misdehey were applied to a hypothetical
portfolio to compare the results achieved by edtte standard model backtesting ended up
failing, while the others have been approved. Ttaadard model had her weakness revealed
by the 2008 financial crisis while the other two das have adapted well to it. Thus, it is
concluded that the predictive models can be udedegitly in the Brazilian Market, but must
be tested to assess if their method of calculatioted to the characteristics of the portfolio in
guestion, as each portfolio has its intrinsic bédrav

Keywords: Predictive models, EWMA, GARCH, VaR.
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1. Introducéo

No mercado financeiro utilizam-se algumas métrgas avaliar o risco de um ativo
ou uma carteira. A métrica mais difundida atualreéntd Valor em Risco (VaR), por se tratar
de uma métrica de simples compreensao, sendo pmakimo que o determinado ativo ou
carteira pode perder em um horizonte de tempo ervimlb de confianca pré-
estabelecidos.Segundo Eduarda de La Rocque (2864)é&a métrica mais adequada para
fundos de investimento e mesas de operacdes, deirmamais geral, para instituicoes
financeiras, fora criado especificamente para &as. melhor adequacao a essas instituicoes
deve-se ao fato que nelas suas posi¢cées em geraiaé liquidas, portanto sua marcacao a
mercado traduz de maneira mais fiel seu patrim@éniona perca de valor, foco do VaR,
reflete uma perda desse patrimonio, assim repasgmtoem o risco aos administradores dos

riscos dessas instituicoes.

Uma das informacdes necessarias ao desenvolvirdesta métrica € uma medida de
volatilidade. Comumente utiliza-se como medida alatiidade o desvio padrdo de uma série
histdrica ou aplica-se a ele algum ajuste, comoegemplo, realizar médias médveis com o
desvio padrdo. Porém, ao realizar esses procediB)essume-se uma premissa, de que a
volatilidade do passado sera a mesma do futur@a ggsnissa pode falhar, uma vez que os
mercados financeiros mudam com certa velocidadeestabilidade, por conseguinte sua
volatilidade.

Esse trabalho objetiva testar os modelos de previl volatilidade EWMA e
GARCH, como insumos do calculo do valor em ris@ap mercado brasileiro. Para atingir
esta finalidade, fora necessario primeiro exengalifio que € volatilidade, definir o que é o
Valor em Risco, bem como os dois modelos a serstades e escolher uma carteira de
ativos. Apds todos esses passos, aplicou-se oslasodem backtesting, para testar como

seria sua eficiéncia no passado.
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2. Valor em Risco e a Administracdo dos Riscos Finanices.

O valor em Risco, também conhecido como VaR, € piragca atualmente difundida
em alguns meios, notoriamente o bancario. Ao lategie capitulo serd abordado o motivo
do surgimento dessa pratica, que esta interligatdo @ desenvolvimento de areas préprias
para a administracdo dos riscos. Por fim, tambéimagresentado o que € especificamente o

VaR, definicdo que sera usada ao longo desseltmbal

2.1.Inconstancia dos mercados.

Os cenarios econdmicos, a niveis micro e mactédpesm constante mudanca, de tal
forma que uma possivel estabilizacdo completa dass®arios seria altamente improvavel,
uma vez que o préprio mundo apresenta-se em mudamstante, de tal modo que esses
cenarios sdo, por vezes, reflexo dessas mudancadoplem outras vezes, a causa dessas
mudancgas.

Pode-se enumerar algumas mudancas recentes guegaait o0 panorama de diversos
ativos financeiros ou até da chamada economia ceato fez Jorion (1999), onde citou
alguns fatos ocorridos desde a década de setebtan@ddos dos anos 90. De forma
similar,realizar-se-4 um breve historico de eversimsilares, em impactos, ocorridos nos
anos 2000.

a) Bolha da Internet (2001);

b) Crise Argentina (2001);

c) Atentado do 11 de setembro (2002);

d) Estouro Crise do SubPrime(2008);

e) Crise das dividas Publicas Européias— (2011);

Nesses casos, eventos incontrolaveis estdo peesards economias mundiais
afetando-as algumas vezes de maneira bem dréBtic&xemplo, em 2008, conforme pode
ser visto no Grafico 1, a taxa de cambio Real xabéhudou inesperadamente e saiu de
1,5730 em 05/08/2008 para 2,4120 em 29/12/2008sepm, em quatro meses houve um

aumento de 53%, causando um verdadeiro caos pana @pera com cambio.
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Gréfico 1 — Cotacéo Dolar x Real, de marco a deremé 2008
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Fonte: Elaboracao do Autor.

Essa brusca variacao levou a sérias perdas agquetesdo estavam preparados para
um cenario tdo cadtico como o que ocorreu.Por elengp empresa Sadia, do ramo
alimenticio, especuloucom o uso de derivativos, s&protegeram adequadamente contra a
variacdo cambial. Com esse grave erro por partidérea financeira, a empresa acumulou
perdas na ordem de R$ 777 milhfes, que levou a aumgp a aceitar uma oferta hostil de
fusao, feita pela sua grande concorrente, Perdggi@mundo jornal Folha de Sao Paulo (19 de
maio de 2009)

Esse tipo de variagdo que ocorre, as vezes abrapta, € o que no mercado pode-se
chamar de volatilidade. Em um sentido mais ampbgusdo a BM&F/Bovespa (2012),
volatilidade é:

Variavel que indica a intensidade e a frequénciaocdailacbes nos precos de
um ativo financeiro (acao, titulo, fundo de invesinto) ou de indices das
bolsas de valores em um determinado periodo deoteanyolatilidade é um
dos parédmetros mais utilizados como forma de needgco de um ativo.

Ha diversas formas de medir a volatilidade dosoatiuma delas sdo os modelos de
previsdo, quetentam predizer essa volatilidadajndssde fundamental importancia para

aqueles que buscam gerir competentemente seus.risco

2.2.0 legado das perdas
Nos recentes anos, meados entre 2008 e 2012, cadusrfinanceiros e diversas economias

estdo experimentando crises por muitos ainda reda,\afetando de sobremaneira ndo s6 os
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mercados, como também a vida das pessoas, atra@gmdio ou fechamento de empregos
ou medidas de aperto econbmico. Esse estado catmmigévou grandes empresas com
historia e tamanho gigantesco, a falirem. Ha daisos exemplaresque ocorreram nesse
periodo, o do banco americano Lehman Brothersaso da gigante do seguro a AlG.

Apo6s a bolha da internet, ocorrida nos primeirossada década de 2000, o entdo
presidente do Banco Central americano, Alan Greegpefendeu que deveria se aplicar em
ativos reais, notoriamente os imoveis, de tal foammaientar acbes como subsidio de taxa de
juros, reducao de impostos sobre imoveis, dent®®uAssim, os EUA experimentaram um
forte crescimento do ramo, tanto no crescimentindastria, como nos financiamentos de
imoOveis e outras intermediacdes.

O banco americano Lehman Brothers era o quartorrbanco de investimentos dos
EUA. Durante o boom imobiliario, o Lehman invedtatemente no setor imobiliario, dentro
das suas aplicacdes existiam aquelas lastreadagasivoltadas para o publico chamado de
subprime Os grupos chamados dabprimeeram aqueles cujo risco de inadimpléncia era
maior, pois nao tinham comprovacdo formal de reodaainda historico de atrasos e
inadimpléncia em outros créditos, portantoera ulasse de maior risco.

O Lehman foi experimentando taxas cada vez meaiadas de inadimpléncia, assim,
apos alguns anos, fora forcado a declarar muitasagfjes como de liquidagdo duvidosa,
obrigando a provisionar montantes cada vez mai@téschegar ao ponto de nao receber,
pondo um enorme montante financeiro em prejuizo. $at@mbro de 2008, o banco,
apresentou ao mercado um prejuizo de US$ 7,8 killtdmaior da sua historia.

Com esse prejuizo, o banco buscou ajuda do govedwral dos EUA, que nao
socorreu a instituicdo, levando-a a declarar catatare assim se tornar uma das maiores
quebras da historia, fato que desencadeou umadpetras quebras ou quase quebras no
mercado, tornando o cenario mais devastador dastardesde o crash de 29.

A fim de entender a quase faléncia da giganteedars, AlG, deve-se antes conhecer
um tipo de contrato derivativo feito, o chamadedit Default SwadCDS). Esse tipo de
contrato funciona similarmente ao de um seguroe M&lstem trés agentes, aquele que esta
vendendo, o0 que esta comprando e a operacdo agesgada. Quem esta comprando, deseja
proteger-se de um evento de risco, que € a inaéimol da contraparte de uma operacgéo e
para se proteger desse risco, paga um prémio ateden Em caso de inadimpléncia, o
vendedor paga ao comprador o montante devido deagiue portanto assumindo todo o

risco de crédito que a operacao envolve.
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A seguradora AlG, por meio de sua area financegagxpos em larga escala a esse
risco, realizando inUmeros contratos CDS. As o&scseguiam bem e lucrativas até o
estouro da crise, principalmente apos a quebraeatonan Brothers, quando varios bancos
entraram em situacbes complicadas de liquidez gaaimuitos continham operacdes com o
préprio Lehman, que nao foram honradas. Com esda d& inadimpléncia, varios dos CDS
foram exigidos, em um curto espaco de tempo, lavandIG a beira da faléncia por nao
poder contar com meios para pagar todos os cosirato

O governo norte-americano se viu forcado a famgréstimos ponte em valores antes
nunca praticados para salvar a AIG, ja que seusratos envolviam diversas outras
instituicdes financeiras e, caso ela entrasse emocdata, seria instalado um caos ainda
maior nos mercados mundiais.

No Tabela 1 sdo apresentados os contratos CD®m pagos pela AIG no quarto
trimestre de 2008 e primeiro trimestre de 2009.

Tabela 1 — Valores de pagamentos de contrapatts feela AIG entre 4° Trimestre
de 2008 e 1 Trimestre de 2009.

Contraparte

Valor em US

Contraparte

Valor em US

SociétéGénérale

Goldman Sachs
Calyon

UBS

Wachovia

KFW

Banco Santander

ReconstructionFinanceCorporation

Morgan Stanley

$4.100.000.000,00

$2.500.000.000,00
$1.100.000.000,00
$800.000.000,00
$700.000.000,00
$500.000.000,00
$300.000.000,00

$200.000.000,00

$200.000.000,00

Deutsche Bank

Merrill Lynch

Barclays
DZ Bank

Rabobank

JPMorgan
Danske Bank

HSBC Bank

Bank ofAmerica

$2.600.000.000,00

$1.800.000.000,00
900.000.000,00
700.000.000,00
500.000.000,00
400.000.000,00

B B B B B

200.000.000,00

$ 200.000.000,00

$ 200.000.000,00

Royal Bank of
$200.000.000,00 $ 200.000.000,00

Scotland

Bank of Montreal

Outros $4.100.000.000,00 | Total $22.400.000.000,00

Fonte: Wikipédiaapud AIG Disclousoures.

Esses dois casos ilustram que a imprudéncia dedgres pode ser extremamente
perigosa em um cenario de alta volatilidade do atgrcno qual taxas ou indices que variam
dentro de um determinado patamar, passam a osoilarm patamar bem maior. Para evitar

esse tipo de situacdo, ao longo da historia, faarmdesenvolvendo as técnicas de gestédo de
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rsco.

As grandes perdas e quebras da historia possuepapeh fundamental na evolucao
da gestdo de risco, ja que sao elas que reveldnaqeezas dentro do sistema. Assim, ao
serem reveladas, desenvolvem-se métodos mais osbpata evitar que essa mesma falha
leve a outras quebras e prejuizos da mesma magnitud

Por exemplo, no comeco do ramo bancéario, logo e viecessidade de se estudar o
risco de crédito, tendo em vista a popularizacéd® elmpréstimos e por consequéncia, 0
aumento dos calotes. Na década de setenta, vaoesmentos econdmicos e politicos
afetaram de sobremaneira os mercados mundiaisidewdiversos participantes dele a terem
grandes prejuizos, dai observou-se a necessidagkdutin do risco de mercado. No inicio da
década de noventa houve alguns casos, um dosleuaisa uma quebra historica, que foi o
banco Barings, onde falhas nos controles operasidesaram a inUmeras perdas e em

alguns casos a quebras, revelando a necessidadtudio do risco operacional.

2.3.0 Valor em Risco

Carol Alexander (2008, p.13) define Valor em Rig¢aR) como : “Valor em Risco é
uma perda da qual se tem razoavel certeza de queseand excedida caso mantiver-se 0
portfélio por certo periodo de tempo”. O desenvokmto dessa métrica ajudou aos
investidores e 6rgdos fiscalizadores, posto quefel@ece em um Unico nidmero uma nogao
do nivel de risco incorrido pela instituicdo, s&jam fator exclusivo ou ao portfolio inteiro.O
Conceito comum de VaR é dado por Jorion (1999,8p.“® VaR sintetiza a maior perda
esperada dentro de determinado periodo de temmgergdlo de confianca”.

AFigura 1 exemplifica, com um intervalo de confian€ 1%, como o interesse é
controlar as perdas, o destaque sera para a p&tei, de acordo com o VaR apenas 1% das

perdas devem estar abaixo da linha que demarca ¥¥se
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Figura 1 — Valor em Risco para uma série hipoté&teeaetornos.

Retorno

) 1%

~ Eventos extremos

Fonte: Dr. Marcos Antonio Leonel Caetano.

O VaR possui grande utilidade para as propriastuigdes, ja que ele facilitou a
administrac@o de suas carteiras de modo mais mfgitacilitando também a implementagéo
de politicas de risco mais objetivas e mais coamik. Quando bem usado, cumpre bem sua
finalidade, de ser uma ferramenta auxiliar na gedt& riscos financeiros, ajudando a evitar
gue novos casos e novas catastrofes ocorram.

A difusdo do VaR como medida de risco, levou aaumento dos controles, tanto das
proprias empresas, quanto dos diversos participahdemercado, porém por outro lado,
acabou viciando algumas instituicdes, que focamasimainistracdo simplesmente em gerar
um bom numero de VaR, ignorando, entretanto, geie@ dlomente uma métrica e ndo uma
forma de gestdo. E importante observar também quaRosé funciona em situacdes de
normalidade e as grandes perdas geralmente na®mwcou ndo se revelam nesses periodos
e sim naqueles atipicos ou estressados. Além dissoyestidor pode estar limitando sua
exposi¢cdo, mantendo seu VaR baixo, mas se nao toomiele sobre suas contrapartes, sua
liquidez ou outros fatores que lhe expdem, essdsrfo causar-lhe grandes perdas, como em
alguns dos casos citados neste capitulo. Portaotatilizar-se o VaR, se faz de grande
importancia adota-lo em sua proposta inicial, unedioa para auxiliar a mensurar o risco, ao
invés de um método de gestao de risco.

Existem diversas maneiras de se realizar o calbmlvaR: i) os modelos numéricos,

como os baseados em simulagfes de Monte Carlos iodelos econométricos, baseados
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em simulagBes histéricas e; iii) os derivados dstribuicdes estatisticas, os modelos
paramétricos.

Independente do modelo que se adota, ha duaweiaridasicas, comum a todos 0s
modelos, que sdo caracteristicas do VaR, o nivetoddianca e o horizonte de tempo.
Sempre que se observa um numero do VaR, a suaeadéfpende do nivel de confianca e de
seu horizonte de tempo, permitindo a comparacao @oitos casos e a compreensao da
sensibilidade do valor.

O nivel de confiangca no Brasil €, para algunsrsesialefinido pelo Banco Central e
Conselho Monetario Nacional e atualmente esti elstsido em 99%. Para controles
internos, o numero é definido de acordo com a p@o@Empresa, sendo 0s mais praticados
95%, 97,5% e 99%. O nivel de confianca nos indiearo associado ao VaR. Por exemplo,
para um nivel de confianca de 99%, em 100 diasOOuobservacdes, espera-se que a perda
ultrapasse o VaR uma vez.

O horizonte de tempo trata do periodo de tempoagugerdas serdo carregadas, € o
chamado periodo de manutencdo, o tempo o qual carcégara a carteira até se desfazer
dela.

Neste trabalho serdo utilizados duas formas paracacular o VaR, ambas
paramétricas. Uma para o qual ser4d medido o Vaéada instrumento financeiro isolado e
outro que calculara o VaR da carteira como um todo.

A formula para VaR isolado:
VaR = &~ 1(1— a).vh.o.P (1)
Onde:
® = Funcao normal padronizada.
a = nivel de significancia, que sera estabelecidd &m
h = horizonte de tempo para o qual o VaR é caloyltml fixado em 10 dias.
o = volatilidade calculada.

P = Preco a mercado dos instrumentos financeiros.

A formula para VaR agregado da carteira:

VaR = ®~'(1 - a).vVh .VP~L.COV.P.P (2)
Em que:
® = Func¢ao normal padronizada.

a = nivel de significancia, que sera estabelecidd. &m
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h = horizonte de tempo para o qual o VaR é caloyltml fixado em 10 dias.
COV = Matriz de variancias e covariancias da caxtei

P = Matriz com os valores de mercado.

Escolheu-se ambos os modelos paramétricos, baseaddistribuicdo normal, com
média 0, dado que este modelo € adotado como bassgulamentacdo sugerida pelo BIS
(Banking For InternationalSettlemeitsnclusive sendo adotada no Brasil como modelo
padrdo. E, por convencdo, de acordo com o modeladal no Brasil, o indice de confianca
praticado pela regulamentacdo é de 99%, o queugenasultado de 2,33 na fun¢do normal
padronizada, de acordo com o modelo aqui aplicachivém, adotar-se-a o horizonte padrao
de 10 dias Uteis para o periodo de manutencéo lasildades a serem utilizadas seréo trés,
a primeira que sera tida corhenchmarké o desvio padrdo dos retornos e as outras duas
serdo providas pelos modelos de previsdo de vd&did posteriormente explicados, o
EWMA e 0 GARCH.

A seguir no proximo capitulo, sera estudado o nmBE&®VMA, que se trata de um ajuste
exponencial feito a série original de volatilidageycurando captar as variacbes do mercado,

para assim ter a medida de volatilidade mais a@oar
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3. Exponentially Weighted Moving Average (EWMA)

O EWMA ou meédias moveis exponencialmente ponderaflaum meétodo de
suavizacao exponencial utilizado principalmentesénies financeiras. Como o préprio nome
ja sugere, nesse modelo h4 um fator exponencigodeeracdo dos valores dos dados.
Portanto, ao se usa-lo, deixa-se de consideramgumée todas as informacdes nas bases de

dados.

3.1. Propriedades e Premissas
Quando se trata igualmente todas suas observagbEsn-se uma boa estimativa
historica acerca delas. Portanto ao se traballmaraceolatilidade, obtém-se, nesse caso, uma
medida ideal para se usar ao longo de um periodar,npasto que se acredita que no longo
prazo essa medida se replicard, ou seja, h4 urabiligigtde nos niveis de oscilagdo do
mercado, a longo prazo. No entanto, essa medideurto prazo poderd ndo ser a mais
adequada uma vez que, ha uma grande influénciadogecimentos recentes, ou seja, ha
certo nivel de dependéncia entre o nivel de vmatie apresentado hoje, com relacdo aquele
apresentado ontem. Entretanto, no longo prazo, latiidade tenderd para o nivel
previamente estabelecido.
A formula estatistica do modelo de variancia EWMA é
6t =(1- A)rr%,t—l + A6 4! 3)
Em que:
A = constante de suavizac¢ao ou fator de decaiménto. < 1
o = volatilidade calculada.
rh» = retorno logaritmico da série, do ativo n.
Para um portfélio tem-se:
Gl = (1— MrieaTae1+ Abyg01 (4)
Essas férmulas representam a variancia, assim tygarsforma-las em uma medida de
volatilidade, extrai-se a raiz quadradacée
Como pode ser observado no Grafico 2, ha uma difareonsideravel entre a medida
de volatilidade comum, que trata igualmente todasfarmacoes e a calculada pelo EWMA,

ambas aplicadas para a mesma série de taxas deppérdixados, medidas através de taxas

! Para maior deducdo da férmula, pesquisar Jorion 1997.



22

referenciais de contratos de SWAP DIXPRE, divulggukla BMF-Bovespa.

Grafico 2 — Volatilidade de Taxas de Juros Pré-tiisa
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Fonte: Elaboracao do Autor.

O Grafico 2 mostra como a volatilidade calculagto EWMA é mais sensivel as
variacbes no mercado, ao mesmo tempo em que, etaramdamente volta a patamares
inferiores a medida que os acontecimentos que erabpor eleva-la tornam-se eventos
passados, , diferentemente do desvio padrédo toadici que carrega consigo essas
informacfes por mais tempo, logo, tendo uma rektde as mudancas de cenario bem
inferior. Vale-se ressaltar que a sensibilidadeEtldMA € bem diversificada, por causa do
seu fator de suavizacédo, assim, pode-se ter moEH#BSA bem mais reativos que outros.

Os gréaficos 3 e 4 demonstram como o modelo EWMgparde melhor aos

movimentos apresentados nas séries originais.
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Grafico 3 — Retorno Logaritmico da Taxa de Jur@sHxados
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Fonte: Elaboragéo do Autor.

Grafico 4 — Volatilidade da Taxa de Juros Pré-Faxad
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Fonte: Elaboragéo do Autor

Na analise dos graficos 4 e 5, pode-se notar rmeemtos em que houve maiores
alteracbes nos retornos da taxa pré, eles foramlarapnte incorporados a volatilidade
prevista pelo EWMA, de tal modo que seus picosstdagdo coincidem. J& o desvio padréo,
demora a incorporar essas oscila¢des, tendo umpastasmais demorada que o EWMA.

O fator de suavizacdd,, € responsavel por duas caracteristicas do modelo:
reatividade e a resisténcia. De acordo com a f@phd duas partes, ambas dependentes
doh.A primeira, (1 ) re.1)?, € responsavel pela reatividade, ou seja, é agaeforca que os

recentes movimentos na série terdo sobre a vdadiéi. O outro termigZ_,, carrega a
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resisténcia, o significa que, independente do ammo dia de hoje, a volatilidade de hoje
tera forte influéncia da de ontem.

Como ambos os termos dependem.do equilibrio entre a reatividade total, que seria
alcancada com = 0 e a total resisténcia a mudangas, 1, se d4 justamente na escolha do
valor do fator. Como pode se notar, quando o fadomenor, o valor tenderd a ser mais
volatil, a oscilar mais com as subidas e descigassantadas nas séries e ja um fator mais

proximo a 1, indicara que ele tera uma resisté&tdaem sair dos patamares anteriores.

Gréfico 5 — Volatilidade da cotagéo Real x Délar
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Fonte Elaboracé&o do Autor.

No Gréfico 6, nota-se a grande diferenca da Volatle medida por dois modelos
EWMA, para as cotacOes histéricas de Real x Doélanodelo que possui maiaapresenta
uma série mais suave, com menos picos, porém nuEngewolatilidade alta por mais tempo,
ao passo que a série com o lambda menor respondsurapidamente as mudangas nos
retornos, conforme o esperado.

A assuncdo de dependéncia entre a resisténcieeatigidade por meio do fator de
suavizacao € a principal premissa do modelo, apbsarem sempre se pode efetivamente
afirmar que exista tal relagdo. Outra premissa ddeto é que ele fora baseado em uma série
i.i.d, independente e identicamente distribuidatgmto a varidncia dos retornos ndo mudara
ao longo do tempo, caracteristica que nem semp¥gessivel garantir.

Outra desvantagem do modelo € que o mesmo fatsudeizacdo para todo o
portfolio, ou seja, taxas de juros, terdo o mesatorfde suavizagcdo que taxas de cambio,
commodities ou outros. Porém, o ideal seria cordar o fator mais indicado para cada tipo,
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apesar de o ser escolhido de maneira subjetiva.

3.2.Modelo de Previsao

O fator de suavizacao utilizado no EWMA assumeagiestornos da série provem de
uma normal multivariada i.i.d, isso implica que alatilidade medida pelo EWMA sera
constante ao longo do tempo.Para se chegar a @gtimale volatilidade para periodos
diversificados, deve-se coletar o retorno com besaporarias diferentes. Assim, ao realizar-
se a medicdo dos retornos, para uma volatilidagéieagdimedem-se retornos diarios, em caso
anual, mede-se o retorno em base anual. Ha aimuzssbilidade de se transformar uma
medida de um dia para outro tempo, através de pmuxienacdo que seria multiplicar pela
raiz quadrada do tempo desejado. Pode-se usarezgsadado o fato de os retornos sdo
normais multivariados i.i.d.

A regra da raiz quadrada do tempo pode ser aplipas:

SeX~N(u, c?)
Entio aX ~ (au,a’c?)

Portanto, se multiplicarmos p/t; entdo o desvio padrdo serd o equivalente para o
periodo t.

Com nossa premissa de normalidade, temos quéevatsa do erro padréo, em termo
percentual do valor da previsao de volatilidade séguinte:

est(6y) 1- 2

~ [—— 7 2
5, 2(1+ 1)

Vale-se ressaltar que essa medida de erro € aperaasstimativa. No entanto, € uma
estimativa valida para poder se balizar e ajustaiodelo, na escolha do fator de suavizagéo
adequado.

No modelo adotado neste trabalho, sera adotadtoo de suavizacao de 0,95, valor
definido arbitrariamente. Segundo a estimativa deo epadrdo, ele apresenta
aproximadamente 10% de erro e carregara consigomatdes dos Itimos 90 dias, que € um
periodo considerado suficiente para analise dacgitu da volatilidade do mercado para o
curto prazo. No documento RiskMetrics (1996), foedinido arbitrariamente o fator de 0,94
para o VaR de um dia, dado que ele carrega asnafties dos ultimos 74 dias e de 0,97 para

o VaR de um més, segundo uma metodologia propaiaual eles calculam um fator 6timo

’Para deducdo da férmula, consultar Carol Alexagies
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para cada série de dados, de acordo com sua matvialatilidades, ao final eles fazem uma
meédia ponderada desses fatores e definem um quamarado a todo o potfélio.

Ressalta-se que ndo ha um método estatisticoefireedque fornecera a melhor
estimativa do fator de suavizacdo, portanto & dddmental importancia a sensibilidade do
responsavel pela elaboracdo do modelo com os nénagmesentados, ja que a escolha do
Mdevera equalizar e equilibrar da maneira mais septativa para sua carteira as duas
caracteristicas jA mencionadas do modelo, a rdatiei e a resisténcia. Uma ma escolha desse
fator levara a medidas ndo condizentes com a esfdido seu portfélio, por conseguinte uma
mé& medicdo dos niveis de riscos, sejam eles mageoedores ou mais propensos ao risco.
Portanto, independentemente do critério adotada parestimar seu fator de suavizacao, a
experiéncia e conhecimento do elaborador sera somaivel para um bom e realista
modelo.

O préximo capitulo sera dedicado ao estudo do md@dARCH, ao qual o EWMA é
um caso particular. Ao se entender suas espeaifleg] espera-se encontrar a melhor forma

de ajustd-lo a uma carteira de ativos, tal comoa fdeito com o EWMA.
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4. Generalized AutoRegressive Conditional Heteroskedasity (GARCH)

O modelo EWMA descrito no capitulo anterior, nadagle € um caso especifico de
um modelo estocastico mais geral, 0 GARCH. Coma ¥isto, 0o EWMA capta as variagdes
recentes da série de dados, gerando uma estintiwenlatilidade condizente com essas
variagcbes, no entanto possui a limitacdo na horafader previsdes, dado que ele
simplesmente assume que aquela medida geradalsegam@ para os proximos dias, nao
importando quantos sejam. JA o GARCH, que serdhddta adiante, possui uma melhor
capacidade para fazer essas predicoes.

4.1.Propriedades e Premissas

Os mercados financeiros sdo conhecidos por seoddteis e inconstantes, uns mais
gue outros, e, por causa disso, é complicado afigua seus retornos sigam uma série i.i.d.
Existem os ciclos econémicos, onde hd os momemgsasperidade nos quais as oscilacdes
tendem a ser menores e também os momentos deerriggje os mercados geralmente ficam
agitados e oscilam bastante, o que em inglés fefiaido como “VolatilityClustering” por
Mandelbrot (1963), que em traducéao livre € “Agrupatos de Volatilidade”. Para que esse
agrupamento seja notado, € necessario possuir éneade dados com, pelo menos, uma
frequéncia diaria.Séries anuais dificilmente tegéea ligacao, pois € um tempo longo em que
muito acontece no mercado e acabam por tornarrss seais suave. O mesmo se aplica a
uma base de dados mensal, porém dependendo dahtacarcrise e do mercado, € possivel
notar, algumas vezes, o agrupamento.

Um modelo capaz de captar esse comportamento revsados € de grande
importancia. A volatilidade é fundamental no precede avaliacéo de risco de uma carteira, €
ela quem vai indicar quais as chances de perdai®ip. Ha outro processo no qual ela se
mostra vital, no aprecamento de operagfes comalimdg. Para essas operacdes ha diversos
modelos para seu aprecamento e neles a volatilidadgre estd presente como fiel da
balanca para que a operacéo seja precificada comrego justo. Portanto, um modelo que
nao seja capaz de medir corretamente a volatilidagja no curto ou no meédio e longo prazo,
pode levar a sérios erros de avaliacdo, que poderoraar prejuizos acima do limite
estipulado caso ocorram movimentos adversos nosaches.

Para compreender a distincdo entre o EWMA e o GARfaz-se necessario o
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entendimento da diferenca entre a volatilidade wooal e a incondicional. A volatilidade
incondicional pressupde que a volatilidade dosoped passados se replicard para os
periodos futuros, ndo havendo uma tendéncia ddesse periodo. Assim, na medi¢cdo dessa
volatilidade, a ordem dos retornos nao tera impeigd somente seus valores brutos estardao
sendo considerados. Essa pode ser consideradawunmestimativa de volatilidade a longo
prazo, ou seja, uma medida para a qual tenderdatlidade no futuro, e por causa dessas
propriedades, € uma medida ideal para uso por ®rggoladores e em legislacdes que tratem
de medidas para um prazo mais longo.

A volatilidade condicional, por sua vez, esta sempudando, uma vez que considera
gue os retornos recentes contém mais informacdasapalatilidade, ou seja, os retornos dos
altimos dias contém mais informacdes para preweailidade dos proximos dias. Por causa
disso, a sua estimativa varia de acordo com o tem@o somente aquele usado para seu
calculo, como também o tempo para o qual é prajet@ditra caracteristica derivada dessa
propriedade € a sua melhor consisténcia para o ptazo, dado que as informacdes recentes
possuem maior importancia. No entanto, o efeit@aesnudancas recentes dilui-se ao longo
do tempo, além de que, para prazos maiores, cataygecimentos surgirdo e estes afetarao a
volatilidade do momento.

Pelo exposto acima, esclarece-se que ndo ha uai@atle entre as volatilidades
condicional e incondicional, dado que elas, apdeaambas serem medidas de volatilidade,
nao possuirem, dentro dos modelos, exatamente marfesalidade. De fato, pode-se usar a
volatilidade incondicional para curto e curtissinpoazos, da mesma forma que pode-se usar
a condicional para prazos médios e longos, no entamfazé-lo estar-se-a4 agindo contra as
indicacOes desses modelos e, portanto, assuminawrorque Nao se consegue mensurar.

O desvio padrdo dos retornos da série, como fista &nteriormente, € comumente
utilizado como medida de volatilidade, posto quesera formula de calculo ndo ha nenhum
tipo de ordenamento cronoldgico dos retornos eutake 0 quanto o atual retorno difere de
uma média de todo o periodo abordado, nota-selgueedence ao conjunto dos modelos de
volatilidade incondicional. Utiliza-se essa medigancipalmente para longos periodos,
inclusive fora recomendado como medida padrdao pmargervisdo pelo documento
RiskMetrics (1996) e integra parte dos modelos stige no segundo acordo de Basiléia

O modelo EWMA é incondicional, dado que sua p@vide volatilidade € Unica para

todo o futuro. Porém, ele pode ser considerado weheio misto, uma vez que ele considera

%Para maiores informacdes consultar Banking Forrat®nalSettlements 2009
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as variagcdes mais recentes com impacto maior queassantigas. O EWMA podera obter
medidas mais proximas a métodos incondicionais,ciano o desvio padrdo, ou proximos as
medidas condicionais, como 0 GARCH, esse ajustdaspelo seu fator de suavizacgo
Quanto maior for o fator, o resultado obtido peWMA deve se aproximar mais do desvio
padrdo, porém nao necessariamente gquanto menosea@oximara do GARCH, dado que
esse Uultimo também possui outras variaveis infliaglocas. Por causa das suas
caracteristicas, um modelo EWMA bem ajustado fe@reecama boa medida de volatilidade,
no entanto o problema reside que ela seria comofatnapois seria estatica ao longo do
tempo. Portanto, dependendo da calibragéo por dusipo EWMA poderé fornecer medidas
boas para o médio e longo prazo ou podera forrmaer medidas para o curtissimo prazo.

O GARCH, por fim, € um modelo condicional. Serastrexdo na sequéncia do
capitulo as razbes para ele o ser. Inicialmenb®-sa que ele é auto-regressivo, ou seja, para
se calcular o valor do modelo para o periodo tesultado do modelo para t-1 sera
considerado. Outra caracteristica do modelo € @&rdeddasticidade condicional. A
heterocedasticidade ocorre quando um modelo asauhigotese de que as variancias séo
distintas para as diversas observacdes e ela écmoral, ja que o modelo a condiciona ao
tempo. Mesmo com essa relagdo com o tempo, assimeesessa variancia ira oscilar de
acordo com uma distribuicdo estatistica, por igstahto esfor¢o e tantas diversificagdes nos
modelos GARCH na literatura, uma vez que pode+s&taa modelos de acordo com as mais
variadas distribuicdes estatisticas. Para uso negialho, usar-se-a normal como fonte de

aleatoriedade da variancia.

4.2.Modelos de Previséo

Nesta secdo serdo apresentadas as bases matemdtnadelo, bem como seu modo
de utilizacdo para construir as previsdes de Violatie para a carteira e a melhor forma de se
estimar seus parametros.

Quando se calcula o risco de uma carteira ha moidos de fazé-lo. O primeiro
consiste em calcular separadamente o risco de elad@gento que a compde e apos isso,
somarem-se 0s riscos e chegar assim a um riscal glalrarteira. Nesse modo, utilizam-se as
volatilidades univariadas, de acordo com as sda@&getornos individuais dos ativos da
carteira. Outro modo é calcular o risco da cartwida de uma sé vez, para tal serdo usadas
técnicas para conseguir fazer esse céalculo undicadsse caso a volatilidade multivariada

sera a indicada. Neste trabalho apenas sera apbcpdmeira forma, da unificacdo dos casos
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univariados.
Um modelo GARCH (r, s) € dado por:
of = ag+ Xy aXiy + Xjo1 Bioi, (5)
Em que:
ag >0
a; =0
B;=0

Lila;+B)<1,g=max(r,s)

Essa € a equacdo da variancia condicional, portantolatilidade condicional sera
dard pela sua raiz quadrada. Como se pode vear@seias em diversos periodos no tempo
estdo correlacionadas, portanto ndo séo identidendestribuidas nem independentes.

O primeirotermo da equacd}!_, a;X7_;, representa o choque de mercado, no qual
vamos assumir em nosso modeloX; = \/h_tgt eg~N(0,a?).

Assim sera considerado, para este trabalho, qebargpies de mercado seguirdo uma
normal com média O e desvio padio?.Outras distribuicdes poderdo ser ajustadas, assim
como outros parametros.Dessas variacfes surgemlonode extensdo do GARCH, que
podem ser aplicados a casos mais especificos.

Também para aplicagdo neste trabalho, sera didizamodelo GARCH (1,1). Ou
seja, 0 modelo constitui-se:

of = ag+ aX{_; + Boi,y 6) (

Nesse modelo, caso a variancia do mercado deierishr, seu valor tendera para um
valor de volatilidade que é a volatilidade incommh@l do modelo, ou seja, a variancia que
existe inerente ao mercado. Essa volatilidade wiconal é diferente da incondicional do
EWMA, posto que ela ndo se baseia em uma distébui¢cd. Para se encontrar o valor dessa
variancia assume-se que se busca um valor quasates seguinte condicao:

of = 0fq = 0’ (7)

Como se trabalha com a hipétese de normalidaX,uda-se o fato dE(X2 ) =

o2 ,,assim tem-se:

2 _ %o
o= 1—(a+ B) (8)
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Dessa forma, obtém-se a variancia incondicionahddelo GARCH (1,1) baseado na
normaf. Como fora apontado por Galdi e Pereira (200%)deser confirmado pela férmula,
nesse modelo a volatilidade incondicional é constalsso leva o modelo a necessitar ser
reajustado a um determinado periodo de tempo,n@aréicar defasado.

A estimacgdo dos parametros sera feita atravésag@mzacdo da seguinte funcdo de

Log-Verossimilhanca:

2@ p) = —158, (o) + (2) ) ©

Com as estimativas dos valores dos parametroengam-se os valores de previséo
de volatilidade. Diferentemente dos modelos antemte vistos, para se fazer a previsao de
volatilidade, o GARCH além dos parametros necesitam horizonte de tempo, uma vez
que sua volatilidade ndo é constante. Todas asspesvrealizadas considerardo todos os
dados até o ultimo dia da base de dados. Dessa,f@ansegue-se elaborar ndo somente a
estimativa do dia seguinte faz-se uma estruturarma de volatilidade futura. Para se
encontrar a volatilidade do primeiro dia apos andtdia da base de dados, usa-se a seguinte
equacao:

641 = B+ X7+ Pof (10)

Em que T é o ultimo dia da base de dados. Padarais dias, h4 uma consideracéo a
ser feita, tendo em vista que ndo sabemos o valarthdque de mercadX;,;. Assim, a
melhor forma de se estimar seus futuros valorexné base no seu valor esperado, como
assumimos que ele segue uma noiN (0, ¢2), Entéo:

Er(ef) = 04y
Logo,
Gfpser = Qo + (0? + BA)0'72"+5 (11)

Ao realizar as previsdes para diversos dias ddraspera-se que o efeito do ultimo
choque do mercado se dilua ao longo do tempo ¢atilidade do modelo tendera a convergir
para a volatilidade incondicional, que seria o vae volatilidade inerente do mercado, que
ndo muda, como pode ser observado no Grafico @uense considerou choques de mercado
0 a partir do dia 1° de fevereiro de 2011, dessadgpode-se observar que a volatilidade
prevista fora decaindo até estabilizar-se apdénalgeses.

“Para desenvolvimento mais detalhado, consultarahiger (2008)

*Para melhor entendimento, consultar Morettin e iT@006)
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Gréfico 6 —Volatilidade GARCH do Petroleo com choques de nooceero a parti
de 1/2/2011.
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Fonte:Elaboracao do Aut.

O Grafico 6mostra, ainda, o tempo que um choque de mercadwapece afetando
volatilidade, de acordo com o modelo. Nesse exeng@alltimo choque até a estabiliza
completa, transcorrerase 97 dias de negociagéo, ou seja, aproximadaragquatro meses
demonstrados no grafico.

No proximo capitulo os modelos aqui apresentadd¥ME e GARCH, seré
aplicados e comparados ao modelo benchmark, ocadieridda volatilidade padréo. A carteir
qual serdo aplicados esses modelos também serdiddefi buscando dar erta
representatividade do mercado brasileiro, tendovista que este estudo € voltado para

mercado.
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5. Resultados

Ao longo do trabalho, foram apresentados trés toedeara se calcular a volatilidade
e aplica-las ao Valor em Risco paramétrico, queb&m fora apresentado nos capitulos
iniciais.Agora sera apresentada a carteira desatjue a ser utilizada. Ela sera composta por
cinco ativos, que serdo descritos individualme@@m base nos trés modelos apresentados,
sera calculado o VaR dos trés modelos individualenem analisados seus resultados
individuais, por meio déacktestingAo final, realizar-se-a um comparativo dos reslos
apresentados pelos trés modelos.

5.1. Descricao da carteira de ativos
A carteira que sera trabalhada para a aplicacdonmelos vistos nos capitulos

anteriores serd composta por cinco ativos finaasga saber:

a) Petréleo WTI spot, ou seja 0 preco a vista no nuercerte americano, que é
bastante usado no mercado brasileiro como refer@aca essa commodity:

b) Acéo preferencial da Petrobras, que ha certo teenpm dos pardametros do
humor do mercado acionario nacional, sendo respehatualmente por cerca
de 10% do volume total negociado no mercado a distacoes.

c) Acoes preferenciais do Banco Bradesco, por rept@sem importante setor
da economia, o bancario, além de ser uma das raorpresas do pais.

d) Titulos publicos LTN, que séo prefixados, por secemsiderados parametros
oficiais do mercado de taxas de juros.

e) Titulos publicos NTN-B, que sao aqueles indexadosIRCA, portanto
representando a inflacdo, outro componente de sumpartancia para o

mercado brasileiro.

Agora far-se-a uma breve descricdo dos dados, ragp ldo periodo estudado. Os
dados foram coletados desde marco de 2004 até a@brik012. Em seguida, foram
identificadasalgumas distingdes quanto aos diagpgeacaode cada um, assim, os dias em
gue nao apresentavam dados paratodos os cincofiirans excluidos. Outro ajuste feito, foi
a exclusdo dos dias em que houveagrupamentos agrdpamento nas acodes, dado que

nesses dias houve uma quebra na sequéncia de pregosdo reflete a volatilidade do
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mercado. Nas séries de dados restantes, cada mtaacom 1949 observacgdes, portanto uma

série longa o suficiente para que boas estatistgjam obtidas.

O primeiro ativo analisado é o preco do petrole@r@fico 7 permite ter macro visdo
do ocorrido com essa commodity ao longo do perasiodado. Como € sugerido pela linha
de tendéncia linear aplicada, ha um forte indicatiwe os precos, apesar de sua grande

oscilagcdo, seguem uma crescente ao longo do tempo.

Ao longo do periodo, seu valor oscilou entre o0 minide $ 30,28 em dezembro de
2008 e 0 méaximo de $ 145,31 em julho do mesmoa,pre¢co médio de R$ 72,64.

Gréfico 7- Cotacdes historicas do preco do petrddd, em US$
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Fonte: Elaboragdo do Autor.

No Grafico 7ficam evidenciadas fortes oscilacOeisee2008 e 2009, fato que pode
serconstatado na Tabela 2 que fornece o desvid@alds retornos logaritmicos da série por
ano e também de todo o periodo. Outro fato intareesle se observar € certa estabilidade do
desvio padrdo em torno de 2% quando ha umasitubg@mrmalidade, ou pelo menos, sem

crises de porte mundial.
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Tabela 2 — Desvio padrao por ano e por periodd, s retornos logaritmicos da

série de preco do Petrdleo WTI.

2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 Total

231% 225% 187% 1,89% 4,08% 3,600 1,87% 2,23% 1,29% 2,59%

Fonte: Elaborag&o do Autor.

O proximo conjunto de ativos analisados sdo assagfeferenciais da Petrobras, cujo
simbolo na bolsa é PETR4. Pode-se observar nocGréfgueela teve dois momentos bem
distintos no periodo analisado, um de 2004 até azedd 2008 e outro de 2008 até os atuais
dias. No primeiro, ela apresenta uma trajetorigcengte, no entanto apds atingir seu apice,
entrou em uma descendente, com uma breve estghizentre 2010 e 2011. A linha de
tendéncia polinomial de 6° grau aplicada ajuda sear esses movimentos. Em abril de
2008 houve um desdobramento de 1 para 2 nas q@iasso as acdes “cairam” da faixa de

80 reais para 40 abruptamente

Gréfico 8 — Preco no mercado a vista da acao emedeal da Petrobras, PETRA.
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Fonte: Elaboracao do Autor.

Com relacdo a volatilidade dessa ac¢éo, a Tabelas®ra 0 comportamento por ano e
também do periodo todo, dos retornos logaritmi@a. dNota-se um comportamento similar
ao do preco do petréleo, onde se mantém um nilaivi@mente constante nos primeiros
anos, atinge um pico em 2008 e depois retorna gmnzalores prévios. Diferentemente do
petroleo, a acdo j& comecou a ficar mais volatifimode 2007, ja refletindo o principio da
crise mundial de 2008. Lembrando que o inicio dseale 2008 se deu em agosto de 2007,



36

guando o banco francés BNP Paribas anunciou né&segoimn mensurar as perdas de sua
divisdo de investimentos no mercado subprime rartericano. Esse fato afetou mais
rapidamente os mercados financeiros, antes der afetaommodities. Ha um fato curioso
entre esses dois ativos, sua correlacao no pedio@@004 até abril de 2008 é altissima, com o
indice de 0,93, ou seja correlacdo positiva quaskeifa. J& a correlagdo de abril de 2008 a

abril de 2012 apresenta um indice de apenas GgB4jriderior ao do periodo anterior.

Tabela 3 — Desvio padrdao por ano e por periodd, s retornos logaritmicos da
série de preco da acao preferencial da PetrobEAR#.

2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 Total

1,78% 190% 1,93% 2,28% 4,13% 2,14% 1,77% 1,79% 2,04% 2,33%

Fonte: Elaboracéo do Autor.

Analisando as acdes preferenciais do Banco Bradesgo simbolo na bolsa é
BBDC4, nota-se um comportamento similar aos dagsag@d Petrobras, posto que ambos
apresentam um crescimento até 2008. Apos essaléaseescimento, ha umaqueda e, em
seguida,uma certa estabilidade, ou como se dizlaopente no mercado, a acdo passou a
“andar lateralmente”. Também fora usado uma linkdethdéncia polinomial do 6° grau no

Grafico 9para facilitar a visualizacdo desses mewitms na acao.

Gréfico 9 — Preco no mercado a vista da acdo mmderl do Banco Bradesco,
BBDCA4.
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Fonte: Elaboracéao do Autor.
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A Tabela 4 mostra as médias dos precos anuais;@® a que ajuda a notar o
movimento de valorizacdo da acdo até 2008, depaigiesvalorizacédo e a partir de 2010 as
meédias estdo muito proximas, confirmando a tendédei horizontalidade sugerida pelo

Gréfico 9.

Tabela 4 — Médias anuais dos precos da acdo BBDCA4.

2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012

18,22 23,45 38,15 4837 3516 29,31 32,27 30,21 31,50

Fonte Elaborac&o do Autor.

A volatilidade dessa acédo apresentou-se um poufesecte dos outros ativos,
possuindo uma alta volatilidade para o ano de 283s de estabilizar-se até o ano de 2008,
guando assim como os outros, houve um grande aareemtsua variabilidade, apos a esse
periodo, retornou a niveis anteriores, proximogasardédias dos outros anos, como pode ser

observado na Tabela 5.

Tabela 5 — Desvio padrao por ano e por periodd, s retornos logaritmicos da

série de preco da acao preferencial do Banco BradB8DCA4.

2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 Total

3,58% 2,17% 2,11% 2,09% 4,59% 2,32% 1,90% 1,83% 1,21% 2,66%

Fonte: Elaboracéo do Autor

Agora serao analisados os dois ativos que perteacgasse de renda fixa, que sao os
titulos publicos, o de taxas pré-fixadas, LTN eadexado ao IPCA, NTN-B. Para se analisar
esses titulos fez-se uso do PU, preco unitario,fopeecalculado de acordo com a seguinte

formula:

. 1000
(1+taxa do dia)

PU (12)

Onde a taxa do dia é a fornecida pelo tesouro nakjara o titulo.

Fora usado 252/252, uma vez que se considerowag#a um ano, que corresponde a
252 dias Uteis, ou seja, a taxa sera aplicadampano cheio. Assim, ressalta-se que o PU e a
taxa séo grandezas inversamente proporcionais, arport quando a taxa cair,
consequentemente o PU crescera.

Na séria das Letras do Tesouro Nacional, LTN, mmlevidenciar a trajetoria de
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gueda dos juros no mercado brasileiro no periodoGkafico 10, nota-se que ha ciclos de
alta e de baixa nas taxas de juros, porém os dleldmixa tém prevalecido, fazendo com que
a tendéncia de queda seja mais acentuada qudta.déainfluéncia das crises internacionais
nesses ciclos, pois 0 governo para estimular aoegi@em momentos de fragilidade tende a
reduzir os juros. A linha de tendéncia polinomipliGada também nos ajuda a observar o

atual momento de baixas historicas nos juros, amtio ainda a tendéncia da queda.

Grafico 10 — Série da Taxa de compra da LTN, eirscuerda. Série de PU da LTN,
eixo a direita.
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Fonte: Elaboracéo do Autor.

A volatilidade desses titulos & bem inferior ag dtivos anteriormente citados, tendo
valores de variabilidade em patamares bem mai®obajne das acdées ou commodities. Esse
comportamento é esperado, dado que o mercado da fiea em geral apresenta niveis de
risco inferiores a esses outros. Esse fato podemsprovado pela Tabela 6, que mostra a
evolucdo anual da volatilidade dos retornos logeeiis do PU da LTN. Diferente dos outros,
ndo houve um aumento consideravel no ano de 2008ica mudancga notavel fora um leve

aumento nos niveis de volatilidade a partir de 2009
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Tabela 6 - Desvio padrdao por ano e por periodd, tdtes retornos logaritmicos da

série de PU das Letras do Tesouro Nacional.

2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 Total

0,15% 0,07% 0,09% 0,08% 0,07% 0,10% 0,09% 0,10% 0,11% 0,09%

Fonte: Elaborac&o do Autor.

Por fim, o titulo Notas do Tesouro Nacional-SéBie NTN-B, cuja remuneracao
consiste no IPCA, mais a taxa indicada pelo tesd@imono sua remuneracao € composta tanto
pela taxa quanto pelo indice IPCA, para avaliaremoducao ao longo do periodo far-se-a uso
de ambas as séries, das taxas e do PU da NTN#Bbéna da série do IPCA, que é divulgado
pelo IBGE. Os Gréficos 11 e 12, mostram que asstdaaNTN-B acompanharam a queda de
juros no pais, sendo um pouco atenuado pelo fata mdlacdo medida pelo IPCA ter-se
reduzido um pouco ao longo do tempo, porém essaailoscila mais que a primeira,
apresentando ciclos também. Assim, a maior infiaéioca a queda de juros e ndo a alteracéo

na inflagéo.

Grafico 11 — Série da Taxa de compra da NTN-B, @resquerda. Série de PU da
NTN-B, eixo a direita.
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Fonte: Elaboracéo do Autor.

E o grafico relativo ao IPCA acumulado de 12 meses.
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Gréfico 12 — indice do IPCA acumulado 12 meses.
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Fonte: Elaboracao do Autor.

A volatilidade da NTN-B fora a menor de todos @8as componentes da carteira,
apresentando variabilidade bem inferior aos demai@bela 7 mostra a evolucdo anual dos
desvios padrbes anuais e do total, onde pode-ae mot aumento nos anos de 2006 a 2008,
gue ao se acompanhar as taxas no Grafico 12, wivsstido periodo onde ela apresenta
maiores oscilagdes. E apos esse periodo tambémédéstabilizacdo.

Tabela 7 — Desvio padrao por ano e por periodd, s retornos logaritmicos da

série de PU das Notas do Tesouro Nacional sefeTBI-B.

2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 Total

0,01% 0,01% 0,06% 0,05% 0,06% 0,04% 0,03% 0,03% 0,03% 0,04%

Fonte: Elaboracao do Autor.

5.2.VaR com Desvio Padrao
A primeira metodologia de VaR em risco a ser aphctora a considerada padréo, na
qual utilizou-se a formula apresentada no primeapitulo desse trabalho com o benchmark
da volatilidade, o desvio padrdo.A carteira estacemstante mudanca, essa é a origem do
risco de mercado, portanto ndo é adequado avaNaRopor valores absolutos, sendo mais
propicio estuda-lo de acordo com seu valor relaivéamanho total da carteira.

No Grafico 13,a evolucdo do Valor em Risco da aarteda, em relagdo ao tamanho
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da prépria carteirapode ser acompanhada.

Grafico 13 — Percentual do Valor em Risco Padraoetatdo a Carteira de ativos, ao

longo do tempo.
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Fonte: Elaboracao do Autor.

Analisando o Gréfico 13, nota-se basicamente diiag¢cdes, uma de normalidade, na
qual o VaR oscila em torno de 6% a 7% do valor éecado da carteira, com indicativo de
que esse percentual seja uma tendéncia para quahloses convirjam apds maiores
oscilagbes. A outra situacao visivel € uma situatgianormalidade, de crise, na qual em seu
apice,em Junho de 2009, atingiu o valor de 16,12%adteira.

Um ponto a ser observado é o motivo pelo qual esseentual do VaR sobre o
tamanho da Carteira atingiu seu maximo em junh@af®, esse fato mostralagexistente
entre o que esta acontecendo no mercado, com aaoleg@ do desvio padrdo como medida
de volatilidade, dado que o auge da crise, for2@08, mais notoriamente a partir do final do
segundo trimestre. Esse fato pode ser mais benrvallgeno Grafico 14, que mostra a
evolucéo da oscilacdo do valor de mercado da martenjuntamente com sua volatilidade.
Nele se destacou a carteira oscilando bastanteesados de 2008 e essa oscilagéo repercutiu

na volatilidade fazendo a mesma atingir valoreonegaiem 2009.
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Gréfico 14 — Valor de Mercado da carteira de atipek tempo, no eixo a direita.

Volatilidade medida pelo desvio padréo, pelo tenmaogixo a esquerda.
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Fonte: Elaboragéo do Autor.

5.3.VaR com EWMA
Agora serdo analisados os resultados obtidosgpéittacdo do modelo de previsao de
volatiidade EWMA, apresentado no terceiro capitilara essa avaliacdo fora utilizado o

percentual que o valor em risco apresentou sobegtaira. Seu comportamento ao longo do
tempo esta expresso no Grafico 15.
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Gréfico 15 - Percentual do Valor em Risco EWMA afacdo a Carteira de ativos, ao

longo do tempo.
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Fonte: Elaboracéo do Autor.

Assim como no modelo padréo, aqui pode-se obsbasicamente dois momentos, 0
de normalidade e o cenario de crise. Na média diodee completo o EWMA apresentou
resultados maiores que o padréo, uma media de 9%B0863,04% do modelo padrédo. Esse
fato pode ser observado comparando os Gréaficos1B3 Essa comparagdo também mostra a
maior reatividade do EWMA, apresentando em seu ooi@mento algumas ondasde
volatilidade, na qual ocorre um dia com maior intpae esse impacto € diluido aos poucos
nos dias seguintes.

J& no Grafico 16, pode-se observar que o modelMEW mais rapido as variagcdes
no mercado, como esperado, diminuindagvisto no modelo padrdao, com isso, ele também
se tornou menos suave, apresentando variacbesabrajgas, porém em maior sintonia com
0os ocorridos no mercado. Também nota-se uma mesrongnéncia dos impactos que no

modelo padréo, ou seja, a volta ao estado de nioiadal ocorre com mais rapidez.



Grafico 16 — Valor de Mercado da carteira de atipel® tempo,

Volatilidade medida pelo EWMA, pelo tempo, no exesquerda.
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no eixo a direita.
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Fonte: Elaboracao do Autor.

5.4.VaR com GARCH

Ao tratar do modelo GARCH, primeiro fora necess&ncontrar os parametros ideais
para sua utilizacdo. Ao realizar o ajuste do mqdehezontraram-se 0s seguintes resultados,
apresentados nas Tabelas de8 a 12. Os Resultados dbtidos usando o pacote estatistico
rugarch, de AlexiosGhalanos 2012, do software R.

Tabela 8 — Estimativa, erro padrdo, valor t e @abdidade associada a ele, para

parametros GARCH, dos dados do Petroleo.

Parametro Estimativa Erro Padrdo Valort Pr(>|t|)
Intercepto  0.000013  0.000005 26.671 0.007652
Alpha 0.067268 0.014818 45.397  0.000006
Beta 0.909065 0.021552 421.810 0.000000

Fonte: Elaboracéo do Autor.
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Tabela 9 — Estimativa, erro padrdo, valor t e @abdidade associada a ele, para

parametros GARCH, dos dados da acéo Petr4.

Parametro Estimativa Erro Padrao Valor t Pr(>t])
Intercepto  0.000010  0.000003 348.160  0.000498
alphal 0.073509 0.011416 643.907 0.000000
betal 0.904430 0.014838 6.095.490.000000

Fonte: Elaboracao do Autor.

Tabela 10 — Estimativa, erro padrao, valor t eababilidade associada a ele, para
parametros GARCH, dos dados da acdo BBDC4.

Parametro Estimativa Erro Padréo Valort Pr(>|t])
Intercepto  288.447.955 243.719.164 1.183.526 0.236601
alpha 0.000002 0.003354  0.000466  0.999628
beta 0.998973 0.003441 290.320.55R.000000

Fonte: Elaboracao do Autor.

Tabela 11 — Estimativa, erro padrao, valor t eababilidade associada a ele, para
parametros GARCH, dos dados do PU LTN.

Parametro Estimativa Erro Padrao Valor t Pr(>|t])
Intercepto  0.000000 0.000000 2.002.178 0.000000
alpha 0.054907 0.011540 475.780  0.000002
beta 0.939189 0.006016 15.612.489.000000

Fonte: Elaboracao do Autor.

Tabela 12 — Estimativa, erro padrao, valor t eababilidade associada a ele, para
parametros GARCH, dos dados do PU NTN-B.

Parametro Estimativa Erro Padrao Valor t Pr(>|t])
Intercepto  0.000000 0.000000 247.057 0.01349
alpha 0.062109 0.004310 1.441.050 0.00000
beta 0.900699 0.004283 21.031.441.00000

Fonte: Elaboracao do Autor.

Ao se analisar os dados, em geral, estes aprem®antasultados satisfatérios, no
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entanto observou-se que o ajuste da acdo BBDC4ictdpsatisfatério, dado que o seu alfa,
ou seja 0 parametro responsavel pela reatividadechoques de mercado, apresentou um
nivel de erro acima do esperado, portanto sendiaey.

Na analise desse ativo, feita anteriormente, éamastatado que ha dois momentos
distintos para ele, a fase de crescimento de 2meados de 2008 e a fase da estabilidade
ou horizontalidade, que se configura de 2008 afresente. Dessa forma, optou-se por
subdividir a base de dados, a primeira € de 2084latl de 2008 e a segunda de 2008 até
2012. Dessa forma atingiu-se bons parametros pajaste do modelo, que s&o apresentados
nas tabelas 13 e 14.

Tabela 13 — Estimativa, erro padrao, valor t eababilidade associada a ele, para
parametros GARCH, dos dados da acédo BBDC4, de 220408.

Estimativa Erro valot t Pr(>[t])

padréo

intercepto  0.012423 0.004743 261.927 0.008812
alpha 0.095007  0.012418 765.058  0.000000
beta 0.903993 0.012574 7.189.663 0.000000

Fonte: Elaboracéo do Autor.

Tabela 14 — Estimativa, erro padréo, valor t eabgilidade associada a ele, , para
parametros GARCH, dos dados da acdo BBDC4, de &@0&bril de 2012.

Estimativa Erro valot t Pr(>|t))

padrao

intercepto  0.014226  0.005328 267.018 0.007581
alpha 0.107136  0.024502 437.253  0.000012
beta 0.864320 0.028253 3.059.232 0.000000

Fonte: Elaboracao do Autor.

Isso também € um alerta, para que modelos comARGE!, sejam constantemente
atualizados, seus parametros recalculados, pareméar em defasagem com aquilo que
acontece no mercado e com a prépria estrutura oleg@o do ativo. O Banco Central do
Brasil institui em sua resolugéo 3.464/07 que esawaliagcdo do modelo de mensuragéo do
risco seja feita com periodicidade anual, sendomasssa € a menor periodicidade a ser feita

essa analise.
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Apés o ajuste dos parametros, procedeu-se a arddipercentual que o VaR com
GARCH teve sobre a carteira total. Pode-se obsexv&rafico 17 essa evolugédo ao longo do

tempo.

Gréfico 17 - Percentual do Valor em Risco GARCHretacdo a Carteira de ativos,

ao longo do tempo.
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Fonte: Elaboracéo do Autor.

O Grafico 17 mostrou um resultado muito similadaomodelo EWMA, mostrado no
gréfico 15, porém ele se mostra um pouco maisidid@iio que se oriunda pelos seus valores
de alfa serem maiores que o do EWMA, tornando-ois metivos e seus valores de beta
serem menores, tornando os choques menos pemsst€éak como no EWMA, o efeito dag
€ reduzido por causa de suas caracteristicas, pede ser observado no Grafico 18,
mostrando que 0s impactos no preco da carteirdaag@nte sao incorporados pelo modelo,

aumentando sua volatilidade.



48

Gréfico 18 — Valor de Mercado da carteira de atipek tempo, no eixo a direita.
Volatilidade medida pelo GARCH, em termos percestisbre valor da carteira, pelo

tempo, no eixo a esquerda.
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Fonte: Elaboracao do Autor.

5.5. Comparativo

Para se comparar os resultados obtidos pelos téslos, fez-se uso da metodologia
do backtesting que consiste em aplicar os modelos a dados ieis$oe verificar que
resultados eles alcancariam a época. Os modelosadgd preveem 99% de confianca,
portanto espera-se que somente 1% das perdasmsupeedor dado pelo VaR.

Ao total foram calculados VaR para 1707 dias, pdotgpara cada modelo, o VaR
somente podera ser superado pelas perdas em 165 gesta que o0 modelo possa ser
considerado valido.

A eficiéncia desses modelos também sera compaeadbétn, ou seja, aquele que
apresentou melhores resultadosbacktestingcom o menor valor de VaR, dado que o VaR é
um valor que em geral é provisionado, por legisglagétdo quanto menos o gestor da carteira
precisar provisionar, mais ele tera para invesbgo, isso € um critério importante na
comparacgao entre modelos.

O modelo padréao teve seu VaR violado 20 dias desse periodo, ou seja, em 1,17%
das vezes, acima do 1% esperado. Um fato a sedlteslks aqui, € uma evidéncia da

aglutinacédo de volatilidade que se fez presente,so@nente com os resultados do modelo
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padréo, que a maioria dos dias em que o VaR fotado, o dia subsequente ou o dia anterior
também o violou. Acrescenta-se que desses 20 ribas, deles ocorreram durante o ano de

2008 e sua crise. Esses resultados podem ser ablesmo Grafico 19.

Gréfico 19 — Evolucdo dos ganhos e perda da cartmm VaR calculado pelo

método padrao.
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Fonte: Elaboragéo do Autor

O modelo EWMA teve seu VaR rompido em sete dias),d1% dos dias, dentro do
nivel de significancia esperado. Portanto, esseelnode mostrou adequado para a
mensuracgao do risco dessa carteira, diferentendenteodelo padréo nesse periodo estudado.
O Grafico 20 mostra esses resultados. Interessentée que fica bastante claro no gréfico,
gue o VaR se ajusta melhor as oscilacGes, prinograte nos periodos de maiores variagées

no mercado, como a crise de 2008.
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Gréfico 20 — Evolucdo dos ganhos e perda da cartmm VaR calculado pelo
método EWMA.
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Fonte: Elaboragao do Autor.

J& o0 modelo GARCH, apresentou resultado similaE®MA, tendo o seu VaR
rompido também em setedias, na realidade, nos nsesetedias que o outro fora. Esse
resultado era esperado, dada a similaridade estieie modelos, lembrando que o EWMA é
um caso particular do GARCH.

Gréfico 21 — Evolucdo dos ganhos e perda da cartaim VaR calculado pelo método
GARCH.
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Fonte: Elaboragao do Autor.
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5.6. Andlise dos resultados obtidos
Para terminar a analise, a Tabela 15, apresenparcentual médio que o VaR
representou da carteira ao longo do tempo, o nuneeab de violacdes e o valor total dos

valores em risco no periodo, em R$1.000.

Tabela 15 — Comparativo dos Modelos.

Modelo Percentual Violacdo VaR Total

Padrdo 8,04% 20 171.970,63
EWMA  9,30% 7 198.446,55
GARCH 8,94% 7 190.769,29

Fonte: Elaboracéo do Autor.

Como se pode observar na Tabela 15, o0 modelo GARGH> mais eficiente sem ser
reprovado peldacktesting uma vez que ele atingiu 0 mesmo numero de vielRgfiue o
EWMA, porém, com um percentual médio sobre a qarteenor e alocando ao longo de todo
o periodo cerca quase 8 milhdes de reais a mersse Eesultado é explicado pela
caracteristica do modelo GARCH, que engloba o EWM#&:ém é estimado através de
modelos estatisticos e também possui maior maidadhd, dado que o alfa é independente do
beta, que no EWMA nédo o é. Além disso, sua estimggi log-maximo verossimilhanca
permite que ele se ajuste melhor que o EWMA. Essealtado é valido para o caso estudado,
englobando a carteira definida e o periodo de temmmisado, para outras carteiras e/ou
outros periodos o resultado encontrado poderafeeente.
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6. Consideragdes Finais

Neste trabalho fora apresentado a meétrica do \atorRisco, que atualmente é
considerada uma das formas mais praticas de seuraerss riscos de um portfélio com
relagdo as variagbes de precos. Para o computoad &/necessario uma medida de
volatilidade, além da definicdo de um horizonte témpo e intervalo de confianca. Ha
diversas formas de se calcular essa volatilidad®co do atual trabalho fora comparar a
aplicacdo no VaR das medidas de volatilidade fodasgelos modelos de previsdo EWMA e
GARCH com aquela considerada benchmark, o desd@pa

Foram fornecidos trésmodelos para calcular a lidede, o primeiro fora o desvio
padrdo, que nada mais é que a raiz quadrada dimear ou seja, trata-se de uma variavel
que indica a variacdo média em relacdo a médiaag&rie teve. Essa é uma medida mais
suave, com lenta transicdo entre periodos, assmosmais indicado para utilizagdo em
longos prazos. O modelo EWMA, consiste em se dsogas observacdes, o peso que cada
observacéo terd, sera dado pelo fator de decaimguntosurte efeito exponencialmente, fato
que torna o modelo exponencial, no entanto o ape$se fator de decaimento depende da
sensibilidade de quem estd modelando, o que auneemgponsabilidade do modelador.
Estudou-se também a familia de modelo GARCH, deafdrqual se insere o proprio EWMA,
essa familia de modelos caracteriza-se por corsidele as variancias de um dia pro outro
nao sao independentes e ele considera que essaldrpia esta atrelada ao tempo, logo seus
dois parametros fundamentais sdo: o parametroragtessivo, ou seja, aquele que pondera a
volatilidade de ontem e o parametro que se aplibeesa variancia de hoje, para assim chegar
ao resultado do modelo.

Ao fim, para testar os trésmodelos, todos forabmmmiidos a unbacktesting que
consiste em replicar o modelo definido para o phsgaara assim avaliar como teria sido seu
comportamento. O modelo benchmark fora reprovahmlaaque com numero de violagdes
proximas ao limite, sua Unica vantagem em relagi demais foi a menor alocacdo de
recursos. Os outros dois obtiveram 0 mesmo resultathacktestingporém a vantagem esta
ao lado do GARCH, uma vez que esse modelo apresestaenores riscos, com a mesma
eficiéncia de resultado final, passando a frenteadros nessa forma de classificagéo.

Para futuros trabalhos, sugere-se trabalhar coiree reais e nao hipotéticas. Buscar
aplicar o modelo GARCH multivariado para a mens@wago risco conjunto do portfolio e

também testar o ajuste de GARCH cujo choque deadersiga outras distribuicdo que nédo a
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normal, para verificar sua validade como modelpréeiséo de volatilidade para o VaR.
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