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RESUMO

Este trabalho analisa durante o periodo de 01/2008 a 12/2011 o risco de mercado de
seis indices setoriais da Bolsa de Valores de Sao Paulo (BM&FBovespa): o indice
imobiliario (IMOB), o indice de energia elétrica (IEE), o indice de consumo (ICON), o
indice do setor industrial (INDX), o indice financeiro (IFNC) e o indice setorial de
telecomunicacdes (ITEL). Através da métrica Value-at-Risk (VaR) estimam-se quatro
modelos. Dois desses modelos séo ditos incondicionais no que se refere a variancia:
0 VaR Gaussiano Incondicional, admitindo que os retornos seguem uma distribuicdo
normal, e o VaR Best Fitting Incondicional, construido a partir da distribuicdo de
probabilidades que melhor se ajusta as séries de retornos. Os outros dois modelos
sdo chamados de condicionais, assumindo que a volatilidade varia ao longo do
tempo. Os modelos autoregressivos do tipo GARCH sao utilizados para estimar a
variancia condicional de cada indice, possibilitando a estimacdo do VaR Gaussiano
Incondicional e do VaR Best Fitting Incondicional. Em seguida, realizam-se
backtestings dos modelos de VaR, revelando a superioridade dos modelos
condicionais. Por fim, através de graficos de Balzer, observou-se a performance dos
indices por meio de confrontos entre eles. Foi constatado que, para o periodo
analisado, o IEE vence todos os embates feitos com os demais indices,
apresentando a melhor relacao risco x retorno. O setor imobiliario, representado pelo

IMOB, perde todos os confrontos.

Palavras-chave: indices Setoriais. Value-at-Risk. Distribuicio Normal. Volatilidade

Condicional. GARCH. Backtesting. Gréficos de Balzer.



ABSTRACT

This work analyzes during the period between 2008/01 and 2011/12 the market risk
of six sectorial indexes from the S&o Paulo’s Stock Market (BM&FBovespa): the real
state index (IMOB), the eletric power index (IEE), the consumption index (ICON), the
industrial sector index (INDX), the financial index (IFNC) and the telecommunications
sector index (ITEL). Throughout the Value-at-Risk metric (VaR), four models are
estimated. Two of those models are called unconditional, due to its variance: the
Unconditional Gaussian VaR, that admits that the returns follow a normal distribution,
and the Unconditional Best Fitting VaR, built from the distribution of probabilities that
better fits to the returns series. The other two models are called conditionals,
assuming that the volatility changes along the time. The GARCH autoregressive
models are used to estimate the conditional variance of each index, allowing an
estimation of the Unconditional Gaussian VaR and the Unconditional Best Fitting
VaR. Afterwards, the VaR models backtestings are realized, revealing the conditional
models superiority. Finally, throughout the Balzer's graphics, the indexes
performances were observed over the confrontations between them. It was found
that, for the analyzed period, the IEE wins every confrontation against the all other
indexes, showing the best relation risk x return. The real state index sector,

represented by the IMOB, lost all the confronts.

Keywords: Sectorial Indexes. Value at Risk. Normal Distribution. Conditional
Volatility. GARCH. Backtesting. Balzer’s Graphics.
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1 INTRODUCAO

A gestdo de risco vem se aperfeicoando ao longo dos anos,
principalmente apds a década de 70, com o aumento da volatilidade nos mercados
financeiros globais (JORION, 2010). O investidor deve preocupar-se com a
maximizacdo dos ganhos, mas sempre procurando mecanismos que permitam
controlar perdas e reduzir o risco de forma eficaz.

O risco de mercado advém dos movimentos de volatilidade verificados
nos precos de mercado. A métrica Value-at-Risk (VaR) apresenta-se como uma
importante ferramenta bastante utilizada pelos agentes financeiros para estimar
esses riscos, permitindo uma avaliacdo das perdas potenciais de ativos.

O presente estudo analisa, através do VaR, o risco de mercado de seis
indices setoriais da Bolsa de Valores de Sdo Paulo (BM&FBovespa) durante o
periodo de 01/2008 a 12/2011. O indice de Energia Elétrica (IEE) foi o primeiro
indice setorial da BOVESPA e mensura o desempenho do setor de energia elétrica.
O indice do Setor Industrial (INDX) foi desenvolvido com o objetivo de medir o
desempenho das ac¢Oes mais representativas do setor industrial, importante
segmento da economia. O indice de Consumo (ICON) analisa 0 comportamento das
acOes das empresas representativas dos setores de consumo ciclico e nao ciclico. O
indice Imobiliario (IMOB) afere o comportamento das acBes das empresas
representativas dos setores da atividade imobiliaria compreendidos por construcao
civil, intermediac&do imobiliaria e exploracdo de iméveis. O indice Financeiro (IFNC)
mede o desempenho das acOes das empresas representativas dos setores de
intermediérios financeiros, servicos financeiros diversos e previdéncia e seguros. Por
fim, o indice Setorial de Telecomunicacdes (ITEL), que mede a atuacdo das
empresas do ramo de telecomunicagoes.

Para as séries diarias de retornos dos indices, foram estimados quatro
tipos de VaR: os modelos aqui denominados de incondicionais e os condicionais.
Essa nomenclatura refere-se ao comportamento da volatilidade, se fixa ou variavel
ao longo do tempo. Um segundo aspecto, também analisado nesse estudo, diz
respeito a distribuicdo de probabilidades das séries de retornos. Sao estimados
modelos Gaussianos e nao Gaussianos, estes representados por distribuicbes

tedricas de probabilidades que apresentem um bom ajuste para os dados. Tém-se,
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entdo, quatro modelos de VaR, quais sejam: i) VaR Gaussiano Incondicional; ii) VaR
Gaussiano Condicional, iii) VaR Best Fitting Incondicional e iv) VaR Best Fitting
Condicional. A volatilidade condicional serd modelada por modelos econométricos
do tipo GARCH.

A adequacédo das estimativas das séries de VaR sdo avaliadas por meio
de mecanismos de verificagcdo denominados backtestings.

Este trabalho tem como objetivo principal o estudo de diferentes setores
da economia através da analise do desempenho dos respectivos indices setoriais. A
performance dos indices selecionados podera ser examinada pelos graficos de
Balzer. Secundariamente, deseja-se encontrar o0 modelo de VaR com resultados
satisfatorios nos testes de validacéo e fazer inferéncias acerca da aplicabilidade da
distribuicdo normal para as séries temporais em observacéao.

Apés essa introducdo, a secdo seguinte faz uma breve revisdo da
literatura sobre os principais temas aqui tratados. A secdo 3 traz 0s aspectos
metodoldgicos, e a secdo 4 é reservada para exibicdo dos resultados. Por fim, sdo

apresentadas as conclusfes do estudo.
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2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 Anélise setorial no mercado de acdes

Os indices setoriais sdo constituidos pelas empresas abertas mais
significativas de ramos especificos da economia e visam oferecer um panorama do
comportamento do mercado de acBes de forma segmentada, facilitando o
acompanhamento do desempenho de determinado setor.

Relacionam-se, a seguir, alguns trabalhos que analisaram o mercado de
acOes sob uma perspectiva setorial.

O estudo de Baca et al. (2000) constatou que 0s movimentos setoriais
explicavam com maior precisdo a volatilidade de sete importantes mercados de
ac6es no mundo se comparado aos movimentos dos préprios paises. De acordo
com os autores, verificou-se que nos ultimos 20 anos a influéncia dos componentes
especificos de cada pais na variacdo do retorno vem declinando, enquanto os
componentes setoriais se mantém relativamente constantes ou crescentes.

Para Ramos (2003), a atengcdo em relagdo aos movimentos setoriais
também € verificada pelo crescente numero de fundos de investimentos que
concentram suas aplicacfes em setores especificos. Isso é resultado da percepcao
de que acdes de um mesmo setor tendem a oscilar de forma parecida.

De forma intuitiva, é esperado que acdes de empresas que atuam em um
mesmo ramo de atividade econdmica apresentem comportamentos similares no
mercado de acOes. Tal expectativa advém do fato de que empresas de um mesmo
setor sofrem influéncias dos mesmos fatores em um ambiente competitivo e regem-
se pela mesma legislacéo.

Nessa linha, conforme destacado por Jubert et al. (2008), para
investidores voltados ao mercado brasileiro, o enfoque setorial contribui de forma
relevante para a reducdo do risco de carteiras de acdes. Em periodos de crise,
quando a volatiidade do mercado aumenta, a diversificacdo representa uma
alternativa valida para minimizar o risco da carteira. Acrescenta o autor que, nesse
contexto, € intuitivo acreditar que existam setores mais imunes a crises.

Como trabalho relacionado, cita-se Medeiros (2012), cujo estudo refere-se

ao comportamento de quatro indices setoriais da Bolsa de Valores de Sdo Paulo no
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que diz respeito aos seus padrdes de volatilidade. Os indices selecionados foram o
indice de Energia Elétrica, o indice Setorial de Telecomunicacgdes, o indice do Setor
Industrial e o Indice Financeiro. O autor concluiu que os modelos que levaram em
conta o efeito assimetria tiveram um desempenho melhor em relacdo aqueles que
nao consideraram esse efeito. Adicionalmente, constatou que o comportamento da
variancia condicional ao longo do tempo é extremamente parecido para os indices
estudados.

Medeiros (2012) destaca, ainda, que ha poucos trabalhos sobre
volatiidade no mercado acionario brasileiro sob o ponto de vista dos indices

setoriais.

2.2 A métrica Value-at-Risk e o Backtesting

Um marco historico para a gestdo de riscos foi a disponibilizacdo para o
publico em geral de um documento técnico intitulado Riskmetrics. Elaborado pelo
banco de investimentos americano J. P. Morgan, esse documento mostrava uma
versao simplificada do modelo de gestéo de riscos usado pelo banco, dando grande
destaque a forma de estimacéo da métrica Value-at-Risk (VaR).

Com o passar dos anos e com a consolidagéo do conceito, o VaR tornou-
se um instrumento amplamente difundido para a gestdo de risco de mercado. Essa
métrica € utilizada tanto para atender a requisitos legais quanto para fins gerenciais
de avaliacao de risco.

Kimura et al. (2008) destaca a popularizacdo desse parametro de risco,
gue passou a ser empregado ndo apenas por instituicbes financeiras, que, pela
regulamentacao brasileira, sdo obrigadas a informar a exposicao a riscos através do
VaR. Empresas nao financeiras de destaque no cenério nacional, como por exemplo
a Petrobras e a Braskem, também tém utilizado essa métrica como medida de
avaliacdo do risco de mercado. Ressalta, ainda o autor, que o 6rgdo regulador do
mercado de capitais americano (Securities and Exchange Commission — SEC)
permite a utilizacdo do VaR como estimativa para a exposicdo das empresas a
riscos de mercado.

Passando a parte conceitual, conforme define Jorion (2010), o “VaR

sintetiza a maior (ou pior) perda esperada dentro de determinados periodo de tempo
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e intervalo de confianga.” A maior vantagem dessa métrica consiste em resumir em
um unico nimero a exposicdo total ao risco de mercado. Trata-se, portanto, de um
indicador de facil interpretacdo e entendimento. Essa facilidade traz preocupacdes
quanto a confiabilidade dos modelos e as hipoteses que os guiam. Em razéo disso,
0s backtestings se apresentam como meétodos para validacdo desses modelos.

Torres et al. (2008) desenvolvem o calculo do VaR para uma carteira
composta por dez ativos individuais e 0 compara com o de um indice obtido a partir
desses mesmos ativos. O VaR foi obtido conforme a metodologia apresentada pelo
Riskmetrics. Ja Alarcon (2005) apresenta e analisa empiricamente trés modelos de
estimacdo do Value-at-Risk: o de variancia incondicional, o de variancia condicional
— GARCH (1,1) e o de Simulacéo Historica. Essas trés metodologias sdo testadas
para as séries de retornos financeiros das acdes da Petrobras e da Cia. Vale do Rio
Doce. Os resultados obtidos com esses modelos sdo analisados a luz do teste para
proporcao de falhas proposto por Kupiec (1995).

O estudo de Lima (2010) avalia os modelos de valor em risco do fundo de
aplicacdo em cotas da Petrobras, com a exploracdo de diversos métodos de
backtestings. Trata-se de mecanismo para verificar a adequacédo da estimativa do
VaR. De acordo com o autor, ndo ha na literatura um critério que determine qual é a
melhor técnica de avaliagdo dos modelos de VaR. Os resultados confirmaram a
importancia de avaliar os modelos de VaR utilizando diferentes técnicas de
backtestings, visto que o mesmo modelo foi considerado apropriado utilizando um
tipo de backtesting e inadequado utilizando outro.

Na mesma linha, citado por Kimura et al. (2008), a pesquisa de Hendricks,
do Federal Reserve Bank of New York, avaliou o comportamento de diversos
modelos de Value-at-Risk, considerando diferentes mecanismos de estimacdo. O
autor concluiu que é extremamente dificil construir um modelo de VaR que seja o
melhor em varios critérios de performance, ndo recomendando, assim, o uso de uma
Unica abordagem VaR, sugerindo a necessidade de estudos que permitam combinar
as melhores caracteristicas de cada modelo.

Por fim, vale destacar a contribuicdo de Costa (1999), ressaltando que,
para o calculo do VaR para o mercado de ac¢des, inicialmente optou-se pelo modelo
Gaussiano tradicional. No entanto, apesar da simplicidade, logo se constatou que a

by

distribuicdo normal ndo se ajusta muito bem a realidade empirica dos mercados,
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uma vez que as distribuicdes estatisticas das realiza¢cbes historicas apresentam-se
geralmente como leptocurticas. Adicionalmente, verificam-se importantes
ocorréncias em areas significativamente afastadas da média, as conhecidas fat tails.
Nesse sentido, tem-se o trabalho de Moralles e Sartoris Neto (2010), em que 0s
autores calculam o VaR paramétrico do Ibovespa e de ativos da Bovespa apos
encontrar a distribuicdo tedrica mais ajustada a distribuicdo empirica do ativo
utilizando o teste de aderéncia de Kolmogorov-Smirnov.

Costa (1999) acrescenta que a ma descricdo da realidade pelo modelo
Gaussiano classico conduziu a duas vias diferentes de busca de solugbes mais
ajustadas a realidade. Primeiramente, buscando uma distribuicdo que se ajuste
melhor ao comportamento dos mercados. Em seguida, procurando dar um carater
dindmico aos modelos de forma que seus parametros se adaptem em cada instante
a realidade do mercado. Essa segunda linha de pesquisa, continua o autor, conduziu
ao desenvolvimento de modelos do tipo ARCH, dos quais sdo mais frequentemente

usados os da familia GARCH, desenvolvido por Bollerslev (1986).

2.3 Modelos ARCH-GARCH para volatilidade condicional

A andlise da volatilidade de uma série de retorno é um ponto importante a
ser tratado no presente estudo. No calculo do Value-at-Risk essa medida sera
utilizada tanto como um parametro fixo, representada pelo desvio padréo das séries,
como uma medida variavel ao longo do tempo.

Segundo Furriel (2011), os instrumentos financeiros possuem geralmente
comportamentos dinamicos diferentes ao longo do tempo, apresentando periodos de
tempo onde se verificam grandes variacbes em seu comportamento e outros
periodos em que ndo se verifica qualquer variacdo. Essa variacdo de um ativo
financeiro ao longo do tempo € conhecida como volatilidade. A autora destaca que:

Compreender e modelar a volatilidade de séries financeiras € importante na
medida em que permite refinar a estimagédo dos paradmetros de um modelo

gue traduza o comportamento dos dados e consequentemente efetuar
previsbes com maior exatiddo. (FURRIEL, 2011).

Os modelos estatisticos existentes para estudo da volatilidade

desempenham um papel de grande destaque na analise de séries financeiras. Os
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modelos que incorporam a possibilidade da variancia do termo de erro ndo ser
constante ao longo do tempo sdo denominados de modelos heterocedasticos.

Silva et al. (2010) aplica a métrica Value-at-Risk a indices de bolsas de
valores de paises latino-americanos utilizando modelos de previsao de volatilidade
EWMA, EQOMA e GARCH. Ja Souza e Costa (2012) fizeram uma analise
comparativa do desempenho de diversos indices de sustentabilidade em bolsa de
valores em termos de retorno e risco. Nesse estudo, foram utilizados modelos de
previsdo de volatilidade e Value-at-Risk como medida de gest&o de risco.

O trabalho de Souza Sobrinho (2001) estima a volatilidade do IBOVESPA
a partir do Plano Real, através de modelos da familia GARCH e de modelos de
Volatilidade Estocastica. Os resultados apontaram que ambas as metodologias séo
bastante satisfatérias. Adicionalmente, a aplicacdo da métrica VaR sugeriu que 0s
dois modelos sao equivalentes.

Jubert et al. (2008) analisa o padrédo de volatilidade dos principais indices
financeiros da Bovespa por meio da aplicacdo de modelos ARCH, concluindo, para
todos os indices analisados, que os modelos estimados evidenciaram a influéncia do
movimento do mercado no dia anterior na volatilidade corrente. Constatou também
que os modelos simétricos e assimétricos tém estimativas razoavelmente similares,
indicando que o resultado empirico corroborou as expectativas teoricas.

Galdi e Pereira (2007) utilizam as acdes preferenciais da Petrobras para
calculo do VaR aplicando modelos de previsdo de volatilidade EWMA, GARCH e
Volatilidade Estocéstica. Destaca-se também a pesquisa de Gaio (2009), que prop6s
uma analise comparativa de modelos de volatilidade para estimativa do Value-at-
Risk utilizando modelos de volatilidade condicional da familia ARCH. Foram

examinados os indices dos principais mercados de acées do mundo.
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3 METODOLOGIA

No presente trabalho, serdo construidas séries diarias de VaR para os
modelos i) Gaussiano Incondicional, ii) Best Fitting Incondicional, iii) Gaussiano
Condicional e iv) Best Fitting Condicional. Em seguida, através dos backtestings,
identificam-se quais desses modelos apresentam resultados satisfatérios nos testes
estatisticos. Por fim, para atender o objetivo principal da pesquisa, fazendo uso do
grafico de Balzer, sera verificado qual setor, aqui representado por seu indice no
mercado de acles, apresenta-se como mais arriscado sob o prisma do risco de

mercado.
3.1 Value-at-Risk (VaR)

De acordo com Jorion (2010), em sua forma mais genérica, o VaR pode
ser derivado da distribuicdo de probabilidade do valor futuro dos retornos, f(r). A
determinado nivel de confianca, c, deseja-se descobrir a pior perda possivel, R*, tal

gue a probabilidade de se exceder esse valor seja c:

c= j}:f(r)dr (1)

Ou tal que a probabilidade de um valor menor que R*,p = P(r < R*), seja
1—c:

.
1—c=f f(rdr=P(r<R)=p (2)

O valor R* € chamado de quantil da distribuicdo e corresponde a um valor
de corte cuja probabilidade de ser excedida é fixa.

A férmula do VaR é apresentada a seguir:
VaR = —WoR* = Wy(aoVAt — puAt) )

R*=—-aoc+pu (4)
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onde: W, representa o valor do investimento inicial; R* o retorno critico (pior perda
esperada); a a significancia para o nivel de confianca desejado; At o horizonte
temporal escolhido; ¢ a média dos retornos e ¢ a volatilidade.

Neste estudo, serd considerado que o valor de W, equivale a 1 (uma)
unidade monetaria. O calculo do VaR sera feito para o horizonte temporal de 1 (um)
dia e para niveis de confianca de 95% e 99%. Conforme salienta Kimura et. al.

(2008), a utilizacao do VaR para 1 dia tem se tornado padrao no mercado.

3.1.1 Modelos Gaussiano e Best Fitting Incondicionais

Para o célculo dos modelos de Value-at-Risk incondicionais, admite-se
gue a volatilidade, medida pelo desvio padrdo da série de retornos, mantém-se
constante ao longo do tempo.

Fazendo uso da férmula 3 e considerando que 0s retornos seguem uma
distribuicdo normal, tem-se o modelo Gaussiano Incondicional. Para os niveis de
confianga de 95 e 99%, os valores de a serdo, respectivamente, de 1,65 e 2,33.
Esses valores sdo obtidos a partir da distribuicdo normal padrdo inversa para as
referidas probabilidades. E importante ressaltar que, para o calculo do VaR,
interessa a analise dos valores posicionados na cauda esquerda das distribuicbes
de probabilidades, representando as perdas.

Para o modelo Best Fitting Incondicional, ndo mais se utiliza a premissa
de normalidade dos retornos. O teste Jarque-Bera confirma que os dados nédo
seguem uma distribuicdo normal. Logo, deve-se, primeiramente, encontrar a
distribuicdo de probabilidades que melhor se ajusta a série de retornos de cada
indice setorial. Com o auxilio do software EasyFit e utilizando o teste Kolmogorov-
Smirnov ' como medida de classificacdo, chega-se a distribuicdo que melhor

representa a serie temporal (numero 1 no ranking gerado pelo software).

! O teste de Kolmogorov-Smirnov avalia se os valores de uma amostra podem ser considerados
como provenientes de uma populacdo com determinada distribuicdo teérica. O teste é realizado
calculando-se a distancia euclidiana maxima (D) entre a funcéo de distribuicdo empirica acumulada e
a funcdo de distribuicdo acumulada tedrica que se deseja testar. A estatistica do teste de
Kolmogorov-Smirnov € definida por: Dn = Max|Fe — Fol|, em que: Fe é frequéncia relativa acumulada
esperada e Fo é a frequéncia relativa acumulada observada. Se a estatistica do teste for superior ao
valor critico, rejeita-se a hip6tese nula de que os dados seguem a distribuicdo especificada (BRITO et
al., 2007).
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Fazendo uso ainda do EasyFit, a partir da distribuicdo melhor classificada
e para os niveis de confianca desejados, sédo fornecidos os retornos criticos (R*),

que representam os valores em risco para essa medida de VaR.
3.1.2 Modelos Gaussiano e Best Fitting Condicionais

Nos modelos condicionais, a volatilidade ndo mais permanece constante
ao longo do tempo. O ¢ da formula 3 é substituido por um o;.

Para estimar a volatilidade condicional evoluindo no tempo, séo
apresentados, nesta subsecdo, os modelos ARCH (Autoregressive Conditional
Heterocedasticity) introduzidos por Engle (1982) e GARCH (Generalized
Autoregressive Conditional Heterocedasticity), modelo este apresentado por
Bollerslev (1986) como extensdo dos modelos ARCH. Esses modelos
autoregressivos de heterocedasticidade condicional sdo ndo lineares no que se
refere a variancia. A heterocedasticidade das séries de retornos pbéde ser confirmada
atraves do teste ARCH-LM, apresentado oportunamente.

O modelo autoregressivo do tipo ARCH (m) pode ser representado por:
T't = \/h_tgt (5)
he = ag + agrig + -+ amtén (6)

onde: g i.i.d. com média zero, @y >0, a; 20, i=1,..,m—-1, a,, > 0. Supbe-se
que &~N(0,1).

O modelo generalizado, GARCH (m,n), pode ser assim definido:

re = hee, (7)

m n
ht = Qg + Z aith_i + Z :B]ht—] (8)
i=1 j=1

em gue & sao v.a. i.i.d, com média zero, @y >0, a@; 20, i=1,.,m—1, §; 20,

j=1,..,n-1, B, >0, X1 (a;+ B) <1, ¢ = max (m,n). Supde-se que 0s & S&0
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normais. Essas restricbes ao modelo sdo necessarias para assegurar a
estacionariedade e positividade da variancia condicional.

Conforme salienta Mollica (1999), em geral, existe uma alta persisténcia
na volatilidade das séries de retornos, o que faz com que o valor de m no modelo
ARCH seja elevado, implicando a estimacdo de um grande numero de parametros.
O modelo GARCH, proposto por Bollerslev (1986), constitui-se numa tentativa de
expressar de forma mais parcimoniosa a dependéncia temporal da variancia
condicional. Nesse modelo, a variancia condicional, além de depender do quadrado
dos retornos passados como no modelo ARCH, depende também dos passados das
préprias variancias condicionais.

Um outro ponto a ser ressaltado diz respeito a série de retornos ser,
geralmente, ndo correlacionada, mas dependente. Nesse caso, a volatilidade é
modelada por um modelo heterocedastico. Algumas séries de retornos ainda exibem
a presenca de autocorrelacdo, havendo a necessidade de elimina-la por meio de um
modelo linear (MORETTIN, 2011). O teste Ljung-Box ser& utilizado para se verificar
a existéncia de autocorrelacdo nas séries.

Testada a estacionariedade das séries de retornos através do teste de
raiz unitaria (ADF) e confirmada a presenca de autocorrelacdo, a média da série de
retornos sera modelada por um modelo autoregressivo e de médias méveis (ARMA)?
e os residuos desse modelo por um GARCH?, visto que foi detectada a presenca de
heterocedasticidade em todas as seéries (teste ARCH-LM). Para um modelo
ARMA(p,q)-GARCH(m,n), tem-se:

P q (9)
e = Qo +Z‘Pirt—i + & _Zej Et—j
i=1 =
Et = O—tvt Vt""N(O,l) (10)
m n
o =a, + z a;ef; + Z Biol (11)
i=1 =

® Para maiores informacdes acerca dos modelos ARMA, verificar Gujarati (2006).
® Conforme sera visto na sec¢do 4.3, para alguns indices setoriais a melhor especificacédo resultou em
um modelo ARCH (m), equivalente a um modelo GARCH (m,0).
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Utilizando-se o software Eviews, sao feitas previsdbes um passo a frente
para a média, #,(1), e para a volatilidade, 62(1).

O VaR, calculado um passo a frente, sera representado por:
VaR = #.(1) — aé,(1), (12)

sendo 6,(1) a raiz quadrada de 62(1) e a, para o VaR Gaussiano Condicional,
obtido a partir do p-quantil da distribuicdo normal padréo inversa e, para o VaR Best
Fitting Condicional, encontrado através da férmula 4, considerando o retorno critico
(R*) disponibilizado pelo EasyFit, a média e o desvio padrdo incondicionais das
séries de retornos. Neste trabalho, rememora-se, estdo sendo utilizados niveis de
confianca de 95 e 99%.

Vale destacar que, na busca da especificagdo mais adequada, foram
estimados diversos modelos ARMA e GARCH, com todas as combinagfes possiveis
até a defasagem 2, conforme recomendado em Morettin (2011). Os modelos
utilizados nesta pesquisa foram selecionados a partir do menor critério de
informacdo de Akaike (AIC), forma de selecdo bastante usual na literatura.
Adicionalmente, levou-se também em consideracao as significancias individuais dos
coeficientes estimados. Apds a escolha da melhor especificacdo, verificou-se ainda

se esses modelos estimados apresentaram residuos livres de heterocedasticidade.

3.2 Backtesting

O backtesting € uma ferramenta estatistica para conferir a consisténcia
entre as perdas observadas e as perdas previstas. A realizacdo desse procedimento
implica em comparar o histérico das perdas estimadas pelo VaR com os retornos
observados dos indices.

Quando o modelo € perfeitamente ajustado, o nUmero de observagdes
que ultrapassa os limites do VaR deve estar em harmonia com o nivel de confianca.
Exemplificando, espera-se que o VaR seja excedido somente em 5% das
observacgdes para um nivel de confianca de 95%.

O numero de vezes em que a perda realizada excede o VaR é também

conhecido como excec¢édo. O modelo pode estar subestimando o risco quando s&o
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verificadas muitas excecdes. De outra forma, poucas exceg¢des também representam
um problema, pois pode levar a uma alocacéo de capital excessiva ou ineficiente.

A forma de backtesting mais simplificada consiste em registrar a taxa de
excecoOes, correspondente a proporcédo (N) das vezes em que o resultado foi pior do
gue o VaR. Kupiec (1995) gerou regibes de confianca de aproximadamente 95%
para esse tipo de teste. Essas regides sao definidas por uma razdo de log-
verossimilhanca (likelihood ratio):

LRy = —2In[(1 = p)""p"] + 2In {[1 - (N/T)]""(N/T)"}, (13)

gue possui distribuicdo assintética qui-quadrada com 1 (um) grau de liberdade, sob a
hipétese de que p € a verdadeira probabilidade (nivel de significancia do VaR).
Portanto, rejeita-se a hipétese nula se LR,. > 3,84. T representa o tamanho da
amostra.

O teste de Kupiec representa um teste de cobertura incondicional. No
entanto, as excecbdes podem estar “agrupadas” no tempo, o que pode também
invalidar o modelo. De acordo com Jorion (2010), as excec¢des verificadas no modelo
devem, teoricamente, ser distribuidas de maneira uniforme no tempo. Pode
acontecer, no entanto, de as excegdes se concentrarem em determinado intervalo
de tempo. A volatilidade dos mercados pode estar aumentando sem que o VaR
consiga capturar essa mudanca, exemplifica o autor. Diante dessa limitacao,
Campbell (2005) adverte que o backtesting ndo deve depender unicamente dos
testes de cobertura incondicional. Surgem entdo ferramentas de verificacdo capazes
de medir a cobertura condicional correta, ou seja, condicional as condicbes de
mercado vigentes.

Christoffersen (1998) foi quem desenvolveu esse tipo de teste, chamado
de teste de cobertura condicional ou independéncia, estendendo a estatistica LR, €
especificando que os desvios devem ser serialmente independentes. A estatistica do

teste é definida como:
LRind = -2 ]n[(1 — n)(T00+T10)7-[(T01+T11)] + zln[l — T[O]TOOTCOTM (1 — 7T1)T107T1T11 (14)

O teste é desenvolvido de acordo com 0s seguintes passos: a cada dia,
fixa-se um indice de desvio em 0 (zero), se o VaR for excedido, ou em 1 (um), caso

contrario. Define-se T;; como o nimero de dias em que o estado j ocorreu quando
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0 estado do dia anterior era i, e m; como a probabilidade de observar uma excecao
condicional ao estado i previamente registrado. A construcdo da tabela a seguir

facilita o entendimento e a aplicacdo do teste.

Tabela 1 — Tabela de Excecdes

Condicional
Dia Atual Dia Anterior Incondicional
Sem excegao Com excecgéo
Sem excegéo Too T1o Too+ T1o
Com excegéo Tos Tt Tor+ Ty
Fonte: Adaptado de Niepolla (2009)
Tem-se que:
— Toq S T14 T = Tor +T11 (15)
0= 7 T 1= =
Too + Toq Tio+ Thq Too +Toy + Tio + To

Para o modelo ser considerado valido, uma excec¢do verificada no dia
atual deve ser independente do ocorrido no dia anterior.
Ha ainda a estatistica de teste agregada para a cobertura condicional que

une as duas estatisticas anteriores, sendo representada por:
LR, = LRy, + LR;p4, (16)

distribuida assintoticamente de acordo com uma qui-quadrada com 2 (dois) graus de
liberdade. Rejeita-se a hipétese nula, para um nivel de confianca de 95%, se
LR.. > 599 . De acordo com Jorion (2010), “esse enfoque € particularmente
importante dada a forte evidéncia de que mercados atravessam periodos de
turbuléncia seguidos por periodos de calmaria”.

Na literatura, podem ser encontrados outros tipos de backtestings, como a
funcdo de perda proposta por Lopez (1998) e a verificacdo através de regressao

guantilica recomendada por Gaglianone (2007).
3.3 Graficos de Balzer
Uma vez estimados e testados os modelos de Value-at-Risk, visando

atingir o objetivo proposto no presente estudo, mostra-se oportuna e de grande valia

a realizacdo de uma analise comparativa entre os indices setoriais.
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Conforme relembra Duarte Janior (1997), um investidor estad sempre
procurando maximizar sua diferengca de retorno em relagdo ao retorno de um
benchmark e, a0 mesmo tempo, minimizar seu risco em relagéo a esse benchmark.
Nesse contexto, o grafico de Balzer representa uma relagdo entre risco e retorno,
reportando a evolucéo temporal do retorno e risco de um investimento.

Sabe-se que qualquer administrador ativo de recursos tem como objetivo
superar a performance de algum benchmark em termos de retorno e risco. Isso
implica em: i) a diferenca entre o retorno obtido pelo administrador e seu benchmark
deve ser preferencialmente positiva e ii) a diferenga entre o risco corrido pelo
administrador e seu benchmark deve ser preferencialmente negativa.

Nesse sentido, serdo confrontados os seis indices setoriais dois a dois,
gerando um total de 15 confrontos. Para cada dia do periodo amostral (01/2008 a
12/2011), toma-se o valor do retorno liqguido nominal de um indice e dele se subtrai o
valor do retorno do indice em confronto, obtendo-se, dessa forma, a série de
diferencas diarias de retornos. O mesmo procedimento € feito para se conseguir as
diferencas diarias de risco, neste trabalho representado pela métrica Value-at-Risk.
Exemplificando, seleciona-se os retornos e riscos do indice 1 e subtrai-se dos do
indice 2, gerando assim as séries de diferencas de retorno e risco em relacdo aos
dois indices. Quanto maior as quantidades de diferencas negativas de risco e
positivas de retorno, melhor a performance do indice 1 em relagéo ao indice 2.
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4 RESULTADOS

4.1 Base de dados e estatisticas descritivas

A base de dados utilizada para elaboragdo do presente trabalho contém
as cotacoOes diarias de fechamento (end-of-day) de seis indices setoriais da Bolsa de
Valores de S&o Paulo (BM&FBOVESPA), quais sejam: i) indice Imobiliario (IMOB); ii)
indice de Energia Elétrica (IEE); iii) indice de Consumo (ICON); iv) indice do Setor
Industrial (INDX); v) indice Financeiro (IFNC); e vi) Indice Setorial de
Telecomunicacbes (ITEL). As cotacdes referem-se ao periodo de 01/2008 a
12/2011, totalizando 991 observacfes. Doravante, serdo usadas as respectivas
siglas para referéncia aos indices.

Calculou-se, a partir das cotacdes, os retornos liquidos nominais diarios
para os indices setoriais em estudo, considerando que estes possuem propriedades
estatisticas interessantes, como a estacionariedade. Assim, a série de retornos
substituiu a série original de cotacfes dos indices.

Morettin (2011) relaciona os principais fatos estilizados relativos a
retornos financeiros. S&o eles: i) retornos ndo sao, em geral, autocorrelacionados; ii)
os quadrados dos retornos sao autocorrelacionados, apresentando uma correlagao
de lag um pequena e depois uma queda lenta das demais; iii) séries de retornos
apresentam agrupamentos de volatilidade ao longo do tempo; iv) a distribuicéo
(incondicional) dos retornos apresenta caudas mais pesadas do que uma
distribuicdo normal; além disso, a distribuicdo, embora aproximadamente simétrica,
€, em geral, leptocdurtica; e v) algumas séries de retornos sdo nao lineares, ou seja,
respondem de maneira diferente a choques grandes ou pequenos, ou ainda, a
choques positivos ou negativos. Alguns desses pontos ficardo demonstrados através
de testes estatisticos especificos ou pela andlise visual de graficos apresentados
nesta secgao.

A Tabela 2, a seguir, apresenta as principais estatisticas descritivas das
séries temporais de retornos, possibilitando, ainda, a comparacdo com dois
benchmarks de mercado: o indice IBOVESPA e a poupanca.

A média dos retornos é préxima de zero, 0 que vai ao encontro da teoria

financeira classica. Observa-se no ganho acumulado, graficamente apresentado no
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Gréfico 1, o excelente desempenho do IEE frente aos demais indices e aos
benchmarks no periodo em analise, apresentado a melhor relagéo risco x retorno. O
IFNC e o ITEL apresentaram desempenho proximo ao da poupanca. O INDX e o

IMOB tiveram retorno acumulado negativo, o ultimo com perdas mais acentuadas.

Tabela 2 — Estatisticas descritivas dos retornos nominais diarios dos indices setoriais vis-a-vis
benchmarks de mercado ?

indices Setoriais Benchmarks
de mercado

IMOB IEE ICON INDX IFNC ITEL IBOV POUP

Média 0015% 0075% 0062% 001% 0058% 0049% 0013% 0028%

Ganho Minimo 15033% 69620 92196 -11143% -1206/% -12828% -11393% 0022%

Méaximo 19453% 12301% 1255/ 12544% 20922% 14140% 1465%6 003%

Acumulado 23167% 91,78% 59285% -1632% 3166% 35892 -964%0 32480%

Desvio padrao 288% 1366% 1708% 2042 2465% 1911% 217% 0003%

Semivariancia 2005% 0™ 1198% 1455% 1640% 1308% 1524% 0002%
Downside risk

Risco (RMA=lbovespa) 1106% 0960% 0738% 0448% 0683% 0960% 0000% 1548%
Downside risk

(RMA=Poupanca)  2012% 0925% 11820 1460% 1625% 1298% 1531% 0000%

Drawdown 78586% 27030%0 44568% 55524% 50,766% 3750%0 54154%  0000%

Beta de Mercado 1104 0501 0692 0899 1022 0682 1,000 0000

Fes Assimetria 0222 0663 0279 0064 0878 0482 0315 0919

momentos  Curtose 5163 12576 7057 5713 8711 7917 6573 1113

Sharpe 0,006 0034 0019 0,005 0012 0011 0,007 0000
Sortino (Downside

risk) 0001 0064 0065 0013 0064 0037 - 0010

Peformance  Sortino

(Semivariancia) 0001 0065 0040 0004 0027 0027 0000 7065

Treynor 0000 0001 0000 0000 0000 0000 0000 -

Calmar 0000 0002 0001 0000 0001 0001 0000 -

Nota: ® Séries temporais diarias dos retornos nominais liquidos no periodo de 01/2008 a 12/2011 (991
observagoes).
Fonte: Elabora¢éo da autora

Dentre as métricas de risco apresentadas, ressalta-se o desvio padréo.
Quanto maior essa medida, maior o0 risco associado ao ativo. A semivariancia
representa a variancia das observacdes que apresentaram retornos inferiores ao
retorno médio. Na mesma linha, o downside risk diz respeito ao risco de que o
retorno proporcionado por um ativo esteja abaixo do retorno minimo aceitavel
(RMA), sendo utilizado como medida do RMA os dois benchmarks de mercado. Essa
meétrica, portanto, preocupa-se apenas com a volatilidade indesejada, aquela que
gera perdas ao investidor. O IMOB apresentou maior valor tanto para o0 RMA medido
pelo IBOVESPA como pela poupanca. Ja o INDX apresentou menor valor tendo
como RMA o IBOVESPA.
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O drawdown traduz o declinio desde o valor maximo da série até o valor
minimo, representando a queda acumulada no periodo de analise.

O beta de mercado, por sua vez, mede a sensibilidade do ativo em
relacdo a variagdes do mercado, utilizando-se como proxy da carteira de mercado o
IBOVESPA.

Em relacdo a curtose das séries, pode ser observado excesso em relagédo
a distribuicdo normal para todos os indices, com destaque para o IEE.

No final da Tabela 2 sdo apresentados alguns indices de performance,
permitindo uma analise do retorno ponderado pelo risco. O indice de Sharpe
mensura 0 quanto de retorno excedente em relagdo a um ativo livre de risco €
compensado através de seu nivel de risco, medido pelo desvio padrdo da série de
retornos, enquanto o indice de Treynor ndo considera o risco total, mas apenas o
risco sistematico (beta de mercado). Ja o indice de Calmar considera o drawdown
como métrica de risco. O indice de Sortino, por fim, analisa o0 desempenho em
relacdo ao IBOVESPA. E calculado tendo como medida de risco a semivariancia e o
downside risk.

Destaca-se que, para todos os indices de performance analisados, o IEE
exibe melhor desempenho, resultado jA esperado considerando que esse indice
setorial apresenta retorno médio maior e métricas de risco menores em relacdo aos
demais.

Na Figura 1, tém-se os graficos dos retornos liquidos nominais, onde
pode ser observado, para todos os indices, acentuados picos de volatilidade
causados, sobretudo, pela crise internacional de 2008. Evidenciam-se, dessa forma,

alteracdes na volatilidade ao longo da série.


http://www.igf.com.br/aprende/glossario/glo_Resp.aspx?id=3334

Figura 1 — Evolugéo dos retornos liquidos nominais dos indices setoriais
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Nota: * Séries de retorno liquido nominal diario obtido a partir da série temporal de cotagdo de
fechamento (end-of-day) dos indices setoriais durante o periodo de janeiro de 2008 a dezembro de

2011 (991 observacdes).
Fonte: Elaborac&o da autora
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Grafico 1 — Evolucéo do retorno diario acumulado dos indices setoriais *
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Nota: ® Retorno bruto nominal diario acumulado obtido a partir da série temporal de cotagdo de
fechamento (end-of-day) dos indices setoriais durante o periodo de janeiro de 2008 a dezembro de
2011; 991 observacoes.

Fonte: Elaboracéo da autora

4.2 Modelos Best Fitting

As evidéncias sugerem que as distribuicdes de probabilidades para séries
de retornos possuem caudas mais pesadas que as da distribuicdo normal,
verificando-se com maior frequéncia a ocorréncia de valores extremos
(GOURIEROUX; JASIAK, 2001). Diante desse fato estilizado, a fim de se testar a
hipétese de normalidade dos retornos, realizou-se o teste Jarque-Bera, cujo

resultado esta exposto na tabela a seguir.

Tabela 3 — Normalidade dos retornos dos indices setoriais *°

indices Jarque-Bera Prob.
IMOB 1095,081 0,0000
IEE 6531,388 0,0000
ICON 2045,259 0,0000
INDX 1332,028 0,0000
IFNC 3224,649 0,0000
ITEL 2596,536 0,0000

Nota: ® Teste Jarque-Bera cuja estatistica de teste mede a diferenca de assimetria e curtose da série
em relacdo a distribuicdo normal. A hip6tese nula do teste é de que a série segue uma distribuicdo
normal. /° Utilizacdo do software Eviews 5.

Fonte: Elaborac&o da autora
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Para os seis indices setoriais a hipétese nula do teste, de normalidade
dos retornos, é rejeitada. O entendimento tedrico €, portanto, confirmado
empiricamente.

Constatada a ndo normalidade da série de retornos, passa-se entdo a
buscar a distribuicdo de probabilidades que melhor se ajusta aos dados das séries
estudadas, objetivando obter o VaR Best Fitting tanto incondicional, com a
volatilidade fixa, como condicional, com a volatilidade variando ao longo do tempo.
Com o auxilio do software EasyFit, encontrou-se a distribuicdo que melhor
representa o conjunto de dados e ainda a posicéo da distribuicdo normal no ranking
de aproximadamente 60 distribuicdes disponibilizado pelo programa. A Figura 2 traz
as funcdes densidades de probabilidades das distribuicdes que ocuparam a melhor

posicéo no ranking.

Figura 2 — Distribuicdo que melhor se ajusta as séries de retornos dos indices setoriais ab
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Figura 2 — Distribuicdo que melhor se ajusta as séries de retornos dos indices setoriais b continuago)

e. IFNC f.ITEL

Nota: ® Séries de retorno liquido nominal diario obtido a partir da série temporal de cotacdo de
fechamento (end-of-day) dos indices setoriais durante o periodo de janeiro de 2008 a dezembro de
2011; 991 observacoes. /P Utilizacdo do programa Easyfit 5.5 Professional; melhor distribuicdo obtida
através do teste Kolmogorov-Smirnov.

Fonte: Elaboragéo da autora

Tabela 4 — Melhor distribuicdo para as séries de retornos dos indices setoriais *

Posicdo da
indice Dis':’r'ii'ﬂicgéod Parametros RY1%)° o(1%)° R*5%)° a(5%)° D,\'Isot:r'sgl'%io
rankingd
IMOB  Johnson SU v=0,08569 8=1,4023 00750 260 -0,0439 152 162
A=0,03068 £=0,00227
IEE Error k=10 5=001366 u=7,5006E4 -0,0370 2,77  -0,0211 1,60 112
ICON  Dagum (4P) k=0,71532 0:=38,427 -0,0406 241  -0,0256 1,53 158
B=0,29221 y=-0,28774
INDX  Dagum (4P) k=0,68494 o=41,9 00502 247 -0,0316 156 132
B=0,37604 y=-0,37051
IFNC Laplace A=57,369 p=5,7760E-4  -0,0676 2,77  -00396 163 202
ITEL  Johnson SU y=0,14072 8=1,2829 00484 2556  -00275 147 122

A=0,01742 £=-0,0021

Nota: ® Séries de retorno liquido nominal diario obtido a partir da série temporal de cotacdo de
fechamento (end-of-day) dos indices setoriais, durante o periodo de janeiro de 2008 a dezembro de
2011; 991 observacdes. / ® \alores dos retornos criticos disponibilizados pelo programa Easyfit 5.5
Professional./ © Calculados a partir da formula do retorno critico (férmula 4). / d Utilizacdo do Easyfit
5.5 Professional; melhor distribuicdo obtida através do teste Kolmogorov-Smirnov; ranking de
distribuicdes de probabilidades disponibilizado pelo programa.

Fonte: Elaborac&o da autora

Observa-se na Tabela 4 que a distribuicdo normal aparece, para todos 0s
indices sob andlise, acima da 102 posi¢do no ranking, ndo podendo ser considerada
um bom ajuste para as séries de retornos em estudo. Uma vez encontrada a

distribuicdo teodrica, obtém-se, ainda com o auxilio do Easyfit, os valores dos
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retornos criticos para niveis de significancia de 1 e 5%. Em seguida, sdo calculados
os valores de a(1%) e a(5%). Esses valores serdo utilizados para a construcao das

séries de VaR Best Fitting.

4.3 Modelos ARMA-GARCH

Considerando que a série de retornos é heterocedastica, conforme
afirmado teoricamente, serdo apresentados nesta secéao os testes e modelos ARMA-
GARCH, empregados para estimar a meédia e a volatilidade condicionais. Os
resultados oriundos desses modelos serdo Uteis para a construcdo das duas séries
de VaR condicionais (Gaussiano e Best Fitting), denominacdo essa criada para
desenvolvimento do presente trabalho.

Procede-se, inicialmente, a realizacdo do teste de estacionariedade,

constatando-se que todas as séries sdo estacionarias.

Tabela 5 — Estacionariedade dos retornos dos indices setoriais ®°

Valor Critico

indices Estatistica t (5% de significancia) Prob.
IMOB -28,04300 -2,864248 0,0000
IEE -33,04497 -2,864248 0,0000
ICON -32,83709 -2,864248 0,0000
INDX -30,94235 -2,864248 0,0000
IFNC -20,76366 -2,864248 0,0000
ITEL -33,28212 -2,864248 0,0000

Nota: ® Teste de raiz unitaria de Dickey-Fuller em sua versdo aumentada (ADF) cuja hipotese nula é
de existéncia de raiz unitaria. Realizado teste em nivel, com intercepto. / ° Utilizacdo do Eviews 5.
Fonte: Elaboracéo da autora

Estimados os modelos ARMA, realiza-se, em seguida, o teste de
autocorrelacao dos residuos (tabela 6). Segundo a teoria econométrica, a existéncia
de autocorrelacdo entre os retornos quadraticos é um indicativo do efeito de
heterocedasticidade dos dados, o que foi comprovado no teste ARCH-LM (tabela 7).

Tabela 6 — Modelos ARMA estimados para as séries de retornos dos indices setoriais * e testes de
autocorrelacdo dos residuos b

indice  MOUU0 Q) Q12 Q8 Qu6) Q12 Q18
IMOB ARMA (2,2) 3,1416 9,4969 16,582 359,64 808,63 1053,0
(0,208) (0,302) (0,279) (0,000) (0,000) (0,000)

IEE ARMA (1,1) 5,2960 15,193 25,027 344,31 816,63 1029,0
(0,258) (0,125) (0,069) (0,000) (0,000) (0,000)

ICON ARMA (1,1) 5,3463 11,348 21,989 509,07 1038,5 1287,6

(0,254) (0,331) (0,144) (0,000) (0,000) (0,000)

(continua)
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Tabela 6 — Modelos ARMA Estimados para as séries de retornos dos indices setoriais ® e testes de
autocorrelagdo dos residuos ~ (continuagéo)

indice MU0 Qe) Q12 Q8 Q) Q12  Q8)
INDX ARMA (2,2)  3,2484 11,805 20,224 468,95 978,81 1257,8

(0,197) (0,160) (0,123) (0,000) (0,000) (0,000)

IFNC  ARMA (2,1) 11,062 17,745 32,196 329,14 785,21 1130,2

(0,011) (0,038) (0,006) (0,000) (0,000) (0,000)

ITEL ARMA (2,1) 14,622 20,991 29,515 213,02 458,19 584,59

(0,002) (0,013) (0,014) (0,000) (0,000) (0,000)

Nota: * Modelos ARMA estimados via Minimos Quadrados Ordinarios (MQO) através do software
Eviews 5. / ° Teste de Ljung-Box cuja hipétese nula é de que nao ha autocorrelagdo residual. Q,(k) e
Qa(k) referem-se, respectivamente, as estatisticas para as defasagens de ordem k para os residuos e
para o quadrado dos residuos do modelo ARMA. Os p-valores estao entre parénteses.

Fonte: Elaboracéo da autora

Tabela 7 — Heterocedasticidade nos modelos ARMA estimados para as séries de retornos dos indices
setoriais

indice F-statistic Prob. Obs *R-Squared Prob.
IMOB 51,538 0,000 49,078 0,000
IEE 37,258 0,000 35,975 0,000
ICON 29,812 0,000 28,996 0,000
INDX 19,368 0,000 19,033 0,000
IFNC 42,289 0,000 40,632 0,000
ITEL 9,113 0,003 9,048 0,003

Nota: ® Teste ARCH LM cuja hipétese nula é de que ha efeito ARCH nos residuos. Teste realizado
através do software Eviews 5 para uma defasagem.
Fonte: Elaboracéo da autora

A fim de modelar a volatilidade condicional das séries, estimaram-se
modelos do tipo GARCH. Nota-se na Tabela 8 que, para o indice ICON, a melhor
especificacdo encontrada foi um modelo GARCH (2,0), o que equivale a um modelo
ARCH (2). Um ponto que indica o bom ajustamento do modelo pode ser observado
pelos p-valores dos coeficientes estimados, apresentados entre parénteses na
tabela. A estatistica t dos parametros de regressdo tem como hip6tese nula os
coeficientes do modelo serem iguais a zero. Os p-valores, em sua maioria, ndo séo
rejeitados ao nivel de significancia de 5 ou 10%. Também é mostrado o critério de
informacédo de Akaike (AIC), importante critério para se escolher o modelo mais
ajustado. Quanto menor o AIC, melhor o critério de ajuste.

A Figura 3 apresenta as volatilidades condicionais estimadas a partir dos
modelos apresentados na Tabela 8. Pela andlise visual, é possivel verificar
agrupamentos de volatilidade mais concentrados no periodo de setembro a
dezembro de 2008, reflexo da crise internacional de 2008. Os indices imobiliario
(IMOB) e financeiro (IFNC) foram os mais afetados, provavelmente por se tratarem

de setores diretamente envolvidos na crise financeira de repercussao mundial.
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) Critério de
Indice Melhor Modelo Modelo estimado (com prob. Est. t) Informacéo de
Akaike
IMOB  ARMA(2,2)-GARCH(1,1) 7, = 0,000203 — 0,178819 1,_; — 0,744588 1,_, — 0,255816 &,_1 — 0,767501 &,_, + &, -4,597105
(0,7613)  (0,1758) (0,0000) (0,0449) (0,0000)
o = 3,05E05 + 0,153566 €2, + 0,805551 6,
(0,0174)  (0,0000) (0,0000)
IEE ARMA(1,1)-GARCH(1,1) 7, = 0,000857 — 0,956941 1,_; — 0,936647 £,_; + &, -6,215071
(0,0035) (0,0000) (0,0000)
o2 = 2,31E06 + 0,099102 €2, + 0,885106 0,
(0,0071) (0,0030) (0,0000)
ICON  ARMA(1,1)-GARCH(2,0) 7, = 0,000984 + 0,682909 7;,_; + 0,742077 &,_ + &; -5,963535
(0,0040) (0,0007) (0,0001)
o2 = 0,000131 4+ 0,191175 €%, + 0,317198 £2_,
(0,0000)  (0,0008) (0,0000)
INDX  ARMA(2,2)-GARCH(1,1) 1, = 0,000707 — 0,865353 1,_; — 0,815773 1,_, — 0,889059 &,_, —0,857413 &,_; + &, -5,339430
(0,1362)  (0,0000) (0,0000) (0,0000) (0,0000)
02 = 4,66E-06 + 0,108192 £2 ; + 0,880441 02,
(0,0577) (0,0001) (0,0000)
IFNC  ARMA(2,1)-GARCH(0,2) 7, = 0,000990 — 0,937901 7;_; + 0,031376 1,_, — 0,948167 &,_, + &, -4,850270
(0,1384) (0,0000) (0,5421) (0,0000)
0?2 = 0,000253 + 0,303414 €2, + 0,284555 £2_,
(0,0000) (0,0007) (0,0004)
ITEL ~ ARMA(2,1)-GARCH(2,1) r, = 0,000588 — 0,975519 1,_; — 0,017373 1,_, — 0,944783 &,_, + &, -5,407771
(0,1824) (0,0000) (0,6225) (0,0000)
0?2 = 1,20E-05 + 0,068066 £2_; + 0,062554 €2, + 0,829649 ¢,
(0,0310) (0,0900) (0,3316) (0,0000)

Nota: * Modelos estimados através do software Eviews 5. Para os modelos ARMA-GARCH foi utilizada a distribuicio normal (gaussiana) para a distribuicdo
dos erros./ ® Valores entre parénteses representam as probabilidades das estatisticas t.
Fonte: Elaborac&o da autora
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(end-of-day) dos indices setoriais durante o periodo de janeiro de 2008 a dezembro de 2011; 991
observacdes. / ®Volatidade condicional obtida através dos modelos ARMA-GARCH. Previs&o um passo a
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Fonte: Elaboracéo da autora
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Finalizando a secéo, apresenta-se, a seguir, a Tabela 9, contendo o teste
ARCH-LM dos residuos dos modelos ARMA-GARCH estimados, ndo mais se
verificando a presenca de heterocedasticidade, sugerindo, portanto, a correcao do

problema.

Tabela 9 — Heterocedasticidade nos modelos ARMA-GARCH estimados para as séries de retornos
dos indices setoriais *

indice F-statistic Prob. Obs *R-Squared Prob.
IMOB 0,066 0,798 0,066 0,798
IEE 0,068 0,794 0,069 0,793
ICON 0,105 0,746 0,105 0,746
INDX 0,207 0,649 0,208 0,649
IFNC 0,276 0,599 0,276 0,599
ITEL 0,001 0,972 0,001 0,972

Nota: * Teste ARCH LM cuja hipétese nula é de que ha efeito ARCH nos residuos. Teste realizado
através do software Eviews 5 para uma defasagem.
Fonte: Elaboragéo da autora

4.4 Estimacéo do Value-at-Risk e Backtesting

Conhecidos o0s parametros necessarios e estimada a volatilidade
condicional das séries, tém-se todas as ferramentas para construcdo das séries
diarias de VaR para todos os modelos trabalhados no presente estudo.
Recapitulando, tem-se: i) VaR Gaussiano Incondicional; ii) VaR Best Fitting
Incondicional, iii) VaR Gaussiano Condicional e iv) VaR Best Fitting Condicional.

As Figuras 4 e 5 trazem os graficos das séries de retornos e das séries de
VaR para os modelos Gaussianos e Best Fitting, condicionais e incondicionais, para
o nivel de confianca de 95%. As taxas de excec¢les verificadas para todos os
modelos encontram-se inseridas na Tabela 10.

Atendo-se, em um primeiro momento, a Figura 4, verifica-se que a série
de VaR Gaussiano Incondicional mostra-se bem conservadora para todos dos
indices, concentrando os momentos de viola¢des no final do ano de 2008, reflexo da
crise do subprime, que trouxe bastante turbuléncia para o mercado de acgdes. As
violacOes para esse modelo permaneceram dentro do limite esperado de 5%, sendo
a maior violacéo verificada no INDX e a menor no IEE. Em comparacdo com a série
Gaussiana Condicional, nota-se um aumento no namero de violagdes para todos 0s
indices, em especial para os indices ICON, INDX e ITEL, que ultrapassaram

discretamente o limite de 5%.
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Passando a Figura 5, verifica-se, por uma analise visual, que as séries de
VaR Best Fitting Incondicional e Gaussiano Incondicional estdo praticamente no
mesmo nivel para os seis indices, porém, calculando-se o niumero de violacdes, foi
constatado um aumento consideravel, na ordem de aproximadamente 30%, na série
Best Fitting Incondicional para os indices IMOB e ITEL, chegando este ultimo indice
a um percentual de violacdes de 5,25%.

A série de VaR Best Fitting Condicional, ilustrada na Figura 5, apresenta
maior quantidade de violacGes para todos os setores dentre os quatro modelos aqui
analisados. Apenas o IFNC apresentou taxa de violagdo inferior a 5% para esse
modelo. J& o ITEL apresentou taxa de 7,67%, que representa um aumento de 41%
em relacdo as violagbes verificadas para esse indice no modelo Gaussiano
Condicional. Constata-se, adicionalmente, que o ITEL, para os quatro modelos
propostos, apresentou a maior quantidade de violagdes para trés deles, se
comparado aos demais indices.

Figura 4 — Séries estimadas de VaR para 01 dia, com 95% de confianc¢a, para os Modelos Gaussiano
Condicional e Incondicional *
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Figura 4 — Séries estimadas de VaR para 01 dia, com 95% de confianca, para os Modelos Gaussiano
Condicional e Incondicional ? (continuagéo)
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Fonte: Elaboracéo da autora
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Figura 5 — Séries estimadas de VaR para 01 dia, com 95% de confianca, para os Modelos Best Fitting
Condicional e Incondicional *
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Fonte: Elaborac&o da autora
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Considerando o nivel de confianca de 99%, tém-se as Figuras 6 e 7, que
trazem, respectivamente, as séries de VaR Gaussianos e Best Fitting.

Na Figura 6, para as excecdes verificadas nos dois modelos Gaussianos,
todos os indices apresentaram taxas de excecao superiores a esperada, de 1%,
com destague negativo para o INDX, cuja taxa resultou em 2,02% para o VaR
incondicional. Trés indices (IMOB, INDX e IFNC) apresentaram redu¢cdo no nimero
de violacbes em relagdo ao modelo incondicional, sendo a mais significativa
encontrada no INDX, na ordem de 20%. Vale destacar que o efeito da crise
financeira de 2008 nas violagbes do Gaussiano Incondicional é bastante
significativo. Em média, considerando o periodo de 09/2008 a 12/2008 e os seis
indices sob estudo, 78% das violacbes observadas ocorreram nesse periodo. No
modelo condicional essa média € de 31%. Esse efeito ja era esperado, uma vez que
0s modelos condicionais, por levarem em consideracdo informacdes passadas,
conseguem fazer melhores previsoes.

Para as duas séries de VaR Best Fitting a 99% de confianga, ao contrario
do observado para o nivel de 95%, houve uma reducédo consideravel nas violacdes
em relagéo aos modelos Gaussianos, demonstrando um certo conservadorismo dos
modelos ndo Gaussianos. Para a série Best Fitting Incondicional, apenas o ITEL
apresentou taxa de excecdo em conformidade com o esperado. Ja para o VaR Best
Fitting Condicional, trés indices apresentaram taxas iguais ou inferiores a 1%.
Ressalta-se, uma vez mais, que, tanto taxas muito inferiores quanto taxas
excessivamente superiores ao nivel de excecbes esperado pelo modelo, mostram-
se insatisfatérias, indicando que o modelo esta superestimando ou subestimando o
risco.

Por fim, considerando as Figuras 6 e 7, o indice ITEL apresenta as
menores taxas para trés dos quatros modelos analisados, resultado contrario ao
observado para o nivel de confianca de 95%, tratado anteriormente.

Necessario se faz proceder uma verificacdo estatistica que valide ou ndo
os modelos de VaR. Conforme bem salientou Jorion (2010), “medidas de VaR sé&o
Uteis quando conseguem prever o risco de forma razoavel’. Isso posto, passa-se a
examinar os resultados dos backtestings propostos neste trabalho.

A Tabela 10 exibe, para todos os modelos de VaR e indices aqui tratados,

com niveis de confianca de 95 e 99%, as quantidades e 0s respectivos percentuais
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de excecdes observados, os valores criticos e das estatisticas dos testes de Kupiec,
Christoffersen e teste conjunto e, ainda, o consequente resultado de rejeicdo ou nao
da hipdtese nula em gquestdo. Os modelos nao rejeitados nos trés testes estao
destacados.

Em uma analise conjunta dos testes estatisticos, percebe-se que os
modelos condicionais obtiveram melhores resultados, ndo sendo rejeitados, para
todos os indices, em pelo menos um nivel de confianca (95%, 99% ou ambos). Por
outro lado, analisando os modelos incondicionais, o VaR Gaussiano e o Best Fitting
ndo foram rejeitados, para ambos os niveis de confianga, somente para o ITEL. A
99%, os modelos n&o séo rejeitados também para o ICON.

Partindo para analises individuais, ha menor rejeicdo dos modelos
incondicionais no teste de Kupiec. O VaR Gaussiano, por exemplo, ndo é rejeitado,
para ao menos um dos dois niveis de confianca, para os seis indices. Para o VaR
Best Fitting ocorre uma Unica rejeicdo, a 95%, em relacdo ao indice de energia
elétrica. O teste de independéncia de Christoffersen, por sua vez, rejeita grande
parte dos modelos incondicionais. Os modelos condicionais apresentam maior
aceitacdo nos dois testes estatisticos. Considerando Kupiec, o VaR Best Fitting é
rejeitado a 99% para o IMOB e a 95% para o ITEL. O Gaussiano so € rejeitado para
o ICON e somente a 99%. Considerando Christoffersen, apenas o VaR Gaussiano a
95% para o INFC foi rejeitado.

Constatou-se, por fim, que, apesar da prevaléncia dos modelos
condicionais, ndo houve uma estimativa de Value-at-Risk ndo rejeitada para os seis

indices setoriais.



41

Figura 6 — Séries estimadas de VaR para 01 dia, com 99% de confianca, para os Modelos Gaussiano
Condicional e Incondicional *
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Nota: * Procedimento realizado através de previsées in-sample para toda a amostra (periodo de
01/2008 a 12/2011; 991 observacoes).
Fonte: Elaborac&o da autora
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Figura 7 — Séries estimadas de VaR para 01 dia, com 99% de confianca, para os Modelos Best Fitting
Condicional e Incondicional *
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Nota: * Procedimento realizado através de previsées in-sample para toda a amostra (periodo de
01/2008 a 12/2011; 991 observacoes).
Fonte: Elaborac&o da autora
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Tabela 10 — Resultados dos Backtestings das séries de Value-at-Risk estimadas para os retornos dos indices setoriais, com 95% e 99% de confianca °

Excecoes
VaR em 991 Teste de Kupiec Teste de Christoffersen Teste COI’]J'U nio de Kupiec e
obs. Christoffersen
indices didrias
Modelo Nivel e | % Estatistica crEréI(.:o Resultabdo Estatistica cr}gt.:o R&sultaglo Estatistica CI’?t/iI(.)O Resultabdo
Conf. teste LR Xz(l) Teste teste LRy X2(1) Teste teste LRy X2(2) Teste

Gaussiano Incondiconal 8% 3 373 366 384 NaoReeiar 1339 384  Reetar 1704 59  Reelar

9% 18 182 537 384  Rejefar 881 384  Rejeiar 1419 59  Rejeiar

» » 5% 47 474 014 38 NaoRejeiar 1050 38  Rejitar 1048 59  Rejelar

OB EEIRTYIMETAENE  eoer gy den 089 38 NéoReeiar 674 384  Rejelar 763 5%  Rejetar
Gaussiano Condicional 8% 4L 414 165 384 NioRejeiar 090 384 NioRejeiar 255 599 NéoRejeitar
9% 15 151 228 384 NZoRejeitar 046 384 NioRejeiar 274 599 NéoRejeitar
Best Fiting Condiconal 8% 0 505 000 384 NéoRejeitar 083 384 NZoRejeiar 083 599 NéoRejeitar
9 9% 4 040 460 384  Rejeitar 003 384 NZoReeiar 463 59 NéoRejeitar

Gaussiano ncondiconal 8% B 33 656 384  Rejefar 065 384 NZoRejeiar 721 59  Rejelar

9% 15 151 228 384 NoRejeitar 560 384  Rejefar 780 59  Rejefar
» . %% 35 353 49 384  Rejeitar 043 384 NioRejeitar 542 599 NéoRejeitar

e BestFitting Incondicional - ga0, 7 177 012 384 NioReeiar 812 384  Rejear 824 599  Rejear
Gaussiano Condicional |~ B 45 454 045 384 NéoRejeitar 043 384 NoRejeiar 089 599 NéoRejeitar
9% 16 161 319 384 NéoRejeiar 053 384 NZoReeiar 371 599 NéoRejeiar
Best Fiting Condiconal 8% 0 505 000 384 NioRejeitar 009 384 NioRejeiar 010 599 NoRejeitar
9 9% 10 101 000 384 NioRejeitar 020 384 NioRejeiar 020 599 NoRejeitar

Gaussiano Incondicional | % 4L 414 165 384 NioRejetar 755 384  Rejelar 920 59  Rejefar
9% 15 151 228 384 NZoRejeitar 046 384 NioRejeiar 274 599 NéoRejeitar

» i 95% 45 454 045 384 NéoRejeitar 854 384  Rejefar 900 59  Rejeiar
con SESHTIMYIMETAENE]  eoor a1 dlgl 151 384 NioRejeitar 040 384 NaoReetar 191 599 NoRejeiar
Gaussiano Condicional % 5L 515 004 384 NéoRejeitar 018 384 NoRejeiar 02 59 NéoRejeiar
9% 17 172 422 384  Rejeitar 059 384 NéoRejeiar 481 599 NéoRejeiar
ST S £ s 025 384 NioRejeitar 030 384 NioRejeiar 055 599 NéoRejeitar
9 9% 14 141 151 384 NoRejeiar 040 38 NéioRejeiar 191 599 NoRejeiar

(continua)
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Tabela 10 — Resultados dos Backtestings das séries de Value-at-Risk estimadas para os retornos dos indices setoriais, com 95% e 99% de confianca ® (cont.)

Excecdes
VaR em 991 Teste de Kupiec Teste de Christoffersen Teste COI’]J'U nio deKupiec e
obs. Christoffersen
indices didrias
Modelo Nivel e | % Estatistica crEréI(.:o Resultabdo Estatistica cr}gt.:o R&sultaglo Estatistica CI’?t/iI(.ZO Resultabdo
Conf. teste LR ¢ Xz(l) Teste teste LRy X2(1) Teste teste LR X2(2) Teste

Gaussiano Incondicional B% 45 4HA4 045 384 NaoRejetar 1521 384 Rejeitar 1567 599 Rejeitar

9% 20 202 801 384 Rejeitar 757 384 Rejeitar 1558 599 Rejeitar

Best Fiting Incondicional 9B% 49 494 001 384 NaoRejeiar 1247 384 Rejettar 1247 599 Rejettar

INDX 9 9% 16 161 319 384 NaoRejettar 511 384 Rejeitar 829 599 Rejeitar
Gaussiano Condicional %% 51 515 004 384 NéoRejeitar 018 384 NéoRejeitar 022 599 NéoRejeitar
X% 16 161 319 384 NaoRejeiar 053 384 NéoRejeitar 371 599 NéoRejeitar
Best Fitting Condicional %B% 55 555 061 384 NaoRejeitar 0,00 3834 NéoRejeitar 061 599 NéoRejeitar
9 9% 13 131 089 384 NaoRejeitar 035 384 NéoRejeitar 123 599 NéoRejeitar

Gaussiano Incondicional 9%S% 36 363 429 384 Rejeitar 2310 384 Rejeitar 27,39 599 Rejeitar

9% 15 151 228 384 NaoRejettar 11,06 384 Rejeitar 1334 599 Rejeitar

" - %% 37 373 365 384 NéoRejeitar 208 334 Rejeitar 2573 599 Rejeitar

NG BestFiting Incondicional - gq0¢ 17 119 012 384 NéoRejetar 812 384  Rejeitar 824 59  Rejeiar
Gaussiano Condicional c8b A AR 068 384 NaoRejeiar 409 384  Rejeltar 477 599 NaoRejeitar
9% 14 141 151 384 NaoRejeitar 040 384 NaoRejeitar 191 599 NéaoRejeitar
Best Fiting Condicional B% 45 454 045 384 NioRejelar 071 384 NsoRejeitar 116 599 NéoRejeiar
9 Y% 8 081 040 384 NéoRejeitar 013 384 NéoRejeitar 053 59 NoRejeitar
Gaussiano Incondicional %% 40 4M4 207 384 NéoRejeitar 029 384 NéoRejeitar 236 599 NéoRejeitar
%% 1 111 012 384 NaoRejeiar 025 384 NéoRejeitar 036 599 NéoRejeitar
Best Fitting Incondicional B% 52 525 013 384 NaoRejeitar 024 384 NaoRejeitar 0,36 599 NéoRejeitar
ITEL 9 9% 10 101 000 384 NéoRejeitar 020 384 NéoRejeitar 020 599 NéoRejeitar
Gaussiano Condicional %B% 54 545 041 384 NaoRejettar 136 384 NaoRejeitar 177 599 NéoRejeitar
9% 12 121 042 384 NaoRejeitar 0,29 384 NaoRejeitar 071 599 NéoRejeitar

. - BN 76 767 1287 384 Rejeitar 001 384 NéoRejeitar 1287 599 Rejeitar
BestFiting Condicional g0 17 179 012 384 NdoRejeiar 025 384 NéoRejeiar 036 599 NdoRejeiar

Nota: ® Procedimento executado ap6s a realizacédo das previsées in-sample utilizando-se toda a amostra (991 observacdes). / ° Ndo se rejeita 0 modelo
quando a estatistica de teste € menor que o valor critico, caso contrario, rejeita-se.
Fonte: Elaboracéo da autora
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4.5 Gréaficos de Balzer

Nesta secdo serdo apresentados os resultados relativos ao desempenho
dos indices setoriais em relacdo aos seus riscos e retornos.

Fazendo uso dos gréficos de Balzer, foi possivel comparar os indices
entre si, identificando aqueles com melhor e pior desempenho. Foram feitas todas as
combinacgdes possiveis dos indices tomados dois a dois, totalizando 15 embates.

A Figura 8 traz os gréaficos de Balzer, onde o eixo das abscissas contém
as diferencas entre a medida de risco, aqui representada pela série de VaR Best
Fitting Condicional com nivel de confianca de 99%, e o0 eixo das coordenadas as
diferencas entre os retornos diarios liquidos nhominais dos indices.

Para uma melhor compreenséo dos resultados alcancados, apresenta-se
a Tabela 11. Como dito anteriormente, o investidor esta interessado em obter
diferencas positivas entre retornos e diferencas negativas entre riscos em relagcéo a
um ativo alvo, buscando sempre maximizar os ganhos e minimizar 0s riscos.

Na Tabela 11, as diferencas negativas de VaR representam o percentual
de vezes em que se verificaram valores negativos para as diferencas de risco entre
os dois indices sob andlise, para as 991 observacfes. Por sua vez, as diferencas
positivas de retornos significam o percentual de vezes em que foram observados
valores positivos para as diferencas de retorno dos indices. O vencedor do embate é
o indice que apresenta maiores percentuais de diferencas negativas de risco e de
diferencas positivas de retornos em relacdo ao seu concorrente.

O primeiro embate € entre o IMOB e o IEE. Note-se que interessa ao
IMOB obter percentuais altos para as quantidades de diferencas negativas de risco e
positivas de retorno, ou seja, objetiva ter maior retorno e menor risco. Observa-se,
contudo, que em apenas 1% das observacdes verificou-se diferencas negativas de
VaR e em 47%, menos da metade das observacdes, constatou-se diferencas
positivas de retorno. Dessa forma, pode-se concluir que o IEE venceu o confronto.
Salienta-se, desde logo, que o IMOB perde todos os confrontos realizados com o0s
demais indices.

Diferentemente da constatacdo para o indice imobiliario, o IEE vence

todos os embates, apresentando um nivel de risco bem inferior ao de seus
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concorrentes. Quanto ao retorno, 0s percentuais ficaram proximos a 50%,
demonstrando uma relagdo mais equilibrada.

Ja o ICON perde apenas para o IEE. Chama atencdo o embate com o
IFNC, onde as diferencas negativas de risco atingem um percentual de 99%,
evidenciando o quéo arriscado apresenta-se o setor financeiro no periodo analisado
em comparagdo com o setor de consumo.

Partindo para o setor industrial, verifica-se um empate com o ITEL em
relacdo ao nivel de risco e de retorno. O INDX vence o confronto com o IFNC e com
o IMOB, perdendo para o ICON e para o IEE. Analisando o confronto IEE versus
INDX, as diferencas negativas de risco estdo na ordem de 96%, ou seja, em 947 das
991 observacoes, o valor em risco do INDX superou o do IEE.

O indice financeiro, IFNC, é vencedor apenas no embate com o IMOB. As
avaliacdes de risco sdo bem negativas se comparadas com o INDX, ICON e IEE.
Sob a dtica do retorno, os percentuais ficam proximos.

Para o ITEL, por fim, percebem-se duas vitorias, duas derrotas e um
empate. Nas vitorias para o IMOB e para o INFC constatam-se altos percentuais de
diferencas positivas de risco, 97 e 92%, respectivamente, o que demonstra serem 0s
seus concorrentes bem mais arriscados.

Ao final, o saldo dos 15 embates é: cinco vitérias para o IEE,
evidenciando ser o setor de energia elétrica 0 menos arriscado, sob a Otica de
Balzer e para os setores analisados; quatro vitérias para o indice de consumo, duas
vitérias e um empate para os indices industrial e de telecomunica¢cfes, uma vitéria
para o indice financeiro e cinco derrotas para o indice imobiliario, sendo este,

portanto, o setor que apresentou pior performance.



Figura 8 — Gréaficos de Balzer para os indices setoriais tomados dois a dois *°

a7

I. ICON x ITEL

m. INDX x IFNC

n. INDX x ITEL

0. IFNC x ITEL

Nota: ® Eixo das ordenadas: Diferenca de Retorno (%) e eixo das abscissas: Diferenca de VaR (%). / °

Diferenca de VaR: VaR Best Fitting Condicional a 99% de confianca.

Fonte: Elaboracéo da autora
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Tabela 11 — Embates entre os indices setoriais 2
IMOB IEE ICON INDX IFNC ITEL

Dif. Negativas de VaR - 1% 1% 1% 40% 3%
IMOB Dif. Positivas de Retornos - 47% 47% 48% 50% 47%
Vencedor - IEE ICON INDX IFNC ITEL
Dif. Negativas de VaR - - 76% 96% 98% 94%
IEE Dif. Positivas de Retornos - - 52% 51% 53% 51%
Vencedor - - IEE IEE IEE IEE
Dif. Negativas de VaR - - - 63% 99% 72%
ICON Dif. Positivas de Retornos - - - 54% 53% 51%
Vencedor - - - ICON ICON ICON
Dif. Negativas de VaR - - - - 89% 50%
INDX Dif. Positivas de Retornos - - - - 51% 50%
Vencedor - - - - INDX EMPATE
Dif. Negativas de VaR - - - - = 8%
IFNC Dif. Positivas de Retornos - - - - - 48%
Vencedor - - - - - ITEL

Nota: ® Diferencas negativas de VaR representam o percentual de vezes em que os valores em risco
do indice 1 séo inferiores aos do indice 2. Diferengas positivas de retorno representam o percentual
de vezes em que os retornos do indice 1 sdo superiores aos do indice 2. Periodo de 01/2008 a
12/2011; 991 observacoes.

Fonte: Elaboragéo da autora
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5 CONCLUSOES

Esta pesquisa procurou, primeiramente, mensurar os riscos de mercado
de seis indices setoriais da Bovespa fazendo uso da métrica Value-at-Risk (VaR),
mundialmente difundida.

Foram estimados modelos de VaR em que se alteraram dois parametros:
a volatilidade e a distribuicdo de probabilidades. A ndo normalidade dos retornos foi
constatada, conforme previsto na teoria. Nesse sentido, a utilizacdo do VaR Best
Fitting apresenta-se, portanto, como uma alternativa. Para o nivel de confianca de
99%, foram verificadas menores taxas de violagbes em comparagdo com o VaR
Gaussiano Condicional.

Cabe registrar, contudo, que os modelos VaR Best Fitting ndo sdo muito
explorados no meio académico, necessitando, por isso, de maior cautela na anélise
de seus resultados.

No que tange a volatiidade das séries de retornos, os modelos que
admitem variacdo ao longo do tempo obtiveram 6timos resultados nos testes de
validacdo. O VaR Gaussiano Condicional com nivel de confianga de 95% so foi
rejeitado, para os trés tipos de backtestings aplicados, para o IFNC e, a 99%, para o
ICON. Ja o VaR Best Fitting Condicional, a 95%, ndo apresentou bom ajuste para o
ITEL e, com 99% de confianca, para o IMOB.

Conforme apontado no estudo de Lima (2010), os resultados dos testes
de validacdo do Value-at-Risk confirmaram a importancia de avaliar os modelos de
VaR por diferentes técnicas de backtesting, pois o0 mesmo modelo de VaR foi
considerado apropriado utilizando um teste e inadequado utilizando outro.

Na andlise de performance realizada com o auxilio dos gréficos de Balzer,
promoveu-se embates entre os indices setoriais. Dois a dois, foram feitos um total de
15 confrontos em que se constatou o excelente desempenho do indice de energia
elétrica no periodo examinado. O IEE venceu os cinco embates a que foi submetido,
enquanto o IMOB perdeu em todos eles. Desempenho ruim também foi verificado
para o indice financeiro, que venceu apenas o confronto com o IMOB. Houve
empate no confronto entre o INDX e ITEL. Ambos apresentaram mesmo nivel de
risco e de retorno. O indice de consumo foi o segundo colocado em termos de

desempenho, perdendo apenas para o IEE. O setor energético revelou-se, portanto,
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ser o setor menos arriscado quando comparado aos demais setores econdmicos
estudados.

Para trabalhos futuros, sugere-se a utilizacdo de modelos assimétricos
para estimar a volatilidade condicional, uma vez que tanto os modelos ARCH como
0os generalizados (GARCH) ndo assimilam o fato de que noticias boas e ruins
advindas do mercado possuem diferentes impactos nos retornos das séries
financeiras. Um outro ponto merecedor de melhor investigacao refere-se ao grau de
interferéncia da crise financeira de 2008 nos resultados obtidos, sugerindo-se, por
conseguinte, a utilizagdo de subamostras, pré e poés-crise, para confronto dos
resultados.
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