HUGO KENJI DE OLIVEIRA YAGIHARA

Analise das Métricas de Value at Risk e Expected Shortfall para Gerenciamento
de Riscos

Sao Paulo
2024



HUGO KENJI DE OLIVEIRA YAGIHARA

Analise das Métricas de Value at Risk e Expected Shortfall para Gerenciamento
de Riscos

Monografia  apresentada a  Escola
Politécnica da Universidade de Sao Paulo
no MBA de Engenharia Financeira

Orientador: Prof. Dr. Danilo Zucolli
Figueiredo

Sao Paulo
2024



HUGO KENJI DE OLIVEIRA YAGIHARA

Analise das Métricas de Value at Risk e Expected Shortfall para Gerenciamento
de Riscos

Monografia  apresentada a  Escola
Politécnica da Universidade de Sao Paulo
no MBA de Engenharia Financeira

Orientador: Prof. Dr. Danilo Zucolli
Figueiredo.

Sao Paulo
2024



Autorizo a reprodugdo edwlgagc;mwmm’d deste trabalho, por qualguer meio
convencional ou eleritnico, para de estedo e pesquisa, desde que citada a fonte.

Catalogagio-na-publicagio

Yagihara, Hugo

Andlise das Méfricas de Value at Risk e Expected Shortfall para
Gerenciamentn de Riscos [ H. Yagihara — S50 Paulo, 2024,

A p.

Monografia (MBA em Engenharia Financeira) - Escola Politéenica da
Universidade de S3o Paulo. PECE — Programa de EducagSo Confinuada em
Engenhania.

1.WaR 2 ES 3 Kupéec 4.GBI 5 Backiesting | Universidade de S3o Paulo.

Escola Politécnica. PECE — Programa de Educagao Continuada em Engenharia
It




RESUMO

O presente estudo tem como objetivo avaliar a eficiéncia dos modelos de Value at
Risk (VaR) e Expected Shortfall (ES) para gerenciamento de riscos. Para essa analise,
foram utilizados o Teste de Basileia e o Teste de Kupiec como ferramentas de
backtesting para o VaR, enquanto para o ES, adotou-se a recente abordagem do
Generalized Breach Indicator (GBI), desenvolvida por Costanzino e Curran (2018).
Este estudo, até o momento, € o primeiro a testar essa abordagem de backtesting
para o ES considerando ativos emitidos no Brasil. Utilizando dados do indice Ibovespa
dos ultimos seis anos, e analisando para um intervalo de tempo de 250 dias uteis e
um nivel de confianga de 97,5%, os resultados indicaram que os modelos testados
demonstram resultados satisfatérios em periodos de normalidade, mas apresentam

vulnerabilidades em periodos de alta volatilidade.

Palavras-Chave: VaR. ES. Kupiec. GBI. Breach. Backtesting.



ABSTRACT

The present study aims to assess the efficiency of Value at Risk (VaR) and Expected
Shortfall (ES) models for risk management. For this analysis, the Basel Test and the
Kupiec Test were used as backtesting tools for VaR, while for ES, the recent approach
of the Generalized Breach Indicator (GBI), developed by Costanzino and Curran
(2018), was adopted. This study, up to this point, is the first to test this backtesting
approach for ES considering assets issued in Brazil. Using data from the Ibovespa
index over the last six years and analyzing for a time interval of 250 business days and
a confidence level of 97.5%, the results indicated that the tested models demonstrate
satisfactory outcomes in normal periods but show vulnerabilities in periods of high

volatility.

Keywords: VaR. ES. Kupiec. GBI. Breach. Backtesting.
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1 INTRODUGAO

O risco, do ponto de vista financeiro, pode ser definido como a possibilidade de
perda ou de variagdes indesejadas sobre uma decisdo de investimento ou uma
carteira de ativos. O mesmo € uma caracteristica inerente as operagdes financeiras e
esta presente em diferentes contextos. Markowitz (1952) definiu risco como a
variabilidade dos retornos de um investimento, argumentando que os investidores
podem otimizar seu portfélio maximizando o retorno para um determinado nivel de
risco ou minimizando o risco para um dado nivel de retorno. De acordo com Jorion
(2007), o risco pode ser definido como a volatilidade de resultados inesperados que
podem representar o valor dos ativos, do patriménio liquido ou dos lucros. Em uma
definigdo mais recente, Pinho (2019), reitera a definicdo dada pelo autor anterior,
abordando especificamente o risco financeiro, definindo-o como as perdas resultantes
das oscilagbes financeiras que afetam o valor do ativo e passivo das empresas.
Portanto, € de extrema importancia fazer o gerenciamento desse risco, pois, além de
permitir uma melhor alocagao de recursos e otimizagao de portfolios, permite que a
instituicdo financeira esteja preparada para eventuais perdas, podendo assim
minimizar seu impacto e garantir a continuidade do negdcio, principalmente em
periodos de alta volatilidade.

Nas ultimas décadas, principalmente em periodos de alta volatilidade,
ocorreram alguns casos de crises ou colapsos financeiros que ocasionaram grande
desvalorizagdo ou faléncia de instituigbes e empresas, que em alguns casos n&o
estavam preparadas ou tratando o risco de forma adequada. Como a Crise Financeira
Asiatica de 1997, ou Contéagio Asiatico de 1997, que impactou grande parte dos paises
asiaticos, em especial os tigres asiaticos, devido a uma desvalorizagao da moeda fruto
de uma politica cambial, impactando pouco tempo depois, a Bolsa de Valores de Hong
Kong, ocasionando posteriormente quedas acentuadas no valor das moedas, agdes
e titulos desses paises. Outro exemplo famoso € o caso do fundo Long-Term Capital
Management (LTCM), gerenciado por alguns dos Traders mais famosos de Wall
Street (Robert Merton e Myron Scholes), que em 1998 entrou em colapso devido a
alavancagem excessiva de suas posi¢des combinadas com a Crise Financeira Russa
e com a Crise Financeira Asiatica de 1997 citada anteriormente.

Destaca-se, dentre as diversas crises da historia, a Crise Financeira Global de

2008 que teve, do ponto de vista regulatério, desdobramentos importantes que
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contribuiram com o aperfeigoamento das ferramentas de gestdo de riscos, visando
evitar eventos similares no futuro. Essa crise teve origem no mercado imobiliario dos
EUA, devido a concessdo de empréstimos hipotecarios de alto risco a clientes com
baixo score de crédito. O colapso do banco de investimento Lehman Brothers foi um
dos apices que desencadeou a crise, provocando panico e levando a populagédo a
correr aos bancos para resgatar seus investimentos. No mesmo més, os bancos
Morgan Stanley e Goldman Sachs solicitaram crédito emergencial ao Federal Reserve
(FED).

Mais recentemente, houve a Pandemia do Coronavirus (COVID-19), que
rapidamente gerou altas volatilidades nos mercados globais no ano de 2020, devido
aos lockdowns, fechamento de fronteiras, incerteza econbémica e o0 escasso
conhecimento sobre o virus, forcando aos Bancos Centrais em todo o mundo a
reduzirem as taxas de juros. Nesse periodo, muitas empresas aumentaram seu
endividamento e sofreram com a redugao de sua receita. Conforme dados da Bolsa
de Valores de S&o Paulo (B3), durante o més de margo de 2020, a Bolsa acionou o
mecanismo de segurancga Circuit Breaker, seis vezes, sendo que todas as quedas do
indice foram superiores a 10%, e no dia 12, a paralizagao foi acionada duas vezes.
Essa crise, devido ao seu impacto, duragéo e sequelas geradas, pode ser considerada
umas das mais impactantes da historia, e, junto com seus impactos, trouxe novamente
as pautas de discussdes a imprescindivel necessidade de haver controles e métricas
para um eficiente gerenciamento de riscos, o que reacendeu o debate sobre duas das
métricas mais famosas e utilizadas no mercado, o Value at Risk (VaR) e o Expected
Shortfall (ES).

Nesse contexto regulatério, a principal organizagdo responsavel pela
supervisao bancaria, a fim de garantir solidez e o controle dos riscos, € o Comité de
Basileia para Supervisdo Bancaria (BCBS, sigla de Basel Committee on Banking
Supervision). Em 1996, em seu documento publicado Amendment to the capital
accord to incorporate market risks, introduziu as regras de calculo de capital para risco
de mercado, permitindo aos bancos utilizarem modelos internos para o calculo de
capital regulatorio. Isso tinha como intuito assegurar uma quantia minima que os
bancos deveriam reter para cobrir possiveis riscos. Esses modelos deveriam ser
baseados na famosa métrica de VaR, gerando um grande avango no seu
desenvolvimento e popularizagédo. De acordo com Scaillet (2004), a principal utilizagao

nos bancos é garantir que o risco incorrido pela instituicdo financeira permaneca
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dentro do seu apetite ao risco declarado e que a avaliagdo desse risco ocorra em
tempo habil para permitir uma agao corretiva imediata, se necessaria.

Ap0s a Crise Financeira Global de 2008, o mercado viu a necessidade de uma
melhoria das praticas ja existentes, principalmente em eventos extremos, também
conhecidos como eventos de cauda. Devido a isso, o BCBS agilizou o processo de
revisdo do acordo de Basileia, apds entender algumas falhas e incapacidades das
métricas de VaR. Em 2013, o BCBS apresentou em um de seus documentos, um
conjunto de propostas para um novo requerimento de capital minimo exigido aos
bancos, denominado Fundamental Review of the Trading Book: A revised market risk
framework (2013). Entre diversas medidas, propde a substituicdo do VaR por uma
métrica de risco coerente, o ES. Essa mudanga de métrica ja tinha sido sugerida
anteriormente por alguns autores, como Acerbi e Tasche (2002) que colocaram o ES
com alternativa ao VaR, argumentando que o ES mensura o risco quando o VaR falha,
ou seja, quando o mesmo € superado, além de ser uma medida de facil entendimento
e simples aplicagédo. Além disso, ja havia uma pressao tanto por parte dos gestores
de risco como dos académicos especialistas no assunto para que houvesse essa
substituicio do VaR por outra medida que resolvesse suas deficiéncias
(COSTANZINO e CURRAN, 2018).

No entanto, apenas o calculo dessas métricas ndo era suficiente para garantir
confianga e robustez ao processo de gerenciamento de riscos. Era necessario algum
método de testar a acuracia e validade desses modelos através de procedimentos
chamados de backtesting, que tém como objetivo principal testar a eficiéncia dos
modelos de previsdes. No Brasil, o Banco Central do Brasil (BACEN) é a autarquia
responsavel por supervisionar e regulamentar as instituigcdes financeiras nacionais e,
por meio da circular n® 3.646, de 4 de margo de 2013, artigo 12, estabelece que devem
ser realizados testes de aderéncia (Backtests) de forma a assegurar avaliagdes
consistentes da aderéncia do modelo utilizado. Entre algumas exigéncias minimas
que estes testes devem atender, estdo que o periodo de manutencio deve ser de um
dia, a periodicidade minima deve ser mensal e devem ser utilizados diversos
intervalos de confianga. Portanto, a importédncia de utilizar modelos eficientes
comprovados através de testes de aderéncia ndo é apenas uma necessidade da
instituicao financeira para garantir maiores retornos ou minimizar suas perdas, mas

também é uma exigéncia regulatéria a qual é obrigada a seguir.
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Nesse contexto, o objetivo desse trabalho é verificar a eficiéncia de alguns dos
principais modelos de VaR e ES conhecidos na literatura e utilizados no mercado.
Para o VaR, serao testados os modelos de Simulagao Histérica, Paramétrico Normal
(Gaussiano), Expansédo de Cornish Fisher e EWMA. Para o backtesting desses
modelos serao utilizados o Teste de Kupiec e o Teste de Basileia. Ja para o ES, serao
utilizados os mesmos modelos citados anteriormente para o VaR. Porém, o
backtesting sera feito pela abordagem apresentada nos estudos de Costanzino e
Curran (2018), denominada Generalized Breach Indicator (GBI). A série de retornos
utilizada sera a do indice Ibovespa, e os modelos ser&o calculados para o horizonte
de tempo de 250 dias uteis e nivel de confianga de 97,5%.

A escolha do indice Ibovespa se da pela alta volatilidade apresentada em seu
histérico de pontos. Nos ultimos anos, o indice despencou do patamar de 118.000
pontos em janeiro de 2020 para o patamar de 66.000 pontos em margo do mesmo
ano. Apo6s o auge da pandemia, o indice se recuperou e, em junho de 2021, chegou
a superar os 130.000 pontos, voltando a cair em julho de 2022 para o patamar de
98.000 pontos e novamente se recuperar e fechar o ano de 2023 com mais de 134.000

pontos, o que o torna propicio para esse estudo.
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2 METRICAS DE RISCO

2.1 VALUE AT RISK

A abordagem do VaR tem suas origens na década de 1920, devido a requisitos
de capital impostos pela Bolsa de Valores de Nova lorque (HOLTON, 2002). No
entanto, foi somente décadas depois que Leavens (1945) apresentou um exemplo
quantitativo de valor em risco, analisando uma carteira de ativos, sendo essa
considerada a primeira medida de VaR publicada na historia. Essa medida s6 veio a
se popularizar por volta de 1994, ap6s o banco J.P. Morgan disponibilizar sua
metodologia para mensurag¢ao de risco de mercado. Além de disponibilizar todos os
meétodos, o banco em parceria com a agéncia de noticias Reuters, disponibilizou aos
participantes do mercado financeiro todo o instrumental para o calculo, denominado
RiskMetrics. Ao divulgar suas metodologias ao mercado, o J.P. Morgan deu uma
contribui¢ao crucial para o gerenciamento de risco de mercado, sendo o VaR adotado
por diversas instituicdes, inclusive para o calculo de capital regulatorio, tendo uma
metodologia bem similar a adotada posteriormente pelo BCBS em 1996.

O VaR pode ser entendido como uma medida estatistica de risco que quantifica
a perda maxima esperada de um investimento ou carteira, dado um nivel de
significancia em determinado horizonte de tempo. Segundo Linsmeier e Pearson
(1996), de forma especifica, o valor em risco € uma medida de perdas devido a
movimentos “normais” do mercado. Devido a isso, o VaR tem a capacidade de
expressar de forma simples, em um unico numero, a perda financeira esperada. Pode
ser utilizado também para estabelecer limites de exposicado ao risco que a instituicao
esta exposta, permitindo uma analise mais segura, visto que as decisdes devem ser
tomadas através da relagdo risco e retorno. Jorion (2007) aborda que parte da
popularizacdo e adogdo do modelo deve-se a sua facilidade de expressar e calcular
seus resultados, citando que mesmo em uma carteira composta por diversos fatores
de riscos, 0 VaR consegue fornecer um unico valor ao considerar a correlagcao de seus
ativos. Além disso, outra vantagem € que o VaR € um conceito amplamente difundido
e adotado por diversos 6rgaos reguladores de todo mundo, dado que o mesmo
apresenta resultados razoavelmente satisfatérios como modelo estatistico de previsao

de perdas para carteiras lineares.
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O VaR pode ser calculado através de duas abordagens principais: a forma
paramétrica e a forma nao paramétrica. Na abordagem paramétrica, pressupde-se
que os retornos seguem alguma distribuicdo especifica, geralmente a distribuigao
normal (Gaussiana) ou, em alguns casos, a distribuicdo t de Student. Na forma nao
paramétrica, ndo ha nenhuma suposic¢ao sobre a distribuicdo dos retornos, baseando
apenas nos dados historicos.

O VaR vem sendo bastante criticado apds sua popularizagdo. Uma das criticas
refere-se as premissas do calculo, pois depende de algumas suposigdes, sejam elas
sobre a distribuicido dos retornos ou a estabilidade dos mercados, que podem nao
condizer com a realidade. Conforme Caritd et al.(2015), parte das principais
metodologias sao calculadas com dados histéricos para tentar projetar dados futuros,
e em situagdes em que o futuro tem pouca correlagdo com o passado, as previsdes
podem néao ser eficientes. Nesse sentido, Pérignon e Smith (2010), utilizando uma
amostra de dados de bancos internacionais de 2005, constataram que
aproximadamente 73% dos bancos utilizam o método de simulagao de historica para
apuragdo do VaR, e uma grande desvantagem desse método é que o mesmo é
sensivel ao intervalo de tempo utilizado e a presenga de outliers. Além disso,
tradicionalmente, o calculo do VaR é realizado com informacdes de fechamento do
dia anterior, desconsiderando posigbes day frade. Em casos de crises financeiras,
onde valores extremos tendem aparecer com maior frequéncia, as criticas se baseiam
no fato do VaR desconsiderar e nao fornecer nenhuma informacgao além do nivel de
confianga.

Além das criticas citadas anteriormente, umas das mais discutidas na literatura
€ de que o VaR nado é uma medida de risco coerente. Artzner et al. (1999)
estabeleceram os conceitos de medidas coerentes de riscos, definindo um conjunto
de axiomas que um modelo de risco deveria seguir para serem considerados
coerentes.

Definindo p como a medida de risco, X e Y sendo variaveis aleatérias que
representam uma carteira sujeita a eventuais perdas e G o conjunto de todas as
possiveis carteiras sujeitas a eventuais perdas, os quatro axiomas apresentados pelos
autores foram:

¢ Monotonicidade: Se em qualquer cenario a carteira X tem menor perda que a

carteira Y, entdo a carteira X deve ter menos risco que a carteira Y.

VXeYeG/ X<Y,temosquep(Y) <pX)
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e Invariancia de translagdo: Sempre que se adicionar um ganho certo a carteira,
0 risco da mesma deve diminuir na mesma proporgao.

VXEGeVa€eR,temosque p(X +a) =pX) —a

e Homogeneidade positiva: O risco deve aumentar proporcionalmente ao
tamanho da posicdo da carteira. Assim, caso o tamanho da posigao seja
multiplicado por um escalar, o risco também devera ser multiplicado por esse
escalar.

VA=0eX € G, temos que p(1X) = 1p(X)

e Subaditividade: A medida de risco de uma carteira composta por n ativos deve
ser menor que a soma das medidas de risco individuais dos ativos que
compdem a carteira, ou seja, a diversificagdo de uma carteira ndo pode
aumentar o risco.

VX, eX, €G,temosque p(X; +X,) < p(Xy) + p(Xy)

De acordo com os autores, desses quatro axiomas, o VaR né&o satisfaz o da
subatividade, sendo que em certos casos, a diversificagcdo pode aumentar o risco, ao
invés de diminuir, dessa forma prejudicando uma alocagao eficiente dos recursos,
visto que sera exigida de forma desnecessaria uma parcela maior de capital minimo
regulatorio. Segundo os autores, uma solugédo possivel para esse problema seria a
adogao de um modelo que cumprisse todas essas propriedades, sendo que o modelo
conhecido como Expected Shortfall foi o sugerido pelos mesmos para substituir o VaR
como medida de risco coerente. Sugestdo essa também apoiada por outros autores,
como Yamai e Yoshiba (2002) e Acerbi e Tasche (2002).

2.1.1 Simulagao Histoérica

O VaR calculado por Simulagdo Historica € um método que utiliza dados
passados para estimar dados futuros. Nesse método, ndo ha nenhuma suposi¢ao
sobre a distribuicdo dos retornos e pressupdem-se que os retornos futuros serao

repeticdes dos retornos passados. O calculo é feito a partir de uma janela de retornos
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ordenados de forma crescente, a partir de um percentil desejado. Conforme definido
por Harmantzis, Miao e Chien (2006), utilizando dados de resultados estatisticos sobre
processos empiricos de Van Der Vaart (1998), que dispdem sobre o comportamento
da distribuicdo de um estimador a medida que o tamanho da amostra aumenta
indefinidamente (normalidade assintética), matematicamente, o VaR Historico pode

ser definido como:

- i—1 i
FO@ =X e € (S 7) W

Onde X;(1) < Xpz) <.. < Xy s80 os retornos ordenados i da carteira de

investimento cujo risco esta sendo medido, a é o nivel de confianca e E,~! é a fungéo
quantil empirica no tempo n (tamanho da amostra).

Logo, o VaR Histérico € dado por:

VaR,(a) = E,” () (2)

Entre as vantagens desse método estdo a sua simplicidade de compreenséao e
implementacdo. Além disso, devido ao uso de dados historicos, pode reproduzir
resultados mais precisos em eventos de cauda. Em contrapartida, por se tratar de um
método ndo paramétrico, é bastante sensivel ao intervalo de tempo utilizado, a
presencga de outliers e a premissa de correlagdo com o passado, conforme ja citado

anteriormente.
2.1.2 Paramétrico Normal

O VaR Paramétrico Normal, também conhecido como VaR Gaussiano, € um
modelo que assume a premissa que os retornos dos ativos seguem uma distribuigao
normal padrao. Segundo Harmantzis, Miao e Chien (2006), dada uma amostra X;, i =
1, .., n, independente e identicamente distribuida com N(u,02), sendo u e o
desconhecidos (geralmente assumindo u = 0) e a o nivel de confianga, o VaR é
definido como u + z,0, onde z, é tal que P(Z > z,) = a com Z~N(0,1). Os autores

ainda estimaram o desvio padrao o com a seguinte férmula:
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2 1N 2 IS (3)
0%n =mzl(xi—M) , comM :=£ Xi
1=

i=1
Portanto, assumindo ¢ = 0, 0 VaR Paramétrico Normal pode ser definido como:
VaR,(a) = z40p (4)

Esse método, além de ser facil implementagdo, apresenta a vantagem de
possibilitar a inclusdo de outras variaveis estatisticas no calculo e também permitir
alterar a forma de estimar seus parametros, dando origem a outros métodos
conhecidos. A desvantagem desse método é suposicdo de normalidade dos retornos,
0 que pode ser uma simplificacdo incoerente, principalmente em situacées de alta

volatilidade.
2.1.3 Cornish-Fisher

O VaR calculado a partir da expansao de Cornish-Fisher € uma variacdo do
modelo tradicional de VaR Paramétrico Normal que estima quantis de distribuicbes
diferentes da distribuicdo normal em fung¢ao de quantis da Normal Padrao levando em
consideracao a assimetria e a curtose da distribuicdo dos retornos para adequar a
estimativa do VaR.

A aproximacao de quarta ordem da expansao de Cornish-Fisher X, para um

dado quantil @« de uma distribuicdo empirica com média zero e variancia igual a 1 é:

) s, K s? ., .
xazza+g(za —1)+ﬁ(za —32(1)—%(22(1 —524) (5)

Onde z, é o valor critico associado ao nivel de confianga a da distribuicao
normal padrado, S é o coeficiente de assimetria e K o coeficiente de curtose.
Definindo z.r = X, como o valor critico de Cornish-Fisher associado ao nivel
de confianga a da distribuicdo normal padrao, pode-se definir o VaR por esse modelo
como:
VaRn(a) = ZcpOn (6)
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Esse modelo tem a capacidade de adequar a distribuicdo e corrigir a
subestimacdo ou superestimagdo do VaR, ajustando a assimetria e curtose dos
retornos. Isso o torna um modelo coerente para capturar eventos de cauda pesada.
Devido a implementagdo desses coeficientes, esse modelo apresenta maior
complexidade em comparagdo com os modelos anteriores e ainda € sensivel as

estimativas dos coeficientes.

2.1.4 EWMA

O modelo Exponentially Weighted Moving Average (EWMA), desenvolvido pelo
banco J.P. Morgan e publicado no documento RiskMetrics, € uma técnica que
incorpora de forma mais rapida os choques do mercado, através da aplicagéao de um
peso maior aos retornos mais recentes, atribuindo pesos que decrescem
exponencialmente conforme os retornos vao ficando mais antigos. Dessa forma,
garante que os retornos mais recentes tenham maior influéncia no calculo da
volatilidade do que as observagdes mais antigas.

Considerando os retornos ordenados de forma decrescente em relagdo ao

tempo, a formula utilizada para estimacao da volatilidade € dada por:

0<1<1) (7)

X A = 7)?
Op = 1) )

Onde r; é o retorno, i € a média dos retornos, A € o fator de decaimento e n é
a quantidade de retornos.

O parametro lambda que foi adicionado ao calculo da volatilidade, determina a
velocidade com que os retornos passados perdem sua relevancia na estimacéo,
sendo que quanto menor for esse parametro, maior sera a velocidade de decaimento.
O RiskMetrics apresenta um procedimento para estimar um lambda 6timo, porém,
recomenda o uso do fator de decaimento de 0,94 para operacdes Trading e 0,97 para
operagdes Banking.

Logo, o VaR calculado com a volatilidade ponderada EWMA é dado por:

VaR,(a) = z,0, (8)
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Onde z, é o valor critico associado ao nivel de confianga « da distribuicdo

normal padrao e g, é a volatilidade EWMA.
2.2 EXPECTED SHORTFALL

O Expected Shortfall (ES), também conhecido como Conditional Value at Risk
(CVaR), Expected Tail Loss (ETL), Average Value at Risk (AVaR) ou Tail Value at Risk
(TVaR), € uma medida de risco complementar que surgiu devido as necessidades do
mercado perante as limitagdes apresentadas pelo VaR. O ES representa a média das
perdas que superem o VaR para um mesmo nivel de confianga e intervalo de tempo,
sendo principalmente util em situagdes onde é necessario informag&o sobre a cauda
da distribuicao de retornos, dado que se concentra no extremo das perdas.

De forma geral, supondo que X seja uma variavel aleatéria que denota a perda
de um determinado ativo ou de uma carteira e VaR,(X) seja o VaR no nivel de
confianga 100(1 — a)%, o ES,(X) é definido, segundo Yamai e Yoshiba (2002), pela

equacao:
ES,(X) = E(X]X > VaR, (X)) (9)

No modelo histérico pode ser definido como:

Ztl;[ta’] Xt(l)) (10)

ES =EX|X >VaR) =
(XX > VaR) ( Tl
Onde i é a i-ésima observacao, t € o horizonte de tempo e ta € o tamanho do

intervalo do quartil do VaR.
Caso adote-se que os retornos sigam uma distribuicdo normal, o ES pode ser

definido como:
ES=E(X|X >VaR) = EX|X > Z,0,) (11)

Onde o ¢ a volatilidade do ativo ou da carteira, t € o horizonte de tempo e Z, é

o valor critico associado ao nivel de confianca a da distribuicado normal padrao.
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Artzner et al. (1999) sugerem a utilizagao do ES, pois 0 mesmo cumpre todos

os axiomas de uma medida de risco coerente, requisitos aos quais o VaR nao cumpre.
Além disso, o VaR nao fornece nenhuma informacédo caso a perda ultrapasse o
intervalo de confianga, sendo que nesses eventos é importante saber a magnitude da
perda em relagdo ao VaR calculado. Devido ao ES utilizar a cauda esquerda da
distribuicdo de retornos, ou seja, apenas as informag¢des quando as perdas superam
0 VaR para um mesmo nivel de confianga, o0 mesmo fornece uma medida de risco
mais conservadora, o que Ihe permite capturar com mais facilidade eventos extremos,
garantindo uma maior segurancga a gestdo da carteira e ao processo de alocagao de

capital minimo exigido por parte do BCBS.
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3 METODOS DE VALIDACAO DE MODELOS

3.1 BACKTESTING

Para validar a preciséo e confiabilidade dos modelos de risco, € necessario
adotar procedimentos que possam testar a validade estatistica dos resultados obtidos.
Essa validacao, geralmente, é feita através do processo denominado backtesting. De
forma geral, o backtesting € um processo estatistico destinado a verificar a eficacia e
validade dos modelos testados. Essa pratica é feita através da comparagao entre as
perdas estimadas e as perdas observadas, constituindo-se em uma abordagem
essencial para garantir a robustez e utilidade pratica desses modelos. Nesse estudo
serao utilizados trés modelos de backtesting: o Teste de Kupiec, Teste de Basileia e
o GBI. Sendo que os dois primeiros serdo utilizados para avaliar os modelos VaR,

enquanto o ultimo sera utilizado para os modelos de ES.
3.1.1 Teste de Kupiec

O Teste de Kupiec (1995), também conhecido como teste proporgéo de falhas
(POF), € um método estatistico utilizado para verificar a frequéncia que as perdas
podem superar o VaR, de modo que o modelo ainda seja considerado adequado, dado
um nivel de confianca.

Considera-se uma violagao do VaR, situagées em que o i-ésimo retorno, r;, for
menor que a perda maxima estimada no dia i, dado nivel de confianca a. Define-se

entdo, a funcao indicadora de violagao do VaR, como:

Ii=

{1, ser; <VaR;(a) (12)

0, ser; =2 VaR;(a)

A hipotese nula e a hipétese alternativa do teste sdo definidas por:

Hy: p =po
13
{Ha:p¢po (13)
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Onde p é a proporgao de falhas esperadas e p, = L¢a proporcao de falhas

Y
observadas.
A estatistica do Teste de Kupiec segue uma distribuicdo Qui-quadrado com 1
grau de liberdade, probabilidade igual a 1 —p, N observagdes e T violagdes, e é

definida pela férmula:

LR = —2In((1 = p)¥" (™) + 21In ((1 _ %)N_T (%)T> (14)

Logo, se o resultado do teste for maior que a inversa da distribuicdo Qui-
quadrado com 1 grau de liberdade, dado o nivel de confianga utilizado, a hipétese nula
sera rejeitada e o modelo sera considerado n&o adequado. A tabela abaixo, apresenta
as regides de nao rejeicdo, de acordo com o tamanho da amostra e para diferentes

niveis de confianca.

Tabela 1 — Regido de nao rejei¢cao para teste POF para tamanhos de amostra alternativos

Nivel de Nivel de Regiao de N&o Rejeicao de Violacdes
Probabilidade Confianga VaR T = 255 dias T =510 dias T = 1000 dias
0,010 99% N<7 1T<N<11 4<N<17
0,025 97,5% 2<N<12 6<N<21 15<N<36
0,050 95% 6<N<21 16 <N <36 37<N<65
0,075 92,5% 11<N<28 27 <N <51 59 <N <92
0,100 90% 16 <N <36 38<N<65 81 <N <120

Fonte: Kupiec (1995)

3.1.2 Teste de Basileia

O Basel Traffic Light Test, também conhecido como Teste de Basileia € uma
metodologia de backtesting do VaR publicado em 1996 pelo BCBS no documento
Supervisory Framework for the Use of “Backtesting” in Conjunction with the Internal
Models Approach to Market Risk Capital Requirements. Esse teste verifica a
quantidade de violacbes do VaR, Equacdo 12, classificando-as em trés zonas
distintas. O numero de violagbes, segue uma fungdo de probabilidade binomial

definida por:
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b(x,N,a) = (1;,) a*(1—a)V* (15)

Onde x € o numero de violagdes do VaR, N é o total de retornos e a € o nivel
de significancia. Sendo que o BCBS recomenda utilizar uma janela de 250 retornos
para N.

O BCBS (1996) define trés zonas de violagbes: a zona verde, na qual a
distribuicdo acumulada B(x,250,a) < 95% , em seguida a zona amarela, onde
95% < B(x,250,a) < 99,99% e a zona vermelha, onde B(x,250,a) = 99,99%.

Abaixo, é apresentada a tabela segundo o Teste de Basileia utilizando o nivel

de confianga a = 0,025 para o VaR e o intervalo de retornos recomendado.

Tabela 2 - Teste de Basileia para o VaR com o = 0,025

Zona l\\l/t:g::ég;ﬂse Probabilidade Cumulativa
Verde 0 0,18%
Verde 1 1,32%
Verde 2 4,97%
Verde 3 12,70%
Verde 4 24,95%
Verde 5 40,40%
Verde 6 56,57%
Verde 7 71,03%
Verde 8 82,29%
Verde 9 90,05%
Verde 10 94,85%
Amarela 11 97,53%
Amarela 12 98,90%
Amarela 13 99,54%
Amarela 14 99,82%
Amarela 15 99,94%
Amarela 16 99,98%
Vermelha 17 99,99%

Fonte: Elaboragao Prépria

O modelo sera classificado como adequado caso se enquadre na zona verde,
ou seja, se 0 numero de violagdes estiver entre zero e quatro. Caso ocorram de cinco
a nove falhas, 0 modelo é passivel de aceitagdo, porém, a instituicdo financeira deve
comprovar a robustez do modelo para continuar o utilizando, além disso, é adicionado
um fator multiplicativo mais punitivo no calculo de alocacao de capital. E, por fim, se o
modelo apresentar dez ou mais violagdes se enquadrara na zona vermelha e sera
classificado como inadequado, indicando que ha um problema e que 0 mesmo precisa

ser melhorado ou substituido.
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3.1.3 Generalized Breach Indicator

O Generalized Breach Indicator (GBI) € um modelo de backtesting para o ES,
desenvolvido por Costanzino e Curran (2018) e baseada na abordagem de zonas
coloridas do Teste de Basileia para o VaR proposta pelo BCBS. O teste se baseia na
funcao indicadora de violacdo do VaR, Equacao 12, aplicada ao ES, resultando em
um indicador que leva em conta a gravidade da violagao.

O ES é definido em sua forma continua por:

a

1
ES(a) = Ej VaR(p)dp (16)
0

A formula representa a média da cauda de diferentes quantis p da distribuigéo,
dado o nivel de significancia a utilizado para o VaR.

Similar ao Teste de Basileia do VaR, define-se o GBI/ do ES por XES“) que toma

valores no intervalo [0, 1], como:

XesO@ =~ [ 1 (17)
0
@) = 1) (1 - 222 (18)

Onde ¢ é a fungao de distribuicao acumulada da variavel aleatéria r;, a o nivel
de significancia e o termo 1 — ¢(r;)/ a determina a gravidade da violagdo. Supondo,
que r; = VaR,, entdo ¢(r;)/ @ = 1 e consequentemente XES(t) = 0, o que significa que
nao houve severidade. Por outro lado, conforme r; tende a valores mais negativos,
¢ (1) tende a zero, o que implica em XES(t) = 1 e ocasiona uma gravidade severa.

Assim, 0 Xzs” monitora se ocorreu uma violagdo no dia t, bem como a gravidade

dessa violagao, logo, a severidade em todos os dias N, é dada por:

N
1 a
Xes@ =y = [ ey (19)
t=1 "0
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N
Xes" (@) = ) 1)) (1 - "’ff)) (20)
t=1

Definindo o numero de violagdes generalizadas do ES por x, tem-se que a

probabilidade cumulativa de obter x ou menos violagbes € dada por:

P(Xgs" (@) < x) = p(x) (21)

Portanto, para qualquer quantil g, pode-se calcular o valor de violagao

generalizada x correspondente invertendo a equagéo:

xelfmo[sup d(x) <q (22)

Porém, ao contrario do Teste de Basileia do VaR, os valores de violagao para
0 ES sao variaveis continuas, fazendo mais sentido escolher o quantil e depois inverter
para obter o valor da violagao correspondente.

Sob a hipétese nula de que o modelo ES esta corretamente especificado, a
distribuicdo do X" (a) é fornecida pelos autores com base na distribuicéo binomial e
na distribuicdo de Irwin-Hall, sendo que a distribuicdo tende assintoticamente a uma
distribuicdo normal para longos periodos de previsédo, onde:

@
o ma(52

E, portanto:
Iy_f)folo Xes™ (@) ~ N(ugs, 0%gs) (29)

Assim, utilizando os quartis das zonas coloridas do Teste de Basileia do VaR,
pode-se criar um teste similar de zonas coloridas para o ES.
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A tabela a seguir fornece os quantis para diferentes valores de violagao,
utilizando os parametros a = 2,5% e N = 250 retornos. Nota-se que no caso da
abordagem de semaforo do ES, devido os valores serem continuos, pequenas

alteracdes podem resultar em uma alteracédo da zona de aceitagao do teste.

Tabela 3 - Abordagem de Semaforo para o Expected Shortfall

Zona Valor de Violagao Generalizada Probabilidade Cumulativa

Verde 0 0,18%
Verde 1,3929 10%
Verde 2,1131 25%
Verde 3,0276 50%
Verde 4,052 75%
Verde 5,0622 90%
Verde 5,7049 95%
Amarela 6,9844 99%
Amarela 8,5285 99,9%
Amarela 9,8833 99,99%
Vermelha mais que 9,8833 99,99%

Fonte: Costanzino e Curran (2018)

Portanto, um X" (a) elevado indica uma taxa correspondentemente alta de

violacéo do ES, sugerindo, assim, uma possivel subestimagao do risco.
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4 METODOLOGIA

A ferramenta computacional utilizada para implementar todas as simulacdes
deste trabalho foi o Microsoft Excel, utilizando a linguagem de programagao

incorporada Visual Basic for Applications (VBA).

4.1 DADOS

Esse estudo utilizara dados diarios do preco de fechamento do indice Ibovespa,
o principal indicador do desempenho médio das acbdes das empresas mais
importantes do mercado de capitais brasileiro negociadas na Bolsa de Valores de Sao
Paulo (B3). O indice é expresso em pontos e € reavaliado a cada quatro meses, sendo
resultado de uma carteira tedrica de ativos, e a escolha de sua composicao € definida
conforme critérios estabelecidos pela B3. O Ibovespa é amplamente utilizado como
indicador do desempenho do mercado de agdes nacional, sendo util para avaliar a
tendéncia do mercado e auxiliar na tomada de decisdo de investimentos. Além disso,
o indice apresentou alta volatilidade nos ultimos anos, o que somado as suas outras
caracteristicas, o torna ideal para avaliar a eficiéncia dos modelos que s&o objetos de
estudo desse trabalho.

Os dados da série historica serao extraidos diretamente do site da B3 e sera
utilizada uma janela de tempo de 6 anos (2018 a 2023), analisada em intervalos de
250 dias uteis, agrupadas em cinco grupos anuais, cada um correspondendo aos anos
de 2019 a 2023. Dado que as métricas utilizam uma janela mével com os 250 retornos
anteriores mais recentes, foi necessario a utilizacdo dos dados de 2018 para
realizacao dos calculos referentes ao ano de 2019.

A janela de tempo escolhida engloba o periodo da pandemia da COVID-19,
onde os mercados globais passaram por periodos de alta volatilidade motivadas por
significativas quedas de pregos, e também o periodo pdés pandemia, onde
acompanhou-se posteriormente a recuperacao e estabilizacdo dos mercados. Esse
cenario possibilita testar os modelos tanto em periodos de normalidade, como em

situacdes de crise.
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Figura 1 — Pregco Fechamento Ibovespa Jan/2018 a Jan/2024
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Fonte: Elaboracgao Prépria

Figura 2 — Retornos Logaritmos Ibovespa Jan/2018 a Jan/2024
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Fonte: Elaboragao Prépria

4.2 ANALISE E MODELAGEM

Os retornos serado calculados de forma logaritmica, também conhecido como
log-retorno. O retorno logaritmico representa a variagéo percentual continua do prego
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ao longo do tempo. Esse método possui a vantagem de ser aditivo, facilitando o
calculo de retornos acumulados, bastando somar os retornos diarios. A férmula é dada

por:

. =1In (%) (26)

Onde P; é o preco de fechamento do Ibovespa no dia t.

Utilizando os dados, conforme descrito anteriormente, sera realizado calculo do
VaR e do ES pelas metodologias Histérica, Paramétrico Normal, EWMA e Cornish-
Fisher para a janela de tempo proposta, para posteriormente testar a eficiéncia dos
modelos através dos métodos de backtesting adotados nesse estudo.

O horizonte de tempo utilizado para o calculo do VaR e do ES sera de um dia
util e sera adotada uma abordagem de janela mével para o célculo diario dessas
métricas, ou seja, o VaR e o ES do dia t sera calculado com base nos 250 retornos
mais recentes, comeg¢ando em t — 1 e terminando em t — 250. Dessa forma, a medida
que se avanca um dia no tempo, tanto as métricas quanto os retornos avangam um
dia, incorporando sempre os valores mais recentes e removendo 0s mais antigos.
Essa técnica ajuda a suavizar flutuagdes nos dados, destacando tendéncias de longo
prazo e facilitando a analise de padrdes ao longo do tempo.

Em média, um ano compreende 252 dias uteis. Dessa forma, serdo constituidos
cinco conjuntos anuais, cada um contendo 250 resultados de ambas as métricas,
abrangendo o periodo janeiro de 2019 a dezembro de 2023. Nos casos em que um
ano apresentar uma quantidade de observagdes inferior ao necessario, serao
incorporados os resultados das métricas mais recentes do ano anterior para completar
a amostra. Em situagdes em que houver excesso de observagoes, seréo utilizados os
250 primeiros resultados do ano em questao.

Conforme orientagdes do BCBS apresentadas em seu documento de consultivo
Fundamental Review of the Trading Book: A revised market risk framework (2013),
recomenda-se a ado¢ao do nivel de confianga 99% para o VaR e seu equivalente para
o ES, que é de 97,5%. Nos estudos conduzidos por Costanzino e Curran (2018), séo
fornecidos os quantis para o nivel de confianca de 97,5%. De acordo com as

orientagdes do BCBS e considerando a complexidade do procedimento numérico
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utilizado para estimar com precisao os quantis do backtesting do ES para outros niveis
de confianga, optou-se por utilizar o intervalo de confianga de 97,5%.

Para avaliar a eficiéncia dos modelos, serdo empregados o Teste de Basileia e
o Teste de Kupiec para os modelos de VaR, juntamente com o recente indicador
proposto por Costanzino e Curran (2018), GBI, para o ES. Em todos os casos, 0s
testes sao fundamentados no numero de violagdes, visando verificar se 0 numero de

falhas identificadas pelo modelo esta ou n&o na regido de n&o rejeigéo.
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5 RESULTADOS

Neste capitulo s&o apresentados os resultados dos backtesting aplicados aos
modelos de VaR e ES para a janela movel de 250 dias e nivel de confianga de 97,5%.
Em seguida, os resultados obtidos entre os modelos testados sao discutidos. Por fim,
€ realizada uma analise do impacto dos desvios entre o retorno observado e as
métricas de riscos utilizadas para o gerenciamento do risco. A escolha dos parédmetros
utilizados para os calculos e os testes dos modelos foi definida com o intuito de simular
de forma semelhante ao que é comumente adotado pelo mercado financeiro
atualmente, dadas as limitacdes do estudo.

Devido os modelos estarem sendo calculados diretamente sobre o indice
Ibovespa, e ndo em termos financeiros ou em uma simulagdo de uma carteira de
investimentos, os valores das métricas serao apresentados em termos percentuais,
assim, facilitando a compreensao da magnitude dos valores.

A seguir, apresentam-se os valores dos modelos de VaR e os retornos para o
periodo analisado neste estudo. Esta representacédo possibilita a identificacdo dos

momentos em que ocorreram violacdes para cada modelo de VaR.

Figura 3 — Retornos x Modelos de VaR Ibovespa Jan/2019 a Dez/2023
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Fonte: Elaboragéo Prépria

A tabela abaixo apresenta o resultado do numero de violagdes apds a aplicacéo
de todos os modelos citados de VaR e ES. E importante ressaltar que, no caso do

backtesting dos modelos de ES, o numero de violagdes é uma variavel continua,
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devido a incorporacdo do fator de severidade em relagdo a forma que sao

contabilizadas as violagdes do VaR.

Tabela 4 — Total de violagdes por periodo e modelos de VaR e ES

Modelo Ano
2019 2020 2021 2022 2023
VaR Histérico 5 9 4 4 1
VaR Paramétrico Normal 5 13 6 8 1
VaR Cornish Fisher 5 13 10 12 1
VaR EWMA 9 8 12 9 5
ES Histérico 3,1890 89174  3,2035 2,9155 0,6206
ES Paramétrico Normal 3,1890 10,4819 4,0667 4,2704 0,6206
ES Cornish-Fisher 3,0426 11,8245 53152 5,8572 0,6035
ES EWMA 6,4233 6,4223 7,7812 4,8236 2,2549

Fonte: Elaboragao Prépria

Chama a atencgao na tabela o fato de que, embora o modelo EWMA tenha

acumulado 43 violagdes do VaR ao longo do periodo, 0 maior numero entre todos os

modelos estudados, o mesmo foi 0 que apresentou 0 menor numero de violagdes em

2020, ano auge da pandemia da COVID-19. A explicagédo para esse resultado é que

as maiores volatilidades ocorreram no inicio do ano, e como o backtesting é realizado

ao final do periodo testado, o modelo deu mais peso as amostras mais recentes, ou

seja, aquelas do final do ano, as quais foram menos severas.

As tabelas seguintes apresentam os resultados dos backtesting para todos os

modelos de VaR e ES, com base nos parametros detalhados anteriormente.

Tabela 5 — Resultados Backtesting VaR para janela de 250 dias e nivel de confianga de 97,5%

Modelo Backtesting Ano
2019 2020 2021 2022 2023
VaR Kupiec Adequado Adequado Adequado Adequado N&o Adequado
Historico Teste de Verde Verde Verde Verde Verde
Basileia
VaR Kupiec Adequado Nao Adequado Adequado Adequado Nao Adequado
Paramétrico Teste de Verd A | Verd Verd Verd
Normal Basileia erde marela erde erde erde
VaR Kupiec Adequado N&o Adequado Adequado Adequado N&o Adequado
Cornish- Teste de Verd Amarel Verde  Amarel Verd
Fisher Basileia erde marela erde marela erde
Kupiec Adequado Adequado Adequado Adequado Adequado
VaR EWMA Teste de
o Verde Verde Amarela Verde Verde
Basileia

Fonte: Elaboragéo Propria
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Tabela 6 — Resultados Backtesting ES para janela de 250 dias e nivel de confianca de 97,5%

Ano
Modelo
2019 2020 2021 2022 2023
ES Histoérico Verde Amarela Verde Verde Verde
ES Paramétrico Normal Verde Verde Verde Verde
ES Cornish-Fisher Verde Verde Amarela Verde
ES EWMA Amarela Amarela Amarela Verde Verde

Fonte: Elaboragéo Prépria

O modelo Historico apresentou um desempenho satisfatorio de 2019 a 2022,
sendo considerado adequado pelo Teste de Kupiec. Entretanto, em 2023, o modelo
foi considerado n&do adequado por apresentar apenas uma falha, ficando de fora do
intervalo de violagdes para os parametros utilizados. Quando o numero de violagdes
observadas € inferior ao esperado, isso pode indicar que o modelo esta subestimando
o risco. No entanto, € importante considerar os parametros e a magnitude das
violagdes. Neste caso especifico, houve apenas uma violag&o no intervalo de 250 dias
uteis, algo proximo do limite inferior de duas violagdes para o modelo ser considerado
adequado por esse teste. Essa situagao € comum em modelos histéricos com janelas
de tempo consideradas pequenas, visto que pode haver uma subestimacao do risco
devido a pouca quantidade de extremos na distribuicdo de retornos. Além disso, o
Teste de Kupiec (1995) apresenta baixa confianga para amostras pequenas, podendo
nao rejeitar a hipétese nula quando ela é falsa. No Teste de Basileia o modelo
Historico foi classificado na zona verde em todos os anos analisados, sendo assim,
considerado adequado. Em relagdo ao ES, o modelo proposto de backtesting, GBI,
baseado no Teste de Basileia, enquadrou o modelo na zona verde de aceitagdo em
todos os anos, exceto em 2020, periodo em que ocorreu 0 maior numero de violagoes.
Essa diferenciacao na classificacdo das zonas coloridas de ambos os testes é devida
ao fato de que o Teste de Basileia aborda apenas sobre a frequéncia das violagoes,
ignorando outras informagdes relevantes, como a magnitude das perdas. Essa
deficiéncia é corrigida no backtesting do GBI, que adiciona um fator de severidade as

violagdes, enquadrando de forma mais eficiente 0 modelo na zona correspondente.
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O modelo EWMA demonstrou eficiéncia em todos os anos, segundo o Teste de
Kupiec, e no Teste de Basileia manteve-se predominantemente na zona verde do
teste, com excecdo de 2021, quando foi classificado na zona amarela. Para o ES, o
GBI apresentou novamente resultados ligeiramente diferentes ao Teste de Basileia,
demonstrando o impacto do fator de severidade. No caso, do modelo EWMA,
incorpora-se uma correc¢ao adicional em relagao ao teste utilizado para o VaR. Além
da magnitude das perdas, o Teste de Basileia desconsidera o periodo em que ocorreu
essa violagao, algo corrigido por esse modelo, pois 0 mesmo pondera os retornos
dando maior peso as observagdes mais recentes.

Para o modelo Cornish-Fisher, o Teste de Kupiec indicou adequagao do modelo
para os anos de 2019, 2021 e 2022, sendo considerado nao adequado nos demais
anos. No Teste de Basileia, o modelo foi classificado na zona verde nos anos de 2019,
2021 e 2023 e na zona amarela em 2020 e 2022. No caso do ES, as zonas
mantiveram-se as mesmas, exceto em 2020, quando o fator de severidade do ano
somou 11,8245, levando o modelo a zona vermelha, sendo assim considerado
inadequado. Essa alteragdo na zona entre o Teste de Basileia e o GBI ocorreu
novamente devido a severidade aplicada no teste, especialmente porque o ano de
2020 foi impactado pelo auge da pandemia da COVID-19. Durante esse periodo, a
Bolsa de valores acionou o mecanismo de segurancga, Circuit Breaker, seis vezes,
com todas as quedas sendo superiores a 10%, caracterizando um periodo de
volatilidade extrema. Além disso, € importante salientar que o modelo de Cornish-
Fisher tende a ter melhores resultados para janelas de tempo maiores, devido a uma
maior suavizagao da assimetria e curtose da distribuigao.

Por fim, o modelo Paramétrico Normal demonstrou um desempenho satisfatorio
nos anos de 2019, 2021 e 2022, sendo considerado nao adequado no Teste de Kupiec
em 2023 pelos mesmos motivos explicados no modelo Histérico. Contudo, em 2020,
ano mais volatil do periodo analisado, o modelo foi reprovado pelo Teste de Kupiec e
ficou na zona amarela pelo Teste de Basileia, apresentando um alto niumero de falhas.
Neste caso, a ndo aprovagdo do modelo pode ser justificada pela fragilidade a
sensibilidade aos pressupostos de normalidade, especialmente em anos com eventos
atipicos. Como o periodo analisado apresentou alta volatilidade do indice Ibovespa, a
distribuicdo apresentou um comportamento distante da normal, dificultando os
modelos capturarem corretamente o comportamento da mesma e, consequentemente

comprometendo os resultados. Quanto ao Expected Shortfall, a classificagado na zona
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vermelha nesse mesmo ano reforga a dificuldade do modelo paramétrico normal em
lidar com caudas pesadas, confirmando sua limitacdo na previsdo de eventos
extremos.

Por ultimo, é calculado os desvios absolutos médios entre o retorno e o VaR,
assim como entre o retorno e o ES, apenas nos casos em que o retorno € menor que
0 VaR, ou seja, quando ha uma violagao.

No caso do VaR, o desvio médio absoluto é dado por:

thv=1(1t) |1y — VaR ()|
Yl

Aypr(a) = (27)

Analogo a Equacéo 26, define-se o desvio médio absoluto para o ES como:

Itv=1(1t)|7”t — ES(a)|
Yt It

Ags(a) = (28)

E importante ressaltar que ambas as férmulas representam medidas de
dispersdo em relagao as perdas. No entanto, ao compara-las, € crucial lembrar das
diferencgas de definicdo entre o VaR e o0 ES.

A tabela a seguir apresenta os resultados obtidos dos desvios para ambas as

meétricas.

Tabela 7 — Desvio Absoluto Médio das violagdes do retorno para o VaR e o ES

Modelo Ano

2019 2020 2021 2022 2023
VaR Histérico 0,49% 577% 0,44% 0,39% 0,34%
VaR Paramétrico Normal 0,62% 4,40% 0,70% 0,45% 0,51%
VaR Cornish Fisher 0,59% 5,09% 0,66% 0,42% 0,49%
VaR EWMA 0,77% 3,35% 0,51% 0,44% 0,28%
ES Histdrico 0,30% 3,26% 0,53% 0,39%  0,03%
ES Paramétrico Normal 0,26% 3,98% 0,31% 0,22% 0,01%
ES Cornish-Fisher 0,29% 4,34% 0,56% 0,26% 0,01%
ES EWMA 0,50% 2,54% 0,53% 0,28% 0,16%

Fonte: Elaboragéo Proépria

Os resultados indicam que durante os periodos de normalidade, o modelo

Histdérico apresentou os menores desvios entre o VaR e o retorno, se aproximando
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mais da perda quando esta superou o limite maximo estimado para o dia. Em relacao
aos desvios do ES, o modelo Paramétrico Normal nas mesmas condigdes registrou

0s menores valores, se aproximando mais da perda.
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6 CONCLUSAO

Devido a crescente necessidade e importancia de um gerenciamento de riscos
eficiente, esse estudo propds testar duas das métricas mais amplamente utilizadas no
mercado financeiro, o VaR e o ES, por meio dos modelos Histéricos, Paramétrico
Normal, Cornish-Fisher e EWMA, utilizando dados do indice Ibovespa. O momento &
particularmente propicio, dado que as instituicdes financeiras passam por revisdo das
regras de calculo de capital para risco de mercado, e uma das mudangas é a
substituicdo do VaR pelo ES. Contudo, uma das criticas a essa mudanca ¢ a falta de
consenso do mercado e a insuficiente literatura sobre métodos eficazes de backtesting
para o ES, essenciais para garantir a eficiéncia e a validacdo dos modelos. Nesse
contexto, foi utilizada a abordagem Generalized Breach Indicator (GBI) proposta por
Costanzino e Curran (2018), baseada no Teste de Basileia, sendo este estudo, salvo
melhor juizo, o primeiro a testar essa abordagem de backtesting considerando ativos
emitidos no Brasil.

Ao analisar os resultados para o backtesting do VaR, observou-se que o
modelo Historico apresentou desempenho superior, permanecendo na zona verde em
todos os anos pelo Teste de Basileia. O Teste de Kupiec reprovou o modelo apenas
em 2023 por insuficiéncia de violagdes. No entanto, conforme detalhado, o Teste de
Kupiec apresenta baixa confianca para amostras pequenas, sendo importante
considerar outros parametros, como a magnitude da violagéo, que no caso do modelo
Histérico apresentou menor desvio absoluto médio no periodo. Entre os demais
modelos, nenhum ficou situado na zona vermelha segundo o Teste de Basileia, e no
Teste de Kupiec, tirando os casos de insuficiéncia de violagdes, somente os modelos
Paramétrico Normal e Cornish-Fisher foram reprovados em 2020, periodo da
pandemia da COVID-19. Em geral, os modelos apresentam resultados satisfatorios
em periodos de normalidade, mas demonstraram vulnerabilidades em situagdes de
alta volatilidade.

Para o ES, a recente abordagem GBI/ demonstrou coeréncia, seguindo em linha
com os resultados do Teste de Basileia para o VaR, destacando a eficiéncia do fator
de severidade incorporado em sua metodologia. Observou-se que em anos nos quais
as violacdes foram mais severas, o GBI aplicado ao ES diferenciou-se do Teste de

Basileia aplicado ao VaR, resultando em uma alteragdo para uma zona de menor
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aceitacao. Essa alteragao foi observada em todos os modelos durante o ano de 2020
e no modelo EWMA em 2019.

Em relacdo os modelos de backtesting e sua utilizacdo no mercado financeiro,
o Teste de Kupiec e o Teste de Basileia ofereceram métricas uteis para avaliar a
adequacao dos modelos de VaR, enquanto o GBI/ trouxe uma abordagem inovadora,
considerando ndo apenas a ocorréncia de violagbes, mas também a gravidade das
mesmas para o ES. Essa metodologia mais abrangente, incorporando a severidade
das violacdes, destacou a importancia de compreender ndo apenas a frequéncia, mas
também a magnitude das perdas.

As diferencas nas classificagdes entre os modelos de backtesting ressaltam a
complexidade da gestéo de riscos, especialmente em periodos de eventos extremos,
como a pandemia de COVID-19. A sensibilidade dos modelos as condigbes de
mercado atipicas destaca a necessidade de uma abordagem flexivel na escolha e
ajuste dos modelos de risco. Em relagao aos parametros utilizados, ha a necessidade
de testar para diferentes niveis de significancia em janelas de tempo maiores, visto
que intervalos menores podem n&o capturar corretamente retornos significantes da
distribuigao.

A escolha do modelo mais apropriado dependera das caracteristicas
especificas do portfélio e das necessidades provenientes da gestao de riscos a qual
se aplica. E fundamental reconhecer a dindmica do mercado financeiro e a

possibilidade de cenarios excepcionais ao selecionar e ajustar os modelos.
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