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Resumo

A medida de risco mais difundida e utilizada ¢ o Value at Risk (VaR), que ganhou populari-
dade apos 1994 com a metodologia RiskMetrics e sua adocio pelos acordos de Basileia. Este
trabalho ¢ fruto de estudos internos no BNDES e de discussdes com atores da gestao de
risco que utilizam essa métrica. Diversos modelos classicos foram revisitados a fim de sele-
cionar e validar os melhores modelos utilizando testes de aderéncia e critérios diversos que
levam em conta nio somente a eficiéncia estatistica, mas também a questdo gerencial. Um
modelo estatisticamente eficiente de VaR pode levar a um aumento de capital regulatério,
dificuldades de implementagio e outros obstaculos que o gestor de risco pode vir a enca-
rar. Além da discussdo sobre os modelos em si, este estudo se aprofunda nos impactos da

alteracio de seus parametros, que devem ser revisitados periodicamente pelas instituicGes.

Palavras-chave: Value at Risk. Gestdo de risco. Risco de mercado. Selecio e validacio de
modelos de VaR.

Abstract

The most widespread and used risk measure is Value at Risk (VaR), which gained popularity after
1994 with the RiskMetrics methodology and adoption by the Basel accords. This paper results from
internal studies at BNDES and debates with risk management actors who use this risk metric. Several
classic models were revisited to select and validate the best models, using adherence tests and other
several criteria that consider both the statistics and management issues. A statistically efficient VaR
model can lead to increased regulatory capital, implementation difficulties and other barriers that risk
managers may face. Moreover, this study provides an in-depth look into the impacts of changing their

parameters, which should be periodically revisited by Institutions.

Keywords: Value at Risk. Risk management. Market risk. Selection and validation of VaR models.
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Introducao

Define-se como risco de mercado as perdas decorrentes das
oscilag:(')es de precos de acoes, moedas, juros, indice de precos
e commodities. Um dos desafios referentes a gestao de risco de
mercado de instrumentos financeiros ¢ como mensurar essa perda
considerando as indmeras incertezas quanto ao comportamento

do mercado.

Na literatura, existem medidas de risco amplamente estudadas e uti-
lizadas, como a volatilidade, testes de estresse, o Value at Risk (VaR)
e o Conditional Value at Risk (CVaR). Cada medida apresenta vanta-
gens e desvantagens no que se refere a aspectos como a facilidade de
implementacio, a possibilidade de se realizar testes de aderéncia e a

Veriﬁcagﬁo de propriedades estatisticas e matematicas desejadas.

O Sistema BNDES, em linha com outras institui¢des financeiras
do Brasil, utiliza 0 VaR como um dos indicadores para monitorar o

risco de suas carteiras de instrumentos financeiros.

O VaR ¢ definido como a perda maxima de um ativo e/ou de uma
carteira dentro de uma probabilidade associada para um certo ho-
rizonte de tempo, chamado de holding period (HP). Ele representa,
portanto, uma perda futura esperada do ativo/carteira. No Sistema
BNDES, ¢ utilizada atualmente uma probabilidade de 99% de con-
fianga para um HP de um dia util. Em outras palavras, o VaR de um
ativo do BNDES representa hoje a perda financeira maxima, em
reais, estimada para esse ativo em um dia atil com 99% de confianca.
Nessa linha, estima-se que exista 1% de chance de a perda desse ativo

ultrapassar o valor do VaR.
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Diariamente, o BNDES calcula o VaR de suas carteiras de instru-
mentos financeiros ¢ compara com limites estabelecidos para cada
carteira para fins de monitoramento de risco de mercado. Nesse
sentido, faz-se necessario verificar periodicamente se a medigéo
esta sendo realizada a contento, considerando o comportamento do

mercado e a estrutura de carteiras analisada.

Ha diversas metodologias para calculo do VaR, tanto paramétricos
e semiparamétricos (em que sio feitas suposicoes sobre a distribui-
¢ao de probabilidade dos retornos das variaveis de mercado) quanto
nio paramétricos (em que nio sio feitas suposicdes sobre as dis-
tribuig()es de probabilidade). Periodicamente, é necessario realizar
uma série de analises sobre as metodologias de VaR e seus parame-
tros adotados. Uma das formas de se avaliar a metodologia de risco
utilizada ¢ realizando backeests (ou testes de aderéncia), que, de for-
ma geral, significam comparacoes dos valores gerados pelo modelo

com perdas/ganhos passados.

Nesse contexto, o objetivo deste estudo ¢ examinar alguns modelos
classicos de VaR,! discutir o impacto de seus principais parﬁmetros
e refletir sobre o tradeoff entre a eficiéncia estatistica do modelo e o

desempenho gerencial.

O estudo esta apresentado da seguinte forma: além desta intro-
du¢io, a segunda se¢io apresenta conceitos sobre retorno das car-
teiras (PnL), modelos classicos de VaR e modelos de estimagio de
volatilidade. Na terceira se¢io sio apresentados e discutidos os
resultados encontrados e, por fim, na quarta se¢io sdo tecidas as

consideragdes finais deste estudo.

1 Utilizou-se a linguagcm de programagio Python, versio 3.8.5, dispom’vc] em

htep://www.python.org.
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Calculo do PnL das carteiras

Segundo Circular 3.646 do Banco Central do Brasil (BCB), de 4 de
marco de 2013, os backeests das carteiras que compdem o modelo
interno de risco de mercado para obtencio do capital regulatdrio®
devem ser realizados com retornos/resultados hipoteticos e efetivos

das carteiras.

Nessa circular, o resultado hipotético ¢ definido como aquele que “cor-
responde a aplicacio das variacoes de precos de mercado de um dia
a carteira do final do dia udil anterior” (BRASIL, 2013, p. 6). Assim,
somente os precos de mercado/fatores de risco devem variar utilizando

a composi¢io da carteira do dia aril anterior para fins de calculo.

Em contrapartida, o resultado efetivo ¢ definido como aquele que
“corresponde a varia¢io do valor da carteira at¢ o final do dia, in-
cluidas as operacoes intradia e desconsiderados os valores nio re-
lacionados as variacoes de precos de mercado, tais como tarifas,
corretagens e comissoes” (BRASIL, 2013, p. 6). Portanto, o resulta-
do efetivo considera nao somente as variacoes dos fatores de risco

diarios, mas também da Composi¢ao da carteira.

O retorno da carteira em func¢io dos fatores de risco (PnLiem R$)
¢ obtido pelo produto vetorial entre o vetor transposto das expo-
sicoes por fator de risco na data anterior pelo retorno dos fatores
de risco. De forma equivalente, o retorno da carteira em relagio ao
total de exposi¢oes (pnle) pode ser obtido utilizando o peso de cada

exposicdo em relacio ao total Wity

2 Capital regulatdrio ¢ o valor do capital de risco que um banco estima, dadas orientagio
e regras regulatdrias, para permanecer solvente em um determinado nivel de confianca e
horizonte temporal.
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N
PnlL, = Z ExPl,_y X 14

=1
N
— T
pnlt = Z Wi,L’—l X ri,t
i=1

Caso a carteira contenha ativos com fatores de risco nio lineares,
Haugh (2016) e Alexander (2008) apresentam alternativas para cap-

tura de outros riscos.

Conforme Alexander (2008), a valida¢io do modelo de VaR deve
ser realizada com carteira de composi¢io fixa para obtencio da
série de perdas e ganhos (profic and loss — PnL ou P&L). Logo, a
avalia¢do depende apenas da distribui¢io dos retornos dos facores
de risco. Um mesmo modelo de VaR pode ser aprovado para uma
carteira, mas ndo para outra, ainda que elas contenham os mesmos

fatores de risco.

Modelos de VaR

O calculo do VaR esta ligado ao quantil (a) referente a série de per-

das e ganhos ou simplesmente distribui¢io de perdas (PnL), sendo:
P(PnL, <VaR,,) = a
Conforme suposicoes sobre a distribuigéo das perdas da carteira,

os modelos de VaR podem ser classificados em: paramétricos, nio

I . .
parametrlcos (& semlparametrlcos.
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Modelos paramétricos

Modelo gaussiano ou normal

Esse modelo pressupde que a distribui¢io dos retornos segue uma

distribui¢io normal ou gaussiana.

PnL; — VaR; , — VaR; , —
t ll< ta u)=P(z< ta U)_

P(PnL, <VaR.q) = P( . -

Como a distribuigﬁo normal é definida por P(z < @~ 1(a)), entio:

VaRq — 1
, — -1
: @

Por fim, a equagio que define o VaR normal univariado é¢:
VaR o (i) = p + Vi X 2o X 074

Onde: p = média da distribuicio de retornos do ativo i

V = valor do ativo i;
« = nivel de confianca;
z = funcio inversa da distribui¢iao acumulada normal;
o = volatilidade atrelada ao instrumento i no tempo t.
Caso a media da distribui¢io seja zero e variancia unitaria, entio

diz-se que 0 modelo ¢ normal padronizado e a equagio se resume a:

VaR,(i) = V; X zy X 0y ¢
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Para o caso de distribuigées multivariadas normais (contendo mais
de um fator de risco), a expressio pode ser reescrita conforme equa-

¢io abaixo.

VaR,(carteira) = z4\(EXP x ¥, x EXPT) = \I(VHR,( X P x VaR])

Onde:

EXP = vetor de exposi¢des aos fatores de risco;

2 — matriz variAncia-covariincia entre retornos dos fatores
de risco;

VaRy = vetor de VaR de cada fator de risco k;

P = matriz de correlacio entre fatores de risco.

Modelo t-Student

Ao contrario da distribui¢io normal, a distribui¢ao t-Student tem
como caracteristicas apresentar caudas mais pcsadas € assumir assi-
metria, ou seja, apresenta caracteristica leptoctrtica (XU; CHEN,
2012). O fato de apresentar caudas mais pesadas aproxima a distri-
bui¢ao t-Student da distribui¢ao real dos fatores de risco. O VaR

multivariado pode entio ser obtido por:

’19 -2
VaR,(carteira) = u+ty» TJ(EXP x ¥ X EXPT)

Onde:

9 = graus de liberdade;
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t= fungﬁo inversa da distribuigﬁo acumulada t-Student;

k = excesso de curtose (valor da curtose acima da curtose da

distribuigﬁo normal, que ¢3).

Qutros modelos

Ha diversos modelos que tentam obter o VaR assumindo uma
distribui¢ao para os retornos. No entanto, devido a simplicidade
de calculo e as limita¢des de sistema de informacio para reali-
zar os calculos, os modelos normal, t-Student e skewed t-Student
a0 mais comumente usados, conforme apontam Li ¢ Nadarajah
(2020), Dokov, Stoyanov e Rachev (2008), Yoon e Kang (2007) ¢
Lambert e Laurent (2002).

Outros modelos, como Teoria de Valores Extremos (TVE) e Dis-
tribui¢do Generalizada de Pareto (DGP), tém caudas pesadas, mas
apresentam alguns problemas adicionais quanto a defini¢ao dos pa-

rametros. Mais detalhes podem ser vistos em Giambiagi (2017).

Modelos nao paramétricos
e semiparamétricos

Distribuicao empirica histérica
ou de simulacao historica

A distribuicio empirica historica, ou simulagio historica (HS), ¢
um modelo comumente utilizado por fundos de investimento devido
asuasimplicidade e por ndo pressupor a distribui¢ao de probabilidade
dos retornos. Assim, eventos extremos tém maior chance de ocorrer

do que nos modelos gaussianos, por exemplo.
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Para aplicar o modelo, basta selecionar a janela de dados historicos
para obter a serie de retornos e calcular a perda historica hipotéetica
(PnL) para cada data da janela selecionada. Por fim, deve-se selecio-

nar o quantil referente a série de PnL para obter o VaR.

Como a distribui¢io do PnL ¢ discreta, ¢ comum a necessidade de
se realizar alguma interpolac¢ao para obter o quantil desejado ou,
em caso de conservadorismo, obter o quantil disponivel imediata-

mente inferior a a.

Distribuicao empirica histérica
com bootstrapping

O calculo do VaR utilizando a distribui¢iao empirica historica com
bootstrapping segue os mesmos passos do modelo descrito na secio
"Distribui¢io empirica historica ou de simulagdo historica”, mas
usa 0 metodo bootstrapping para obter reamostras da janela de da-
dos historicos com reposi¢io, ou seja, sdo extraidas observacoes da
amostra original, formando novas amostras. E um método indicado

para scries com poucos dados.

Modelo Boudoukh-Richardson-Whitelaw

O modelo Boudoukh-Richardson-Whitelaw (BRW) foi desenvolvi-
do por Boudoukh e outros (1998) e utiliza os mesmos passos da dis-
tribuigﬁo empfrica historica, mas usa um fator de decaimento para
dar mais peso a dados mais recentes. Esses pesos representam uma
probabilidade associada ao PnL da série historica e sio calculados

usando o parametro A. O somatorio dos pesos deve ser igual a 1.

1-4

— 7i—-1
Wi = AT
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Onde:
N = namero de observa¢des da janela historica;

A = fator de decaimento.

Modelo Hull-White

Assim como o modelo BRW, que tenta ajustar a distribuicao
empirica dando pesos maiores a dados mais recentes, o mo-
delo Hull-White (HW) ajusta a volatilidade da janela historica
usando um modelo de volatilidade condicional. Portanto, visa
capturar a condi¢do de heterocedasticidade® que o modelo de si-

mulacio historica nio tem.

Radivojevié, Curdid e Vukajlovié (2017) relatam que intimeros mode-
los foram desenvolvidos buscando melhorar a deficiéncia do modelo
de simulacio historica, mas, de todos eles, esse modelo apresenta o
melhor tradeoff entre facilidade de implementagio e eficiéncia esta-

tistica. Ainda segundo os autores, 0 modelo desenvolvido por Hull e
White (1998) foi renomeado de Filtered Historical Simulation (FHS).
Aserie de PnL ¢ ajustada dividindo-se a volatilidade padrio estima-
da para a data T pela volatilidade condicional do periodo:

or
PnL; = PnL; -
t

Onde:

o, = volatilidade condicional no periodo t (¢ < T);

Op = volatilidade condicional dos periodos anteriores a t,

obtidos dentro de uma janela temporal especifica.

3 Heterocedasticidade ¢ o fendmeno estatistico em que os dados de uma amostra nio
apresentam uma varidncia constante na janela historica considerada.
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Com a série de PnL modificada (PnL}), obtém-se o quantil
desejado para capturar o VaR. Pode ser necessaria a realiza¢io de
uma interpolag¢io para se obter o quantil desejado, assim como

os modelos anteriores.

Qutros modelos

Ha outros modelos mais modernos, como o Kernel Density
Estimation (KDE), em que se busca estimar a funcio de densida-
de de probabilidade de uma distribui¢io desconhecida. E uma
abordagem usada em metodos de machine learning para outras fi-
nalidades que nio seja obteng¢io de VaR. Outros modelos podem

ser encontrados em Jadhav e Ramanathan (2009).

Os modelos mais modernos de VaR utilizam técnicas de machine
learning com métodos full valuation® usando a Simulag¢io de Monte
Carlo com diversos cenarios. A geragao de cenarios para a Simu-
lagao de Monte Carlo pode ser usada de diversas formas, inclusive
usando o modelo Exponentially Weighted Moving Average (EWMA),
no entanto, ¢ custosa computacionalmente, pois ¢ preciso gerar
inumeros valores para cada fator de risco, obedecendo-se as cor-
relagoes entre eles. Metodos mais modernos usam as copulas que

podem capturar correlagdes nio lineares de cauda.

Os métodos full valuation nio serdo testados neste trabalho, haja

vista a limita¢do de sistemas.

4 Nesse método, a carteira/ativo é repreciﬁcadu a cada cenario da Simu]agio de Monte
Carlo, evitando aproximagoes, principalmente para ativos com fatores de risco nao lineares.
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Modelos de volatilidade

Os modelos de VaR paramétricos e semiparameétricos sio obtidos
pela previsio da perda em funcio da volatilidade dos retornos. Por
nao se tratar de uma variavel observavel, ¢ necessario estimar a vo-
latilidade, com base em modelos desenvolvidos para isso. Esta secio
apresenta a comparagio entre diferentes formas de estimagio da

volatilidade para o calculo do VaR.

Estimacao da volatilidade
incondicional EWMA RiskMetrics

Uma das metodologias mais conhecidas ¢ a paramétrica normal
Exponentially Weighted Moving Average (EWMA), desenvolvida pelo ban-
co J. P. Morgan e pela Reuters, denominada metodologia RiskMetrics

(MORGAN GUARANTY TRUST COMPANY; REUTERS, 1996).

Essa metodologia utiliza uma modelagem incondicional para as
volatilidades que sao ajustadas conforme o parametro lambda (3),

chamado de fator d€ decaimento exponencial.

A estimagio da volatilidade EWMA pode ser obtida com a seguinte

equagio incondicional:
0t = (1= D1 + Aof

Assim, o pardmetro A (0 <2< 1), fator de decaimento, ¢ usado
para dar mais peso as volatilidades recentes e fazer com que o
modelo de VaR reaja mais rapidamente as oscilag:(')es de mer-
cado. Quanto menor o valor de A, mais rapidamente o modelo

responde as oscilagdes recentes.
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Da mesma forma, a matriz de covariancia pode ser obtida:
a? = (1 = D1yl + Ao
xy,t+1 — xt'yt xy,t

Onde x e y representam os fatores de risco.

Esse modelo pressupde que os retornos sio 11D (independentes e
identicamente distribuidos) e que sofrem variagio aleatoria nor-

malmente distribuida.

Segundo o modelo RiskMetrics, os seguintes passos devem ser segui-

dos para se obter o parametro A* (lambda 6timo):
« Obter a estimagio de volatilidade para cada fator de risco,
conforme equacio anterior.

« Obter o erro médio quadratico (RSME) comparando a vola-

tilidade estimada com a volatilidade realizada:

RSME; =

S|k

Z (ri?t — ol (’1))

n
t=1
« Selecionar o lambda (A) que minimiza 0 RSME para cada fa-

tor de risco.

« Encontrar o RSME relativo:

o _ RSME;
LT Y RSME;
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« Definir os pesos (a soma dos pesos deve ser igual a um):

01
-t
¢l Z 91—1

« Encontrar o lambda 6timo ou global:

N
A= z ¢idi
i=1

Para que a matriz de covariancia seja semidefinida positiva, apenas
um lambda deve ser usado para todos os fatores de risco, por isso

deve-se utilizar o valor de A*.

A utiliza¢do de um lambda tnico ou global faz sentido nio somen-
te pela perspectiva da metodologia RiskMetrics, mas também pelo
ponto de vista gerencial. Seria mais custosa a manutengio de di-
versos lambdas (um por carteira, por exemplo), pois ha um risco
operacional envolvido no controle e na conﬁguragio das variaveis.
No topico seguinte, ¢ proposta uma metodologia alternativa para

atender a esses diversos aspectos apontados.

Atualmente, a janela de dados historicos de retornos utilizada para
efetuar o calculo da volatilidade EWMA ¢ de 252 dias tteis. Consul-
tando a metodologia RiskMetrics, foram utilizados 550 dias, no en-
tanto, menos dados sdo suficientes para o calculo. Foram realizados
testes com 550 dias, 300 dias, 252 e 100 dias e nio foram identifica-
das grandes variagoes. Nesse sentido, constata-se que a aplicacio de

252 dias uteis pode ser mantida.
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Estimacao da volatilidade incondicional
EWMA RiskMetrics ajustada

Uma das limitagdes em se utilizar um lambda global com mérodo
puro RiskMetrics ¢ que o lambda obtido nio ¢ necessariamente in-

fluenciado pe]os fatores de risco que mais impactam a carteira.

Por exemplo, uma carteira contendo PETR4 com lambda 0,7 (peso
RSME = 0,1) cuja exposi¢io corresponde a 90% do total e curva
PRE vértice de um dia util com lambda de 0,98 (peso RSME = 0,9)
com exposicio de 10% do total teria um lambda global de 0,952, 0
que pode parecer incoerente, uma vez que o fator de risco de maior

peso, em exposicio, ficaria com lambda bem diferente.
Nesse sentido, um método alternativo ¢ apresentado:

« Seguir os mesmos passos do RiskMetrics para obter lambda

com menor RSME por fator de risco.

« Realizar a ponderagio para obter o lambda global usando o

peso das exposi¢des, conforme equagio:

Assim, o valor do lambda otimo do exemplo anterior passaria
de 0,952 para 0,72 ¢ teria mais chances de obter sucesso nos
backtests. Essa hipotese ¢ confirmada na se¢io de resultados, que

sera vista adiance.
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Estimacao da volatilidade
condicional GARCH

O modelo de volatilidade EWMA ¢ um caso particular do modelo
Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (GARCH).
Os modelos GARCH afirmam que a variancia apresenta hetero-
cedasticidade, ou seja, varia com tempo, ¢ reconhece tanto varian-

cias condicionais quanto incondicionais.

O modelo GARCH(p,q) pode ser descrito comor:
Ty = U+ 0:&

C’t6 = wo + a;(e21)% + ﬁiata—1

Onde ¢, representa a variagio aleatoria independente e identica-
mente distribuida de média zero. Ha uma série de familias de mo-
delos GARCH que modelam ¢, e consequentemente a variancia,
para diferentes distribui¢cdes, mas as mais usadas sio os modelos

GARCH normal, t-Student e t-Student assimétrica.

Segundo Gaio e Pimenta Junior (2012), o modelo necessita de res-
tricoes adicionais como: @; > 0,8; > 0,a; + f; < 1 e wy > 0 para que

ndo apresente variancia negativa e haja estacionaridade.

Caso a;+ f; =1, wg =0ed =2 0 modelo GARCH se torna equiva-
lente a0 modelo normal EWMA. Uma comparagio entre as volatili-
dades EWMA ¢ GARCH ¢ realizada por Giambiagi (2017).

O modelo Asymmetric Power ARCH (APARCH) tem o parime-
tro (y) para ajuste de assimetria da distribuicdo, que ¢ comum

em séries financeiras, a fim de aumentar a possibilidade de
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captura de eventos extremos. Sanches (2014) compara os mode-
los GARCH(1,1) e APARCH(1,1) usando a série de retornos do

Ibovespa. A Variﬁncia dCSSC modelo Segue a equagio abaixo:
8 =wy+ a;(leq| — yet1)® + ol led #2
0y = wo T ;j(|E¢—1| —VEt1 Pioe_1,y >1ed # 2.

Os parametros a; + f; <1 representam a chamada volatilidade
persistente, ou seja, quanto maior o valor de a; + g5, mais 0 mo-
delo responde as volatilidades mais recentes. Caso essa soma seja
unitdria, esse modelo se equivaleria ao modelo Integrated GARCH
(IGARCH), conforme Rozga e Arneric (2009).

A obtencio dos parametros ¢ feita por otimiza¢io da maximiza-
¢io da funcio de log-verossimilhanca, sujeita as restrigdes dos pa-
rametros para cada caso. Como os pardmetros do modelo GARCH
podem ser obtidos facilmente pela otimizagio, isso se torna uma
vantagem em rela¢io ao modelo EWMA, que precisa da atribui¢io

arbitraria do parametro lambda.

Outra vantagem desse modelo em comparac¢io com o anterior ¢
que ndo precisam ser utilizadas matrizes de variancia-covariancia
entre fatores de risco. A desvantagem ¢ que, em vez de se utilizar
apenas um parametro, se consideram pelo menos trés, que podem

ser diferentes por carteira.

Ha outros modelos mais modernos usando distribui¢des multiva-
riadas (MGARCH), de acordo com Afzal e outros (2021). Além
disso, ha modelos EWMA com distribuicio de Laplace, conforme
apontam Lu, Huang e Gerlach (2010), Bohdalova e Gregus (2013) e
Lucas ¢ Zhang (2016).
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Metodologias de backtest

Para o teste de aderéncia dos modelos de VaR, sio utilizados os se-

guintes testes estatisticos: teste de Kupiec e teste da duration.

O teste de Kupiec verifica a proporgio de violagdes de VaR, ou seja,
se a quantidade de vezes em que o PnL extrapola o VaR esta dentro
do proposto pelo modelo, dado um nivel de significincia. Ja o teste
da duration avalia a dependéncia temporal das violacoes, ou seja,
verifica se ha formacio de cluster de volatilidade em determinado
periodo da série historica. Se houver esse cluster, entio o modelo

nio responde bem as mudangas de volatilidade.

A Circular 3.646/2013 solicita a utiliza¢do de diversos intervalos de
confianga, abrangéncia de todas as opera¢des de forma conjunta e
separada, entre outras recomendagées (BRASIL, 2013). Apesar da
flexibilidade para escolher os testes, essa circular serviu como para-
metro, mesmo que nio em sua totalidade, para os testes de aderén-

cia aqui utilizados.

Resultados

Estudo das distribuicdes de
retornos das carteiras

Antes de iniciar os estudos sobre os diversos modelos de VaR, ¢ im-
portante verificar o comportamento das distribui¢cdes dos retornos

das carceiras.

Na Tabela 1, sdo apresentadas algumas estatisticas basicas das distri-

buigées de retorno hipotético das 16 principais carteiras do BNDES.
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Tabela 1 « Estatistica descritiva da distribui¢do de retornos das carteiras

Assimetria Curtose
-2,75 29,64
-3,11 46,78

0,28 20,87
-1,24 32,11
3,13 43,13
0,71 4,75
-3,07 42,40
-3,11 46,83
0,73 39,88
0,58 7,46
-3,14 47,39
-2,70 28,67
-2,68 28,61
-1,31 11,31
0,03 26,22
0,12 30,95

Fonte: Elaboragio prépria.

Nota-se, portanto, que as distribuig:(')es apresentam, em sua maio-
ria, alta assimetria, assim como alta curtose, indicando inicialmente

! -~ A . \ . . .~
uma possivel nio aderéncia a distribui¢ao normal.

O Grafico 1 apresenta a distribui¢io de perdas e ganhos da carteira
principal. Chamamos de carteira principal aquela em que todos os

instrumentos sao incluidos.

Pela ﬁgura, identifica-se que a distribui¢io ¢ leptocurtica, em que
caudas maiores sio encontradas no lado esquerdo e negativo. A afir-
macio se confirma com o valor da curtose maior que trés. Além disso,
a distribui¢do ¢ nao simetrica, uma vez que apresenta coeficiente de

. . . . ! . ! . \
assimetria anathO, dlZ—SC, portanto, quc ¢ assimetrica a csqucrda.
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Contudo, a distribuigﬁo ¢ aproximadamente centralizada na regiao
14 .

de média zero.

Grafico 1 « Distribui¢io de perdas da carteira principal
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Usando o método Bayesian Information Criterion (BIC), a distribui¢ao

mais aderente a série de dados ¢ a t-Student de 2,75512 graus de liberdade.

Um método visual comumente utilizado para verificar sua aderén-
. \ . . o~ 14 ! . .

cia a distribui¢do normal ¢ o grafico quantile-quantile plot (qq-plot),

no qual tambem ¢ possivel identificar que a distribui¢do apresenta

caudas mais pesadas.

Grafico 2 « Grafico qq—p]ot da distribuigﬁo de pcrdas da carteira principa]
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Fonte: Elaboragio propria.
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Parametros de backtest

Os parﬁmetros que serao utilizados a todas as carteiras sao apresen-

tados a seguir.

Tabela 2 « Parametros de backtest

Data base 30.6.2021
HP 1du
Nivel de confianca 99%
Janela de dados para volatilidade 252 du
Data do inicio da série de exposi¢oes! 1.1.2017

Fonte: Elaboragio propria.

Nota: 1. As séries de dados histéricos dos fatores de risco, sobretudo curvas, estao disponi-
veis e tratadas a partir de 1.1.2016.

Os niveis de significancia testados sio de 1%, 5% ¢ 10%. As janelas de
dados para Volatilidade podem SEr alteradas Conforme O Caso, mas

serd informado quando ocorrer.

Modelo paramétrico normal EWMA

O primeiro modelo a ser testado ¢ 0 modelo EWMA normal. Para
obten¢io do lambda 6timo global, foram filcrados somente os fa-
tores de risco existentes na carteira principal, pois representam
a totalidade de fatores de risco de mercado em que a carteira do

BNDES estava sujeita na data base.

O lambda medio que minimiza o RSME de cada fator de risco foi
de 0,8986. Ja o lambda otimo, conforme metodologia RiskMetrics,
foi de 0,8888.

ApéS ponderagﬁo dOS lambdas de cada fator dC risco por sua contri-

bui¢io na exposi¢io total, obtem-se lambda 6timo global de 0,92 ¢,
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das 16 carteiras testadas, seis (37,5%) foram aprovadas parao lambda
de 0,92. As principais carteiras também foram aprovadas usando

retorno efetivo com mesmo lambda.

Impacto do fator de decaimento no VaR EWMA

O parametro serve de ajuste para capturar informagdes mais
recentes de volatilidade, ou seja, por meio desse parametro ¢

possivel ajustar o modelo para dar mais peso as informacoes
mais recentes.

Quanto maior o peso a informagdes recentes, isto ¢, menor o valor
do lambda, mais varidvel se torna o VaR. Nesse sentido, o VaR apre-

senta picos e vales maiores. O Grafico 3 elucida o ponto levantado.

Grafico 3 « Impacto do parﬁmetro lambda no VaR EWMA (R$ bilhoes)
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Fonte: Elaboragﬁo pr(3pria.

De maneira oposta, quanto maior o valor do parametro lambda,
mais estavel tende a se tornar os valores de VaR. Apesar de parecer

tentador o uso de lambdas mais altos, ja que possibilita a reducao
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da volatilidade do VaR, deve-se observar que esse modelo pode nio
atingir satisfacoriamente seu objetivo de previsio de uma perda es-

perada. No Grafico 4, sio localizadas, juntamente com o VaR, as

perdas da carteira.

Grafico 4 « Impacto do parflmctro lambda no VaR EWMA (R$ milhoes)
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Fonte: Elaboragﬁo pr(3pria.

E possivel identificar que um modelo de VaR com lambda muito
alto pode nio retratar a realidade da perda e tende a ter menos
chances de ser aprovado em backtests, por gerar clusters de volati-

lidade. Nota-se, portanto, um tradeoff entre eficiéncia estatistica e
desempenho gerencial.

No exemplo acima, 0 modelo com 2=0,92 apresentou 27 viola-
¢odes no perl'odo, enquanto o modelo de fator de 0,99 apresen-

tou apenas 21 viola¢des. Entretanto, as violagoes do modelo com
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fator de 0,99 ficaram mais concentradas em determinadas re-
b
gides na serie de tempo, justamente pela demora em responder

as oscila¢oes do mercado.

Modelos paramétricos GARCH

Ha diversos modelos da familia GARCH. A escolha do melhor mo-
delo deve ser realizada selecionando os menores valores de AIC e
BIC, sendo BIC a melhor op¢io, pois penaliza modelos com muitos
parametros (PERLIN et al., 2021).

No entanto, a comparag¢io de modelos orientada apenas pelos va-
lores de AIC e BIC pode acarretar selegﬁo de modelos ruins. E

14 . 14 . . A
necessario também analisar os demais parametros.

Os parametros dos modelos também devem apresentar significan-
cia estatistica, principalmente se a; + ; < 1ew > 0, que normal-

I . . . 4 .
mente se observa em séries financeiras. Se o modelo for assimétrico,

entdo y > 0 ¢ uma restri¢do adicional.

A Tabela 3 exibe os resultados dos modelos GARCH de média zero
testados para a carteira principal, de forma semelhante ao estudo

de Gabriel (2014).

Pelos resultados, o modelo mais adequado utiliza a distribuicio
t-Student assimétrica com § = 1,5, o que vai a0 encontro dos estu-
dos de Sanches (2014). O modelo assimétrico apresenta valores de

BIC melhores que 0 modelo com distribui¢io normal.
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Tabela 3 « Parametros dos modelos GARCH

Normal t-Student t-Student
GARCH GARCH assimétrica
GARCH
GIR-GARCH  TARCH- GIR- APARCH

Descri¢do GARCH  GARCH ZARCH GARCH

domodelo  (p:1,q:1) (p:1,9:1) (p:;., 10; 2 (P:1,0:1, (p:1,0:1, (p\g-::-z- %1’
: q: 1) q: 1) o

a 0,31 0,13 0,05 0,06 0,05 0,06

B 0,57 0,78 0,75 0,83 0,75 0,79

Y1 0,19 0,14 0,19 0,18

Y2 0,00

® 0,26 0,13 0,16 0,09 0,16 0,13

Graus de

liberdade 4,85 5,14 5,03 5,14 5,12

Volatilidade

persistente 0,88 0,92 0,81 0,89 0,81 0,85

(o +B)

Log- 791,01 -1.721,62  -1.71548  -1.71598  -1.715,48 1.714,62

likelihood o e T T T o

AIC 3.588,02 3.451,24 3.442,97 3.441,96 3.440,97 3.439,24

BIC 3.603,10 3.471,34 3.473,13 3.467,09 3.466,10 3.464,37

Fonte: Elaboragio propria.

Executando o calculo de VaR para a carteira principal dos mo-
delos paramétricos normal GARCH e t-Student APARCH e
comparando-os ao modelo normal EWMA| nota-se que os modelos

GARCH apresentam maiores valores de VaR e menos extrapolacs‘()es.

Graficamente, ¢ possivel facilmente comparar os modelos e
confirmar que o EWMA normal reage mais lentamente que os

demais, gerando picos menores em periodos de turbuléncia e
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patamares menores em periodos de calmaria do mercado, con-
forme o Grafico 5. Esse comportamento leva a um nimero maior
de extrapolac¢oes em relagio aos demais modelos.

Grifico 5 « Comparagio de VaR entre modelos paramétricos (R$ bilhdes)
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Fonte: Elaboragio propria.

Quanto aos testes de aderéncia, conforme ja relatado no trabalho
de Sanches (2014), os modelos t-Student APARCH apresentam
melhores resultados no teste de Kupiec, pois demonstram menos

violacoes em relagio aos demais modelos. Contudo, neste estudo

nao constam testes da duration.

A Tabela 4 mostra a mesma comparacio anterior usando o modelo
EWMA normal de lambda 0,92 (o dnico aprovado em ambos os

testes) com os modelos GARCH para a carteira principal.
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Tabela 4 « Backtest dos modelos paramétricos

Modelo Numero de Teste de Kupiec Teste da duration
violacoes

t-Student APARCH 12 0,83 0,01

Normal GARCH 15 0,29 0,08

EWMA A=0,92 17 0,11 0,09

Fonte: Elaboragio propria.

Primeiramente, cabe ressaltar que os modelos GARCH obtiveram,
em geral, mais aprova¢des nos testes que o modelo EWMA normal,

considerando o desempenho em todas as carteiras.

Apesar do numero mais baixo de viola¢des de VaR, o modelo
GARCH apresenta desempenho inferior no teste da duration com-

parativamente a0 modelo EWMA normal.

Grafico 6 » Comparagio de VaR entre modelos EWMA e GARCH (R$ bilhges)
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Pelo exposto no Grafico 6, percebe-se que os modelos apresen-
tam violacio de VaR nas mesmas localidades, contudo, o modelo
EWMA normal apresenta viola¢oes adicionais em localizac¢oes onde

O estresse d€ mercado é relativamente baixo.

Modelo de simulacao histérica

O modelo de simulagio historica (HS) ¢ simples e rapido, mas, como
ja mencionado, depende fortemente da janela historica selecionada.
Para os mesmos 252 dias tteis, como selecionado no EWMA nor-

mal, 0 modelo demora a reagir as oscilagdes mais recentes.

Executando teste para a carteira principal com 0s mesmos parﬁmc—
tros citados anteriormente, o modelo apresentou 14 violacoes, ou
seja, menor numero de violagdes se comparado ao modelo EWMA
normal de 0,92, cujo nimero de extrapola¢des alcangadas foi de 17

Violagées no mesmo per1’0d0.

A Tabela 5 exibe o resultado dos testes para diferentes janelas historicas.

Tabela 5 « Backtest do modelo de simulagio historica

Janela histoérica Numero de Teste Kupiec Teste da duration
viola¢oes
21 55 0,00 0,60
63 22 0,00 0,95
100 11 0,94 0,28
126 20 0,02 0,01
200 14 0,43 0,00
252 14 0,43 0,00

Fonte: Elaboragio prépria.
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Contudo, conforme esperado, o modelo apresenta dificuldades para
ser aprovado em ambos os testes de forma simultanea. Com janelas
historicas curtas, o numero de Violagées aumenta e o modelo ¢ re-
provado no teste de Kupiec, mas ¢ aprovado no teste da duration. De
forma oposta, se aumentar a janela historica, o modelo ¢ aprovado
no teste de Kupiec e ¢ reprovado no teste da durarion.

Com janela historica de cem dias, 0 modelo conseguiu aprovacio,
entretanto pode nao ter tanta sorte se a janela historica do backtest
se iniciar antes de 2017, aumentando a série historica.

Nos testes apresentados na Tabela 5 foram utilizadas interpolag¢oes
para obten¢io do quantil desejado, pois trata-se de distribui¢ao
discreta. Em todos os casos, utilizou-se o quantil imediatamente
inferior, que chamamos de método conservador.

No Grafico 7, pode-se verificar que se utilizarmos um meétodo linear
de interpola¢io para um modelo com janela historica de cem dias, o

1’11f11’1’1€1'0 dC extrapola(;()es Chega a 25 ante 17 dO método COl’lSCI’VadOI‘.

Grafico 7 « Comparacio de VaR HS com diferentes métodos (R$ bilhoes)
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A janela historica de cem dias é muito utilizada por fundos de in-

vestimento que usam esse modelo de VaR.

Modelo BRW

O modelo BRW foi testado para todas as carteiras, utilizando di-
versos parametros de decaimento. Assim como 0 EWMA normal,
esse modelo também necessita da defini¢io do parametro de decai-
mento, contudo, apresenta calculos mais simples por nio envolver

. « A . « A .
martriz dC variancia-covariancia.

A vantagem desse modelo ¢ que ndo sera necessario utilizar os de-
mais testes para verificar as suposicoes sobre a distribuigﬁo de re-

tornos, como ocorre, por exemplo, nos modelos EWMA.

No Grafico 8 sio exibidas as violagdes desse modelo, totalizando

13 ocorréncias, numero inferior a0 modelo de simula¢io historica.

Grafico 8 « Violag()cs de VaR do modelo BRW (R$ bilhoes)
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Com relagﬁo a aprovagao nos testes, 81,25% das carteiras (13 das 16 car-
teiras), incluindo a carteira principal, foram aprovadas com lambda de
0,98 com nivel de significincia de 5%. Esse desempenho ¢ bem superior

aos modelos paramétricos, principalmente o modelo EWMA normal.

Modelo HW

Para o modelo HW, foi utilizada a volatilidade condicional EWMA
para normaliza¢io dos retornos da carteira. Todas as carteiras fo-

ram testadas para os mesmos lambdas dos modelos anteriores.

Ressalta-se que esse modelo tem um pariametro adicional, que ¢ a
q p » 9
janela de simulacio das volatilidades, além da janela historica das

perdas. Para ambos os casos foram utilizados 252 dias tcteis.

Esse modelo obteve aprovacio de 93,75% das carteiras (15 em 16),
com lambda de 0,83 a um nivel de significancia de 5%.

Grafico 9 » Violag()cs de VaR do modelo HW (R$ bilhoes)
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Fonte: Elaboragio propria.

R. BNDES, Rio de Janeiro, v. 29, n. 57, p. 289-326, jun. 2022



Consideracbes sobre a relacdo entre eficiéncia estatistica versus
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Assim como os modelos nio paramétricos anteriores, que utilizam
fator de decaimento, esse modelo tambem apresenta bom desempe-
nho. O modelo HW de lambda 0,83 somente ¢ superado pelo mo-
delo t-Student APARCH em termos de niimeros de Viola(;()es (12) e
pelo modelo BRW (13). A Tabela 6 apresenta essa comparagio. No
entanto, de forma geral, levando-se em conta as demais carteiras, o

modelo HW teve desempenho superior a0s demais.

Tabela 6 » Comparacgoes entre modelos de VaR com fator de decaimento

Modelo Modelo Modelo

EWMA HW BRW

A=0,92 A=0,83 A=0,98
Violacoes 17 15 13

Fonte: Elab()rug{u) pr(Spri:l.

E importante salientar que esse modelo atinge valores muito altos
em momentos de estresse, como pode ser observado no estresse

ocorrido em mar¢o de 2020 em decorréncia da Covid-19.

Para esse comportamento em especifico, seria interessante testar esse
modelo para diferentes janelas de simulagio da volatilidade condicio-

nal, com intuito de amenizar os efeitos das informacdes mais recentes.

Comparacao entre modelos

Os criterios para sele¢io do melhor modelo devem ser baseados na
relacio entre facilidade de implementacgio versus eficiéncia esta-
tistica. Nesse sentido, os critérios para selecio dos modelos devem

abranger 0s seguintes itens:

« aprovacio no teste de Kupiec;

« aprovacio no teste da duration;

R. BNDES, Rio de Janeiro, v. 29, n. 57, p. 289-326, jun. 2022
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* aprovagiao nos testes sobre suposicoes sobre as distribuig()es
de retorno, se for necessario;

« maior indice de cobertura de carteiras;’

« facilidade de implementacio.

Os modelos aprovados em seus testes estatisticos e seus respectivos
indices de cobertura podem ser vistos na Tabela 7. Apesar de os
modelos HW ¢ t-Student APARCH estarem empatados com incri-
veis niveis de cobertura, o modelo HW leva vantagem, uma vez que
apresenta desempenho superior ao teste da duration para diversos

niveis de significincia e no quesito facilidade de implernenta(;zio.6

Tabela 7 « Indice de cobertura dos modelos selecionados

Modelos selecionados indice de cobertura i:\?;clie"n(‘ilz::azgo
t-Student APARCH 93,75% 4
HW A=0,83 93,75% 3
BRW A=0,98 81,75% 2
HS janela cem dias 75% 2
EWMA A=0,92 37,50% 1

FO]’] te: El abomgﬁo pl'épl'i a.

O criterio facilidade de implementacio depende de alguns fato-
res, sobretudo: impacto na mudanca de um modelo ja em uso para
outro novo modelo, dificuldade de implementacio em sistema de
informacio, capacidade de assimilac¢iao da equipe e da Alta Admi-

nistracio e facilidade de revisio periodica dos parametros.

5 Refere-se 4 proporgio de carteiras aprovadas nos testes de cada modelo em relagio ao
total de carteiras analisadas. Neste estudo, foram analisadas 16 carteiras.

6 O critério de facilidade de implementagio ¢ subjetivo, assim os valores atribuidos nes-
te estudo podem ser diferentes para a realidade de outras institui¢oes.
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Consideracoes finais

Este estudo visitou os modelos classicos de VaR a fim de aplica-los
as carteiras gerenciais do BNDES e discutir sua relagido entre efi-

ciéncia estatistica e desempenho gerencial.

Os modelos foram confrontados com base nos testes de aderéncia
de Kupiec e da duration, que avaliam respectivamente a adequabi]i—
dade em termos de quantidade de violagoes e a dependéncia tem-
poral das violagdes observadas. Além disso, foram avaliadas outras
caracteristicas dos modelos, como facilidade de implementacio
computacional, possibilidade de entendimento ¢ interpretagio pe-
los usuarios da informacio e quantidade de pardmetros a serem es-

timados, bem como facilidade de estimacio desses parametros.

Entre os modelos avaliados, estio: t-Student APARCH, Hull-White,
Boudoukh-Richardson-Whitelaw (BRW), simula¢io historica (HS)
e normal EWMA. Os modelos HW e t-Student APARCH apresen-
taram os melhores niveis de cobertura, poréem o modelo HW teve
desempenho superior aos demais no teste da duration para diversos

! . . el A .
niveis de significancia.

No quesito facilidade de implementacio, os modelos t-Student
APARCH, Hull-White e normal EWMA foram os mais bem ava-
liados. Ja os modelos da familia GARCH apresentam uma série de
parametros se¢ comparados aos demais, além da possibilidade
de requerer parametros distintos por carteira, elevando ainda mais

a dificuldade de implementacio.

Um fator importante a ser pontuado ¢ que cada carteira pode ter um
roprio modelo, mas ha riscos operacionais envolvidos na manuten-
prop ) p

cio de diversos parﬁmetros e interpretacoes. Assim, recomenda-se a
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utilizagﬁo de apeénas um modelo ¢ uma mesma gama dC parﬁmetros

a todos os modelos para facilitar a gestdo de risco.

Destaca-se que toda institui¢io deve dispor de critérios objetivos
para selecionar o melhor modelo de VaR e que 0 mesmo modelo
considerado adequado por uma instituicao pode nao ser para ou-
tras. Isso ocorre porque o criterio “facilidade de implementa¢io”
depende de fatores como disponibilidade de sistemas de informa-
¢io adequados para implementagio, grau de conhecimento dos
usudrios internos da informacio, custos de transi¢do entre diferen-
tes modelos selecionados, quantitativo de pessoal disponivel para a

parametrizagéo, estudo (S dCSCl’lVOlVil’l’lel’ltO dC mode]os.

Adicionalmente, os testes de aderéncia podem gerar resultados dife-
rentes dependendo da carteira da institui¢do avaliada. Nesse senti-
do, ¢ inviavel determinar objetivamente qual ¢ 0 melhor modelo de

VaR a ser utilizado, sendo necessarios testes e avaliagées continuas.

No que se refere as carteiras avaliadas neste estudo, recomenda-se
a utiliza¢io de um mesmo modelo ¢ mesmo parametro a todas as
carteiras, usando o critério “maior indice de cobertura”, que mede a

aprova(;io cm todas as carteiras.

Para trabalhos futuros, propde-se a comparagio entre modelos mo-
dernos de VaR, como: Simula¢ao de Monte Carlo, GARCH multi-
variados, EWMA robusto com distribui¢io de Laplace e técnicas de
machine learning com intuito de verificar se eles podem apresentar

desempenho superior aos modelos tradicionais.
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