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RESUMO

O principal objetivo dos investidores é obter o maior retorno e lucro possiveis, correndo o
menor risco. Por outro lado, os gestores de risco tém como responsabilidade o monitora-
mento dos riscos a fim de impedir que se corram riscos acima dos limites determinados
pelas companhias. Este trabalho busca apresentar uma série de métricas de risco, baseadas
em Maximum Drawdown, utilizando simulacao historica ao invés das tradicionais métricas
baseadas em retorno. O Maximum Drawdown fornece a informacao da maior queda de
valor de ativo que um investidor pode sofrer em determinado intervalo de tempo. Essas
métricas podem ser utilizadas como teste de estresse em complemento a outras métricas
mais tradicionais. Os céalculos das métricas de risco sdo feitos tanto para ativos individuais,
como para portfolios diversificados. As métricas utilizaram simulacao historica com diferen-
tes intervalos de tempo, intervalo de Holding Period e intervalos de confianca. A seguir, foi
feito o backtest destas métricas a fim de verificar a aderéncia das mesmas, mostrando que
a métrica de Maximum Drawdown at Risk utilizando GEV foi a métrica que apresentou
maiores taxas de aprovacao nos diferentes cenarios. A principal contribuicao desse trabalho
estd na apresentacao de diferentes métricas de risco baseadas em Maximum Drawdown,
analise da melhor métrica para cada situagao e aplicagoes das métricas na gestao de risco

e em cendrios de estresse.

Palavras-chave: Maximum Drawdown. Métricas de Risco. Testes de Estresse. Teoria de
Valores Extremos. Risco de Mercado. Maximum Drawdown at Risk. Conditional Fxpected

Drawdown.



ABSTRACT

The main objective of investors is to obtain the highest possible return profit, by running
the lowest risk. On the other hand, risk managers are responsible for monitoring the
risks in order to prevent risks to be above the limits determined by the companies. This
paper attempts to present a series of risk metrics based on Mazimum Drawdown historical
distributions instead of traditional return-based metrics. Mazimum Drawdown provides
the information of the largest drop in the asset value that an investor can have in a given
time interval,since these metrics can be used as stress test metrics in addition to other
more traditional metrics. The calculations of the risk metrics are done for both individual
assets and for diversified portfolios. The metrics use historical simulation with different
time intervals, Holding Period and confidence intervals. The backtest of these metrics is
done to verify their adherence, so it shows that the Mazximum Drawdown at Risk using
GFEV metric is the metric that presents the highest approval rates in the different scenarios.
The main contribution of this paper is the presentation of different risk metrics based on
Mazximum Drawdown, analyse of the best metric for each situation and applications of the

metrics to risk management and to stress scenarios.

Keywords: Mazimum Drawdown. Risk Metrics. Stress Test. Extreme Value Theory

Market Risk. Maximum Drawdown at Risk. Conditional Fxpected Drawdown.
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1 Introducao

O principal objetivo dos investidores é obter o maior retorno e lucro possivel
correndo o menor risco, por outro lado, os gestores de risco tem como responsabilidade
o monitoramento dos riscos com o propésito de impedir que se corram riscos acima dos
limites determinados pelas companhias. Nesse contexto foram criadas diversas métricas de
risco com a finalidade de mensurar o risco de mercado dos ativos e portfolios dentre as
quais se destacam a volatilidade, o Value at Risk e o Expected Shortfall. Essas métricas
se fundamentam em técnicas estatisticas baseadas nos retornos para mensurar as perdas

maximas que um investimento ou portfélio pode ter.

Grandes crises financeiras, como a do subprime de 2008, mostraram que em situagoes
de estresse essas métricas falham em fazer uma previsao acurada dos riscos causando
grandes perdas inesperadas aos investidores. Um dos grandes temores dos investidores
¢é cair numa situagao em que uma queda acentuada no mercado obrigue o investidor a
liquidar uma posi¢cao em uma condicao desfavordavel de mercado, gerando dessa forma
uma perda, ja que o investidor ndo consegue capturar a volta do mercado. Esse tipo de
situacao ¢é bastante preocupante na industria dos fundos de investimento, pois uma queda
acentuada no valor de um fundo pode gerar saques desesperados dos cotistas, forcando o

gestor do fundo a liquidar as posi¢oes num no momento desfavoravel.

Uma perda relevante no valor de um ativo ou portfélio pode ser definida como um
processo de drawdown. O drawdown nada mais é do que o retorno negativo observado entre
um maximo local (pico) e o préximo minimo local (vale); além disso muitos investidores
podem estar interessados no Maximum Drawdown que é o valor maximo de um drawdown
em um intervalo de tempo definido, basicamente, a perda maxima em determinado intervalo
de tempo. Métricas de risco baseadas em Mazimum Drawdown nao sao tao utilizadas
e difundidas na industria financeira como as métricas baseadas em retorno e também
falham por despertar a atencdo no ambiente académico, principalmente para o mercado
financeiro brasileiro em que poucos trabalhos sdo encontrados. Apesar dessa pouca difusao
e utilizagao, esse trabalho busca apresentar vantagens dessas métricas e como utilizé-las

para o mercado e ativos brasileiros.

Este trabalho busca apresentar e introduzir ao leitor algumas métricas de risco
baseadas na distribuicao de Maximum Drawdown, Mazimum Drawdown at risk com
simulagao histérica, Mazimum Drawdown at risk utilizando a teoria de valores extremos
e Conditional Ezxpected Drawdown, aplicar essas métricas a ativos do mercado brasileiro,
verificar a acuracia dessas métricas através de procedimento de backtest e propor possiveis

aplicacoes dessa métrica.
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O presente trabalho esta dividido em seis capitulos, incluindo esta introducao.
O segundo capitulo apresenta uma revisao bibliografica com os principais trabalhos e
artigos que abordam as métricas baseadas em Drawdown. A seguir, no terceiro capitulo,
é apresentada uma revisao tedrica que contempla riscos financeiros, gerenciamento de
risco de mercado, métricas de risco de mercado e backtest. O quarto capitulo apresenta a
metodologia e os dados utilizados, como estimar as diferentes métricas de risco e como foi
feito o backtest das métricas. No quinto capitulo estao os resultados obtidos, bem como
uma discussao sobre os principais pontos observados. Por fim, o sexto capitulo apresenta
uma conclusao sobre os principais resultados observados nesse trabalho e sugestoes para

futuros trabalhos.
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2 Revisao da Literatura

Muitos estudos, trabalhos e pesquisas ja abordaram medidas de risco e testes
de estresse, bem como suas propriedades, aplicacoes e utilizagoes nos mais diferentes
mercados e produtos financeiros. As métricas de risco mais utilizadas e difundidas no

mercado financeiro sao as métricas classicas, baseadas em Value At Risk e Fxpected
Shortfall.

Existem também alguns trabalhos que estudam outras métricas sobre Drawdowns,
Drawups, Maximum Drawdowns e Conditional Fxpected Drawdown. Essas métricas sao
usualmente utilizadas na industria de fundos de investimento e em trading de commodities.
Porém, ha poucos estudos para o mercado brasileiro. E este ponto que se pretende examinar

neste trabalho.

O conceito de Drawdown vem sendo extensivamente estudado na literatura de teoria
de probabilidade. O primeiro trabalho que se tem referéncia relacionada a Drawdowns
remete a Taylor (1975) em que se estudou o problema de Drawdowns relacionados ao
Movimento Browniano. Nesse trabalho foi estudado a probabilidade de ocorrer uma queda
a, depois de um maximo, no preco de um ativo que segue o Movimento Browniano e foi
feita uma extensa demonstracdo matematica referente a esse problema. A seguir, em 1977,
foi feita uma generalizacao desse trabalho para processos de difusao homogéneos no tempo
e em outros processos estocdsticos por parte de Lehoczky (1977). Ambos os trabalhos
foram pioneiros e possuiam um viés bastante matematico e probabilistico. Nessa época

ainda nao se viam possiveis aplicagoes no mercado financeiro.

Douady, Shiryaev e Yor (1998) estudaram em seu trabalho o conceito de Drawfalls no
movimento Browniano Padrao, analisando suas distribui¢oes de probabilidades e utilizando
expansoes em séries infinitas para obter as distribuicoes de probabilidade. Magdon-Ismail
et al. (2004) estudaram o problema de Drawdown especificamente para o Movimento
Browniano com drift e desenvolveram também uma representacao por meio de séries

infinitas da distribuicao de probabilidades.

Esses trabalhos anteriores estavam interessados na probabilidade de Drawdowns
para dadas magnitudes. Além disso Landriault, Li e Zhang (2014) decidiram estudar a
frequéncia de Drawdowns ap6s um primeiro Drawdown, aplicando o movimento browniano

e também do ponto de vista de teoria da probabilidade.

O conceito de Drawups, que mede o maior ganho acumulado relativo a um minimo,
também vem sendo estudado em termos de probabilidade, inclusive sua relacdo com
Drawdowns. O trabalho de Hadjiliadis e Vecer (2006) estudou a probabilidade de um

Drawdown de a unidades preceder um Drawups de b unidades para o movimento browniano
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padrao. Esse trabalhou utilizou os resultados obtidos anteriormente por Taylor (1975) e

Lehoczky (1977) e por fim faz uma discussao para situagdes em que a > b, a = b e a < b.

Vecer, Hadjiliadis e Pospisil (2009) estudou Drawdowns e Drawups em um mo-
delo geral de difusao, obteve-se uma féormula para a probabilidade de um Drawdown de
tamanho a preceder um Drawup de tamanho b. Os resultados obtidos foram aplicados
a uma série de processos de difusdo como Movimento Browniano com drift, processo de
Ornstein—Uhlenbeck e processo de Cox—Ingersoll-Ross. Zhang e Hadjiliadis (2010) estuda-
ram também a relagao entre Drawdowns and Drawups para movimentos brownianos com
drift e passeios aleatorios para intervalos de tempo finitos pré-determinados, apresentando,

inclusive aplicagoes para financas e gerenciamento de riscos.

A aplicagao de Drawdowns para uma gestao ativa de portfélio recebeu bastante
atencao em trabalhos de finangas e matematica financeira durante os anos. Zhou e
Grossman (1993) estudaram um problema de alocagao em ativos utilizando estratégias
a fim de minimizar os possiveis Drawdowns, os autores conseguiram obter uma solugao
analitica exata que levou em conta o caso unidimensional. A seguir, Cvitanic e Karatzas
(1995) analisaram o mesmo problema de alocac¢ao e obtiveram os resultados de forma
simplificada além de estender os resultados para a alocagao de um portfélio a fim de

minimizar o risco de Drawdown.

Checkhlov, Uryasev e Zabarankin (2003) introduziram uma nova medida de risco
chamada Conditional Drawdown-at-risk (CDaR) que considera para um dado intervalo
de confianca a média da cauda da distribuicao de Drawdowns, nao apenas de Maximum
Drawdown. A métrica de CDaR criada tem o Mazximum Drawdown e o Average Drawdown
como casos limites. A partir dessa métrica os autores solucionam um problema real de
alocacao de portfélio a fim de minimizar o risco medido por essas métricas, o caso estudado

foi solucionado utilizando um problema de programacao linear.

Carr, Hadjiliadis e Zhang (2011) desenvolveram toda a teoria para um contrato de
seguro baseado em Drawdown que paga um valor fixo caso um ativo ultrapasse um valor
de Drawdown fixo e previamente definido, além disso desenvolveram estragégias de hedging
baseadas em derivativos, como opgoes com duas barreiras, para esse contrato. Além disso,
considrando que opgoes com barreiras nao sao muito liquidas em todos os mercados, eles
também analisaram possiveis hedges com opg¢oes com uma barreira e opgoes vanilla e

verificaram sua eficiéncia.

Zabarankin, Uryasev e Pavlikov (2014) estudou as condigdes Gtimas necessérias
para um modelo CAPM baseado em Drawdown e CDaR, a partir disso foi possivel obter
Drawdown Beta e Drawdown Alpha analogos aos alpha e beta do modelo CAPM cléssico
que podem ser utilizados para comparar instrumentos financeiros e verificar a eficiéncia do
hedge contra Drawdowns. Vecer e Pospisil (2010) definiram uma série de gregas e novos

tipos de sensibilidades referentes ao Mazimum Drawdown.
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Do ponto de vista da formalizagdo de medidas de risco, vale destacar o trabalho de
Artzner et al. (1998) em que se define quatro propriedades necesséarias para uma medida
de risco ser considerada coerente. Os autores analisaram algumas medidas classicas como
VaR e Fxpected Shortfall para verificar se atendiam as propriedades desejadas ou nao. Eles
mostraram que o VaR falhava na propriedade de sub-aditividade, enquanto o Fxpected
Shortfall atendia a todas as propriedades estipuladas. Acerbi e Tasche (2003) e Tasche
(2002) fizeram uma extensa revisao sobre o Ezpected Shortfall e apresentaram essa métrica

como uma alternativa ao VaR para gestao de riscos.

No contexto de medidas de risco, além da medida de CDaR apresentada anteri-
ormente, Goldberg e Mahmoud (2016) e Goldberg e Mahmoud (2014) introduziram a
medida de Conditional Expected Drawdown como uma medida de risco andloga ao Ezpected
Shortfall que utiliza a média da cauda da distribuicao de Maximum Drawdown ao invés
da distribuicdo de retornos. Os autores também demostraram que o Conditional Expected
Drawdown é uma medida homogénea positiva de grau 1, o que permite a decomposicao
por fatores, e uma medida convexa e coerente, o que permite ser utilizada em otimizacgao.
Além disso os autores demonstraram aplicagoes praticas de métrica utilizando ativos do

mercado americano como US Bonds e US Equity.

Localmente existem alguns trabalhos de Mendes e Leal (2004) que estudaram
resultados empiricos e que mostraram que existe uma relacdo da volatilidade de um
investimento e flutuacoes na severidade do Mazimum Drawdown, valores extremos de
Mazximum Drawdown ocorrem em periodos de volatilidade estressada, além disso sugeriram
aplicacoes para Mazimum Drawdown e Maximum Drawdown at Risk. Mendes e Brandi
(2004) em que utilizando a teoria de valores extremos, buscou-se estimar a severidade
de Maximum Drawdowns e Maximum Drawups para pares de moedas internacionais
contra o Real Brasileiro e comparando com a Teoria de Valores Extremos. Também vale
destacar uma dissertacao de mestrado de Coelho (2015) que buscou mensurar o Mazimum

Drawdown at Risk utilizando simulagao de Monte Carlo.

Porém, tanto na industria quanto no meio académico as métricas basedas em

Drawdown ainda nao sao tao exploradas quanto as métricas mais tradicionais.

Este trabalho enseja aproveitar essa lacuna existente em trabalhos sobre Drawdown
no ambiente brasileiro, apresentando diferentes métricas de risco baseadas em Mazimum
Drawdown. As métricas serdo calculadas utilizando simulagao histérica e uma aplicacao
de teoria de valores extremos. As métricas aqui calculadas serdo aplciadas a ativos do
mercado brasileiro a fim de servir como um proxy para os principais riscos do mercado
local. Além disso, as métricas serao apresentadas como uma alternativa para criacao de

cenarios de estresse e gestao de risco de mercado.
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3 Revisao Tedrica

Nesse capitulo sera feita uma breve revisao tedrica sobre as principais medidas e
métricas de risco. Essas métricas de risco podem ser compreendidas como uma func¢ao que
resulta em um nivel de risco para um ativo ou portfélio através apenas de um niimero
real. Dessa forma é possivel avaliar comparagoes entre diferentes ativos ou portfélios a
fim de determinar qual é mais ou o menos arriscado. Também serd feita uma revisdo dos

principais tipos de riscos existentes nas operacoes financeiras.

3.1 Riscos Financeiros

No mercado financeiro o principal objetivo dos investidores é obter lucro através
das suas operagoes financeiras. Ao fazer uma operacao financeira as institui¢oes financeiras
buscam obter o maior retorno possivel e por conseguinte o maior lucro, porém ao fazer
uma operac¢ao no mercado financeiro nao se sabe ao certo exatamente como o retorno
esperado se comportara, em outras palavras, existe um risco em toda operagao. Dessa
forma os investidores precisam saber mensurar e limitar esse risco e na pratica o que se
busca é obter maiores retornos correndo menos riscos. Basicamente um risco finaceiro pode
ser entendido como uma probabiliade de perda financeira dentro de uma determinada

operacao. Os principais tipos de risco considerados pelo mercado financeiro sao:

e Risco de Crédito
e Risco de Liquidez
e Risco Operacional

e Risco de mercado

3.1.1 Risco de Crédito

Risco de crédito pode ser entendido como a possibilidade de ocorréncias de perdas
associadas a inabilidade ou descumprimento pelo tomador ou contraparte de suas respecti-
vas obrigagoes financeiras nos termos pactuados, a desvalorizacao de contrato de crédito
decorrente da deterioracao na classificagdo de risco do tomador, a reducao de ganhos
ou remuneragoes, as vantagens concedidas na renegociacao e aos custos de recuperacao.
Quanto maior o risco de crédito de uma operagao, maior se espera que seja o retorno
atrelado a essa mesma operacao. Estdo compreendidos na definicao de Risco de Crédito:

o risco de crédito da contraparte, o risco pais, o risco de transferéncia, a possibilidade
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de ocorréncia de desembolsos para honrar avais, fiancas, coobrigacoes, compromissos de
crédito ou outras operagoes de natureza semelhante e também a possibilidade de perdas
associadas ao ndo cumprimento de obrigacoes financeiras nos termos pactuados por parte

intermediaria ou conveniente de operagoes de crédito.

Um exemplo de operagao em que se incorre risco de crédito seria uma instituicao
fincanceira oferecendo um empréstimo a uma empresa com uma taxa de juros fixa para um
periodo pré-estabelecido, o risco nessa operagao para o banco é ao término da operacao a

empresa nao ter condicao financeira para honrar o pagamento do empréstimo.

3.1.2 Risco de Liquidez

Risco de liquidez é a possibilidade de uma instituicao financeira nao ser capaz de
honrar seus compromissos esperados e inesperados, sejam eles de curto, médio e longo
prazo e os efeitos de insuficiencia das fontes de recursos para cumprir suas obrigagoes
imediatas. Também contempla a possibilidade de uma instituicdo nao conseguir negociar
um ativo ao preco justo de mercado devido ao tamanho do ativo comparado com o volume

médio do mercado, falta de liquidez do mercado ou iliquidez do préprio ativo.

Um exemplo de risco de liquidez que um banco incorre é ter uma base de depositos
com liquidez didria e utilizar essa fonte de recursos para dar empréstimos de longo prazo,
se ocorrer uma série de saques sucessivos da base de depdsitos, o banco pode nao ter
liquidez suficiente para honrar todos os seus compromissos, ja que seus empréstimos sao

de longo prazo. Esse tipo de situagao é conhecida como descasamento de prazos.

3.1.3 Risco Operacional

Risco Operacional é a possibilidade de ocorréncia de perdas resultantes de eventos
externos ou de falhas, deficiéncia ou inadequacao de processos internos, pessoas ou sistemas,
incluindo o Risco Legal decorrente de perdas originadas da inadequacao ou deficiéncia
em contratos firmados pela empresa ou sanc¢oes decorrentes da desconformidade com leis,

regulamentos, padroes éticos e obrigacoes contratuais em qualquer area de negocios.

Um exemplo de risco operacional seria uma tragédia, como um incéndio, atingir
os escritérios de uma instituicao financeira impossibilitando o ambiente de ser acessado,
se a instituicdo nao tiver um plano de contingéncia preparado, as operagoes estarao

comprometidas e a instituicdo nao conseguiria cumprir com todas suas obrigagoes.

3.1.4 Risco de Mercado

Risco de Mercado é o risco de que as mudancas nas condi¢oes de mercado possam
afetar negativamente o valor de ativos ou passivos de uma empresa. O Risco de Mercado ¢é

composto de risco de prego e risco de taxa de juros:
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e Risco de Preco: Risco para a condicao financeira atual ou projetada, decorrentes de
alteracoes no valor de carteiras de negociagao ou de outras obrigagoes que sao inseridas
como parte da distribuicao de risco. Essas carteiras normalmente estao sujeitas a
movimentagoes diarias de precos e sdo analisadas principalmente em uma base de
mark-to-market (marcacao a mercado). Este risco ocorre mais significativamente
frente as atividades de precificacao de mercado e negociagoes, em taxas de juros,

cambio, agoes e commodities.

e Risco de Taxa de Juros: Risco para a condi¢ao financeira atual ou projetada, decor-
rentes de movimentagoes nas taxas de juros. Resultados de risco de taxa de juros
das diferencas entre o momento de alteracao da taxa e o sincronismo dos fluxos de
caixa (risco de repactuagao). Alteragoes nas taxas de juros podem gerar rendimentos
diferentes dentro de um espectro de vencimentos, ocasionando uma alteracao nas

projecoes de receitas estimadas.

Um exemplo de risco de mercado seria um banco que capta dinheiro a uma taxa
fixa e empresta a uma taxa flutuante, dessa forma se as taxas de juros subirem, o valor
dos empréstimos acaba subindo e o banco tende a ter um resultado positivo, porém se o
oposto ocorrer, o banco pode ter um resultado negativo deviado a variacao das taxas de
juros. Outro exemplo seria um fundo de investimento fazendo um investimento em acoes,

se os precos das agoes cairem, o valor do patrimonio do fundo deve cair também.

O risco de mercado ¢ o principal tipo de risco que sera estudado e discutido a seguir

nesse trabalho.

3.2 Gerenciamento de Risco de Mercado

Como definido na se¢ao 3.1.4 o risco de mercado pode ser entendido como o
o risco de perdas decorrentes de movimentos adversos nos precos dos componentes de
risco subjacentes as posicoes em carteira. Todo Risco de Mercado, seja ele oriundo de
atividades de trading ou de qualquer outra area de negdcios do banco, deve ser identificado,
devidamente mensurado, monitorado e controlado com intuito de proteger a instituicao de
exposicoes indesejaveis. Para tal é necessaria uma goverancga robusta sobre os processos de
gerenciamento de risco de mercado, o gerenciamento de risco se refere a concepgao e a

implementagao de procedimentos para o controles desses riscos inerentes.

Segundo a resolucao 4557, do Banco Central do Brasil, as institui¢coes financeiras
autorizadas a operar devem ter uma estrutura de gerenciamento de riscos que deve ser
capaz de monitorar, reportar, controlar e mitigar todos os riscos apresentados e discutidos

anteriormente. Esse gerenciamento de riscos deve ser feito de forma integrada possibilitando
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a identificacdo, a mensuracao, a avaliagdo, o monitoramento, o reporte, o controle e a

mitigacao dos efeitos adversos resultantes das interagoes entre os riscos.

A estrutura de gerenciamento de riscos, incluindo risco de mercado deve conter:

e Politicas e estratégias para o gerenciamento de riscos, claramente documentadas,
que estabelecam limites e procedimentos destinados a manter a exposi¢ao aos riscos

em conformidade com os niveis fixados na declaracdo de apetite de riscos

e Processos efetivos de rastreamento e reporte tempestivo de excegoes as politicas
de gerenciamento de riscos, aos limites e aos niveis de apetite por riscos fixados na

declaragao de apetite de riscos

e Sistemas, rotinas e procedimentos para o gerenciamento de riscos, além de avaliagoes

periodicas desses itens

e Papéis e responsabilidades para fins do gerenciamento de riscos, claramente docu-
mentados, que estabelecam atribuigoes ao pessoal da instituicao em seus diversos

niveis, incluindo os prestadores de servigos terceirizados
e Programa de teste de estresse

e Avaliacao continua da efetividade das estratégias de mitigacao de riscos utilizadas,

considerando, entre outros aspectos, os resultados dos testes de estresse

e Relatérios gerenciais tempestivos para a diretoria da instituicao, o comité de riscos,

e o conselho de administracao, quando existente.

O front office de uma instituicao financeira é a primeira linha de defesa do banco no
gerenciamento de risco de mercado, como tomadores de posigoes cabe a eles o gerenciamento
primério do risco de mercado gerado pelos negbcios da instituigao. A area de Risco de
mercado é a segunda linha de defesa da instituicao, cabe a drea de risco de mercado
monitorar e controlar o risco de mercado tomado pelas areas de negdcio, algumas das
principais atividades dessa area sao definir limites, produzir relatérios com as métricas de
risco como Value at Risk e testes de estresse e apresentar riscos a sensibilidades como as

gregas.

As areas de auditoria externa ou interna sao conhecidas como a terceira linha de
defesa da instituicao e cabe a ela fazer o monitoramento independente das outras areas
a fim de verificar se todos os procedimentos estao sendo feitos em conformidade com as
regulamentagoes vigentes e as politicas internas adotadas pela instituicao. Cabe destacar
que todas essas areas devem ser indepententes dentro da empresa. A figura 1 mostra como

pode ser entendida essa divisao.
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Diretoria Executiva

- Composta por diretores estatutarios

Areas de negdcio Risco de Mercado Auditoria

- Primeira linha de defesa, front office - Segunda linha de defesa, suporte - Terceira linha de defesa

- Identificagdo e gerenciamento ativo dos - Identificagdo e gerenciamento passivo dos riscos - Aferigdo dos processos implementados nas outras
riscos - Definig3o de politicas, limites e controles de risco linhas

- Testes de estresse - Avaliagdo da efetividade da primeira e segunda linha

- Independéncia das areas de negdcio - Salvaguarda do patriménio

- Independéncia das outras dreas

Figura 1 — Figura ilustrativa de como funciona o Gerenciamento de Riscos de uma insti-
tuicao financeira

3.2.1 Limites de Risco de Mercado

Com o intuito de proteger o balanco das institui¢oes financeiras e garantir que o
banco nao corra riscos nao-aderentes a sua declaracao de apetite de riscos, a area de risco

de mercado define os limites destes riscos para as linhas de negdcio.

Usualmente definem-se limites sobre Value at Risk, Testes de Estresse e métricas
de sensibilidade como Dv01. Esses limites devem ser revisados periodicamente de acordo
com as politicas da instituicdo e devem ser aprovados pelos comités e féorums competentes,
seguindo a governancga interna, dentro de cada instituicao. As revisoes devem levar em
conta utilizagoes historicas, previsoes da linha de negdcio e outros fatores que possam
causar uma variacao relevante na utilizagdo de limites, por exemplo fatores externos como

elei¢oes ou algum produto ou negdcio novo a ser lancado pelas linhas de front office.

E importante ressaltar que as linhas de negbcio devem conhecer e atentar-se aos
limites e trabalhar para ficar abaixo dos limites, enquanto a area de risco de mercado deve
monitorar e reportar as utilizagoes independentemente. Um excesso de limite normalmente
deve ser reportado a alta diretoria com a respectiva justificativa, cada instituicao financeira
tem o seu procedimento em relacao aos limites sendo que podem ocorrer até impactos na

remuneracao variavel de operadores que excedam os limites com frequencia.

3.2.2 Stop Loss

Muitos investidores tem interesse em limitar suas perdas em seus investimentos,
para tal utilizam de estratégias de Stop Loss. A mais comum dessas estratégias é uma ordem
de Stop Loss, nessa estratégia o investidor deixa uma ordem pronta para liquidar a posi¢ao
de seu investimento quando o preco de seu ativo ultrapassar um valor pré-estabelecido.
Fechando a posigao, o investidor espera evitar futuras perdas maiores (LO; REMOROV,
2017).
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Existem diferentes maneiras para o investidor determinar o seu Stop Loss, as
regras podem ser feitas determinando uma perda percentual méaxima no valor do portfélio,
utilizando dados histéricos para determinar perdas maximas e a partir de entao delimitar
um Treshold, comparar com o retorno de um investimento livre de risco e se o resultado

for pior que um « ordenar o Stop Loss, entre outras regras.

No ambiente de bancos podem exister limites de Stop Loss, estes podem ser
aplicados sobre o PnLL de determinada linha de negdcio ou operador, ou seja, determina-se
um valor maximo ao qual o PnL acumulado pode chegar e caso atinja esse PnL. o operador

¢ obrigado a encerrar as posigoes.

3.3 Meétricas de Risco de Mercado

A seguir seré feita uma descricao tedrica das principais métricas de risco de mercado

utilizadas e analisadas nesse trabalho.

3.3.1 Value at Risk - VaR

O Value at Risk, VaR, é uma das métricas de risco mais famosas e amplamente
difundida tanto no mercado financeiro quanto no ambiente académico. Divulgado em
1994, o documento elaborado pelo banco J.P Morgan chamado RiskMetrics foi a primeira
formulagao tedrica que surgiu sobre o VaR, nesse contexto que esse modelo se destacou e
acabou sendo amplamente difundido e abragado pelo mercado financeiro. Basicamente
essa métrica se baseia no fato de que o retorno de um ativo em determinado intervalo de
tempo nao pode ser conhecido com antecedéncia, dessa forma se espera medir uma perda

maxima a qual um ativo ou portfélio esta exposto, o VaR surge como essa medida.

Uma das grandes vantagens apresentadas pelo VaR é que ele é capaz de agregar
em apenas um nimero o risco de mercado total de uma carteira incluindo em seu calculo
todos os riscos da sua carteira, dessa forma é possivel a integracdo e comparagao de
diversos ativos em diferentes mercados, proporcionando um controle global e passivel ao

estabelecimento de limites.

O VaR pressupoe que a carteira é "congelada"durante o horizonte de tempo especi-
ficado, ou de forma geral, que o perfil de risco permanece constante. Além disso o VaR
pressupde que a carteira serd marcada a mercado ao final desse mesmo periodo (JORION,
2012). O VaR tem dois parametros basicos a serem escolhidos: (1) o nivel de significincia
a (ou nivel de confianga 1 - a); e (2) o horizonte de tempo h que normalmente é medido

em dias uteis.

Muitas vezes o nivel de significincia do VaR pode ser determinado por agentes

externos como os orgao reguladores, por exemplo no acordo de Basiléia II determinou-se
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que para bancos que utilizam o VaR a fim de calcular requerimentos de capital de risco de
mercado devem ter nivel de significincia o = 1%. Na auséncia de agentes externos para

definir cabe a instituicao financeira definir o valor dado o seu apetite por risco ou nao.

O horizonte de tempo ¢é o periodo em que se quer determinar a potencial perda.
Esse horizonte pode depender muito da natureza dos ativos gerenciados pela instiuicao
financeira bem como seu apetite de segurar ou nao posi¢oes, podemos ter horizontes de 1
dia ou 10 dias por exemplo (ALEXANDER, 2008).

Segundo Jorion (2012) o VaR pode ser definido da seguinte forma: 'O VaR sintetiza
a maior perda esperada dentro de determinado periodo de tempo e intervalo de confianca",
mais formalmente o VaR descreve o percentil da distribui¢ao de retornos sobre um horizonte

de tempo estipulado. Podemos dividir o calculo de VaR em 5 etapas:
1. Marcar a posicao a mercado, por exemplo 100 milhdes de délares

2. Medir os impactos nos fatores de risco, por exemplo 12% ao ano

3. Determinar o horizonte de tempo ou periodo de manutencao da carteira, por exemplo
10 dias

4. Determinar o nivel de confianca desejado, por exemplo 99%

5. Calcular e reportar a pior perda esperada, por exemplo 7.2 milhoes de délares.

Matematicamente podemos definir o VaR da seguinte forma: sendo X uma variavel
aleatéria, como por exemplo, o retorno de uma agao ou investimento, para um dado
intervalo de confianca « € [0, 1] podemos definir (TASCHE, 2002):

Qo (X)=inf{r eR:P[X <z]>a} (3.1)

como sendo o a-percentil da varidvel X, assim temos:

VaR, (X) = Qq (—X) (3.2)
o Value at Risk (VaR) no nivel de confianga o da variavel X.

Um exemplo de calculo de VaR para uma instituicao financeira seria um valor de 15
milhoes de reais para 1 dia com grau de confianca de 99%, com esse exemplo poderiamos
entender que essa instituicao poderia perder no maximo 15 milhdes de reais em um dia
para 99% dos dias e apenas 1% dos dias se espera uma perda maior. A figura abaixo

demonstra como é possivel entender o VaR graficamente.
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Figura 2 — Grafico do VaR para uma distribui¢do normal

3.3.1.1 Paramétrico:

Um modelo de VaR paramétrico busca ajustar uma distribuicao conhecida nos
retornos passados dos ativos ou portfélios. Esse modelo leva em conta que a distribuicao
de resultados do portfdlio analisado é uma funcao linear de seus fatores de risco ou ativos,
entdo é importante considerar que nao existam opcionalidades. A hipdtese mais simples é
que os retornos dos fatores de risco ou ativos sao independentes e identicamente distribuidos
com uma distribuicao normal, a partir de entao pode-se determinar que a sua distribuicao
conjunta é uma normal multivariada, dessa forma a matriz de covariancia constante dos
retornos é tudo que é requerido para capturar a depéndencia dos retornos entre os fatores
de risco. A partir disso o VaR pode ser obtido por de uma simples multiplicacdo de matrizes
(ALEXANDER, 2008).

A distribuicdo normal é a mais usual de ser utilizada, porém observa-se que ela
subestima os efeitos das caudas pesadas, onde se analisa o VaR, assim podem-se utilizar
outras distribuicoes e a alternativa mais comum ¢ a distribuicao t-student que tem mais
pesos nas caudas. Além disso a analise pode ser feita combinando distribui¢des normais e
t-student. Distribui¢oes mais complicadas também podem ser utilizadas, mas normalmente
elas nao possuem solugao analitica para o VaR entao acabam sendo aplicadas no modelo
de simulacao de Monte Carlo que serd apresentado mais a frente nesse trabalho. A figura
3 mostra a diferenca no peso das caudas, mencionado anteriormente, entre a distribuicao

t-student e a distribuicao normal.

No modelo paramétrico todas as depéndencias entre os fatores de risco estao
representadas pela matriz de correlacdo que pode ser obtida utilizando dados historicos,
além disso é necessario estimar a média e o desvio padrao dos retornos, para tal pode-se

utilizar também os dados histéricos de retornos dos respectivos ativos e fatores de risco.
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Figura 3 — Gréafico comparativo de uma distribui¢do normal com uma distribuicao t-student
com dois graus de liberdade

Como citado anteriormente é necessario estimar apenas os parametros da distribui-
¢ao desejada, por exemplo a normal, a média u e a volatilidade o. Estimados esses dois

parametros o VaR para um dia pode ser calculado como:

VaRa (X) = i+ Zao (3.3)

Em que Z representa uma varidvel normal aleatéria N (0,1) e Z, ¢é tal que
P(Z < Z,) = a, em que a é o nivel de confian¢a desejado. Utilizando dados histéri-
cos de retorno diario de 1 dia (desde 04/01/2000 até 08/22/2018) da taxa de cambio
USDBRL e assumindo uma distribuicao normal de retornos é possivel fazer uma estimativa

do VaR paramétrico. Os parametros obtidos estao abaixo:
= 0.02%
o= 1.05%

A seguir é possivel fazer o calculo de VaR para trés diferentes intervalos de confianca:

a=1%, a = 5% e a = 10%. Os resultados obtidos estao abaixo:

Z (1%) = —2.33 = VaRyy = —2.42%
Z (5%) = —1.64 — VaRsyq = —1.70%
Z (10%) = —1.28 — VaRigy = —1.32%

Acima a discussao foi feita considerando o VaR para apenas um dia, porém pode ser

do interesse calcular o VaR para 10 dias por exemplo, dessa forma uma pequena alteragao
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na equagao (3.3). Sabe-se que a distribui¢do normal assume que os retornos diarios sao

independentes e identicamente distribuidos, entao:

e a média dos retornos de h dias é: up = huy

e a varincia dos retornos de h dias é: o7 = ho?

Substituindo isso na equagao (3.3).

VaR" (X) = hp+ ZaoVh

E assim conclui-se que quando os retornos sao independentes e identicamente

distribuidos e o retorno médio esperado é p; = 0.

VaR" (X) ~ VhVaR! (X)

Essa aproximagao pode ser tutil para calcular o VaR de alguns dias utilizando a
informacao do VaR de 1 dia, deve ser utilizada com cautela ja que para periodos muito

longos de tempo devem ocorrer altera¢oes no perfil da carteira por exemplo.

Acima as equagoes apresentadas assumem a hipotese de que os retornos seguem
distribui¢oes normais, porém como discutido pode-se assumir que eles seguem uma distri-
buicao t-student, dessa maneira assumindo que 7(0,1) é a distribuicao ¢-student padrao

temos que o VaR de 1 dia pode ser calculado por:

VaRleha,v = \/mTalphaU + u (34)

Em que 7 representa uma variavel t-student aleatéria 7(0, 1), a é o nivel de confianga
desejado e v é o nimero de graus de liberdade da distribuicdo. Analogamente pode-se

estender esse resultado para h dias a partir da equagao (3.4).

VaR;—L,alpha,v = hv_l (U - Q)Talphao- + h/vL

As duas distribui¢oes apresentadas anteriormente sao as mais utilizadas para o
método de VaR paramétrico, a tabela 1 mostra a comparagao entre um VaR da distribuicao
Normal e distribuicao t-student, percebe-se que o VaR t-student é significativamente maior
para o percentil de 0.1%, relativamente maior para o percentil de 1% e relativamente
menor para o percentil de 10%. Como mostrado graficamente a distribuigao ¢-student
apresenta caudas mais pesadas que a distribui¢do normal, porém a medida que se afasta

da cauda a distribuicdo normal passa a ter uma densidade maior. Assim pode-se concluir
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Nivel de Confianca 0.1% 1% 10%
VaR T-student 5.64% 2.94% 1.20%
VaR Normal 3.39% 2.55% 1.41%

Tabela 1 — Tabela comparativa dos valores de VaR das distribuicoes Paramétricas e -
student

que para niveis de significancia mais alto a distribuicao t-student apresenta uma métrica

mais conservadora.

A discussao acima representa uma simples carteira com apenas um ativo, mas
podemos ter uma carteira por exemplo com dois ativos: IBOVESPA e taxa de cambio
USDBRL, dessa forma o VaR da carteira poderia ser extendido e seria expresso da
seguinte forma sendo que o VaR de cada componente foi calculado individualmente como

apresentado anteriormente:

VaR = \/VaR%bw +VaREpr, + 2 X pisovsrt X VaRpe X VaRppy (3.5)

em que Pipoyprl € a correlacao entre os ativos.

Utilizando a equacao (3.5), é possivel fazer uma extensao para uma carteira ou
portfélio com N ativos e dessa forma obter o risco através do VaR para essa carteira. A

seguinte equagao pode ser utilizada para o calculo de uma carteira com N ativos:

VaR = Z VCLR,L X VCLRj X Pij (36)

N N
=1j=1

1

Uma das grandes vantagens do modelo paramétrico é a simplicidade da implemen-
tagao computacional ja que envolve apenas multiplicagbes matriciais, além disso dados
histéricos estao disponives com facilidade para as institui¢oes financeiras para se obterem
os parametros de média, volatilidade e correlacao historicas. Porém uma das criticas feitas
a esse modelo é justamente a presenca das caudas pesadas, o VaR estd interessado em
mensurar potenciais perdas e uma analise incorreta dos eventos extremos pode acabar
causando perdas inesperadas, a distribuicao t-student consegue mensurar melhor as cau-
das pesadas, se comparada com a distribuicao normal, porém, mesmo assim, ela nao é

completamente perfeita.

Outro ponto a ser notado é que um portfélio de opgoes pode nao ter seu risco
capturado exatamente pela abordagem paramétrica, isso se deve ao fato de as opgoes nao

possuirem um payoff completamente linear.

Uma curiosidade interessante é que o VaR paramétrico ¢ utilizado pelo Banco

Central do Brasil em seu modelo padronizado de calculo de capital de risco de mercado
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para a parcela de juros préfixados em reais, a PJURI1. O préprio Banco Central divulga as

volatilidades do fator de risco e os parametros para calculo da matriz de correlagao.

3.3.1.2 VaR Histérico:

O modelo de simulac¢ao histérica é um modelo bastante popular de calculo de
VaR pois esse nao precisa nenhuma hipétese paramétrica sobre o comportamento dos
fatores de risco, a tnica hipotese feita é que o comportamento futuro dos fatores de risco
serd similar ao seu proprio comportamento histérico. Além disso nao sao feitas hipéteses
sobre correlagoes ou dependéncias entre os fatores de risco. As correlacoes e dependéncias
entre os fatores de risco sao obtidas diretamente das distribui¢oes empiricas dos ativos.
A distribuicao empirica dos retornos pode ser construida mantendo o portfélio atual
constante e simulando o que aconteceria com o portfdlio se ocorressem os mesmos eventos

presenciados no passado.

Para construir a distribuicao de retornos é necessario utilizar uma série historica
de dados, quanto maior a série historica, mais conservador sera o caculo. Quanto maior
o horizonte de tempo considerado, maior serda o VaR gerado da mesma forma. A partir
da distribuigao é possivel calcular o VaR utilizando a equagao (3.1) e a equagao (3.2). O

calculo de VaR histérico pode ser dividido nas seguintes etapas:

e Obter um periodo de dados histéricos suficientemente longo

e Simular os resultados empiricos utilizando o portfélio atual e os movimentos histéricos

e Construir a distribui¢ao empirica dos retornos

e Derivar o VaR para o nivel de significincia e horizonte de risco desejado.

Esse é um modelo bastante simples de ser compreendido e facil de ser implementado

do ponto de vista computacional. Utilizando dados histéricos de retorno didrio de 1 dia
(desde 04/01/2000 até 08/22/2018) da taxa de cAmbio USDBRL, é possivel calcular o

VaR historico para diferentes intervalos de confianca: @ = 1%, o = 5% e a = 10%. Os

resultados obtidos estdo abaixo:

a=1% — VaRiy = —2.83%
a=5% — VaRsy = —1.53%
a=10% — VCLRlo% =—-1.32%

E também um método bastante simples de ser implementado do ponto de vista

computacional caso os dados histéricos ja estejam coletados internamente, quanto maior
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a carteira no numero de ativos e fatores de risco mais completa a série histérica tera
de ser. A simulagao historica anula a necessidade de estimar uma matriz de covariancia,
isso simplifica, e muito, o calculo para carteiras com muitos ativos ja que é necessario
apenas uma série temporal do retorno agregado da carteira. O método também trata
diretamente a escolha do horizonte temporal, os retornos podem ser diretamente calculados
em intervalos que correspondem a extensao do horizonte. Para obtencao de um VaR mensal
seria necessario calcular os retornos historicos mensais. Baseando-se em precos reais do
mercado, esse método incorpora nao-linearidades e distribui¢does nao-normais de retornos,
também ¢é capaz de capturar risco de gama, vega e correlagoes sem depender de suposigoes
prévias ou hipoteses especificas sobre estruturas estocasticas de Simulacao de Monte Carlo.
Por fim, esse método nao esta sujeito ao risco de modelo, é um método robusto, intuitivo

e ¢ o modelo mais utilizado para calculo de VaR.

As principais desvantagens desse método sao que ele assume que ha um histérico
suficiente na mudanca de precos dos ativos, nao contemplando novas mudangas. Necessidade
de um grande histérico de dados para ter diferentes cenarios, por exemplo 1000 simulagoes
didrias necessitam 4 anos de historico de dados e s6 dessa forma é possivel obter percentis
satisfatérios. Alguns ativos podem nao ter série histérica relevante, por exemplo acoes
recém lancadas, dessa forma é necessario fazer um prory. A hipdétese que o passado
representa o futuro, pode contar com janelas que omitem eventos relevantes ou pode conter
eventos que sao muito extremos para acontecer novamente. A janela pondera de forma
igual os retornos, ou seja, um retorno de 3 anos atras tem a mesma probabilidade de
ocorrer que um retorno da semana passada, dessa forma o risco pode mudar sensivelmente

se uma observacao antiga sair da janela de estudo.

3.3.1.3 VaR por Simulacao de Monte Carlo:

Métodos de simulacao buscam aproximar o comportamento dos precos de ativos
financeiros por meio de simulagoes de computador que geram um grande niimero de
trajetorias aleatorias. O modelo de simulagao de Monte Carlo busca fazer um ntimero
grande de simulacoes sobre os possiveis retornos dos ativos para um determinado horizonte
de tempo. As simulac¢oes de Monte Carlo (SMC) cobrem grande quantidade de possiveis
valores das variaveis financeiras e dao conta, por completo, das correlagoes. Em resumo
o método é desenvolvido em duas fases. Na primeira, o gestor de risco determina um
processo estocdstico para as variaveis financeiras, bem como os pardmetros desse processo
(pardmetros como volatilidade e correlagdo podem ser obtidos através de dados histéricos).
Na segunda parte sao feitas simulagoes computacionais para as trajetorias ficticias de
todas as variaveis de interesse. A partir dessas simulagoes a carteira é marcada a mercado
e cada uma dessas "pseudo-realizagoes'é utilizada na geracao da distribuicao de retornos a
fim de obter o VaR(JORION, 2012).
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Esse método é semelhante ao de simulagao historica apresentado na segao 3.3.1.2,
porém ao invés das mudangas hipotéticas nos precos serem obtidas pelos dados histéricos,
elas sdo obtidas por simulagoes aleatorias de um processo estocastico. O método de
simulacao de Monte Carlo é capaz de capturar diferentes riscos como risco de preco, risco
de volatilidade e o risco oriundo de exposi¢oes nao lineares. Além disso as simulacoes
podem ser facilmente estendidas para horizontes de tempo mais longos, se necessario.
Porém vale ressaltar que esse tipo de abordagem necessita um custo computacional muito

maior que as abordagens anteriores.

A parte mais importante da simulagdo consiste em escolher um modelo estocastico
especifico para o comportamento dos precos. Um modelo bastante difundido e utilizado é
o Movimento Browniano Geométrico. Esse modelo pressupoe que as inovagoes no prego
de um ativo nao sao autocorrelacionadas e que pequenas oscilagoes nos pregos podem ser

descritas por:

dSt = ILLtStdt + O'tStdZ (37)

em que dz é uma variavel aleatéria normalmente distribuiida com média zero e
variancia dt. Essa variavel é quem condiciona os choques aleatérios no prego e nao depende
de informagoes passadas. A variavel é browniana, no sentido de que sua varidncia diminui
continuamente com o intervalo de tempo, o que exclui saltos repentinos. O processo

também é geométrico pois todos os parametros sao multiplicados pelo preco atual S;.

Os parametros p; e o; representam o desvio e a volatilidade instantanea no momento
t, porém usualmente para efeitos de simplificagdo se trabalha com esses parametros
constantes Jorion (2012), se necessario ¢ possivel simular um modelo cuja varidncia se

altera ao longo do tempo utilizando, por exemplo, um processo GARCH.

A partir da equagao (3.7) pode-se obter a seguinte solugao para simular as trajetorias

de preco de uma variavel de estudo.

2
(rf %) dt +oes/dt

St = SQ (& (38)

em que Sy € o prego inicial, r é a taxa de juros livre de risco, o é a volatilidade do

ativo e ¢, é variavel aleatério normal padrao.

Uma simulagao hipotética foi feita considerando uma agao e simulando possiveis
trajetorias para 10 dias tuteis, o grafico 4 contém 10.000 simulagoes utilizando o modelo
proposto na equagao (3.8), utilizando valores constantes para a volatilidade, o desvio
padrao e a taxa de juros livre de risco. Também destacou-se os limites de percentil de 1%

e 99% que poderiam ser utilizados para um célculo de VaR.
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Simulagdes de Prego utilizando movimento browniano geomeétrico
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Figura 4 — Simulagao hipotética para o preco de uma acgao para o intervalo de 10 dias
uteis

Além da simulagao hipotética acima, utilizando o Movimento Browniano Geométrico
foram feitas 15,000 simulagoes de possiveis trajetorias de pregos da taxa de cambio para 1
dia 1til, apos essas simulagoes os retornos obtidos pela simulagao foram ordenados e entao

foi possivel obter os percentis correspondentes ao VaR:

a=1% — VaRiy = —2.40%
a=1% — VaRsy = —1.70%
a=10% — VaRiyy = —1.33%

Toda a discussao apresentada anteriormente levou em conta apenas um ativo objeto
isoladamente, porém nos mercados financeiros o principal interesse é calcular o risco de
uma carteira que é composta por N ativos e fatores de risco, dessa forma a simulacio
de Monte Carlo pode ser feita independentemente para cada ativo e aplicada entao na
carteira, porém ao fazer isso pode-se estar superestimando o risco ja que efeitos de hedge

podem nao ser considerados.

Para a simulacao funcionar adequadamente para carteiras com varios ativos é
necessario incluir a correlagao entre os ativos, dessa forma a maneira mais usual de fazer
isso é utilizando o método da fatoracao de Cholesky que constréi uma matriz de correlagoes

a serem usadas nas simulagoes.
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A simulagao de Monte Carlo é um método bastante poderoso para o calculo de
VaR, é um método que nao se limita apenas a efeitos passados e pode considerar uma
grande variedade de cendrios possiveis para os retornos das carteiras analisadas. O método
¢é capaz de capturar os riscos nao-lineares, os riscos de volatilidade, riscos de modelo e até

eventos extremos.

A grande desvantagem desse método é o elevado custo computacional, quanto
maior a carteira a ser estudada mais complicado computacionalmente fica para fazer a
analise. Por exemplo se fossem feitas mil simulagées para uma carteira de mil ativos, o
numero total de cendrios chegaria a um milhao. Além disso um grande investimento na
infraestrutura de sistemas de profissionais é necessario. Outro fator de risco existente
nessa abordagem ¢ o risco de modelo, ao selecionar um modelo estocastico especifico
para os ativos e fatores de risco, podem ocorrer casos em que esses modelos nao sejam

completamente adequados podendo gerar uma medida de risco sub-estimada.

Na pratica todos os modelos apresentados anteriormente sao utilizados de alguma
forma no mercado financeiro. Cabe ao gestor de risco conhecer a carteira em questao e a
situacao especifica da empresa para analisar qual metodologia é a melhor para aplicar em

cada caso.

Comparando os trés exemplos que foram feitos e as metodologias apresentadas nas
secOes anteriores, percebe-se que eles nao sao exatamente iguais, mas apresentam valores
préximos, conforme mostrado na tabela 2, isso era esperado ja que considerou-se apenas
um ativo isoladamente. A medida que portfélios maiores sao analisados as vantagens e

desvantagens de cada abordagem pode ser melhor estudadas.

Tabela 2 — Resultados de VaR das 3 metodologias para diferentes intervalos de confiancga

VaR vs IC | Paramétrico | Historico | Monte Carlo
1% —2.42% —2.83% —2.40%
5% —1.70% —1.53% —1.70%
10% —1.32% -1.32% —1.33%

3.3.1.4 Propriedades matematicas do VaR:

Sendo uma métrica de risco bastante estudada e utilizada o VaR possui algumas
propriedades matematicas bastante interessantes as quais serao destacadas a seguir. Seja
a € [0,1] fixo o nivel de confianca e (2, F, P) um espago de probabilidade, de acordo com

Tasche (2002). Consideranto uma medida de risco p no conjunto V temos que:

p(X)=VaR,(X),X €V

Entao a medida de risco p(X) possui as seguintes propriedades:
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Monotonicidade: X, Y € V| X <Y — p(X) < p(Y)

Homogeneidade Positiva: X € V,h >0, h, X € V — p(hX) = hp(X)

e Invariancia de Translagdo: X e Via e R, X +a eV — p(X +a) =p(X) —a

Invaridncia: X, Y € V,P[X <t|=P[Y <t] Vt e R — p(X) = p(Y)

Uma outra propriedade muito importante das métricas de risco é a subaditividade,
Artzner et al. (1998) definiram um conjunto de medidas coerentes de risco que obedecem
quatro propriedades: Monotonicidade, invariancia de translacao, homogeneidade e subadi-
tividade. Como é possivel ver o VaR obedece trés dessas quatro propriedades porém falha

na propriedade da subaditividade. A propriedade da subaditividade é a seguinte:
e Subaditividade: X, Y € V|p(X +Y) < p(X) + p(Y)

Essa propriedade na pratica mostra que a diversificacdo reduz os riscos, ou seja o
risco de um portfélio é numericamente menor que a soma dos riscos de seus componentes
individualmente. Sabe-se que em geral o VaR nao é subaditivo e contra-exemplos podem
ser fornecidos utilizando um portfélio de op¢oes digitais, porém também ja foi mostrado

que o VaR é subaditivo em um mundo gaussiano e em alguns outros casos especiais.

3.3.2 Expected Shortfall

O FEzxpected Shortfall é uma métrica coerente de risco baseada no valor esperado
da cauda da distribuicao de retornos acima de um dado intervalo de confianca. Com
essa métrica se pretende avaliar os casos extremos da cauda de distribuicao, essa métrica
também é conhecida como Conditional Value at Risk (CVaR). O Expected Shortfall é uma
métrica mais informativa que o VaR, ja que o VaR nao mede a magnitude das perdas
excepcionais. O VaR fornece um valor razoavel de perda que nao sera excedida, mas nao
informa nada como serd a perda caso esse valor seja ultrapassado. Dessa forma, o Ezpected
Shortfall mostra o quanto se espera perder uma vez que o valor do VaR seja ultrapassado,
claramente o Ezpected Shortfall é uma métrica de risco mais conservadora e mais completa
que o VaR (ALEXANDER, 2008).

Conforme definido e apresentado em Tasche (2002) o Expected Shortfall pode ser
defininido formalmemente da seguinte maneira, seja X uma variavel aleatoria, os retornos
de uma agdo, em dado intervalo de tempo (T), e seja o € [0, 1] fixo o nivel de confianca,

utilizando a definicdo de VaR da secao 3.3.1, entao o Expected Shortfall ¢ descrito por:

ES.(X)=—E(X | X < VaRa(X)) (3.10)
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A partir da equagao (3.10) podemos estender o resultado para uma abordagem
continua que pode ser aplicada se existe uma fun¢ao densidade de probabilidade para o

VaR.

ES, (X) = — /1 VaR, (X) du (3.11)

l—«

Analogamente ao que foi feito com o VaR na segao 3.3.1, podemos analisar o

FExpected Shortfall graficamente, a diferenca entre eles pode ser vista na figura 5 a seguir.
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Figura 5 — Grafico do VaR x ES para uma distribuicao normal

Vale também destacar que o Ezpected Shortfall atende todas as propriedades
apresentadas em Artzner et al. (1998) para ser uma medida de risco coerente, inclusive
a propriedade da subaditividade onde falha o Value at risk. Sendo uma medida coe-
rente de risco ela se mostra melhor para alocagao de capital econémico e regulatorio.
Outra vantagem do Fxpected Shortfall ¢ que ele contém informacao sobre a cauda da
distribuicao, considerando dessa forma os eventos extremos que podem estar acima do
intervalo de confianga, ao passo que o VaR simplesmente ignora esses valores acima do

nivel determinado.

3.3.3 Testes de Estresse

Segundo Jorion (2012) o objetivo de medidas de risco como o VaR é quantificar
perdas potenciais em condig¢oes normais de mercado. Em principio um aumento no nivel
de confianca « selecionado deve levar a valores de perdas progressivamente maiores, porém
improvaveis. Os modelos de VaR podem falhar na identificacdo de situac¢oes extremas

e incomuns que podem causar perdas severas. . por isso que esses métodos devem ser
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complementados com testes de estresse periddicos. A exigéncia de testes de estresse é feita

pelos orgaos reguladores ao redor do mundo.

Os testes de estresse podem ser descritos como um processo que visa identificar,
analisar, mensurar e gerenciar situagoes que podem causar perdas extraordinarias. Isso
pode ser efetuado com um conjunto de ferramentas que incluem (1) andlise de cendrios; (2)
simulagoes de condigoes anormais para modelos, volatilidades e correlagoes; e (3) politicas

de contingéncia.

A anadlise de cenarios consiste na avaliacao da carteira atual sobre diferentes estados
da natureza. Geralmente os testes envolvem amplos movimentos de varidveis-chave, o que
gera a necesidade de usar métodos de avaliacao plena. As primeiras aplicagdes de testes de
estresse consistiam em alterar significativamente algumas variaveis-chave em sequéncia,
porém nesse caso se ignoravam correlagoes. Existem dois tipos principais de cenarios de

estresse aplicados pelo mercado:

e Cenarios Historicos: Esse tipo de cenario consiste em repetir movimentos observados
em eventos passados significativos como por exemplo Crash das bolsas em 1987, crise
de crédito da Russia em 1998, ou crise bancaria de 2008. Essa abordagem consiste
em aplicar os choques observados nos eventos histéricos a carteira atual. Um ponto
importante é que essa abordagem considera as correlagoes do mercado durante o

evento, porém esta limitada apenas a eventos que ocorreram no passado.

e Cendrios Hipotéticos: Esse cenario pode conter qualquer movimentagao nos fatores
de risco sem que tenha necessariamente um precedente historico. Podem ser indicados
por 6rgaos reguladores ou definidos internamente pelas areas de risco, também podem
ser feitos tempestivamente a fim de prever eventos incomuns como elei¢coes. Um

exemplo de cendrio hipotético foi fornecido pelo Derivatives Policy Group em 1995:

1. Choque paralelo na curva base de juros de +100 bps ou -100 bps
Choque na inclinacdo na curva base de juros +25 bps ou -25 bps
Combinar as mudancas acima, gerando 4 cendarios possiveis
Choque nas volatilidades implicitas de +20% ou -20%

Choque nos indices de a¢oes de +10% ou -10%

Choque nas moedas fortes de +6% ou -6%

NS ok W

Choque nas moedas emergentes de +20% ou -20%

Cenarios hipotéticos como o apresentado acima podem ser aplicados individualmente
ou simultaneamente dependendo da caracteristica da carteira em questao; se aplicado

simultaneamente o estresse pode ou nao considerar correlacao entre os ativos. Além disso
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o gestor de risco pode considerar que um movimento simultaneo de 20% no cadmbio e
10% no indice de ag¢oes é tao improvavel que pode ser descartado ou substituido para
um movimento mais aderente ao mercado ou tipo de ativo e portfdlio considerado. Vale
ressaltar que a realizacao de testes de estresse periodicos é um requisito do Banco Central

do Brasil as instituig¢oes autorizadas a operar no pais

3.3.4 Drawdown

O conceito de drawdown pode ser utilizado para expressar uma perda relevante no
valor de um ativo, investimento ou portfélio. Consideramos o drawdown como sendo o
retorno negativo observado entre um méximo local (pico) e o préximo minimo local (vale),
os investidores podem estar muito interessados nessa métrica a fim de minimizar o risco

de varia¢oes negativas signficativas. Matematicamente podemos definir da seguinte forma:

Para um horizonte de tempo fixo T € [0,00], o processo de drawdown DX :=

{Dﬁx)}t 0] correspondente a um processo estocastico X € R* é definido por:

)

D = M) — X, (3.12)

Onde

M) = supX, — u € [0,] (3.13)

é o maximo local de X até o tempo t.

3.3.4.1 Maximum Drawdown

Para um horizonte de tempo fixo T € [0,00], 0 maximo drawdown para um processo

estocastico X € R* é definido como a maxima queda de um pico a um vale de X no

intervalo [0,T], e portanto o maior de todos os drawdowns D§X):

p(X) = sup {D{M} =t € (0,7 (3.14)

Analogamente, é possivel definir o Mazimum Drawdown como sendo a variavel

aleatéria sobre o processo estocastico X:

w(X) = SUPtejo, 1] SUPse[t, T {X, — X4} (3.15)

Na pratica ocorre apenas um Maximum Drawdown em um determinado caminho;

porém o objeto de estudo mais interessante é a distribuicao de Maximum Drawdown. A
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partir da distribuicao se podem tirar conclusoes interessantes e relevantes sobre o tamanho

e sensibilidade dessa métrica sobre determinado portfélio, investimento ou ativo financeiro.

Uma caracteristica muito importante do Drawdown é que ele é uma medida
dependente do caminho, dessa forma, ao contrario do VaR, ela nao esta interessada apenas
no ponto inicial e final, mas sim no que acontece durante toda a trajetéria do ativo objeto,
ou seja em um intervalo de 10 dias o retorno observado pode ser muito baixo mas ter
um drawdown bastante relevante. A figura 6 permite visualizar graficamente o que é o

Mazximum Drawdown.

Hypothetical Asset Price Evolution
25 T T T

Maximum Drawdown

20

Asset Price

Time

Figura 6 — Simulagao hipotética de um ativo em um intervalo de tempo finito. Um grande
drawdown pode forcar a liquidagao da posi¢do no menor preco do ativo fazendo
com que a recuperacao nao seja capturada

Utilizando simulagoes de Monte Carlo, Burghardt, Duncan e Liu (2003) mostraram

que a distribuicao de Maximum Drawdown é sensivel a alguns fatores:
e tamanho da amostra utilizada, ou seja, amostras maiores geram distribuicoes deslo-
cadas para a direita.

e retorno médio, ou seja, amostras com maiores retornos médios tendem a ter distri-

buigdes com menores valores de Maximum Drawdown

e volatilidade dos retornos, ou seja, volatilidades maiores aumentam a probabilidade

de maiores drawdowns

e frequéncia dos dados, ou seja, dados com pouca frequéncia como semanal ou mensal

tendem a ignorar a informacao contida internamente.
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3.3.4.2 Maximum Drawdown at risk

Pode-se definir uma métrica chamada Mazimum Drawdown at Risk (MDaR),
andloga ao Value at Risk (VaR) (secdo 3.3.1), que utiliza a distribui¢cio de Maximum
Drawdown ao invés da distribui¢ao de retornos. Analogamente ao VaR (se¢ao 3.3.1),
define-se o MDar para um dado intervalo de confian¢a o € [0, 1] como sendo um percentil

da distribuicao de Maximum Drawdown:

MDaRo(u(X)) = inf {m[P(u(X)) > m) <1 - a} (3.16)

Assim, o MDaR representa o menor valor de Maximum Drawdown, tal que a
probabilidade de que um Mazimum Drawdown (X)) seja maior que m seja no maximo
(1 — ). Por exemplo, o MDaR com 99% de intervalo de confianca é o o menor valor m tal
que 1% dos valores da distribuicao de Maximum Drawdown seja maior que m . Pode-se
comparar essa métrica com a métrica de VaR apresentada na secao 3.3.1, enquanto o
VaR representa o retorno comparando o inicio ao fim do periodo; o MDaR representa a
perda maxima considerando o caminho. A figura 7 representa a distribui¢ao empirica de
Mazimum Drawdown para o IBOVESPA com holding period de 15 dias e dados desde
Jan200 até Ago2018, destacando o Maximum Drawdown at Risk.

Para um intervalo de 15 dias o Var considera o retorno do ativo comparando o
ultimo ao primeiro dia, ao passo que a maior perda poderia estar entre o quinto e o
décimo dia; essa perda seria mostrada no MDaR. Dessa forma o MDaR é uma medida
mais conservadora de risco e se assemelha a um teste de estresse, vale ressaltar que para

periodos curtos de tempo o MDaR tende a se aproximar do VaR.

3.3.4.3 Conditional Expected Drawdown

A métrica Conditional Expected Drawdown (CED) proposta por Goldberg e Mah-
moud (2014) representa a média da cauda de distribui¢do de Mazimum Drawdown ex-
cedendo um determinado nivel de confianca «. Dessa forma conclui-se que o CED é
uma métrica analoga ao Expected Shortfall, ambas sdo baseadas na média da cauda da
distribuicao, dos retornos e dos Mazimum Drawdowns respectivamente. Na equagao (3.16)
foi definido o MDaR (subsecgao 3.3.4.2) e agora serd definido matematicamente o CED. A
figura 7 representa a distribuicao empirica de Maximum Drawdown para o IBOVESPA
com holding period de 15 dias e dados desde Jan200 até Ago2018, destacando o Conditional
Ezpected Drawdown.

Dado um intervalo de confilanca a € [0,1] o Conditional Expected Drawdown

definido por CED,, : R — R é a funcao que calcula a esperanca condicional da cauda da
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distribuicao de Mazimum Drawdown, formalmente podemos definir da seguinte forma:

1

—

CED. (X) = - /1 MDaRy(1u(X))dk (3.17)

Além disso se a distribuicao de p(X) é continua podemos escrever o CED como:

CED, (X) = E(u(X) | p(X) > MDaR(u(X))) (3.18)

Histograma do Maximum Drawdown com 15 dias de Holding Period para o IBOVESPA
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Figura 7 — Distribuigdo Empirica do Maximum Drawdown do IBOVESPA para o periodo
de 15 dias entre jan2010 e ago2018

3.3.4.3.1 Propriedades matematicas do Conditional Expected Drawdown:

Artzner et al. (1998) definiram uma série de propriedades que as medidas de risco
deveriam atender para serem coerentes e consideradas boas medidas de risco. Goldberg
e Mahmoud (2016) fizeram uma série de demonstragbes matematicas para mostrar que
o Conditional Fxpected Drawdown atende as propriedades abaixo, além disso os autores
definem o CED como uma medida de desvio generalizada de acordo com Rockafellar,
Zabarankin e Uryasev (2002). Algumas das propriedades mais importantes do CED que

podem ser destacadas sao:

e Monotonicidade: X, Y € V| X <Y — p(X) < p(Y)
e Invariancia de Translagdo: X e Via e R, X +a €V = p(X +a) =p(X) —a
e Homogeneidade Positiva: X € V,h >0, h, X € V — p(hX) = hp(X)

e Convexidade: VXeY € VeA € [0,1] = p(AX + (1= NY) < p(X)+ (1 =N p((Y)
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3.3.4.3.2 Decomposicdo Conditional Expected Drawdown por fator de risco

Apoés todo o formalismo matematico apresentado anteriormente, é possivel analisar
como o Conditional Expected Drawdown pode ser aplicado no mundo de investimentos de
gestao de portfélios. Imaginando um portfélio com varios ativos, investidores podem querer
saber qual parte do seu portfolio traz mais risco ou ndo. E muito importante conseguir

atribuir o risco individualmente para os ativos e posi¢oes que estao dentro de um portfélio.

A propriedade da convexidade acima mostra que o risco de um portfélio é menor que
a soma dos seus riscos individuais e que a diversificacao é capturada pela métrica. Entao
podemos calcular a contribuicao marginal ao risco que pode ser entendida como a contri-
buigao percentual ao risco de uma posigao referente ao risco do portfélio. Matematicamente

podemos definir essa contribuicao da seguinte formas:

N
P=Y wkF (3.19)

i=1
em que w; é a exposicao do portfélio ao fator de risco 1.

Para uma métrica de risco p a contribui¢do marginal de um fator de risco k, é
aproximadamente, a variacao causada no risco total do portfélio, aumentando a participacao
nesse fator de risco k por um valor pequeno e mantendo todas as outras exposicoes constante.

Matematicamente podemos definir da seguinte forma.

Sendo F; um fator de risco de um portfélio P = Zfil w; F;, entao sua contribuicao

marginal ao risco M RC; pode ser definida como:
Op(P)

MRCY (P) = Z5= (3.20)

Se p é uma medida homogénea de grau um o risco do portfélio pode ser decomposto

utilizando o teorema de Euler da seguinte forma:

N N
> wiMRCY (P) =) RC{(P)=p(P) (3.21)
Finalmente podemos calcular a contribuicao fracional ao risco que é dada por:

FRC? (P) = szpp)m (3.22)

3.3.5 Teoria de Valores Extremos

A teoria dos valores extremos (TVE) é um ramo da probabilidade que ja vem sendo

estudado por um tempo relativamente longo com diferentes areas e aplicagoes, inclusive
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financas. Para o caso univariado, os primeiros resultados importantes foram obtidos em
1929 por Fisher e Tippert. A grande aceitacao das técnicas denominadas sob a teoria de
valores extremos se deve a habilidade de quantificar as probabilidades de ocorréncia de

eventos raros, ou mesmo nunca antes ObSGI‘V&dOS, de um Processo.

A TVE é um ramo da probabilidade que estuda o comportamento estocastico de
eventos extremos associados a um conjunto de variavéis aleatorios com uma distribuicao
comum F. Esses extremos podem incluir o maximo e o minimo de uma distribuicao,
estatisticas de ordem extremas e excessos acima de tresholds altos. A TVE restringe a

atencao as caudas da distribuicao e para tal utiliza diversos modelos estatisticos.

As primeiras aplicacoes de TVE foram feitas para eventos metereoldgicos, envol-
vendo precipita¢oes maximas e indices de inundagoes nos Estados Unidos. A partir de entao
varias outras aplicagoes foram desenvolvidas nos mais diversos ramos como meteorologia,

poluicao atmosférica, correntes oceanicas, finangas, engenharia e problemas atuariais.

A gestao de riscos no mercado financeiro envolve modelagens que contam com
distribuig¢oes de caudas pesadas, com mudancas de regime, com correlagoes complexas, entre
outros efeitos que trazem complexidade a andlise. Dessa forma, o uso de simplificagoes, tais
como de que o retorno de uma ac¢ao seguem uma distribuicdo normal, ndo é mais aceitavel.
Uma andlise bem criteriosa deve ser feita na modelagem das caudas de distribuigao, ja

que em em situagoes de crise se espera a ocorréncia desses eventos extremos.

Os gestores de risco tem como principal preocupacao eventos que possam ocorrer
com baixa probabilidade mas com impactos financeiros significativos para suas institui¢oes
e seus clientes. Os modelos tradicionais e mais simples de medidas de risco se baseiam
geralmente na distribuicdo normal, esses modelos acabam por ignorar os eventos extremos
uma vez que como discutimos anteriormente a distribuicao normal subestima as perdas.
Outro fato interessante é que dada a baixa ocorréncia de eventos extremos, a estimacgao
de sua probabilidade é bastante complicada ja que nao existem muitos dados histéricos
com o que se basear. A TVE surge como um conjunto de técnicas bem fundamentadas e
destinadas a resolver esses problemas (MENDES, 2004).

Quando olhamos para o risco de mercado normalmente estamos interessados na
distribuicao dos retornos de determinado ativo, portfélio ou carteira de investimentos e
uma das métricas mais utilizadas é o VaR com intervalo de confianca alpha que mede um
valor ao risco tal que a% das vezes se espera um valor de retorno menor que o obtido pelo

VaR, mas a pergunta que fica é: e para os valores maiores de alpha o que acontece?

Por exemplo: se tivermos um VaR (alpha = 95%) de 5%, esperamos que em 95%
dos casos o retorno seja menor que 5%, porém nao temos nenhuma informagcao para os
maiores 5% e a cauda da distribuicao onde podemos ter retornos de 10%, 15% ou 20%.

Esse tipo de lacuna que a teoria de valores extremos tenta cobrir utilizando modelos
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matematicos para obter informagcoes de eventos extremos. A grande vantagem da teoria
de valores extremos para mensuracao de risco consiste no fato de que a TVE admite a
existéncia de caracteristicas encontradas nos extremos amostrais que nem sempre estao
totalmente relacionadas com o centro da distribui¢do (GENARIO, 2004).

Os modelos de valores extremos mais modernos sao os modelos do tipo peaks-over-
treshold (POT) que estao interessados nos eventos acima de um determinado intervalo de
confianga. Existem duas divisoes desses modelos: i) modelos semi-paramétricos baseados no
estimador de Hill e ii) modelos paramétricos baseados na distribuicao de pareto generalizada
(GPD).

Na gestao de riscos os modelos mais utilizados sao os modelos paramétricos ja
que muitas vezes as hipdteses da distribuicao Normal sao muito estreitas para considerar
eventos extremos. Uma vez que a Teoria dos Valores Extremos nao postula simetria na

distribuicao, a modelagem de cada cauda deve ser feita independentemente.

O teorema central de TVE é o teorema de Fisher-Tippet, que fornece o resultado
de convergéncia fraca para o méximo centrado e normalizado. E sabido que para um n
grande a distribuicao dos maximos M, de uma variavél aleatéria converge, esse fato nao
traz muita informacao isoladamente, porém ajuda a obter a maginitude do maximo pelo

teorema a seguir.

Teorema: Seja (X,,) uma sequéncia de variaveis aleatérias independentes e iden-
ticamente distribuidos. Se existirem sequéncias de constantes normalizadoras ¢, > 0 e

d, € R e uma distribuicdo nao degenerada H tal que:

Mn_dn

Cn

A H (3.23)

d . e~ . , :
onde — representa uma convergéncia em distribuicao, entao H é de um dos tipos

Gumbel, Fréchet e Weibull.

As fungoes H sado uma familia de fungoes que que vém da Distribuicao Generalizada
de Eventos Exremos (GEV) que é muito utilizada para a modelagem das caudas de
distribuicao. Essa familia de func¢oes pode ser utilizada quando se usa uma abordagem
que utiliza os resultados das distribuigbes-limite das estatisticas de ordem. A GEV pode

ser representada da seguinte forma:

exp{—(1+&x)"} ,£#0

cap {—erp{e}} .€=0 (3:24)

He(x)) = {

Dessa forma existem trés casos especificos que podem ser obtidos apenas determinando-

se o parametro &.
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e se £ > 0 a GEV corresponde a distribuicao de Fréchet ¢
e se £ =0 a GEV corresponde a distribuicao de Gumbel A

e se £ > 0 a GEV corresponde a distribuicao de Weibull 1)

A figura 8 representa graficamente as trés distribui¢goes que podem ser obtidas a
partir da GEV.

Distribuiges Geradas a partir da GEV

— Weibull

=== = = Gumbel
----- Fréchet | 7
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Figura 8 — Distribui¢oes obtidas a partir da GEV, para Fréchet e Weibull foi utilizado
£=1

Ao utilizar a abordagem de Peak Ouver Threshold, surge a necessidade de adotar
uma nova distribuicao de probabildiade a fim de modelar os eventos acima de determinado
limiar. A distribui¢do de Pareto generalizada(GPD) é a familia de distribuigao utilizada
nesses casos, esse tipo de distribui¢ao depende apenas de dois parametros e pode ser escrita

COo1mao:

S L O T o (3.25)
& 1 —exp(—x/B) ,€=0 '

emque $>0,2z>0quando £ >0e0 <z < —f/¢ quando £ <0

O paramétro £ é quem da o shape da distribuigao, se { > 0 entao G¢ g ¢ uma versao
reparametrizada da distribuicao de Pareto, se £ = 0 entao é uma distribui¢ao exponencial
e se ¢ < 0 entao é uma distribuicao de Pareto do tipo 2. O caso mais relevante para
gerenciamento de risco de mercado ¢ o primeiro caso, pois quando ¢ > 0 temos caudas
pesadas, enquanto uma distribuicao normal tem os momentos de todas as ordens uma

distribuicao de caudas pesadas podem nao existir todos os momentos.
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Existem varias maneiras de estimar os parametros 3 e £, como por exemplo maxima
verossimilhancga, apds estimar os parametros é necessario construir a distribuicao e entao
calcular as métricas de risco como VaR considerando essas novas distribuigoes. Dessa forma

a distribuicao incorpora eventos extremos e possui uma visao de risco mais conservadora.

3.4 Backtest

A avaliacao das métricas de risco é necessaria para testar e validar as métricas a fim
de ter-se a confianga que o modelo utilizado é adequado. O backtest (teste de aderéncia)
consiste em comparar as previsoes feitas pelas métricas comparando com o que de fato
ocorreu empiricamente. Esse tipo de avaliagao ¢ utilizada pelos gestores de risco de mercado
a fim de assegurar, calibrar e avaliar os modelos utilizados, esse tipo de teste também é
um requisito do Banco Central do Brasil para as institui¢oes financeiras autorizadas a

operar no Brasil.

As instituigoes financeiras devem revisar e testar sistematicamente por meio de

Backtest suas métricas de risco comparando as previsoes estimadas com o realizado.

O backtest analisa a quantidade de quebras e excessos que ocorreram no modelo, ou
seja na quantidade de vezes que o retorno ou Drawdown observado foi maior que o previsto.
Analisando de forma simplesmente se tivermos uma amostra de 100 medidas e nossa
métrica tenha um intervalo de confianca de 95%, espera que ocorram aproximadamente 5

excessos na métrica.

Existem algumas metodologias para fazer o backtest, dessas podem-se destacar as

trés principais:

e Testes de cobertura: verifica se a frequéncia de excessos é consistente com o nivel de

confianca que a métrica de risco pretende refletir.

e Testes de distribuicao: sao testes de adequacgao aplicados a distribuicao global de

perdas previstas pela métrica de risco.

e Testes de independéncias: verifica se os excessos se apresentam independentes entre

si.

Os principais testes que serao aplicados nesse trabalhos serao os testes de Kupiec
Kupiec (1995) que serve como um teste de cobertura e Christoffersen Christoffersen (1998)

que é um teste de independéncia .
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3.4.1 Teste de Kupiec

O teste de Kupiec é um teste de cobertura. Esse teste estatistico consiste em
verificar se o nimero de excessos é estatisticamente aceito com o nimero de falhas previsto,

dessa forma pode-se entdo decidir entre aceitar ou nao o modelo.

Seja p, uma métrica de risco que preve uma perda maxima de retornos ou Drawdowns
e x; o retorno ou Drawdown observado empiricamente no tempo ¢. Entdo podemos definir

uma funcao:

1, >
f(ﬁt) _ { se Ty > Pt (3.26)
0,sex < py

Observa-se que f(x) é igual a 1 quando ocorre um excesso do valor observado
empiricamente contra o valor estimado pela métrica de risco, dessa forma a série N =

T f(z) é uma série de violacdes de modelo.

Sob a hipotese nula, o modelo é considerado adequado se o niimero de falhas segue
uma distribui¢ao binomial. Assim, com « o intervalo de confianca da métrica, a hipotese

nula é dada por:
Ho p=
Hi :p#a

Dessa forma sendo T o niimero total de amostras, N o nimero de violacoes e «
o intervalo de confianga, por definicdo N tem uma distribui¢ao binomial. Kupiec (1995)

mostra que a estatistica do teste é dada por:

A=P(N|T,p) = (;Y)pf’(l Y (3:27)

E complicado de inferir as probabilidades a partir dessa equacio, dessa forma a

técnica é considerar —2in(A):

(1—p)"p"
-3 @)

Sabe-se que —2In(A) segue uma distribuicdo de y? com um grau de liberdade,

—2In(A) = —2In

(3.28)

dessa forma se o valor de —2In(A) exceder o valor critico da distribuicio de x? a hipdtese

nula sera rejeitada e o modelo considerado inadequado.

A tabela 3 apresenta exemplos de intervalos de excessos esperados pelo teste de

Kupiec para diferentes tamanhos de amostra e intervalos de confianga, caso o niimero de
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Intervalo de Confianca

Ntimero de eventos 90% 95% 99%
125 6,20] 212 [0, 4]
250 16,35 [6,20] [0, 7]
500 37, 64]  [16,36] [, 10]
700 52,92]  [26,50] [2, 14]
1000 81,120] [37,65] [4, 17]
1250 104, 147] [47,79] [6, 20]

Tabela 3 — Intervalos esperados pelo teste de Kupiec para diferentes intervalos de confianca
e tamanhos de amostra

excessos observados esteja contido dentro desses intervalos o teste nao rejeita a hipotese

nula.

3.4.2 Teste de Christoffersen

O teste apresentado anteriormente contempla a cobertura incondicional, ignorando
o condicionamento temporal dos dados. Porém, os excessos podem ser agrupados no tempo,

o que também deve invalidar o modelo Jorion (2012).

Dado um Maximum Drawdown at Risk de 95% de nivel de confianga, espera-se
aproximadamente 13 excessos por ano que devem ser distribuidos de maneira uniforme ao
longo do tempo; porém caso ocorram 10 ocorréncias nas tltimas duas semanas o gestor de
risco deve se atentar ja que o modelo testado provavelmente nao esta reagindo rapidamente

a mudancas de regime, por exemplo.

O teste de Christoffersen é um teste de independéncia, esse teste busca analisar a
frequéncia de excessos consecutivos, isso é f(x;) =1 e f(z;_1) = 1 para algum instante
de tempo t. Esse teste é bastante conhecido ja que foi o primeiro a testar e analisar a

independéncia dos excessos.

Seja p o valor esperado dos excessos da métrica em questao. Podemos definir:

po=Plx, =0z =0)

(3.29)
p=Pla,=0]| 2,1 =1)

Essas sao as propriedades condicionais, ou seja a propriedade de nao ocorrer um
excesso no tempo ¢t dado que ocorreu ou ndo um excesso no tempo ¢-1, como se espera a

independéncia entre os eventos a hipotese nula Hy é de que pg = p; = p.

Se a métrica de risco é observada por N + 1 periodos, existem N pares de observagoes

subsequentes a serem testadas. Pode-se escrever:

Noo+ Nio+ Noot + Ny =N
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Em que Ny representa o conjunto de pares em que nao houve excesso em nenhum
dos dias e N1 ; o conjunto de pares em que ocorreram excessos nos dois dias, dessa forma

o que pretende-se testar, é:

No,o . Nig
Noo+ Nox  Nig+ Nig

Isso suportaria a hipotese nula, assim dessa forma pode-se estimar py e p; da

seguinte maneira:

_ _ Noo
Po No,0+No,1

(3.30)

_ Mo
D N1,0+N1,1

Por fim, pode-se estimar finalmente p da seguinte maneira:

Noo+ Nig

= 3.31
Noo+ No1+ Nio+ Ny ( )

p
Dessa forma, obtem-se a estatistica do teste da seguinte maneira:

(1 _ p)N0,1+N1,01pN0,0+N1,0
(1= po)Norpy " (1 = py)Niap; ™"

Christoffersen (1998) mostrou que a distribuicdo de —2In(A) é aproximada por

A= (3.32)

uma distribuicao de x? com um grau de liberdade, dessa forma se o valor de —2In(A)
exceder o valor critico da distribuicao de x? a hipdtese nula sera rejeitada e o modelo
considerado inadequado. O valor do percentil 0.95 na distribuicao de y? é 3.841, logo

rejeita-se a hipotese nula caso —2in(A) > 3.841.
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4 Metodologia

Nesta secao sera apresentada a metodologia aplicada nesse estudo, sera feita uma

descricao dos ativos e os periodos de analise utilizados.

4.1 Dados

Os dados utilizados nesse trabalho foram obtidos através do sistema Bloomberg e
esses dados foram utilizados na aplicagao dos calculos de Maximum Drawdown e outras
medidas de risco. Foi utilizada uma série histérica contendo dados desde Jan/2000 a
Ago/2018, essa série contém periodos de grande estresse ocasionados tanto por eventos
internos quanto por eventos externos, mas também conta com periodos de calmaria sem

estresses significativos e com baixa volatilidade.

Os ativos utilizados foram selecionados para representar os ativos mais negociados
no mercado brasileiro e por contemplarem os principais fatores de risco: cambio, agoes e

renda fixa.

e Dolar Spot: Cotagao de fechamento diario délar vs real;

e Indice IBOVESPA: Principal Indice da Bolsa de Valores B3, que representa uma

carteira tedrica composta pelas principais e mais liquidas a¢des do mercado;

e Taxa de juros prefixado para o prazo de um ano: Taxa de juros interbancaria
prefixada para o prazo de um ano, para os célculos de Drawdown e retornos a taxa

foi transformada em preco;

O intervalo de dados utilizado, Jan/2000 a Ago/2018, contempla varios periodos
de estresse nos mercados financeiros globais, dessa forma ¢ interessante analisar como
se comportaram os principais ativos do mercado brasileiro nessa janela de tempo, as
principais crises que podem ser destacadas estao abaixo juntamente com o ano em que

ocorreram:

e 2000 — Bolha "ponto com": A bolha da internet, que alcangou seu auge em margo
de 2000, foi causada pela rapida valorizacao das agoes de empresas ligadas a internet.
Com o tempo, muitos investidores perceberam que o retorno nao viria e comecaram

a vender suas acoes, em um efeito manada que derrubou a bolsa de valores Nasdag;

e 2001 - 2003 — Crise governo Lula: Tal periodo contempla a crise de confianca

no mercado doméstico observada entre meados de 2002 e 2003, motivada pelas
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expectativas a respeito da entrada do presidente Lula no poder, com disparada do

délar, aumento do risco Brasil e alta da inflagdo e da taxa Selic;

e 2001 - 2002 — Crise economica da Argentina: Quebra do sistema bancario,
dando origem a uma carestia de proporgoes imensas, que evolui para o caos nas ruas
das principais cidades. O presidente na época, Fernando De La Rua, é forcado a

renunciar, e o pais entra em virtual faléncia, da qual s6 recentemente se recupera;

e 2008 — Crise do Subprime: Agora, o alvo de quebras e especulagoes é a economia
mais forte do mundo, a norte-americana. Iniciada no setor imobiliario, ela acaba
por se estender a todos os setores da economia. Obviamente, como impactou o pais
mais importante dentro do atual sistema capitalista, nao demora a estender seus
problemas a todos os outros pafses, desenvolvidos ou ndo. E desse modo que vamos
encontrar, um certo desdobramento desta crise nas economias consideradas mais

fracas da Europa, como Portugal, Espanha, Grécia, Irlanda e Itélia;

e 2014 — Crise econdmica no Brasil: Teve inicio em meados de 2014. Uma de suas
consequéncias foi a forte recessdo economica, levando a um recuo no produto interno
bruto (PIB) por dois anos consecutivos. A economia contraiu-se em cerca de 3,8%
em 2015 e 3,6% em 2016. A crise também gerou desemprego, que atingiu seu auge
em marco de 2017 com uma taxa de 13,7%, o que representava mais de 14 milhoes
de brasileiros desempregados. A crise foi acompanhada e intensificada por uma crise
politica, que resultou em protestos contra o governo por todo o pais. Dilma Rousseff,
presidente na época, que tinha sido reeleita para seu segundo mandato, foi afastada
do cargo definitivamente em agosto de 2016, com a conclusdo de um processo de

impeachment, assumindo seu vice Michel Temer, que também foi alvo de protestos.

e 2017 — Crise audio JBS: Crise politica deflagrada pela revelagdo do audio da
conversa entre o presidente Michel Temer e o dono do frigorifico JBS, Joesley Batista.
Na conversa Temer supostamente da o aval para a compra do siléncio do ex-deputado
preso Eduardo Cunha, a revelagdo manchou a imagem do presidente e implodiu a
chance de aprovacao de medidas econdmicas, como a reforma da previdéncia, no

congresso;

E interessante notar o comportamento dos ativos estudados especialmente nessas
épocas de crise. Crises trazem volatilidades elevadas ao mercado e dessa forma grandes
Drawdowns sao registrados. Determinadas crises podem ter impactos mais significativos no
mercado brasileiro enquanto outras crises internacionais acabam pode ter efeitos apenas
secundarios para os ativos locais. Dessa forma é de extrema utilidade analisar a magnitude
dos movimentos observados nos periodos de estresse que podem ser empregados por

exemplo como cenarios para testes de estresse.



Capitulo 4. Metodologia 56

4.2 Calculo das Métricas de risco

Foi feita uma série de cédlculos de diferentes métricas de risco que buscam avaliar
potenciais cenarios de risco estressado a fim de analisar qual se comporta melhor para
prever possiveis Drawdowns. As seguintes métricas foram calculadas:

e Conditional Fxpected Drawdown - Utilizando simulacao histérica

o Maximum Drawdown at Risk - Utilizando a simulacao historica

o Mazximum Drawdown at Risk - Utilizando a distribuicao generalizada de valores
extremos (GEV)

o Mazimum Drawdown at Risk - Utilizando a distribuicao generalizada de Pareto

(GPD)
o Value at Risk - Utilizando a distribuicdo generalizada de valores extremos (GEV)
o Value at Risk - Utilizando a distribui¢ao generalizada de Pareto (GPD)
Além disso as métricas foram calculadas para diferentes intervalos de confianca («),
diferentes Holding Period (15 dias, 30 dias, 60 dias e 90 dias), diferentes janelas histéricas

(trés, cinco e dez anos) e para os diferentes ativos apresentados anteriormente na secao 4.1.

Os intervalos de confianga escolhidos para os célculos foram:

o a = 9%
o o =975%
e o= 99%

Uma breve descricao de como foi calculada cada métrica estd apresentada a seguir

com o passo a passo de como foram feitos os calculos.

4.2.1 Conditional Expected Drawdown utilizando simulacdo histérica

A métrica de Conditional Ezpected Drawdown descrita na se¢ao 3.3.4.3 foi calculada
aplicando dados histéricos para os diferentes ativos utilizados nesse trabalho e enumerados

na secao 4.1. O passo a passo de como calcular essa métrica esta disposto abaixo:

1. Primeiramente determinou-se os parametros da métrica como o intervalo de confianca
desejado (a), Holding Period e janela histérica de dados. O intervalo de confianga
utilizado no Conditional Expected Drawdown foi o intervalo tal que o valor esperado
da média da cauda da distribuicao a partir do percentil p desse o intervalo «, para

tal foi utilizada a seguinte relacao:
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o /1=975% — a=9%%
o 1 =193.58% — a=97.5%
o /1 =87.44% — o = 95%

2. Determinados os parametros, foi feito o calculo da distribuicao de Mazimum Draw-
down para a primeira janela historica, deslocando dia a dia a janela de holding period
até completar a janela histérica selecionada. Por exemplo, para uma janela historica
de 3 anos (756 dias tteis) e 15 dias de holding period tem-se uma distribuicao de

Maximum Drawdown com 741 eventos.

3. A partir da distribuicao de Maximum Drawdown calculou-se o Conditional Fxpected
Drawdown fazendo a média da cauda da distribuicao como mostrado na equagao

(3.18), obtendo entao a métrica para o primeiro dia.

4. A seguir deslocou-se a janela histérica em um dia e o processo acima foi repetido dia

a dia até completar todo o espectro de dados disponivel.

5. Ocorreram alteracdes nos parametros da métrica e repetiu-se o processo para dife-

rentes combinagoes de parametros.

A figura 9 mostra um exemplo de evolucao do Conditional Expected Drawdown

variando o intervalo de confian¢a e mantendo todos os demais parametros constantes.

Conditional Expected Drawdown para USDBRL para diferentes intevalos de confianga
0.16 T T T T : :

alpha = 95%
e alpha = 97.5%
alpha = 99%
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Figura 9 — Grafico comparativo da evolug¢ao do Conditional Fxpected Drawdown para
diferentes intervalos de confianca
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4.2.2 Maximum Drawdown at Risk utilizando simulacao historica

A métrica de Maximum Drawdown at Risk descrita na secao 3.3.4.2 foi calculada
utilizando dados histéricos para os diferentes ativos utilizados nesse trabalho e enumerados
na secao 4.1. Como explicado anteriormente, essa métrica se assemelha muito ao Value
at Risk, dessa forma sua metodologia de calculo é também parecida. O passo a passo de

como foi calculada essa métrica esta disposto abaixo:

1. Primeiramente determinaram-se os parametros da métrica como o intervalo de

confianga desejado («), Holding Period e janela histérica de dados.

2. Determinados os parametros, foi feito o calculo da distribuicao de Maximum Draw-
down para a primeira janela historica, deslocando dia a dia a janela de holding period
até completar a janela histérica selecionada. Por exemplo, para uma janela historica
de 3 anos (756 dias uteis) e 15 dias de holding period tem-se uma distribuicao de

Mazximum Drawdown com 741 eventos.

3. A partir da distribuicao de Mazimum Drawdown calculou-se o Maximum Drawdown
at Risk selecionando o valor (A) da distribuigdo que representa o menor valor de
Mazimum Drawdown, tal que a probabilidade de que um Mazimum Drawdown A

seja maior que m seja no maximo (1 — «).

4. A seguir deslocou-se a janela histérica em um dia e o processo acima foi repetido dia

a dia até completar todo o espectro de dados disponivel.

5. Ocorreram alteracdes nos parametros da métrica e repetiu-se o processo para dife-

rentes combinagoes de parametros.

A figura 10 mostra um exemplo de evolugao do Maximum Drawdown at Risk

variando o Holding Period e mantendo todos os demais parametros constantes.

4.2.3 Maximum Drawdown at Risk utilizando GEV

A métrica de Maximum Drawdown at Risk descrita na secao 3.3.4.2 foi calculada
também aplicando a teoria dos valores extremos, explicada na secao 3.3.5, utilizando a
distribuigao generalizada de valores extremos (GEV) para os diferentes ativos utilizados
nesse trabalho e enumerados na segao 4.1. Como explicado anteriormente, essa métrica
se assemelha muito ao Value at Risk, assim sendo sua metodologia de calculo é também

parecida. O passo a passo de como foi calculada essa métrica esta disposto abaixo:

1. Primeiramente determinaram-se os pardmetros da métrica como o intervalo de

confianga desejado («), Holding Period e janela histérica de dados.
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MDaR para USDBRL com 3 anos de janela historica, intervalo de confianga constante e diferentes holding period
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Figura 10 — Gréfico comparativo da evolucao do Mazimum Drawdown at Risk para dife-
rentes Holding Period

2. Determinados os parametros, foi feito o calculo da distribuicao de Mazimum Draw-
down para a primeira janela historica, deslocando dia a dia a janela de holding period
até completar a janela histérica selecionada. Por exemplo, para uma janela historica
de 3 anos (756 dias tteis) e 15 dias de holding period tem-se uma distribuicao de

Mazximum Drawdown com 741 eventos.

3. A partir da distribuicdo de Mazimum Drawdown, utilizando o pacote de func¢des do
software Matlab, obteve-se a distribuicao GEV que melhor se ajusta a distribuicao

empirica e conseguindo assim os parametros da distribuicao.

4. Utilizando a distribuicdo GEV obtida, calculou-se o Mazimum Drawdown at Risk

pelo a-quantil da distribuicao.

5. A seguir deslocou-se a janela historica em um dia e o processo acima foi repetido dia

a dia, até completar todo o espectro de dados disponivel.

6. Ocorreram alteracdes nos parametros da métrica e repetiu-se o processo para dife-

rentes combinacoes de parametros.

A figura 11 mostra um exemplo de distribuicao cumulativa e distribuicao de
probabilidade obtidos pelo método acima e comparados com os valores de distribuicao

empiricos.
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424 Maximum Drawdown at Risk utilizando GPD

A métrica de Maximum Drawdown at Risk descrita na secao 3.3.4.2 foi calculada
também empregando a teoria dos valores extremos, explicada na secao 3.3.5, utilizando a
distribui¢ao generalizada de Pareto (GPD) para os diferentes ativos apresentados nesse
trabalho e enumerados na secao 4.1. Como explicado anteriormente, essa métrica se
assemelha muito ao Value at Risk, dessa forma sua metodologia de cdlculo é também

parecida. O passo a passo de como foi calculada essa métrica esta disposto abaixo:

1. Primeiramente determinaram-se os parametros da métrica como o intervalo de

confianga desejado («), Holding Period e janela histérica de dados.

2. Determinados os parametros, foi feito o calculo da distribuicao de Maximum Draw-
down para a primeira janela historica, deslocando dia a dia a janela de holding period
até completar a janela histérica selecionada. Por exemplo, para uma janela historica
de 3 anos (756 dias uteis) e 15 dias de holding period tem-se uma distribuicao de

Mazximum Drawdown com 741 eventos.

3. A partir da distribui¢do de Maxzimum Drawdown, utilizando o pacote de fungdes do
software Matlab, obteve-se a distribuicdo GPD que melhor se ajusta a distribuigao
empirica. Ajustou-se a distribuicdo apenas a cauda da distribui¢do empirica que foi
considerada como sendo os 20% maiores valores, e conseguindo assim os parametros

da distribuicao.

4. Utilizando a distribuicdo GPD obtida, calculou-se o Mazimum Drawdown at Risk

pelo a-quantil da distribuicao.

5. A seguir deslocou-se a janela historica em um dia e o processo acima foi repetido dia

a dia até completar todo o espectro de dados disponivel.

6. Ocorreram alteracdes nos parametros da métrica e repetiu-se o processo para dife-

rentes combinacoes de parametros.

A figura 11 mostra um exemplo de distribuicdo cumulativa e distribuicao de
probabilidade obtidos pelo método acima e comparados com os valores de distribuicao

empiricos.

425 Value at Risk utilizando GEV

Analogamete ao que foi feito anteriormente para o Mazimum Drawdown at Risk,
também calculou-se o Value at Risk utilizando a teoria de valores extremos. Como explicado
na se¢ao 3.3.1, ao contrario das métricas anteriores, que utilizavam a distribuicao de

Maximum Drawdown, para o Value at Risk foi necessario utilizar a distribuicao tradicional
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Comparagéo da distribuigéo obtida ela Teoria de Valores extremos e distribuigdo empirica Comparagéo da distribuigido de probabilidade obtida pela GPD e GEV
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Figura 11 — Grafico exemplificando como obtem-se as distribuicoes de valores extremos
GEV e GPD e comparando as funcoes de densidade acumulada e fungoes de
probabilidade com os dados empiricos

de retornos. Primeiramente calculou-se o VaR utilizando a distribuicao generalizada de
valores extremos (GEV). O passo a passo de como foi calculada essa métrica estd disposto

abaixo:

1. Primeiramente determinaram-se os parametros da métrica como o intervalo de

confianga desejado («), Holding Period e janela histérica de dados.

2. Determinados os parametros, foi feito o calculo da distribuicao de retornos para
a primeira janela historica, deslocando dia a dia a janela de holding period até
completar a janela historica selecionada. Por exemplo: para uma janela histérica
de 3 anos (756 dias tteis) e 15 dias de holding period tem-se uma distribuicao de

Mazximum Drawdown com 741 eventos.

3. A partir da distribuicao de retornos, utilizando o pacote de fungoes do software
Matlab, obteve-se a distribuicao GEV que melhor se ajusta a distribuicao empirica e

conseguindo assim os parametros da distribuicao.

4. Utilizando a distribuicao GEV obtida, calculou-se o Value at Risk pelo a-quantil da
distribuicao.
5. A seguir deslocou-se a janela historica em um dia e o processo acima foi repetido dia

a dia até completar todo o espectro de dados disponivel.

6. Ocorreram alteragoes nos parametros da métrica e repetiu-se o processo para dife-

rentes combinagoes de parametros.

A figura 12 mostra um exemplo de evolugao de Value at Risk calculado utilizando
a GEV e a GPD para o ativo USDBRL.
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426 Value at Risk utilizando GPD

Como feito anteriormente no Mazimum Drawdown at Risk também calculou-se o
Value at Risk utilizando a distribuigao generalizada de Pareto (GPD) além da GEV. Como
explicado na se¢ao 3.3.1, ao contrario das métricas anteriores, que utilizavam a distribuicao
de Mazimum Drawdown, para o Value at Risk foi necessario utilizar a distribuicao de

retornos. O passo a passo de como foi calculada essa métrica esta disposto abaixo:

1. Primeiramente determinaram-se os parametros da métrica como o intervalo de

confianga desejado («), Holding Period e janela histérica de dados.

2. Determinados os parametros, foi feito o calculo da distribuicao de retornos para
a primeira janela historica, deslocando dia a dia a janela de holding period até
completar a janela historica selecionada. Por exemplo: para uma janela historica
de 3 anos (756 dias uteis) e 15 dias de holding period tem-se uma distribuicao de

Mazximum Drawdown com 741 eventos.

3. A partir da distribui¢ao de retornos, utilizando o pacote de func¢oes do software Matlab,
obteve-se a distribuicao GPD que melhor se ajusta a distribuicao empirica, ajustou-se
a distribuicao apenas a cauda da distribuicdo empirica que foi considerada como

sendo os 20% maiores valores, e conseguindo assim os parametros da distribuigao.

4. Utilizando a distribuicao GPD obtida, calculou-se o Value at Risk pelo a-quantil da

distribuicao.

5. A seguir deslocou-se a janela historica em um dia e o processo acima foi repetido dia

a dia até completar todo o espectro de dados disponivel.

6. Ocorreram alteracoes nos parametros da métrica e repetiu-se o processo para dife-

rentes combinacoes de parametros.

A figura 12 mostra um exemplo de evolugao de Value at Risk calculado utilizando
a GEV e a GPD para o ativo USDBRL.

Os cbédigos computacionais utilizados para para obtencao das métricas de risco
apresentadas acima estdo dispostos no apéndice A. Vale ressaltar que esses codigos sao de
confecgao propria e todos foram escritos no software Matlab e utilizam algumas fungoes
prorias ja existente na biblioteca de funcoes do software. Realizados os calculos os resultados

foram exportados e armazenados no sistema excel para posterior tratamento e analise.

A seguir serd apresentada a metodologia utilizada no procedimento de Backtest.
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Evolugéo do VaR obtido pela teoria de valores extremos
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Figura 12 — Gréafico mostrando a evolugdao do VaR obtido pela GEV e GPD com 3 anos de
janela histérica, 15 dias de Holding period e intervalo de confianca o = 99%

4.3 Backtest

Como explicado anteriormente na se¢ao 3.4, é necessaria uma avaliacao das métricas
de risco calculadas a fim de testar e validar as métricas para ter-se a confianga que o
modelo utilizado é adequado. O backtest (teste de aderéncia) consiste em comparar as
previsoes feitas pelas métricas com o que de fato ocorreu empiricamente. Nesse trabalho o
Backtest foi realizado sobre as seis métricas de risco apresentadas na secao 4.2 comparando

com o que foi observado empiricamente pelos movimentos de mercado.

Os testes aplicados foram os testes apresentados na introducao, teste de Kupiec
e Christoffersen que foram apresentados respectivamente nas segoes 3.4.1 e 3.4.2. A
metodologia aplicada esta apresentada a seguir. O teste de Kupiec é também conhecido como
teste de proporcao de falhas, enquanto o teste de Christoffersen analisa a indepéndencia
entre as falhas. Juntos, ambos os testes fornecem uma informacgao valiosa sobre a adérencia
e eficacia das métricas de risco nas quais se tem interesse. Ambos os testes foram feitos
utilizando o software Matlab e seus pacotes estatisticos ja existentes que contém ambos os

testes ja prontos nao sendo necessario, dessa forma, nenhuma implementagao.

1. Inicialmente temos de pegar a série histérica das métricas obtidas diariamente

durante todo o periodo observado como explicado na se¢ao anterior.

2. A seguir é necessario obter a série de Maximum Drawdown empirico, ou seja, o
Mazimum Drawdown observado dentro do holding period determinado logo a seguir
da data de calculo. A figura 13 mostra graficamente como a janela de calculo das
métricas histéricas se relaciona com a janela do resultado empirico. E necessério
fazer isso dia a dia até completar toda a série histérica de dados a fim de ter um

grande niimero de observacoes para melhorar a capacidade estatistica do teste, um
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teste realizado com poucas observacoes poderia acabar gerando resultados que nao

sao conclusivos ja que nao tiveram um grande niimero de dados utilizados.

D ﬁ
r 1 L 4
1 1 |
Janela histérica para Janela para calculo do

calculo das métricas resultado empirico

[

Janela histérica para | | lanela para calculo do
cdlculo das métricas | | resultado empirico

Figura 13 — Figura exemplificando como funciona o Backtest em que a janela para célculo
das métricas termina e em seguida inicia a janela menor para o calculo da
métrica empirica desde o inicio até o ultimo dia.

3. Um ajuste importante precisou ser feito na série histérica de valores empiricos, como
o Maximum Drawdown é uma medida que nao depende do caminho, muitas vezes
os valores de Maxzimum Drawdown se repetiam, por exemplo: em uma janela de 30
dias o Maximum Drawdown empirico observado era de aproximadamente 8% que
ocorria entre os dias 15 e 28, dessa forma esse valor empirico ia se repetindo muitas
vezes na série e a informacao sobre ele ainda nao poderia ter sido capturada pelas

métricas de risco causando muitos excessos nos testes.

Assim, para evitar esse efeito foi considerado apenas um evento de Mazimum
Drawdown e o préximo evento foi apenas considerado quando ocorresse um Mazimum
Drawdown empirico diferente. A figura 14 mostra esse ajuste na pratica comparando

os dados obtidos diretos e os dados obtidos depois de realizado esse pequeno filtro.

4. Aplicar os testes de Kupiec e Christoffersen utilizando o software Matlab e as
bibliotecas ja existentes. Para tal foram aplicadas as préprias funcoes existentes no
ambiente de Backtest do software Matlab, todas as fungoes utilizadas para rodar os
testes ja estao prontas dentro das bibliotecas do sistema nao sendo necessarias, dessa

forma, nenhuma implementacao sofisticada.

5. Analisar e armazenar os resultados obtidos no sistema Matlab e que foram extraidos

e armazenados no sistema Fzxcel para posterior analise e comparagao.

Utilizando a metodologia apresentada acima foi possivel obter os resultados do

Backtest para a coletanea de métricas calculadas em todas as suas variagoes, novamente os
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Figura 14 — Gréafico mostrando o ajuste feito nos dados empiricos obtidos para o Backtest
a fim de eliminar os valores repetidos que representam na verdade o mesmo
Mazimum Drawdown. A figura superior possui 4017 pontos ao passo que a
figura inferior possui 822 pontos para um Maximum Drawdown com 90 dias
de Holding Period para o USDBRL

codigos utilizados no software Matlab estao dispostos no apéndice B. Um exemplo de como

o resultado do teste sai do software Matlab esta disposto a seguir na tabela 4, mostrando

um resultado para o teste de Kupiec. Além do backtest feito individualizado para cada

ativo, também foram construidos dois portfélios hipotéticos combinando os trés ativos

estudados e feito o backtest sobre esses portfélios.

Resultado

Ativo Objeto Meétrica VaRLevel
USDBRL CED 0,95
USDBRL MDaR 0,95
USDBRL MDaR GEV 0,95
USDBRL MDaR GPD 0,95
USDBRL VaR GEV 0,95
USDBRL VaR GPD 0,95

Observations | Failures | TestLevel
1728 77 0,9
1728 84 0,9
1728 73 0,9
1728 73 0,9
1728 145 0,9
1728 147 0,9

Tabela 4 — Exemplo de resultado para o teste de Kupiec para dados de USDBRL com 95%
de intervalo de confianca, 15 dias de Holding Period e 3 anos de dados histérico
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5 Resultados

Nesse capitulo serao discutidos os principais resultados observados.

Conditional Expected Drawdown para USDBRL para diferentes intevalos de confianga
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Figura 15 — Grafico do Conditional Expected Drawdown para trés intervalos de confianca
com « diferentes, com janela historica de 3 anos e 15 dias de Holding Period

5.1 Backtest das métricas com 3 anos de dados histéricos

Nessa se¢ao serao discutidos os resultados obtidos no Backtest realizado para as

métricas de risco utilizando 3 anos de dados historico.

5.1.1 USDBRL

Como pode ser observado na tabela 5, as métricas de risco se mostraram mais
capazes de prever Mazimum Drawdowns para pequenos Holding Period, no caso 15 dias,
todas as métricas baseadas em Drawdown conseguiram resultados aceitéaveis para os trés
intervalos de confianga. Ao passo que as métricas baseadas em retorno nao obtiveram o
mesmo desempenho, o que ja era esperado uma vez que, como discutido anteriormente, os
retornos tendem a se afastar dos Maximum Drawdowns a medida que o niimero de dias de

Holding Period aumenta.
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Conditional Expected Drawdown para USDBRL para diferentes holding period
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Figura 16 — Grafico do Conditional Fxpected Drawdown com intervalos de confianca o =
0.95, janela histérica de 3 anos e diferentes Holding Period

A métrica de Mazimum Drawdown at Risk utilizando GEV foi a métrica que obteve
o melhor desempenho para esse ativo inclusive tendo o teste de Kupiec aceito para 60 dias
uteis Holding Period em todos os intervalos de confianca e 30 dias tteis Holding Period

para o intervalo de confianca de 99%.

Vale ressaltar também, que nenhuma métrica teve o teste aprovado para a maior
janela de Holding Period. Isso pode ser explicado ja que para janelas maiores a incerteza é
maior e a probabilidade de maiores Mazimum Drawdown acontecerem também ¢é maior.
Dessa forma também um Mazimum Drawdown relevante demora a impactar a métrica
e dentro dele contém Maximum Drawdowns menores que também causam excesso, esse
pode ser um dos motivos a se destacar pelo baixo aproveitamento dos testes para esse
Holding Period, esse efeito pode ser analisado no grafico 14 em que se percebe que um
grande Maximum Drawdown empirico é seguido de Maximum Drawdowns menores. Os

resultados detalhados dos testes podem ser analisados no apéndice C.

5.1.2 IBOVESPA

Como pode ser observado na tabela 6, as métricas de risco tiveram mais dificuldade
de prever Mazimum Drawdowns para o IBOVESPA se comparado a taxa de cambio

USDBRL, a tnica métrica que teve um teste aceito foi a métrica de Mazimum Drawdown
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Conditional Expected Drawdown para USDBRL para diferentes ativos
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Figura 17 — Grafico do Conditional Fxpected Drawdown para trés ativos diferentes com

intevalo de confianca o = 0.95, janela historica de 3 anos e 15 dias de Holding
Period

Meétrica de Risco

o Dias Uteis | CED | MDaR | MDaR GEV | MDaR GPD | VaR GEV | VaR GPD
15

95%

97.5%

99%

Tabela 5 — Tabela com os resultados de Backtest para o ativo USDBRL utilizando janela
historica de 3 anos
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Conditional Expected Drawdown de um portfolio composto por IBOV e USDBRL
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Figura 18 — Grafico do Conditional Fxpected Drawdown para portfélio de USDBRL e IBOV
com diferentes pesos dos ativos, utilizando toda a série historica, intevalo de
confianca a = 0.95 e 15 dias de Holding Period

at Risk utilizando GEV para o menor Holding Period, no caso 15 dias, e o maior intervalo

de confianca, 99%.

Um fator importante que pode ser a explicacao pelo baixo aproveitamento desses
testes é o fato de que o desvio padrao dos retornos do IBOVESPA é maior que o desvio
padrao dos retornos da taxa de cambio USDBRL. Retornos maiores acabam por gerar
Mazximum Drawdowns maiores e que podem nao ser previstos se as métricas nao utilizarem
uma série historica longa, como no caso usou-se apenas 3 anos. Os resultados detalhados

dos testes podem ser analisados no apéndice D.

513 DIl

Novamente, assim como para o ativo IBOVESPA | as métricas nao apresentaram um
resultado muito satisfatorio na previsao de Mazimum Drawdowns para o DI1, como pode
ser verificado na tabela 7. Mais uma vez a métrica que apresentou o melhor desempenho
foi Mazximum Drawdown at Risk utilizando GEV que além de ter sido aprovado para
diferentes Holding Periods e diferentes intervalos de confianga, em alguns casos, quando
nao foi aprovada no teste, apresentou uma métrica mais conservadora, ou seja, com menos

excessos que o teste previa.
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Conditional Expected Drawdown de um portfolio composto por DI1 e IBOV
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Figura 19 — Grafico do Conditional Ezxpected Drawdown para portfolio de DI1 de 1 ano
e IBOV com diferentes pesos dos ativos, utilizando toda a série histérica,
intevalo de confianga o = 0.95 e 15 dias de Holding Period

Métrica de Risco
« Dias Uteis | CED | MDaR | MDaR GEV | MDaR GPD | VaR GEV | VaR GPD
15

95%

97.5%

99%

Tabela 6 — Tabela com os resultados de Backtest para o ativo IBOVESPA utilizando janela
histérica de 3 anos
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Conditional Expected Drawdown de um portfolio composto por DI1 e USDBRL
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Figura 20 — Grafico do Conditional Expected Drawdown para portfélio de DI1 de 1 ano e
USDBRL com diferentes pesos dos ativos, utilizando toda a série histérica,
intevalo de confianga o = 0.95 e 15 dias de Holding Period

A dificuldade em se prever Maximum Drawdowns pode ser explicada pelo baixo
retorno médio e baixa volatilidade de retornos desse ativo. O vencimento de um ano pode
nao ser o mais liquido e talvez nao haja grande movimentacao do mercado nesse ativo
de tal forma que quando uma grande movimentacao ocorre a série histérica ndo contém
informacao suficiente capaz de prever causando, assim, quebras nos testes de proporcao
de falhas. Métricas calculadas com uma série historica maior poderiam evitar esse tipo
de comportamento e isso sera investigado a seguir. Os resultados detalhados dos testes

podem ser analisados no apéndice E.

5.2 Backtest das métricas com 5 anos de dados histéricos

Nessa se¢ao serao discutidos os resultados obtidos no Backtest realizado para as

métricas de risco utilizando 5 anos de dados historico.

5.2.1 USDBRL

Utilizando os dados da tabela 8 e comparando contra os resultados obtidos com

série historica de 3 anos a quantidade de métricas com backtest aceito, melhorou. Dessa
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Métrica de Risco

o Dias Uteis | CED | MDaR | MDaR GEV | MDaR GPD | VaR GEV | VaR GPD
15

95%

97.5%

99%

Tabela 7 — Tabela com os resultados de Backtest para o ativo DIl utilizando janela
histérica de 3 anos

forma percebe-se que com uma janela historica, maior a qualidade das previsdoes melhora.
Novamente a métrica de Mazimum Drawdown at risk utilizando GEV teve o maior indice

de aproveitamento em todos os intervalos de confianga e para diferentes valores de Holding

Period.

Vale destacar que as métricas de Conditional Ezpected Drawdown, Mazimum
Drawdown at risk e Maximum Drawdown at risk utilizando GPD, também apresentaram
resultados melhores que os apresentados anteriormente; enquanto para 3 anos os testes
haviam sido aprovados apenas para 15 dias de holding period, dessa vez observou-se a
aprovagao para 30 dias também e até 60 dias em um caso para o Mazximum Drawdown at risk
utilizando GPD. Além disso as métricas baseadas em retorno Value At risk utilizando GEV
e Value At risk utilizando GPD também tiveram uma aprovacao cada, porém ainda tiveram
o pior aproveitamento mostrando que métricas baseadas em retorno, mesmo utilizando a

teoria dos valores extremos nao sao recomendadas para previsao de Drawdowns.

Analisando o quadro como um todo percebe-se que utilizando uma série histérica
com maior quantidade de dados, melhora a capacidade de previsao; enquanto com 3 anos
de série histérica obteve-se um percentual de aproveitamento de aproximadamente 25%,

com 5 anos de série historica o indice de aproveitamento aumenta para aproximadamente

38%

5.2.2 IBOVESPA

Analogamente ao que aconteceu com o ativo anterior, percebe-se uma melhora nos
resultados de backtest para o indice Ibovespa quando utilizou-se uma série histérica de 5
anos se comparado ao resultado anterior em que utilizou-se uma série histérica de 3 anos.
Esses resultados podem ser observados detalhadamente na tabela 9. Isso, novamente, se

deve ao fato de que uma série histérica maior contém uma maior quantidade de cenarios e
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Métrica de Risco

o Dias Uteis | CED | MDaR | MDaR GEV | MDaR GPD | VaR GEV | VaR GPD
15

95%

97.5%

99%

Tabela 8 — Tabela com os resultados de Backtest para o ativo USDBRL utilizando janela
histérica de 5 anos

eventos para serem considerados nas distribuicoes e métricas construidas.

Mais uma vez a métrica que apresentou melhor desempenho foi a métrica de
Mazimum Drawdown at risk utilizando GEV, que conseguiu ser aprovada em todos
intervalos de confianca para Holding Period de 15 dias titeis e além de ter um teste aprovado
para Holding Period de 30 dias uteis. Vale ressaltar também que as métricas de Conditional
Expected Drawdown e Mazimum Drawdown at risk também obtiveram resultados positivos
em alguns cenarios mostrando uma melhora nos resultados se comparados ao que haviam

sido observados anteriormente.

Para os cenarios de maior Holding Period como 60 e 90 dias tteis todos os testes
foram rejeitados demonstrando, dessa forma, a dificuldade em realizar previsdes para
grandes Drawdowns pelos motivos ja explicados e discutidos anteriormente. Os resultados

detalhados dos testes podem ser analisados no apéndice D.

Métrica de Risco

o Dias Uteis | CED | MDaR | MDaR GEV | MDaR GPD | VaR GEV | VaR GPD
15

95%

97.5%

99%

Tabela 9 — Tabela com os resultados de Backtest para o ativo IBOVESPA utilizando janela
histérica de 5 anos
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52.3 DIl

Os resultados obtidos para o ativo de DI1, quando comparados com os resultados
obtidos anteriomente para série histérica de 5 anos, mostram uma mudanga relevante.
Enquanto para uma série com 3 anos, os resultados estavam concentrados mais nos maiores
intervalos de confianga e até mesmo em Holding Periods mais longos como 60 e 90 dias,
utilizando uma série histérica mais longa, no caso 5 anos, obteve-se resultados positivos
nos testes para Holding Periods como 30 dias e intervalos de confianga como 95% que
nao haviam sido observados anteriormente. Além disso vale ressaltar que os testes que
antes haviam sido aprovados e agora foram rejeitados, foram rejeitados pois as métricas se
apresentaram muito conservadoras, ou seja, o nimero de excessos foi menor que o previsto

pelo teste de proporc¢ao de falhas.

Mais uma vez a métrica que apresentou maior aprovacao foi a métrica de Maximum
Drawdown at risk utilizando GEV, porém ocorreram também aprovacoes nas métricas de
Mazximum Drawdown at risk e até mesmo as métricas baseadas em retorno como Value At
risk utilizando GEV e Value At risk utilizando GPD, os resultados dos testes podem ser

observados na tabela 10

Métrica de Risco

e Dias Uteis | CED | MDaR | MDaR GEV | MDaR GPD | VaR GEV | VaR GPD
15

95%

97.5%

99%

Tabela 10 — Tabela com os resultados de Backtest para o ativo DI1 utilizando janela
histérica de 5 anos

5.3 Backtest das métricas com 10 anos de dados histéricos

Nessa se¢ao serao discutidos os resultados obtidos no Backtest realizado para as

métricas de risco utilizando 10 anos de dados historico.

5.3.1 USDBRL

Analisando na tabela 11 os resultados obtidos utilizando uma série histérica de

10 anos percebe-se uma piora nos resultados dos testes se comparado com o que foi
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apresentado na secao anterior. Isso pode parecer até certo ponto contraditério, porém a
rejeicao dos testes, dessa vez, se explica muitas vezes pelo fato de que as métricas ficaram
muito conservadoras. Ou seja, uma série historica de 10 anos é de certa forma bastante
completa a ponto de que em alguns casos, como por exemplo 99% de intervalo de confianga

e 90 dias de Holding Period nenhuma métrica apresentou nenhum excesso de Backtest

Outro ponto interessante a se notar é que quando utilizou-se uma série histérica
maior até as métricas baseadas em retorno conseguiram um indice de aprovacao semelhante
comparadas com as métricas baseadas em Drawdown, isso pode dar uma indicacao que
para séries historicas muito longas a utilizagdo das métricas baseadas em retorno talvez nao
seja tao prejudicial para as previsoes. Para se obter uma maior aprovacao nos testes uma
solucao seria aumentar o nivel de confianga do teste, porém como este nao era o escopo do
trabalho isso néao foi feito. Os resultados detalhados dos testes podem ser analisados no

apéndice C.

Meétrica de Risco

o Dias Uteis | CED | MDaR | MDaR GEV | MDaR GPD | VaR GEV | VaR GPD
15

95%

97.5%

99%

Tabela 11 — Tabela com os resultados de Backtest para o ativo USDBRL utilizando janela
historica de 10 anos

5.3.2 IBOVESPA

Como discutido para o ativo USDBRL, o mesmo efeito observou-se no ativo Ibovespa
e estd evidenciado na tabela 12. Utilizando uma série historica muito longa as métricas
de risco ficaram muito conservadoras e tiveram o teste de Kupiec rejeitados, uma série
histérica longa contém tanta informacao e tantos eventos e cenarios que acaba gerando

métricas de risco bastante conservadoras quando feita a previsao.

Vale destacar novamente o fato de que as métricas baseadas em retorno dessa
vez apresentaram resultados que foram aprovados, dando uma indicagao que para séries
histéricas muito longas a utilizagdo das métricas baseadas em retorno talvez nao seja tao

prejudicial para as previsoes.
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Métrica de Risco

o Dias Uteis | CED | MDaR | MDaR GEV | MDaR GPD | VaR GEV | VaR GPD
15

95%

97.5%

99%

Tabela 12 — Tabela com os resultados de Backtest para o ativo IBOVESPA utilizando
janela histérica de 10 anos

533 DIl

Ao contrario dos ativos anteriores, para o DI1 a série histérica de 10 anos ainda
apresentou melhores resultados para as métricas baseadas em Drawdown como pode ser
observado na tabela 13. Novamente a métrica que apresentou melhor desempenho foi
Mazimum Drawdown at risk utilizando GEV, porém dessa vez apresentando aprovagoes
para intervalos de confianca de 95% e 97.5% e Holding Period curtos, vale ressaltar que
nos pontos em que a métrica foi rejeitada ela apresentou uma métrica muito conservadora,
sendo rejeitada por poucos excessos € nao o contrario, sendo assim mais um exemplo do

que foi discutido anteriormente.

As métricas baseadas apenas na distribuicao histérica textitConditional Expected
Drawdown e Mazimum Drawdown at risk também mostraram alguns testes com resultado
positivo porém apenas para Holding Periods mais longos. Pela primeira vez para esse ativo
a métrica Maximum Drawdown at risk utilizando GPD apresentou resultados positivos
no teste e curiosamente também para o Holding Period mais longo. Por fim as métricas
baseadas em retorno apresentaram resultados similares aos obtidos anteriormente para a
janela histérica de 5 anos, com a diferenga que ocorreram mais casos em que as métricas
foram mais conservadoras e tiveram o teste rejeitado por poucos excessos. Os resultados

detalhados dos testes podem ser analisados no apéndice E.

5.4 Indice de aproveitamento das métricas por ativo

Nessa secao serao discutidos os resultados obtidos para o indice de aproveitamento
das métricas no Backtest para cada um dos diferentes ativos variando Holding Period,

intervalo de confianca e janela historica.
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Métrica de Risco

o Dias Uteis | CED | MDaR | MDaR GEV | MDaR GPD | VaR GEV | VaR GPD
15

95%

97.5%

99%

Tabela 13 — Tabela com os resultados de Backtest para o ativo DI1 utilizando janela
histoérica de 10 anos

5.4.1 USDBRL

Analisando os dados dispostos na tabela 14 é possivel perceber claramente que as
métricas baseadas em Drawdown apresentam desempenho superior as métricas baseadas
em retorno, dessas vale destacar a métrica que teve o melhor desempenho geral, que foi a

métrica de Maximum Drawdown at risk utilizando GEYV.

Na tabela 14 fica claro também que a medida que aumenta o Holding Period
analisado, o aproveitamento das métricas cai, demonstrando a dificuldade em se prever
Drawdowns presentes em Holding Periods longos. Novamente percebe-se que utilizando
uma série histérica de 10 anos a aprovagao nos testes cai para niveis inferiores a 3 anos
em alguns casos, isso se deve ao fato, ja explicado, que utilizando uma métrica com série
historica mais longa, a métrica acaba ficando muito conservadora, o que causa uma rejeicao
no teste nao pelo alto nimero de excessos; mas sim pelo baixo niimero de excessos de

Backtest. Os resultados detalhados dos testes podem ser analisados no apéndice C.

CED MDaR MDaR GEV MDaR GPD VaR GEV VaR GPD

3 Anos 25% 25% 58% 25% 8% 8%
5 Anos 50% 50% 58% 58% 8% 8%
10 Anos | 25% 17% 17% 8% 17% 17%
15 Dias 67% 67% 56% 67% 33% 11%
30 Dias | 44% 44% 44% 33% 11% 33%
60 Dias 11% 11% 67% 22% 0% 0%
90 Dias 11% 0% 11% 0% 0% 0%
95% 42% 33% 50% 33% 17% 17%
97.5% 33% 33% 33% 25% 17% 17%
99% 25% 25% 50% 33% 0% 0%
Média 33% 31% 44% 31% 11% 11%

Tabela 14 — Indice de aprovacio das métricas para USDBRL para os pardmetros varidveis
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5.4.2 IBOVESPA

Os dados dispostos na tabela 15 mostram a dificuldade em prever Dradowns para
o IBOVESPA se comparado ao USDBRL dado o baixo aproveitamento das métricas em
geral nos testes de Kupiec, isso pode ser explicado pelo fato de o IBOVESPA ter uma
volatilidade maior, o que acaba causando Drawdowns maiores. Novamente vale destacar a
métrica que teve o melhor desempenho geral que foi a métrica de Mazimum Drawdown at
risk utilizando GEV, mas mesmo assim apresentando resultados inferiores se comparado
com o USDBRL.

Na tabela 14 fica claro também que a medida que aumenta o Holding Period
analisado, o aproveitamento das métricas cai, demonstrando a dificuldade em se prever
Drawdowns presentes em Holding Periods longos. Novamente percebe-se que utilizando
uma série histérica de 10 anos a aprovacao nos testes cai. Isso se deve ao fato, ja explicado,
que utilizando uma métrica com série histérica mais longa, a métrica acaba ficando muito
conservadora, o que causa uma rejeicdo no teste, ndo pelo alto nimero de excessos, mas
sim pelo baixo nimero de excessos de Backtest. Excecao a esses fatos foram as métricas
baseadas em retornos que para esses casos apresentaram resultados até superiores as
métricas baseadas em Drawdowns, isso pode ser explicado, pois uma distribuicao grande
de retornos deve possuir eventos extremos que se assemelham a Drawdowns e ajudam
nos calculos das métricas. Os resultados detalhados dos testes podem ser analisados no

apéndice D.

CED MDaR MDaR GEV MDaR GPD VaR GEV VaR GPD

3 Anos 0% 0% 8% 0% 0% 0%
5 Anos 17% 8% 33% 0% 0% 0%
10 Anos | 0% 0% 0% 0% 25% 25%
15 Dias 22% 11% 44% 0% 33% 0%
30 Dias 0% 0% 11% 0% 0% 0%
60 Dias 0% 0% 0% 0% 0% 11%
90 Dias 0% 0% 0% 0% 0% 22%
95% 8% 8% 8% 0% 8% 8%
97,5% 8% 0% 17% 0% 8% 17%
99% 0% 0% 17% 0% 8% 0%
Média 6% 3% 14% 0% 8% 8%

Tabela 15 — Indice de aprovacio das métricas para IBOVESPA para os pardmetros varidveis

543 DIl

Para o ativo de DI1 os resultados podem ser observados na tabela 16, mais uma vez
a métrica que apresentou melhor desempenho foi o Maximum Drawdown at risk utilizando

GEV com resultados semelhantes aos obtidos para USDBRL. Para esse ativo essa métrica
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apresentou um comportamento até certo ponto uniforme para as diferentes combinacoes

de parametros.

Percebe-se mais uma vez a dificuldade das métricas de retorno evidenciada pelo
fato de terem tido os piores aproveitamentos entre as métricas sem nenhum destaque

relevante em alguma combinacao especifica.

Por fim, nota-se que a métrica de Maximum Drawdown at risk utilizando GEV se
destacou amplamente para esse ativo sendo a melhor métrica para todas as combinagoes
de parametros destacadas. Os resultados detalhados dos testes podem ser analisados no
apéndice E.

CED MDaR MDaR GEV MDaR GPD VaR GEV VaR GPD

3 Anos 0% 0% 50% 0% 0% 0%
5 Anos 0% 8% 42% 0% 8% 8%
10 Anos 33% 33% 42% 17% 8% 8%
15 Dias 11% 22% 22% 0% 0% 0%
30 Dias 0% 0% 78% 0% 0% 0%
60 Dias 0% 0% 44% 0% 22% 22%
90 Dias 33% 33% 33% 22% 0% 0%
95% 8% 8% 58% 0% 17% 17%
97.5% 8% 8% 42% 8% 0% 0%
99% 17% 25% 33% 8% 0% 0%
Média 11% 14% 44% 6% 6% 6%

Tabela 16 — Indice de aprovacio das métricas para DI1 para os pardmetros varidveis

5.5 Indice de aproveitamento das métricas consolidado

Nessa secao serao discutidos os resultados obtidos para o indice de aproveitamento
das métricas no Backtest, consolidando os resultados de todos os ativos e variando Holding

Period, intervalo de confianca de e janela historica.

Pela tabela 17 percebe-se novamente que a métrica que apresentou melhores
resultados foi a métrica de Maximum Drawdown at risk utilizando GEV independentemente
do ativo escolhido, se comparado com as outras métricas, ela apresenta um indice de
aproveitamento que é o dobro da segunda melhor métrica estudada, Conditional Expected
Drawdown, é possivel perceber também que as métricas de retorno realmente nao sao
adequadas para previsao de Drawdowns pois essas métricas apresentaram os indices de

aproveitamento mais baixos.

Mais uma vez percebe-se que a previsao das métricas funciona melhor para Holding
Periods menores, no caso 15 e 30 dias tteis, sendo que o maior Holding Period, 90 dias,
apresentou indices de aproveitamento baixissimos evidenciando, dessa forma, a dificuldade

em se prever Drawdowns contidos em longos periodos de tempo.
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Os dados da tabela 17 também permitem ver que a janela histérica de 5 anos
apresentou os melhores resultados, fato esse ja discutido anteriormente que uma janela
historica muito longa acaba gerando métricas de risco muito conservadoras e que por
conseguinte, sdo rejeitadas no Backtest por terem poucos excessos. Quando observa-se
os resultados obtidos para os diferentes intervalos de confianca, percebe-se que que nao
houve uma variacao significativa causada por esse parametro com os resultados oscilando
em torno de uma média para as métricas, excecao feita as métricas baseadas em retornos
que apresentaram um comportamento de decaimento, ou seja, quanto maior o intervalo de

confianga, menor o indice de aprovagao da métrica.

Também vale salientar o fato de que ao utilizar uma série historica muito longa, 10
anos, o teste muitas vezes ¢é rejeitado, pois poucos excessos de backtest sao registrados;
ao contrario dos outros casos em que o teste de Kupiec é rejeitado por muitos excessos,
dessa forma percebe-se que as métricas acabam gerando resultados muito conservadores,
por exemplo: em alguns casos nenhum excesso foi registrado para a métrica de Maximum

Drawdown at Risk utilizando a teoria de valores extremos.

CED MDaR MDaR GEV MDaR GPD VaR GEV VaR GPD

3 Anos 8% 8% 39% 8% 3% 3%
5 Anos 22% 22% 44% 19% 6% 6%
10 Anos | 19% 17% 19% 8% 17% 17%
15 Dias | 33% 33% 41% 22% 22% 4%
30 Dias 15% 15% 44% 11% 4% 11%
60 Dias 4% 4% 37% 7% 7% 11%
90 Dias 15% 11% 15% 7% 0% 7%
95% 19% 17% 39% 11% 14% 14%
97,5% 17% 14% 31% 11% 8% 11%
99% 14% 17% 33% 14% 3% 0%
Média 17% 16% 34% 12% 8% 8%

Tabela 17 — Indice de aprovagao das métricas consolidando todos os ativos para os para-
metros variaveis

5.6 Backtest sobre portfélios

Além dos resultados apresentados anteriormente foram construidos dois portfélios
combinando os trés ativos estudados e também foi feita a andlise de backtest, os portfolios
construidos e utilizados estao apresentados na tabela 18. O primeiro portfélio contém
todos os ativos ponderados igualmente ao passo que o segundo portfélio apresenta maior
exposicao a taxa de cambio e ao indice IBOVESPA (ativos de maior risco, retornos,

volatilidade e maiores Drawdowns individuais) e uma menor exposi¢ao a taxa de DII.
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USDBRL | IBOVESPA | DI1
Portfélio A 33% 33% 34%
Portfélio B 45% 45% 10%

Tabela 18 — Composicao dos portfélios criados

Considerou-se um valor inicial desse portfélio de um milhao de reais e registrou-
se a variacao no valor desse portfolio considerando os pesos de cada ativo e os retornos
registrados sobre os precos de cada um diariamente, ou seja diariamente o valor do portfélio
foi corrigido pelos retornos ponderados dos ativos, a partir disso foi possivel entdo analisar
e calcular os Drawdowns presentes no portfélio, a figura 21 apresenta a evolugao no valor

dos portfélios ao longo do tempo.

Percebe-se que o portfélio B ao final do periodo apresentou um valor maior, o que
era esperado, pois possui maior alocacao em ativos de maior risco; porém ao longo do
tempo ambos portfélios apresentaram Drawdowns diferentes e de diferentes magnitudes e
sao esses Drawdowns que serao o objeto de estudo.

- 108 Evolugdo dos Portfolios ao longo do tempo
T T T T T T

26

24

= Portfolio A

Portfalio B —

1 | | | | 1 1
0.8
JanDD Julo2 JanD5 Julo? Jan10 Jul12 Jan1s Jul1? Jan20

Figura 21 — Grafico mostrando a evolucao dos portfélios construidos ao longo do tempo

5.6.1 Resultados para o porfolio A

Nessa secao serao discutidos os resultados obtidos no Backtest realizado para o

portfélio A.

5.6.1.1 Backtest das métricas com 3 anos de dados histéricos

A tabela 19 apresenta os resultados do backtest para as diferentes métricas, percebe-
se através dos mesmos a dificuldade em prever os Drawdowns para esse portfélio utilizando

poucos dados historicos. Nenhuma das métricas de risco se sobressaiu, ja que todas as
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Métrica de Risco

o Dias Uteis | CED | MDaR | MDaR GEV | MDaR GPD | VaR GEV | VaR GPD
15

95%

97.5%

99%

Tabela 19 — Tabela com os resultados de Backtest para o portfélio A utilizando janela
histérica de 3 anos

meétricas baseadas em Drawdowns tiveram apenas um teste aceito enquanto as métricas

baseadas em retorno foram rejeitadas sempre.

Novamente é possivel notar a dificuldade em se prever Drawdowns de duragdo mais
longa ja que testes aprovados ocorreram apenas para Holding Periods de 15 e 30 dias, se
comparado aos ativos individualmente os resultados do portfélio foram melhores que o
pior ativo individualmente; porém piores que o melhor ativo ficando no meio do caminho.

Os resultados detalhados destes testes estao disponiveis no apéndice F.

5.6.1.2 Backtest das métricas com 5 anos de dados histéricos

A tabela 20 apresenta os resultados do backtest para as diferentes métricas com 5
anos de dados historicos. Com 5 anos de dados histéricos a métrica que apresentou melhor
desempenho, claramente, foi a métrica de Maximum Drawdown at risk utilizando GEV,
inclusive com o maior intervaldo de confianca e maior Holding Period. Essa métrica ja
havia apresentado os melhores resultados também quando analisou-se individualmente

cada um dos ativos.

Comparando com os resultados obtidos individualmente, percebe-se que foi mais
dificil ter testes aprovados para o portfélio do que para os ativos indivualmente, isso mostra
que a diversificagado dos portfolios em alguns casos pode dificultar a previsao de Maximum

Drawdowns. Os resultados detalhados destes testes estao disponiveis no apéndice F.

5.6.1.3 Backtest das métricas com 10 anos de dados histéricos

A tabela 21 apresenta os resultados do backtest para as diferentes métricas com
10 anos de dados historicos. Ao contrario de todos os outros resultados apresentados
anteriormente, quando utilizou-se dados de 10 anos, as métricas que apresentaram os

melhores resultados foram as métricas baseadas em retorno, particularmente a métrica
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Métrica de Risco

o Dias Uteis | CED | MDaR | MDaR GEV | MDaR GPD | VaR GEV | VaR GPD
15

95%

97.5%

99%

Tabela 20 — Tabela com os resultados de Backtest para o portfélio A utilizando janela
histérica de 5 anos

de Value at Risk utilizando GEV foi disparada a que obteve melhores resultados para os
diferentes intervalos de confianca e Holding Periods. Um ponto interessante de notar é
novamente a dificuldade de previsao para os maiores Holding Periods no caso 60 e 90 dias

em que até mesmo a melhor métrica falhou para os maiores intervalos de confianga.

Outro ponto interessante a destacar é que na maioria dos casos as métricas baseadas
em Drawdown nao foram rejeitadas por terem um grande niimero de excessos de Backtest,
mas sim por terem poucos excessos, inclusive em alguns casos nenhum excesso foi registrado.
Dessa forma, pode-se concluir que uma série historica de 10 anos apresenta métricas muito
conservadoras em algumas situagoes. Esse mesmo efeito ja havia sido observado para os

ativos individuais. Os resultados detalhados destes testes estao disponiveis no apéndice F.

Métrica de Risco

o Dias Uteis | CED | MDaR | MDaR GEV | MDaR GPD | VaR GEV | VaR GPD
15

95%

97.5%

99%

Tabela 21 — Tabela com os resultados de Backtest para o portfélio A utilizando janela
histérica de 10 anos
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5.6.2 Resultados para o portfélio B

Nessa secao serao discutidos os resultados obtidos no Backtest realizado para o

portfélio B.

5.6.2.1 Backtest das métricas com 3 anos de dados histdricos

A tabela 22 apresenta os resultados do backtest para as diferentes métricas com 3
anos de dados historicos, para esse portfolio notou-se que todas as métricas foram rejeitadas
nas diferentes combinagoes de intervalo de confianga e Holding Period, vale lembrar que
esse portfolio tem maior alocacao nos ativos de maior risco, mostrando que com uma série
histérica pequena, nao ha informacao suficiente para prever os Maximum Drawdowns. Os

resultados detalhados destes testes estao disponiveis no apéndice G.

Métrica de Risco

95%

97.5%

99%

Tabela 22 — Tabela com os resultados de Backtest para o portfélio B utilizando janela
histérica de 3 anos

5.6.2.2 Backtest das métricas com 5 anos de dados histéricos

A tabela 23 apresenta os resultados obtidos ao utilizar-se uma série histérica de
5 anos. Novamente percebe-se a dificuldade na previsao de Mazimum Drawdowns para
esse portfélio, comparando ao backtest anterior, dessa vez apenas um evento foi aprovado
no teste que foi a métrica Maximum Drawdown at risk utilizando GEV para o maior
intervalo de confianca e holding period de 15 dias. Mais uma vez vale lembrar que esse
portfélio tem maior alocagao nos ativos de maior risco mostrando a necessidade de uma
série historica mais longa para melhorar os resultados. Os resultados detalhados destes

testes estao disponiveis no apéndice G.

5.6.2.3 Backtest das métricas com 10 anos de dados histéricos

A tabela 24 apresenta os resultados obtidos ao utilizar-se uma série historica de

10 anos, assim como no portfolio anterior com a série histérica mais longa, a métrica que

o Dias Uteis | CED | MDaR | MDaR GEV | MDaR GPD | VaR GEV | VaR GPD
15
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Métrica de Risco

o Dias Uteis | CED | MDaR | MDaR GEV | MDaR GPD | VaR GEV | VaR GPD
15

95%

97.5%

99%

Tabela 23 — Tabela com os resultados de Backtest para o portfélio B utilizando janela
histérica de 5 anos

apresentou o melhor desempenho, disparadamente, foi Value at Risk utilizando GEV. Essa
métrica mostrou um excelente desempenho para ambos os portfélios quando utilizou-se
uma série historica mais longa. Para o portoflio B a métrica conseguiu ser aprovada para
todas as combinagoes de intervalo de confianca e Holding Period, mostrando sem sombra
de duvidas, que ela é muito superior as outras para esse tipo de portfélio. Vale ressaltar,
novamente, que as métricas baseadas em retorno apresentaram um desempenho melhor
que as métricas baseadas em Mazimum Drawdown quando utilizou-se uma série historica

mais longa.

Outro ponto a se destacar é que novamente na maioria dos casos as métricas
baseadas em Drawdown nao foram rejeitadas por terem um grande nimero de excessos de
backtest, mas sim por terem poucos excessos, inclusive em alguns casos nenhum excesso
foi registrado. Dessa forma pode-se concluir que uma série histérica de 10 anos apresenta
métricas muito conservadoras em algumas situagoes, esse mesmo efeito ja havia sido
observado para os ativos individuais e para o portfolio anterior. Os resultados detalhados

destes testes estao disponiveis no apéndice G.

5.6.3 Indice de aproveitamento das métricas para os portfélios

As tabelas 25 e 26 mostram o percentual de aproveitamento para cada métrica
em cada um dos cenarios estudados para cada um dos portfélios estudados. Ao contrario
do que aconteceu quando analisou-se os ativos isoladamente, para os portfélios a melhor
métrica foi a de Value at risk utilizando GEV que teve o desempenho muito favorecido
quando utilizou-se a série historica mais longa, 10 anos. Vale ressaltar, novamente, que
para a série historica de 10 anos as métricas baseadas em drawdown tiveram o teste
rejeitado por poucos excessos evidenciando que as métricas de risco se mostraram muito

conservadoras, esse efeito ja havia sido observado nos ativos individualmente.
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Métrica de Risco
« Dias Uteis | CED | MDaR | MDaR GEV | MDaR GPD | VaR GEV | VaR GPD

15

95%

97.5%

99%

Tabela 24 — Tabela com os resultados de Backtest para o portfélio B utilizando janela
histoérica de 10 anos

Ao comparar com os ativos individualmente, percebe-se que em geral as métricas
baseadas em drawdown tiveram desempenho inferior para previsao de drawdowns em
portfélios, isso evidencia a dificuldade que um portfélio traz quando se estd interessado
em drawdowns, a diversificagao do portfélio reduz o drawdown geral do portfélio porém
também faz que o drawdown possa ser motivado por diferentes razoes isso faz com que
em muitos casos nao haja informacao suficiente na série historica que permita fazer uma

previsao acurada.

B CED MDaR MDaR GEV MDaR GPD  VaR GEV  VaR GPD

3 Anos 8% 8% 8% 8% 0% 0%
5 Anos 0% 0% 25% 0% 0% 0%
10 Anos | 0% 17% 0% 8% 67% 25%
15 Dias 0% 11% 33% 11% 33% 11%
30 Dias 11% 22% 0% 11% 33% 11%
60 Dias 0% 0% 0% 0% 11% 11%
90 Dias 0% 0% 11% 0% 11% 0%

95% 8% 17% 0% 17% 33% 8%
97.5% 0% 8% 8% 0% 17% 8%

99% 0% 0% 25% 0% 17% 8%
Média 3% 8% 11% 6% 22% 8%

Tabela 25 — Aproveitamento das métricas para os diferentes cenarios para o portfélio A

5.7 Aplicacoes

Nesta secao serao apresentadas algumas aplicagoes das métricas de Drawdown

analisadas anteriormente.
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CED MDaR MDaR GEV MDaR GPD VaR GEV VaR GPD

3 Anos 0% 0% 0% 0% 0% 0%
5 Anos 0% 0% 8% 0% 0% 0%
10 Anos | 0% 17% 0% 17% 100% 25%
15 Dias 0% 11% 11% 11% 33% 11%
30 Dias 0% 11% 0% 11% 33% 0%
60 Dias 0% 0% 0% 0% 33% 11%
90 Dias 0% 0% 0% 0% 33% 11%

95% 0% 8% 0% 8% 33% 0%
97,5% 0% 8% 0% 8% 33% 17%

99% 0% 0% 8% 0% 33% 8%
Média 3% 8% 11% 6% 22% 8%

Tabela 26 — Aproveitamento das métricas para os diferentes cendrios para o portfélio B

5.7.1 Criacao de cenarios de estresse

Como apresentado na se¢ao 3.3.3 existem dois tipos principais de testes de estresse:
testes de cendrio hipotético e testes de cendrios histéricos. O primeiro conta com cenarios
tedricos para impactar o portfélio, por exemplo, um choque de £200bp em uma curva
de juros ou +20% em um par de moedas, o segundo busca dados historicos de grande
relevancia histérica, como crises, para impactar o portfélio, a idéia é ver qual seria o
resultado de um portfélio atual caso uma situacao analoga ao cenario historico se repetisse.

Cenarios possiveis sao a crise de crédito de 2008 ou crise da "bolha.com”.

Drawdowns sao perdas severas dentro de um determinado Holding Period, a partir
das analises feitas percebe-se que as métricas de Drawdown podem ser utilizadas para
criacao de cenarios de estresse. Por exemplo se um investidor tem uma posicao principal
comprada em IBOVESPA e pretende fazer um teste de estresse para determinar qual a
perda maxima que ele estaria esposto em um intervalo de 15 dias utilizando toda a série
histérica de ativos, o investidor poderia utilizar os dados da tabela 27 para construir um
cenario de estresse para o porfolio, essa tabela contém as maiores perdas do IBOVESPA
no periodo bem como os movimentos correspondentes da taxa de cambio e do DI1 no

periodo de estresse.

Outra opcao para os investidores ¢ fazer um cenario de estresse dindmico, ao invés
de utilizar dados de uma série historica muito longa ele pode definir uma janela historica
menor, por exemplo 5 anos, e calcular os cenarios de estresse diariamente para impactar
o portfolio, além disso, ao invés de usar as piores perdas, o investidor pode determinar
um intervalo de confianca e utilizar as métricas estudadas anteriormente. A figura 22
mostra um exemplo de evolucao das métricas de Drawdown para a taxa de cambio e
para o portfélio B estudado anteriomente, a partir dos graficos é possivel perceber que
nos momentos de estresse as métricas tem resultados maiores e assim que os cenarios de

estresse saem da série histérica as métricas retomam niveis mais baixos.
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# | Retorno USDBRL Retorno Ibov DI em Bps Data Inicial Data Final
1 27,05% -31,29% -2 25/set/08  10/out/08
2 24.75% -30,11% -18 19/set/08  09/out/08
3 25,40% -29,88% 3 26/set/08  10/out/08
4 7,36% -29,19% 153 14/out/08  27/out/08
5 20,62% -28,49% 33 01/out/08  10/out/08
6 27.57% -27,26% -13 19/set/08  08/out/08
7 6,25% -25,37% 154 20/out/08  27/out/08
8 5,90% -25,22% 138 06/out/08  24/out/08
9 0,54% -24,61% 155 21/out/08  27/out/08
10 26,30% -24,34% -11 19/set/08  07/out/08

Tabela 27 — 10 maiores quedas do IBOVESPA entre Jan2000 e Ago2018 com os respectivos
movimentos no USDBRL e no DI futuro de 1 ano

Esse tipo de analise pode ser 1til ao investidor a fim de determinar o risco que ele
esta correndo utilizando dados histéricos recentes, ja que dados historicos muito longos
podem nao ter mais relevancia para o momento atual. Nesse caso é importante para o
investidor determinar uma série historica de tamanho adequado a fim de nao subestimar

0S Tiscos.

Evolugdo das métricas de Drawdown ao longo do tempo Evolugédo das métricas de Drawdown ao longo do tempo para o portfolio B
0.18
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Figura 22 — Grafico da evolugao das métricas para o USDBRL e para o Portfélio B,
utilizando 5 anos de dados historicos, 30 dias de holding period e 99% de
intervalo de confianca

Como mencionado anteriormente é importante o investidor ou gestor de risco saber
como utilizar esses dados de Drawdown, uma analise utilizando os dados desde o ano 2000
para o DI1 pode gerar cendrios historicos semelhantes aos que foram gerados anteriormente
para o IBOVESPA; porém no caso do DI1 uma queda observado no passado de mais de
500bps parece praticamente impossivel de ocorrer atualmente pois isso implicaria em taxas
de juros muito baixas no Brasil. Um choque dessa magnitude levaria a taxas nunca vistas
anteriormente cuja possibilidade de ocorrer atualmente sao extremamente remotas dado

todo o cenario macroecondémico do pais.
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Dessa forma, cabe ao investidor determinar a melhor forma de combinar o cenério
de estresse levando em conta tanto as particularidades do cenario atual quando as espe-
cificidades do cendrio histérico utilizado que podem nao fazer mais sentido para os dias
atuais. A tabela 28 apresenta as maiores quedas de taxa DI1 desde janeiro de 2000 em um
intervalo de 15 dias, os cendrios mais adversos aconteram num momento historico bastante
particular, processo eleitoral de Lula a presidéncia do Brasil, que nao fazem muito sentido
se repetir novamente. Mais uma vez cabe ao investidor analisar o contexto do cenario
histérico para verificar a viabilidade de utilizar ele ou ndo a fim de nao ter uma métrica

muito fora da possivel realidade.

# | Retorno USDBRL Retorno Ibov DI em Bps Data Inicial Data Final
1 -0,46% 7,13% -520 21/jun/02  28/jun/02
2 -9,76% 6,89% -478 30/jul/02  09/ago/02
3 -7,38% 13,55% -423 29/out/01  13/nov/01
4 -6,32% 10,46% -413 29/out/01  12/nov/01
5 9,43% -4.25% -419 04/out/02  10/out/02
6 -7.27% 17,81% -396 30/out/01  19/nov/01
7 -7,43% 6,32% -413 10/dez/02  18/dez/02
8 -4,95% 9,93% -393 13/ago/02  30/ago/02
9 -1,49% -0,73% -395 01/jul/02 18/jul /02
10 -6,96% 10,34% -383 29/out/01  08/nov/01

Tabela 28 — 10 maiores descidas da taxa do DI futuro de 1 ano entre Jan2000 e Ago2018
com os respectivos movimentos no USDBRL e no Ibovespa de 1 ano

Além dos cenarios de estresse apresentados nas tabelas 28 e na tabela 27, também
foram criados cenarios de estresse para o ativo USDBRL, considerando apreciagao do
délar contra o real e o cendrio oposto considerando uma depreciacao do délar. Além
disso também foram determinados cenarios considerando subidas nas taxas de juros e

valorizagoes do indice Ibovespa, esses outros cendrios estao dispostos no apéndice H.

5.7.2 Gestao de risco de mercado

Como abordado anteriormente, gestores de risco e investidores tem interesse em
minimizar perdas severas de suas carteiras. Para tal, é feito normalmente, um monitora-
mento diario do risco que as carteiras estao correndo, utilizando as mais diferentes formas
apresentadas na introducao, calculos paramétricos, calculos com simulacao historica e
calculos utilizando simulagdo de Monte Carlo. O monitoramento de risco é feito usualmente
utilizando a métrica de Value at Risk nas suas mais diferentes formas combinadas com
testes de estresse, o interesse em monitorar essas métricas é analisar se o risco que esta se
correndo esta de acordo com o apetite de risco da companhia e se esta dentro de limites

pré estabelecidos.
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As métricas apresentadas anteriormente podem ser utilizadas pelo gestor de risco a
fim de determinar se o risco de sua carteira esta de acordo com o que se espera, digamos que
a empresa tenha apetite para aguentar apenas um drawdown de 20% sobre o valor da sua
carteira ou investimento para um intervalo de 60 dias tteis. Dessa forma ela pode calcular
diariamente sua métrica de risco, comparar contra o limite e reduzir ou reenquadrar suas
posigoes para reduzir a exposicao aos fatores de risco mais sensiveis caso ela esteja gerando

perdas acima do decidido internamente.

Como abordado anteriomente, as métricas apresentadas geram resultados diferentes,
dessa maneira cabe ao gestor ou investidor determinar qual a melhor métrica para utilizar
em sua situagao especifica, algumas métricas se mostram mais conservadoras e outras mais
agressivas. Cabe ao investidor, também, determinar qual intervalo de confianca e tamanho
de janela historica ele pretende utilizar de acordo com os dados disponiveis ou apetite de

risco em questao.

O gréafico 23 mostra um exemplo de evolugao das métricas comparando contra
um limite pré estabelecido para o ativo USDBRL utilizando 5 anos de dados, 60 dias de
Holding Period e 99% de intervalo de confianga. O gestor de risco poderia requerer uma
reducao nas posigoes em taxa de cambio nos momentos em que as métricas estava acima

do limite a fim de proteger a companhia ou investimento.

Esse tipo de monitoramento pode ser usado em complemento as métricas mais
tradicionais como o Value at risk e os testes de estresse baseados em cenarios historicos,
como explicado anteriomente, a métrica de Drawdown contém informacao contida dentro
do caminho fechado de holding period e contém informacoes que as métricas baseadas
em retorno muitas vezes nao conseguem capturar perfeitamente, dessa forma ela pode
trazer ao gestor de risco ou investidor uma informacao adicional no momento de tomar
as decisoes. O gestor de risco ou investidor pode nao ter ideia do tamanho do drawdown
que esta correndo utilizando apenas as métricas baseadas em retorno e caso atingisse um
drawdown dessa magnitude seria obrigado a liquidar as posi¢oes e sem conseguir capturar

uma possivel volta nos pregos para amenizar as perdas.
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Evolugdo das métricas de Drawdown ao loengo do tempe para UUSDBRL com 5 anes de dados historico
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Figura 23 — Grafico da evolugdo das métricas para o USDBRL utilizando 5 anos de dados
histéricos, 60 dias de holding period e 99% de intervalo de confianca
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6 Conclusao

Investidores buscam sempre maiores lucros, correndo o menor risco possivel e
utilizam diferentes métricas de risco para comparar diferentes ativos ou portfolios e tomar
decisoes acerca de movimentos futuros a serem tomados ou nao. Nesse contexto as métricas
de risco baseadas em drawdown nao atraem tanta atencao como as mais classicas baseadas

em retorno: Value at Risk e Expected Shortfall.

Esse trabalho buscou apresentar inicialmente de forma teoérica diferentes métri-
cas de risco baseadas na distribuicao de Mazximum Drawdown, duas métricas baseadas
exclusivamente na distribuicao histérica de Maximum Drawdown, Conditional Expected
Drawdown e Maximum Drawdown at Risk, duas métricas que utilizaram a teoria de valores
extremos sobre a distribuicao de Maximum Drawdown: Maximum Drawdown at Risk GEV
e Mazximum Drawdown at Risk GPD e por fim duas métricas utilizando também a teoria

de valores extremos, porém, sobre a distribuicao de retornos Value at Risk GEV e Value

at Risk GPD.

A seguir apresentou uma metodologia pratica de como calcular essas métricas.
Todas as métricas foram baseadas em simulagoes historicas, porém outros trabalhos
poderiam abordar e comparar outras formas de previsao como simulacao de Monte Carlo.
Esse trabalho também apresentou uma série de aplicagoes da métrica para diferentes
ativos brasileiros, casos univariados, e alguns portfélios, caso multi-variado que foi tratado

também como um caso univariado.

Através dos resultados obtidos foi possivel obter algumas conclusdes bastante
interessantes que podem servir de suporte na hora de tomar uma decisao de qual a
melhor métrica a se utilizar e como utiliza-la. Analisando o caso univariado para os ativos
isoladamente a métrica que apresentou o melhor desempenho foi a métrica de Maximum
Drawdown at risk utilizando GEV que foi aprovada em 34% dos casos entre todas as
combinagoes possiveis, além do fato que em muitos casos a métrica foi rejeitada no backtest
por ter poucos excessos e nao muitos excessos, ou seja a métrica era muito conservadora.
A segunda métrica que obteve o melhor desempenho com aprovagao em apenas 17% dos
casos foi a métrica de Conditional Expected Drawdown, porém vale ressaltar que cabe ao
investidor analisar o perfil de seu portfélio para decidir a melhor métrica. Como apresentado
nos resultados para algumas combinagoes de Holding Period, Intervalo de Confianca e
Série Historica nenhuma métrica foi aprovada enquanto para outras combinacoes todas
as métricas foram aprovadas, assim primeiro o investidor deve determinar que tipo de

informagao ele pretende mensurar, para entao decidir a melhor métrica a se usar.

Inicialmente foi possivel concluir que para se utilizar uma simulacao histoérica é
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necessario uma base com dados histéricos relevantes, ao utilizar série historica de 3 anos
as métricas apresentaram resultados bastante insatisfatorios ao passo que ao utilizar séries
histéricas de 10 anos os resultados acabaram sendo muito conservadores, dessa forma,
utilizando uma série de 5 anos, foi onde obteve-se os melhores resultados em geral. Dessa
forma, cabe ao investidor calibrar o tamanho de sua série histérica de acordo com o tipo de
portfolio que se esta analisando. A seguir, foi possivel perceber também que ao aumentar
o Holding Period do investimento, o indice de aprovacao dos testes diminuiu. Em geral
todas as métricas apresentaram um decaimento a medida que o Holding Period aumentava.
Porém, em alguns casos e ativos até para os periodos mais longos, 60 e 90 dias, algumas
métricas foram aprovadas pelo teste de Kupiec, mostrando que dependendo da situacao é

possivel fazer uma previsao de longo prazo.

Comparando os ativos USDBRL e IBOVESPA foi possivel perceber que os Mazimum
Drawdowns observados no IBOVESPA sao em geral maiores que os Maximum Drawdowns
observados no USDBRL, mostrando que o IBOVESPA é um ativo mais sensivel sob a ética
dessa métrica. Entre os trés ativos estudados notou-se que o DI1 é o ativo que apresentou
menores valores de Mazimum Drawdowns, isso talvez possa ser explicado pois o prazo
escolhido foi um prazo mais curto, apenas 1 nao, enquanto que as grandes movimentagoes

da curva de juros acontecem normalmente em prazos mais longos como 3, 5 ou 10 anos.

Ao analisar os dados de um portfélio, para verificar possiveis efeitos de correlacao,
percebeu-se uma grande dificuldade para fazer as previsoes, surpreendentemente as métricas
baseadas em retorno: Value at Risk usando GEV e Value at Risk usando GEV foram
as métricas que tiveram melhor desempenho; porém, ao olhar isoladamente as métricas
baseadas na distribuicao de Mazimum Drawdown a métrica de Maximum Drawdown at
risk utilizando GEYV foi novamente a melhor. Vale ainda ressaltar que quando utilizou-se a
série histérica de 10 anos na grande maioria dos casos, tanto no estudo do portfélio quanto
no estudo individualizado dos ativos, o backtest nao foi rejeitado pelo grande ntimero de
excessos; mas sim pelo pequeno nimero, mostrando, dessa forma, que as métricas ficaram

muito conservadoras, algo que nao é todo ruim do ponto de vista do gestor de risco.

Por ser uma métrica dependente do caminho o teste de Christoffersen nao se
mostrou adequado a esse tipo de métrica, pois foi rejeitado em todos os casos, isso
provavelmente se deve ao fato que um grande Mazimum Drawdown empirico contém
alguns Mazimum Drawdowns de menor magnitude, dessa forma as violagoes de backtest
acabam por ficar em sequéncia, causando rejeicoes do teste de Christoffersen. Os tnicos
testes que nao foram rejeitados, foram os casos em que o teste de Kupiec nao apresentou

nenhum excesso.

Vale ressaltar também a grande utilidade de métricas baseadas em Drawdown
para criacao de cenarios de estresse; ao invés de utilizar cenarios hipotéticos ou cenarios

historicos fixos, pode-se criar cenarios dinamicos que vao evoluindo ao longo do tempo e
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que permitem analisar o portfélio sempre buscando a maior perda possivel, ao contrario de
cenarios historicos fixos que, dependendo o posicionamento do investidor, podem acabar
gerando ganhos naquele cenario. Também vale ressaltar que o uso de métricas de risco
de mercado pode servir de complemento na gestao de risco, ao ser utilizada junto com o
tradicional Value at Risk o investidor pode ter uma visao completa do seu porfolio a fim
de determinar se o risco que se incorre é adequado ou nao com o Value at Risk trazendo o
risco de 1 dia e uma métrica de Drawdown trazendo a informagao para um horizonte de

tempo maior.

Em relacao a novos trabalhos ainda existe muito espago para serem discutidos
temas relacionados a Drawdowns, Maximum Drawdowns e métricas de riscos baseadas na
distribuicao de Mazimum Drawdowns. Esse trabalho poderia ser expandido para outros
ativos como por exemplo outros vencimentos de taxa de juros DI1 para verificar se algum
vencimento especifico corre risco maior de Drawdown ou se existe algum tipo de relagao
entre os prazos e o Maximum Drawdown observados. Também pode ser feita uma analise
mais a fundo da area de renda variavel, ao invés de analisar o indice IBOVESPA, poderia
ser analisado uma série de agoes a fim de verificar quais agoes sdo as maiores responsaveis
pelos Drawdowns da bolsa como um todo ou se existe algum tipo de influéncia setorial
sobre os Drawdowns, agoes do setor bancario sofrem Maximum Drawdowns maiores que

acoes do setor de consumo, por exemplo.

Além disso pode-se estudar, para ativos brasileiros, alguma estratégia de otimizagao
de portfélio e alocagdo de ativos que minimize o Mazimum Drawdown e comparar o
desempenho dessa estratégia com outras estratégias mais tradicionais em termos de
retorno, existem trabalhos académicos sobre esse tema mas nada ainda apresentado para

ativos brasileiros.
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APENDICE A - Cédigos utilizados para

obtencao das métricas de risco

A.1 Calculo do MDaR Histérico

datas = dados(:,1); %aqui colocamos as datas dos pre os do ativo objeto
%que est o no vetor dados
usdbrl = dados (:,2); %aqui colocamos as os pre os do ativo

%objeto que est o no vetor dados
p = 90; %holding period

n=length (usdbrl);
alpha = 0.95; %intervalo de confian a
alpha 1 = 0.99; %intervalo de confian a

alpha_2 = 0.975;% intervalo de confian a

DD=[];

MDAR = {];

MDAR 975 =[];

MDAR 9 =[];

CED = [];

BT = [];

aux__datas = [];

hist = 756; %tamanho da janela hist rica

for k = hist:n—p
vetor_periodo = usdbrl(k—hist+1:k);
vetor__backtest = usdbrl(k + 1: k + p);
DD = [];

for i=p:hist
aux=vetor_periodo (i—p+1:i);
dd=maxdrawdown (aux, ’geometric '); %calculo utilizando fun o

%do matlab para maximum drawdown

DD=[DD; dd |;
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end

bt = maxdrawdown (vetor_ backtest ,’ geometric ’);
BT = [BT;bt]; %obtendo Vetor utilziado para o backtest

n_crit = (1—alpha)xlength (DD);

n_crit = round(n__crit ,0);

n_crit_1 = (1—alpha 1)xlength (DD);

n_crit_1 = round(n_crit_1,0);

n_crit_2 = (1—alpha_2)xlength (DD);

n_crit_2 = round(n_crit_2,0);

DD = sort (DD, "descend 7);

mdar = DD(n_ crit);

mdar_ 975 = DD(n_ crit_ 2);

mdar 99 = DD(n_ crit_1);

MDAR = [MDAR;mdar|; %obtendo MDaR Hist rico

MDAR, 975 = [MDAR, 975;mdar_975]; %obtendo MDaR Hist rico

MDAR 99 = [MDAR 99;mdar 99]; %obtendo MDaR Hist rico

auxl = datas(k);

aux_datas = [aux_ datas,auxl];
end
aux_datas = aux_datas ’;

A.2 Calculo do MDaR pela teoria de valores extremos GEV e GPD

%Dados hist ricos pela TVE, fitando as distribui es da TVE na distri

%de maximum drawdown

datas = dados(:,1); %aqui colocamos as datas dos pre os do ativo objeto
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%que est o no vetor dados
usdbrl = dados (:,2); %aqui colocamos as os pre os do ativo

%objeto que est o no vetor dados
%loop para fazer os dados hist ricos dia a dia

p = 90; %holding period

n=length (usdbrl);

alpha = 0.95; %intervalo de confian a
alpha_1 = 0.99; %intervalo de confian a

alpha 2 = 0.975; %intervalo de confian a

GEV=(];
GPD =[];
GEV_PARM = [];
GPD PARM = []:

GEV_MDAR_975=];
GEV_MDAR 9% =[];

GPD_MDAR_975=];
GPD_MDAR 9 =[];

DD = [];
hist = 756; %tamanho da janela hist rica
for k = hist:n—p
vetor_ periodo = usdbrl(k—hist+1:k);
DD = [];
for i=p: hist
aux=vetor_periodo(i—p+1:i);
dd=maxdrawdown (aux , ’ geometric ’);
DD=[DD; dd |;
end
x = 1;
pd 1 = fitdist (DD, ’ GeneralizedExtremeValue ");
gev_parm =pd_1.ParameterValues;
pd_2 = paretotails(DD,0,0.8,  kernel 7);
gpd_parm =pd_2.UpperParameters;
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q = icdf(pd_1,alpha);
q 2 = icdf(pd 2,alpha);

q 99 = icdf(pd _1,alpha_1);
q 975 = icdf(pd_1,alpha_2);

q 2 99 = icdf(pd_2,alpha_1);
q 2 975 = icdf(pd_2,alpha_2);

GEV = [GEV,q]; %obtendo MDaR GEV
GPD = [GPD,q_2]; %obtendo MDaR GPD

GEV_MDAR 975 = [GEV_MDAR 97,q 975]; %obtendo MDaR GEV
GEV_MDAR % = [GEV_MDAR 9,q 99]; %obtendo MDaR GEV

GPD_MDAR 975 = [GPD_MDAR 975,q 2 975]; %obtendo MDaR GPD
GPD_MDAR 99 = [GPD_MDAR 9,q 2 99]; %obtendo MDaR GPD

GEV_PARM = [GEV_PARM; gev_ parm|;
GPD_PARM = [GPD_PARM; gpd_ parm | ;

end

GEV = GEV’; %obtendo MDaR GEV
GPD = GPD’; %obtendo MDaR GPD

GEV_MDAR, 975=GEV_MDAR, 975’ ; %obtendo MDaR GEV
GEV_MDAR 99 =GEV_MDAR 99’; %obtendo MDaR GEV

GPD_MDAR 97=GPD_MDAR, 975';% obtendo MDaR GPD
GPD_MDAR, 99 =GPD_MDAR 99';% obtendo MDaR GPD

A.3 Ciélculo do VaR pela teoria de valores extremos GEV e GPD

datas = dados (:,1); %aqui colocamos as datas dos pre os do ativo objeto
%que est o no vetor dados

usdbrl = dados (:,2); %aqui colocamos as os pre os do ativo
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%objeto que est o no vetor dados

p = 90; %holding period

n=length (usdbrl);

alpha = 0.95; %intervalo de confian a
alpha 1 = 0.99; %intervalo de confian a

alpha 2 = 0.975; %intervalo de confian a

aux__datas = [];
RET = [];
GEV_VAR=[];
GPD VAR =]];

GEV_VAR 975=];
GEV_VAR 9 =[];

GPD_VAR 975=];
GPD_VAR 9 =[];

GEV_PARM = [];
GPD PARM = []:

hist = 756; %tamanho da janela hist rica

for k = hist:n—p
vetor periodo = usdbrl(k—hist+1:k);
RET = [];

for i=p: hist
aux=vetor_periodo (i—p+1:i);
ret=log (aux(p)/aux(1));
RET=[RET; ret |;

end

n_crit = (1—alpha)xlength (RET);
n_crit = round(n_crit ,0);

RET = sort (RET, "ascend ) ;

auxl = datas(k);

aux__datas = [aux_datas,auxl];
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pd_1 = fitdist (RET,’ GeneralizedExtremeValue ’);
gev_parm =pd_1.ParameterValues;

pd 2 = paretotails (RET,0,0.8, kernel 7);
gpd_parm =pd_2.UpperParameters;

q = icdf(pd_1,alpha);
q 2 = icdf(pd_2,alpha);

q 99 = icdf(pd 1,alpha 1);
q 975 = icdf(pd_1,alpha_2);

q 2 99 = icdf(pd 2,alpha_1);
q 2 975 = icdf(pd_2,alpha_2);

GEV_VAR = [GEV_VAR,q|; %obtendo VaR GEV
GEV_VAR 975 = [GEV_VAR 975,q 975]; %obtendo VaR GEV
GEV_VAR 99 = [GEV_VAR 99,q 99]; %obtendo VaR GEV

GPD VAR = [GPD VAR,q 2]; %obtendo VaR GPD
GPD_VAR 975 = [GPD_VAR _975,q 2 975]; %obtendo VaR GPD
GPD_VAR 99 = [GPD_VAR 99,q 2 99]; %obtendo VaR GPD

GEV_PARM = [GEV_PARM; gev_parm];
GPD_PARM = [GPD PARM; gpd_parm] ;

end

aux_datas = aux_ datas ’;

GEV_ VAR = GEV VAR’; %obtendo VaR GEV
GPD VAR = GPD VAR’:; %obtendo VaR GPD

GEV_VAR 975=GEV_VAR 975"; %obtendo VaR GEV
GEV_VAR 99 =GEV_VAR 99’; %obtendo VaR GEV

GPD VAR 975=GPD VAR 975’; %obtendo VaR GPD
GPD VAR 99 =GPD VAR 99’; %obtendo VaR GPD
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clearvars —except dados

A.4 Calculo do CED Histérico

datas = dados(:,1); %aqui colocamos as datas dos pre os do ativo objeto
%que est o no vetor dados
usdbrl = dados (:,2); %aqui colocamos as os pre os do ativo

%objeto que est o no vetor dados

p = 90; %holding period

n=length (usdbrl);

alpha = 0.8744; %intervalo de confian a ajustado
alpha_1 = 0.9358; %intervalo de confian a ajustado
alpha_ 2 = 0.975; %intervalo de confian a ajustado

DD=];

CED = [];
CED_975 = [];
CED 99 = []:

aux__datas = [];
hist = 756; %tamanho da janela hist rica
for k = hist:n—p
vetor_periodo = usdbrl(k—hist+1:k);
DD = [];
for i=p: hist
aux=vetor_ periodo (i—p+1:i);
dd=maxdrawdown (aux , ’geometric ’);% calculo utilizando fun o

%do matlab para maximum drawdown
DD=[DD; dd | ;

end

n_crit = (1—alpha)xlength (DD);

n_crit = round(n_crit ,0);

n_crit 1 = (1—alpha 1)xlength(DD);
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n_crit_1 = round(n_crit_1,0);

n_crit_2 = (1—alpha_ 2)xlength (DD);

n_crit_2 = round(n_crit_2,0);

DD = sort (DD, "descend 7 ) ;

ced = mean(DD(1:n_crit)); %obtendo CED
ced_975 = mean(DD(1:n_crit_1)); %obtendo CED
ced_99 = mean(DD(1:n_crit_2)); %obtendo CED

CED = [CED;ced|; %obtendo CED
CED_975 = [CED_975;ced_975]; %obtendo CED
CED 99 = [CED_99;ced 99]; %obtendo CED

auxl = datas(k);
aux__datas = [aux_datas,auxl];

end

aux_datas = aux_ datas ’;
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APENDICE B - Cédigos utilizados para o
backtest

%as series historicas das metricas e dos dados empiricos est o no vetor
alpha = 0.99; %determinando o intervalo de confian a

vbt = varbacktest(—data(:,5),[data(:,1) data(:,2) data(:,3) data(:,4)...
data (:,6) data(:,7)], PortfoliolD ', ’USDBRL’,’VaRID’ ,...
{’CED’ 'MDaR’ 'MDaR GEV’ 'MDaR GPD’' 'VaR GEV’ 'VaR GPD'} ,...
"VaRLevel ’ | [alpha alpha alpha alpha alpha alphal)

%criando objeto backtest

TestResults = pof(vbt,’ TestLevel ”,0.9) %teste de kupiec
TestResults2 = cci(vbt, TestLevel 7,0.9) %teste de christoffersen
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APENDICE C - Resultados detalhados do
teste de Kupiec para USDBRL

Ativo Métrica « Resultado Observations Failures TestLevel Holding Period
USDBRL CED 0,95 ‘accept’ 1728 7 0,9 15 Dias
USDBRL MDaR 0,95 ‘accept’ 1728 84 0,9 15 Dias
USDBRL MDaR GEV 0,95 "accept’ 1728 73 0,9 15 Dias
USDBRL MDaR GPD 0,95 "accept’ 1728 73 0,9 15 Dias
USDBRL  VaR GEV 0,95 reject’ 1728 145 0,9 15 Dias
USDBRL  VaR GPD 0,95 reject’ 1728 147 0,9 15 Dias
USDBRL CED 0,95 reject’ 1288 90 0,9 30 Dias
USDBRL MDaR 0,95 reject’ 1288 79 0,9 30 Dias
USDBRL MDaR GEV 0,95 reject’ 1288 87 0,9 30 Dias
USDBRL MDaR GPD 0,95 reject’ 1288 78 0,9 30 Dias
USDBRL VaR GEV 0,95 reject’ 1288 183 0,9 30 Dias
USDBRL  VaR GPD 0,95 reject’ 1288 167 0,9 30 Dias
USDBRL CED 0,95 reject’ 991 80 0,9 60 Dias
USDBRL MDaR 0,95 reject’ 991 80 0,9 60 Dias
USDBRL MDaR GEV 0,95 "accept’ 991 61 0,9 60 Dias
USDBRL MDaR GPD 0,95 reject’ 991 69 0,9 60 Dias
USDBRL  VaR GEV 0,95 reject’ 991 230 0,9 60 Dias
USDBRL  VaR GPD 0,95 reject’ 991 208 0,9 60 Dias
USDBRL CED 0,95 reject’ 822 86 0,9 90 Dias
USDBRL MDaR 0,95 reject’ 822 81 0,9 90 Dias
USDBRL MDaR GEV 0,95 reject’ 822 63 0,9 90 Dias
USDBRL MDaR GPD 0,95 reject’ 822 85 0,9 90 Dias
USDBRL  VaR GEV 0,95 reject’ 822 197 0,9 90 Dias
USDBRL VaR GPD 0,95 reject’ 822 190 0,9 90 Dias

Tabela 29 — Resultado detalhado do Backtest com 3 anos de série historica e com intervalo

de confianca 95%
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Ativo Métrica o Resultado Observations Failures TestLevel Holding Period
USDBRL CED 0,975 ’accept’ 1728 36 0,9 15 Dias
USDBRL MDaR 0,975 ’accept’ 1728 37 0,9 15 Dias
USDBRL MDaR GEV 0,975 ‘accept’ 1728 34 0,9 15 Dias
USDBRL MDaR GPD 0,975 ’accept’ 1728 37 0,9 15 Dias
USDBRL VaR GEV 0,975 ’accept’ 1728 34 0,9 15 Dias
USDBRL  VaR GPD 0,975 ‘reject’ 1728 19 0,9 15 Dias
USDBRL CED 0,975 ‘reject’ 1288 53 0,9 30 Dias
USDBRL MDaR 0,975 reject’ 1288 46 0,9 30 Dias
USDBRL MDaR GEV 0,975 ‘reject’ 1288 43 0,9 30 Dias
USDBRL MDaR GPD 0,975 ‘reject’ 1288 52 0,9 30 Dias
USDBRL VaR GEV 0,975 reject’ 1288 84 0,9 30 Dias
USDBRL VaR GPD 0,975 ’accept’ 1288 27 0,9 30 Dias
USDBRL CED 0,975 reject’ 991 58 0,9 60 Dias
USDBRL MDaR 0,975 ‘reject’ 991 57 0,9 60 Dias
USDBRL MDaR GEV 0,975 ’accept’ 991 26 0,9 60 Dias
USDBRL MDaR GPD 0,975 ‘reject’ 991 57 0,9 60 Dias
USDBRL VaR GEV 0,975 ‘reject’ 991 164 0,9 60 Dias
USDBRL VaR GPD 0,975 reject’ 991 108 0,9 60 Dias
USDBRL CED 0,975 reject’ 822 79 0,9 90 Dias
USDBRL MDaR 0,975 ‘reject’ 822 72 0,9 90 Dias
USDBRL MDaR GEV 0,975 reject’ 822 55 0,9 90 Dias
USDBRL MDaR GPD 0,975 ‘reject’ 822 75 0,9 90 Dias
USDBRL VaR GEV 0,975 reject’ 822 172 0,9 90 Dias
USDBRL VaR GPD 0,975 reject’ 822 174 0,9 90 Dias

Tabela 30 — Resultado detalhado do Backtest com 3 anos de série histérica e com intervalo
de confianca 97.5%

Ativo Métrica @ Resultado Observations Failures TestLevel Holding Period
USDBRL CED 0,99 ‘accept’ 1728 24 0,9 15 Dias
USDBRL MDaR 0,99 "accept’ 1728 16 0,9 15 Dias
USDBRL MDaR GEV 0,99 "accept’ 1728 17 0,9 15 Dias
USDBRL MDaR GPD 0,99 ‘accept’ 1728 22 0,9 15 Dias
USDBRL  VaR GEV 0,99 reject’ 1728 7 0,9 15 Dias
USDBRL VaR GPD 0,99 reject’ 1728 2 0,9 15 Dias
USDBRL CED 0,99 reject’ 1288 30 0,9 30 Dias
USDBRL MDaR 0,99 ‘reject’ 1288 21 0,9 30 Dias
USDBRL MDaR GEV 0,99 ‘accept’ 1288 18 0,9 30 Dias
USDBRL MDaR GPD 0,99 reject’ 1288 24 0,9 30 Dias
USDBRL  VaR GEV 0,99 reject’ 1288 36 0,9 30 Dias
USDBRL VaR GPD 0,99 reject’ 1288 27 0,9 30 Dias
USDBRL CED 0,99 ‘reject’ 991 49 0,9 60 Dias
USDBRL MDaR 0,99 ‘reject’ 991 45 0,9 60 Dias
USDBRL MDaR GEV 0,99 ‘accept’ 991 10 0,9 60 Dias
USDBRL MDaR GPD 0,99 reject’ 991 52 0,9 60 Dias
USDBRL VaR GEV 0,99 reject’ 991 117 0,9 60 Dias
USDBRL VaR GPD 0,99 reject’ 991 108 0,9 60 Dias
USDBRL CED 0,99 reject’ 822 71 0,9 90 Dias
USDBRL MDaR 0,99 reject’ 822 70 0,9 90 Dias
USDBRL MDaR GEV 0,99 reject’ 822 42 0,9 90 Dias
USDBRL MDaR GPD 0,99 reject’ 822 69 0,9 90 Dias
USDBRL VaR GEV 0,99 reject’ 822 142 0,9 90 Dias
USDBRL VaR GPD 0,99 reject’ 822 141 0,9 90 Dias

Tabela 31 — Resultado detalhado do Backtest com 3 anos de série historica e com intervalo

de confianca 99%
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Ativo Métrica o Resultado Observations Failures TestLevel Holding Period
USDBRL CED 0,95 ‘accept’ 1477 61 0,9 15 Dias
USDBRL MDaR 0,95 "accept’ 1477 64 0,9 15 Dias
USDBRL MDaR GEV 0,95 ‘accept’ 1477 67 0,9 15 Dias
USDBRL MDaR GPD 0,95 ‘accept’ 1477 70 0,9 15 Dias
USDBRL VaR GEV 0,95  ’reject’ 1477 108 0,9 15 Dias
USDBRL  VaR GPD 0,95 ‘reject’ 1477 103 0,9 15 Dias
USDBRL CED 0,95 "accept’ 1087 58 0,9 30 Dias
USDBRL MDaR 0,95 "accept’ 1087 63 0,9 30 Dias
USDBRL MDaR GEV 0,95 reject’ 1087 68 0,9 30 Dias
USDBRL MDaR GPD 0,95 ‘accept’ 1087 56 0,9 30 Dias
USDBRL VaR GEV 0,95 reject’ 1087 119 0,9 30 Dias
USDBRL VaR GPD 0,95 reject’ 1087 105 0,9 30 Dias
USDBRL CED 0,95 reject’ 816 52 0,9 60 Dias
USDBRL MDaR 0,95 reject’ 816 52 0,9 60 Dias
USDBRL MDaR GEV 0,95 ‘accept’ 816 50 0,9 60 Dias
USDBRL MDaR GPD 0,95 "accept’ 816 47 0,9 60 Dias
USDBRL  VaR GEV 0,95 ‘reject’ 816 117 0,9 60 Dias
USDBRL VaR GPD 0,95 reject’ 816 112 0,9 60 Dias
USDBRL CED 0,95 reject’ 672 60 0,9 90 Dias
USDBRL MDaR 0,95 reject’ 672 61 0,9 90 Dias
USDBRL MDaR GEV 0,95 reject’ 672 60 0,9 90 Dias
USDBRL MDaR GPD 0,95 reject’ 672 60 0,9 90 Dias
USDBRL VaR GEV 0,95 reject’ 672 128 0,9 90 Dias
USDBRL VaR GPD 0,95 reject’ 672 108 0,9 90 Dias

Tabela 32 — Resultado detalhado do Backtest com 5 anos de série histérica e com intervalo

de confianca 95%

Ativo Métrica @ Resultado Observations Failures TestLevel Holding Period
USDBRL CED 0,975 ’accept’ 1477 33 0,9 15 Dias
USDBRL MDaR 0,975 ’accept’ 1477 34 0,9 15 Dias
USDBRL MDaR GEV 0,975 reject’ 1477 27 0,9 15 Dias
USDBRL MDaR GPD 0,975 ’accept’ 1477 33 0,9 15 Dias
USDBRL VaR GEV 0,975 ’accept’ 1477 30 0,9 15 Dias
USDBRL VaR GPD 0,975 reject’ 1477 20 0,9 15 Dias
USDBRL CED 0,975 ’accept’ 1087 35 0,9 30 Dias
USDBRL MDaR 0,975 ’accept’ 1087 30 0,9 30 Dias
USDBRL MDaR GEV 0,975 ’accept’ 1087 35 0,9 30 Dias
USDBRL MDaR GPD 0,975 ’accept’ 1087 34 0,9 30 Dias
USDBRL  VaR GEV 0,975 ‘reject’ 1087 51 0,9 30 Dias
USDBRL VaR GPD 0,975 ’accept’ 1087 33 0,9 30 Dias
USDBRL CED 0,975 reject’ 816 30 0,9 60 Dias
USDBRL MDaR 0,975 ‘reject’ 816 32 0,9 60 Dias
USDBRL MDaR GEV 0,975 ‘accept’ 816 27 0,9 60 Dias
USDBRL MDaR GPD 0,975 ‘reject’ 816 29 0,9 60 Dias
USDBRL  VaR GEV 0,975 ‘reject’ 816 7 0,9 60 Dias
USDBRL VaR GPD 0,975 reject’ 816 67 0,9 60 Dias
USDBRL CED 0,975 reject’ 672 57 0,9 90 Dias
USDBRL MDaR 0,975 reject’ 672 53 0,9 90 Dias
USDBRL MDaR GEV 0,975 ‘reject’ 672 51 0,9 90 Dias
USDBRL MDaR GPD 0,975 reject’ 672 55 0,9 90 Dias
USDBRL  VaR GEV 0,975 ‘reject’ 672 76 0,9 90 Dias
USDBRL VaR GPD 0,975 ‘reject’ 672 75 0,9 90 Dias

Tabela 33 — Resultado detalhado do Backtest com 5 anos de série histérica e intervalo de
confianca 97.5%
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Ativo Métrica o Resultado Observations Failures TestLevel Holding Period
USDBRL CED 0,99 ‘accept’ 1477 15 0,9 15 Dias
USDBRL MDaR 0,99 "accept’ 1477 14 0,9 15 Dias
USDBRL MDaR GEV 0,99 ‘accept’ 1477 12 0,9 15 Dias
USDBRL MDaR GPD 0,99 ‘accept’ 1477 17 0,9 15 Dias
USDBRL  VaR GEV 0,99 reject’ 1477 8 0,9 15 Dias
USDBRL  VaR GPD 0,99 ‘reject’ 1477 3 0,9 15 Dias
USDBRL CED 0,99 "accept’ 1087 16 0,9 30 Dias
USDBRL MDaR 0,99 ‘accept’ 1087 16 0,9 30 Dias
USDBRL MDaR GEV 0,99 ‘accept’ 1087 9 0,9 30 Dias
USDBRL MDaR GPD 0,99 ‘accept’ 1087 14 0,9 30 Dias
USDBRL VaR GEV 0,99 reject’ 1087 26 0,9 30 Dias
USDBRL VaR GPD 0,99 reject’ 1087 21 0,9 30 Dias
USDBRL CED 0,99 reject’ 816 28 0,9 60 Dias
USDBRL MDaR 0,99 reject’ 816 28 0,9 60 Dias
USDBRL MDaR GEV 0,99 ‘accept’ 816 13 0,9 60 Dias
USDBRL MDaR GPD 0,99 reject’ 816 27 0,9 60 Dias
USDBRL  VaR GEV 0,99 ‘reject’ 816 35 0,9 60 Dias
USDBRL VaR GPD 0,99 reject’ 816 34 0,9 60 Dias
USDBRL CED 0,99 reject’ 672 51 0,9 90 Dias
USDBRL MDaR 0,99 reject’ 672 49 0,9 90 Dias
USDBRL MDaR GEV 0,99 reject’ 672 44 0,9 90 Dias
USDBRL MDaR GPD 0,99 ‘reject’ 672 51 0,9 90 Dias
USDBRL VaR GEV 0,99 reject’ 672 49 0,9 90 Dias
USDBRL VaR GPD 0,99 reject’ 672 50 0,9 90 Dias

Tabela 34 — Resultado detalhado do Backtest com 5 anos de série historica e intervalo de
confianca 99%

Ativo Métrica @ Resultado Observations Failures TestLevel Holding Period
USDBRL CED 0,95 reject’ 869 25 0,9 15 Dias
USDBRL MDaR 0,95 'reject’ 869 30 0,9 15 Dias
USDBRL MDaR GEV 0,95 reject’ 869 27 0,9 15 Dias
USDBRL MDaR GPD 0,95 reject’ 869 31 0,9 15 Dias
USDBRL VaR GEV 0,95 "accept’ 869 36 0,9 15 Dias
USDBRL VaR GPD 0,95 "accept’ 869 44 0,9 15 Dias
USDBRL CED 0,95 "accept’ 572 22 0,9 30 Dias
USDBRL MDaR 0,95 "accept’ 572 21 0,9 30 Dias
USDBRL MDaR GEV 0,95 ‘accept’ 572 23 0,9 30 Dias
USDBRL MDaR GPD 0,95 reject’ 572 19 0,9 30 Dias
USDBRL  VaR GEV 0,95 ‘accept’ 572 23 0,9 30 Dias
USDBRL VaR GPD 0,95 "accept’ 572 23 0,9 30 Dias
USDBRL CED 0,95 ‘reject’ 447 12 0,9 60 Dias
USDBRL MDaR 0,95 'reject’ 447 12 0,9 60 Dias
USDBRL MDaR GEV 0,95 ‘reject’ 447 12 0,9 60 Dias
USDBRL MDaR GPD 0,95 reject’ 447 12 0,9 60 Dias
USDBRL VaR GEV 0,95 reject’ 447 3 0,9 60 Dias
USDBRL VaR GPD 0,95 reject’ 447 2 0,9 60 Dias
USDBRL CED 0,95 "accept’ 354 14 0,9 90 Dias
USDBRL MDaR 0,95 reject’ 354 11 0,9 90 Dias
USDBRL MDaR GEV 0,95 "accept’ 354 14 0,9 90 Dias
USDBRL MDaR GPD 0,95 reject’ 354 11 0,9 90 Dias
USDBRL VaR GEV 0,95 reject’ 354 1 0,9 90 Dias
USDBRL VaR GPD 0,95 reject’ 354 0,9 90 Dias

Tabela 35 — Resultado detalhado do Backtest com 10 anos de série histérica e com intervalo

de confianca 95%
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Ativo Métrica o Resultado Observations Failures TestLevel Holding Period
USDBRL CED 0,975 reject’ 869 9 0,9 15 Dias
USDBRL MDaR 0,975 ‘reject’ 869 9 0,9 15 Dias
USDBRL MDaR GEV 0,975 ‘reject’ 869 9 0,9 15 Dias
USDBRL MDaR GPD 0,975 ‘reject’ 869 11 0,9 15 Dias
USDBRL VaR GEV 0,975 reject’ 869 9 0,9 15 Dias
USDBRL VaR GPD 0,975 reject’ 869 7 0,9 15 Dias
USDBRL CED 0,975 reject’ 572 8 0,9 30 Dias
USDBRL MDaR 0,975 reject’ 572 4 0,9 30 Dias
USDBRL MDaR GEV 0,975 ‘reject’ 572 7 0,9 30 Dias
USDBRL MDaR GPD 0,975 reject’ 572 5 0,9 30 Dias
USDBRL VaR GEV 0,975 reject’ 572 2 0,9 30 Dias
USDBRL VaR GPD 0,975 ‘reject’ 572 0 0,9 30 Dias
USDBRL CED 0,975 ’accept’ 447 9 0,9 60 Dias
USDBRL MDaR 0,975 ’accept’ 447 8 0,9 60 Dias
USDBRL MDaR GEV 0,975 'reject’ 447 2 0,9 60 Dias
USDBRL MDaR GPD 0,975 reject’ 447 5 0,9 60 Dias
USDBRL VaR GEV 0,975 reject’ 447 0 0,9 60 Dias
USDBRL VaR GPD 0,975 reject’ 447 0 0,9 60 Dias
USDBRL CED 0,975 reject’ 354 3 0,9 90 Dias
USDBRL MDaR 0,975 ‘reject’ 354 2 0,9 90 Dias
USDBRL MDaR GEV 0,975 ‘reject’ 354 3 0,9 90 Dias
USDBRL MDaR GPD 0,975 ‘reject’ 354 3 0,9 90 Dias
USDBRL VaR GEV 0,975 reject’ 354 0 0,9 90 Dias
USDBRL VaR GPD 0,975 reject’ 354 0 0,9 90 Dias

Tabela 36 — Resultado detalhado do Backtest com 10 anos de série historica e com intervalo
de confianca 97.5%

Ativo Métrica @ Resultado Observations Failures TestLevel Holding Period
USDBRL CED 0,99 reject’ 869 3 0,9 15 Dias
USDBRL MDaR 0,99 'reject’ 869 2 0,9 15 Dias
USDBRL MDaR GEV 0,99 reject’ 869 2 0,9 15 Dias
USDBRL MDaR GPD 0,99 reject’ 869 4 0,9 15 Dias
USDBRL  VaR GEV 0,99 reject’ 869 1 0,9 15 Dias
USDBRL VaR GPD 0,99 reject’ 869 0 0,9 15 Dias
USDBRL CED 0,99 reject’ 572 0 0,9 30 Dias
USDBRL MDaR 0,99 reject’ 572 2 0,9 30 Dias
USDBRL MDaR GEV 0,99 reject’ 572 0 0,9 30 Dias
USDBRL MDaR GPD 0,99 reject’ 572 0 0,9 30 Dias
USDBRL  VaR GEV 0,99 reject’ 572 0 0,9 30 Dias
USDBRL VaR GPD 0,99 reject’ 572 0 0,9 30 Dias
USDBRL CED 0,99 ‘reject’ 447 0 0,9 60 Dias
USDBRL MDaR 0,99 ‘reject’ 447 0 0,9 60 Dias
USDBRL MDaR GEV 0,99 reject’ 447 0 0,9 60 Dias
USDBRL MDaR GPD 0,99 ‘accept’ 447 2 0,9 60 Dias
USDBRL VaR GEV 0,99 reject’ 447 0 0,9 60 Dias
USDBRL VaR GPD 0,99 reject’ 447 0 0,9 60 Dias
USDBRL CED 0,99 reject’ 354 0 0,9 90 Dias
USDBRL MDaR 0,99 reject’ 354 0 0,9 90 Dias
USDBRL MDaR GEV 0,99 reject’ 354 0 0,9 90 Dias
USDBRL MDaR GPD 0,99 reject’ 354 0 0,9 90 Dias
USDBRL VaR GEV 0,99 reject’ 354 0 0,9 90 Dias
USDBRL VaR GPD 0,99 reject’ 354 0 0,9 90 Dias

Tabela 37 — Resultado detalhado do Backtest com 10 anos de série histérica e com intervalo

de confianca 99%
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APENDICE D - Resultados detalhados do
teste de Kupiec para IBOVESPA

Tabela 38 — Resultado detalhado do Backtest com 3 anos de série historica

Ativo Métrica « Resultado Observations Failures TestLevel Holding Period
IBOV CED 0,95 reject’ 1540 108 0,9 15 Dias
IBOV MDaR 0,95 reject’ 1540 117 0,9 15 Dias
IBOV MDaR GEV 0,95 ‘reject’ 1540 108 0,9 15 Dias
IBOV MDaR GPD 0,95 ‘reject’ 1540 119 0,9 15 Dias
IBOV VaR GEV 0,95 ‘reject’ 1540 210 0,9 15 Dias
IBOV  VaR GPD 0,95 ‘reject’ 1540 249 0,9 15 Dias
IBOV CED 0,95 ‘reject’ 1084 103 0,9 30 Dias
IBOV MDaR 0,95 ‘reject’ 1084 100 0,9 30 Dias
IBOV MDaR GEV 0,95 'reject’ 1084 105 0,9 30 Dias
IBOV MDaR GPD 0,95 ‘reject’ 1084 103 0,9 30 Dias
IBOV VaR GEV 0,95 ‘reject’ 1084 218 0,9 30 Dias
IBOV ~ VaR GPD 0,95 reject’ 1084 227 0,9 30 Dias
IBOV CED 0,95 reject’ e 68 0,9 60 Dias
IBOV MDaR 0,95 reject’ e 55 0,9 60 Dias
IBOV MDaR GEV 0,95 ‘reject’ 772 69 0,9 60 Dias
IBOV MDaR GPD 0,95 ‘reject’ 772 56 0,9 60 Dias
IBOV VaR GEV 0,95 ‘reject’ 772 166 0,9 60 Dias
IBOV ~ VaR GPD 0,95 reject’ 772 164 0,9 60 Dias
IBOV CED 0,95 ‘reject’ 613 62 0,9 90 Dias
IBOV MDaR 0,95 reject’ 613 57 0,9 90 Dias
IBOV MDaR GEV 0,95 ‘reject’ 613 58 0,9 90 Dias
IBOV MDaR GPD 0,95 ‘reject’ 613 59 0,9 90 Dias
IBOV ~ VaR GEV 0,95 ‘reject’ 613 180 0,9 90 Dias
IBOV ~ VaR GPD 0,95 reject’ 613 171 0,9 90 Dias
IBOV CED 0,975 ‘reject’ 1540 67 0,9 15 Dias
IBOV MDaR 0,975 'reject’ 1540 61 0,9 15 Dias
IBOV MDaR GEV 0,975 ‘reject’ 1540 53 0,9 15 Dias
IBOV MDaR GPD 0,975 ‘reject’ 1540 68 0,9 15 Dias
IBOV ~ VaR GEV 0,975 ‘reject’ 1540 140 0,9 15 Dias
IBOV VaR GPD 0,975 ‘reject’ 1540 163 0,9 15 Dias
IBOV CED 0,975 reject’ 1084 63 0,9 30 Dias
IBOV MDaR 0,975 ‘reject’ 1084 63 0,9 30 Dias
IBOV MDaR GEV 0,975 ‘reject’ 1084 42 0,9 30 Dias
IBOV MDaR GPD 0,975 reject’ 1084 57 0,9 30 Dias
IBOV ~ VaR GEV 0,975 reject’ 1084 156 0,9 30 Dias
IBOV VaR GPD 0,975 ‘reject’ 1084 163 0,9 30 Dias
IBOV CED 0,975 ‘reject’ 772 54 0,9 60 Dias



APENDICE D. Resultados detalhados do teste de Kupiec para IBOVESPA 113

IBOV MDaR 0,975 reject’ e 53 0,9 60 Dias
IBOV MDaR GEV 0,975 reject’ 772 47 0,9 60 Dias
IBOV MDaR GPD 0,975 ‘reject’ 772 54 0,9 60 Dias
IBOV VaR GEV 0,975 'reject’ 772 120 0,9 60 Dias
IBOV VaR GPD 0,975 ‘reject’ 772 125 0,9 60 Dias
IBOV CED 0,975 ‘reject’ 613 54 0,9 90 Dias
IBOV MDaR 0,975 ‘reject’ 613 51 0,9 90 Dias
IBOV MDaR GEV 0,975 ‘reject’ 613 45 0,9 90 Dias
IBOV MDaR GPD 0,975 ‘reject’ 613 54 0,9 90 Dias
IBOV VaR GEV 0,975 ‘reject’ 613 129 0,9 90 Dias
IBOV VaR GPD 0,975 ‘reject’ 613 131 0,9 90 Dias
IBOV CED 0,99 ‘reject’ 1540 28 0,9 15 Dias
IBOV MDaR 0,99 ‘reject’ 1540 31 0,9 15 Dias
IBOV MDaR GEV 0,99 "accept’ 1540 16 0,9 15 Dias
IBOV MDaR GPD 0,99 'reject’ 1540 29 0,9 15 Dias
IBOV VaR GEV 0,99 ‘reject’ 1540 105 0,9 15 Dias
IBOV VaR GPD 0,99 ‘reject’ 1540 108 0,9 15 Dias
IBOV CED 0,99 reject’ 1084 29 0,9 30 Dias
IBOV MDaR 0,99 ‘reject’ 1084 24 0,9 30 Dias
IBOV MDaR GEV 0,99 'reject’ 1084 20 0,9 30 Dias
IBOV MDaR GPD 0,99 ‘reject’ 1084 29 0,9 30 Dias
IBOV VaR GEV 0,99 ‘reject’ 1084 116 0,9 30 Dias
IBOV ~ VaR GPD 0,99 ‘reject’ 1084 119 0,9 30 Dias
IBOV CED 0,99 reject’ 772 53 0,9 60 Dias
IBOV MDaR 0,99 reject’ e 53 0,9 60 Dias
IBOV MDaR GEV 0,99 reject’ 772 35 0,9 60 Dias
IBOV MDaR GPD 0,99 ‘reject’ 772 54 0,9 60 Dias
IBOV VaR GEV 0,99 ‘reject’ 772 93 0,9 60 Dias
IBOV ~ VaR GPD 0,99 reject’ 772 106 0,9 60 Dias
IBOV CED 0,99 reject’ 613 50 0,9 90 Dias
IBOV MDaR 0,99 'reject’ 613 49 0,9 90 Dias
IBOV MDaR GEV 0,99 ‘reject’ 613 38 0,9 90 Dias
IBOV MDaR GPD 0,99 ‘reject’ 613 51 0,9 90 Dias
IBOV ~ VaR GEV 0,99 ‘reject’ 613 97 0,9 90 Dias
IBOV ~ VaR GPD 0,99 ‘reject’ 613 101 0,9 90 Dias

Tabela 39 — Resultado detalhado do Backtest com 5 anos de série historica

Ativo Métrica « Resultado Observations Failures TestLevel Holding Period
IBOV CED 0,95 "accept’ 1372 79 0,9 15 Dias
IBOV MDaR 0,95 "accept’ 1372 81 0,9 15 Dias
IBOV MDaR GEV 0,95 ‘accept’ 1372 81 0,9 15 Dias
IBOV MDaR GPD 0,95 ‘reject’ 1372 88 0,9 15 Dias
IBOV VaR GEV 0,95 ‘reject’ 1372 159 0,9 15 Dias

IBOV  VaR GPD 0,95 'reject’ 1372 213 0,9 15 Dias
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IBOV CED 0,95 reject’ 969 69 0,9 30 Dias
IBOV MDaR 0,95 'reject’ 969 79 0,9 30 Dias
IBOV MDaR GEV 0,95 ‘reject’ 969 77 0,9 30 Dias
IBOV MDaR GPD 0,95 ‘reject’ 969 71 0,9 30 Dias
IBOV VaR GEV 0,95 ‘reject’ 969 169 0,9 30 Dias
IBOV VaR GPD 0,95 ‘reject’ 969 193 0,9 30 Dias
IBOV CED 0,95 ‘reject’ 698 54 0,9 60 Dias
IBOV MDaR 0,95 ‘reject’ 698 55 0,9 60 Dias
IBOV MDaR GEV 0,95 reject’ 698 54 0,9 60 Dias
IBOV MDaR GPD 0,95 ‘reject’ 698 52 0,9 60 Dias
IBOV VaR GEV 0,95 ‘reject’ 698 124 0,9 60 Dias
IBOV ~ VaR GPD 0,95 reject’ 698 141 0,9 60 Dias
IBOV CED 0,95 reject’ 553 50 0,9 90 Dias
IBOV MDaR 0,95 'reject’ 553 50 0,9 90 Dias
IBOV MDaR GEV 0,95 reject’ 553 46 0,9 90 Dias
IBOV MDaR GPD 0,95 ‘reject’ 553 47 0,9 90 Dias
IBOV VaR GEV 0,95 ‘reject’ 553 123 0,9 90 Dias
IBOV ~ VaR GPD 0,95 reject’ 553 125 0,9 90 Dias
IBOV CED 0,975 ‘accept’ 1372 40 0,9 15 Dias
IBOV MDaR 0,975 ‘reject’ 1372 46 0,9 15 Dias
IBOV MDaR GEV 0,975 "accept’ 1372 34 0,9 15 Dias
IBOV MDaR GPD 0,975 ‘reject’ 1372 48 0,9 15 Dias
IBOV ~ VaR GEV 0,975 ‘reject’ 1372 104 0,9 15 Dias
IBOV ~ VaR GPD 0,975 reject’ 1372 143 0,9 15 Dias
IBOV CED 0,975 reject’ 969 39 0,9 30 Dias
IBOV MDaR 0,975 'reject’ 969 41 0,9 30 Dias
IBOV MDaR GEV 0,975 "accept’ 969 30 0,9 30 Dias
IBOV MDaR GPD 0,975 ‘reject’ 969 37 0,9 30 Dias
IBOV ~ VaR GEV 0,975 reject’ 969 127 0,9 30 Dias
IBOV ~ VaR GPD 0,975 reject’ 969 142 0,9 30 Dias
IBOV CED 0,975 reject’ 698 45 0,9 60 Dias
IBOV MDaR 0,975 ‘reject’ 698 44 0,9 60 Dias
IBOV MDaR GEV 0,975 ‘reject’ 698 42 0,9 60 Dias
IBOV MDaR GPD 0,975 ‘reject’ 698 44 0,9 60 Dias
IBOV ~ VaR GEV 0,975 reject’ 698 96 0,9 60 Dias
IBOV VaR GPD 0,975 reject’ 698 108 0,9 60 Dias
IBOV CED 0,975 reject’ 553 45 0,9 90 Dias
IBOV MDaR 0,975 ‘reject’ 553 47 0,9 90 Dias
IBOV MDaR GEV 0,975 ‘reject’ 553 40 0,9 90 Dias
IBOV MDaR GPD 0,975 reject’ 553 45 0,9 90 Dias
IBOV VaR GEV 0,975 ‘reject’ 553 96 0,9 90 Dias
IBOV VaR GPD 0,975 ‘reject’ 553 101 0,9 90 Dias
IBOV CED 0,99 ‘reject’ 1372 23 0,9 15 Dias
IBOV MDaR 0,99 ‘reject’ 1372 21 0,9 15 Dias
IBOV MDaR GEV 0,99 ‘accept’ 1372 13 0,9 15 Dias
IBOV MDaR GPD 0,99 reject’ 1372 23 0,9 15 Dias
IBOV VaR GEV 0,99 ‘reject’ 1372 75 0,9 15 Dias
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IBOV ~ VaR GPD 0,99 ‘reject’ 1372 92 0,9 15 Dias
IBOV CED 0,99 reject’ 969 26 0,9 30 Dias
IBOV MDaR 0,99 ‘reject’ 969 27 0,9 30 Dias
IBOV MDaR GEV 0,99 reject’ 969 20 0,9 30 Dias
IBOV MDaR GPD 0,99 ‘reject’ 969 26 0,9 30 Dias
IBOV VaR GEV 0,99 ‘reject’ 969 92 0,9 30 Dias
IBOV ~ VaR GPD 0,99 ‘reject’ 969 95 0,9 30 Dias
IBOV CED 0,99 ‘reject’ 698 43 0,9 60 Dias
IBOV MDaR 0,99 reject’ 698 43 0,9 60 Dias
IBOV MDaR GEV 0,99 ‘reject’ 698 24 0,9 60 Dias
IBOV MDaR GPD 0,99 ‘reject’ 698 43 0,9 60 Dias
IBOV ~ VaR GEV 0,99 reject’ 698 74 0,9 60 Dias
IBOV ~ VaR GPD 0,99 reject’ 698 74 0,9 60 Dias
IBOV CED 0,99 'reject’ 553 42 0,9 90 Dias
IBOV MDaR 0,99 reject’ 553 39 0,9 90 Dias
IBOV MDaR GEV 0,99 'reject’ 553 34 0,9 90 Dias
IBOV MDaR GPD 0,99 ‘reject’ 553 41 0,9 90 Dias
IBOV ~ VaR GEV 0,99 reject’ 553 72 0,9 90 Dias
IBOV VaR GPD 0,99 ‘reject’ 553 72 0,9 90 Dias

Tabela 40 — Resultado detalhado do Backtest com 10 anos de série histérica
Ativo Métrica « Resultado Observations Failures TestLevel Holding Period
IBOV CED 0,95 ‘reject’ 943 13 0,9 15 Dias
IBOV MDaR 0,95 reject’ 943 20 0,9 15 Dias
IBOV MDaR GEV 0,95 ‘reject’ 943 18 0,9 15 Dias
IBOV MDaR GPD 0,95 ‘reject’ 943 22 0,9 15 Dias
IBOV VaR GEV 0,95 "accept’ 943 47 0,9 15 Dias
IBOV ~ VaR GPD 0,95 ‘reject’ 943 102 0,9 15 Dias
IBOV CED 0,95 reject’ 676 10 0,9 30 Dias
IBOV MDaR 0,95 reject’ 676 22 0,9 30 Dias
IBOV MDaR GEV 0,95 reject’ 676 15 0,9 30 Dias
IBOV MDaR GPD 0,95 reject’ 676 18 0,9 30 Dias
IBOV VaR GEV 0,95 ‘reject’ 676 72 0,9 30 Dias
IBOV VaR GPD 0,95 ‘reject’ 676 91 0,9 30 Dias
IBOV CED 0,95 reject’ 486 0 0,9 60 Dias
IBOV MDaR 0,95 ‘reject’ 486 0 0,9 60 Dias
IBOV MDaR GEV 0,95 ‘reject’ 486 0 0,9 60 Dias
IBOV MDaR GPD 0,95 ‘reject’ 486 0 0,9 60 Dias
IBOV VaR GEV 0,95 'reject’ 486 10 0,9 60 Dias
IBOV ~ VaR GPD 0,95 reject’ 486 44 0,9 60 Dias
IBOV CED 0,95 reject’ 395 0 0,9 90 Dias
IBOV MDaR 0,95 reject’ 395 0 0,9 90 Dias
IBOV MDaR GEV 0,95 'reject’ 395 0 0,9 90 Dias
IBOV MDaR GPD 0,95 ‘reject’ 395 0 0,9 90 Dias
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IBOV ~ VaR GEV 0,95 reject’ 395 12 0,9 90 Dias
IBOV ~ VaR GPD 0,95 ‘accept’ 395 23 0,9 90 Dias
IBOV CED 0,975 reject’ 943 4 0,9 15 Dias
IBOV MDaR 0,975 ‘reject’ 943 6 0,9 15 Dias
IBOV MDaR GEV 0,975 ‘reject’ 943 2 0,9 15 Dias
IBOV MDaR GPD 0,975 ‘reject’ 943 0,9 15 Dias
IBOV ~ VaR GEV 0,975 "accept’ 943 29 0,9 15 Dias
IBOV VaR GPD 0,975 ‘reject’ 943 61 0,9 15 Dias
IBOV CED 0,975 ‘reject’ 676 1 0,9 30 Dias
IBOV MDaR 0,975 ‘reject’ 676 3 0,9 30 Dias
IBOV MDaR GEV 0,975 ‘reject’ 676 0 0,9 30 Dias
IBOV MDaR GPD 0,975 reject’ 676 1 0,9 30 Dias
IBOV ~ VaR GEV 0,975 reject’ 676 43 0,9 30 Dias
IBOV VaR GPD 0,975 ‘reject’ 676 58 0,9 30 Dias
IBOV CED 0,975 reject’ 486 0 0,9 60 Dias
IBOV MDaR 0,975 ‘reject’ 486 0 0,9 60 Dias
IBOV MDaR GEV 0,975 ‘reject’ 486 0 0,9 60 Dias
IBOV MDaR GPD 0,975 reject’ 486 0 0,9 60 Dias
IBOV ~ VaR GEV 0,975 'reject’ 486 1 0,9 60 Dias
IBOV VaR GPD 0,975 "accept’ 486 8 0,9 60 Dias
IBOV CED 0,975 ‘reject’ 395 0 0,9 90 Dias
IBOV MDaR 0,975 ‘reject’ 395 0 0,9 90 Dias
IBOV MDaR GEV 0,975 ‘reject’ 395 0 0,9 90 Dias
IBOV MDaR GPD 0,975 ‘reject’ 395 0 0,9 90 Dias
IBOV VaR GEV 0,975 ‘reject’ 395 1 0,9 90 Dias
IBOV VaR GPD 0,975 "accept’ 395 11 0,9 90 Dias
IBOV CED 0,99 ‘reject’ 943 0 0,9 15 Dias
IBOV MDaR 0,99 ‘reject’ 943 0,9 15 Dias
IBOV MDaR GEV 0,99 ‘reject’ 943 0,9 15 Dias
IBOV MDaR GPD 0,99 ‘reject’ 943 0,9 15 Dias
IBOV VaR GEV 0,99 "accept’ 943 10 0,9 15 Dias
IBOV VaR GPD 0,99 ‘reject’ 943 31 0,9 15 Dias
IBOV CED 0,99 ‘reject’ 676 0 0,9 30 Dias
IBOV MDaR 0,99 reject’ 676 0 0,9 30 Dias
IBOV MDaR GEV 0,99 reject’ 676 0 0,9 30 Dias
IBOV MDaR GPD 0,99 reject’ 676 0 0,9 30 Dias
IBOV ~ VaR GEV 0,99 reject’ 676 19 0,9 30 Dias
IBOV VaR GPD 0,99 ‘reject’ 676 26 0,9 30 Dias
IBOV CED 0,99 ‘reject’ 486 0 0,9 60 Dias
IBOV MDaR 0,99 ‘reject’ 486 0 0,9 60 Dias
IBOV MDaR GEV 0,99 ‘reject’ 486 0 0,9 60 Dias
IBOV MDaR GPD 0,99 'reject’ 486 0 0,9 60 Dias
IBOV VaR GEV 0,99 ‘reject’ 486 0 0,9 60 Dias
IBOV VaR GPD 0,99 ‘reject’ 486 0 0,9 60 Dias
IBOV CED 0,99 reject’ 395 0 0,9 90 Dias
IBOV MDaR 0,99 ‘reject’ 395 0 0,9 90 Dias
IBOV MDaR GEV 0,99 ‘reject’ 395 0 0,9 90 Dias
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IBOV MDaR GPD 0,99 reject’ 395 0 0,9 90 Dias
IBOV  VaR GEV 0,99 reject’ 395 0 0,9 90 Dias
IBOV VaR GPD 0,99 reject’ 395 0 0,9 90 Dias



118

APENDICE E - Resultados detalhados do
teste de Kupiec para DI1

Tabela 41 — Resultado detalhado do Backtest com 5 anos de série historica

Ativo Métrica « Resultado Observations Failures TestLevel Holding Period
DI1 CED 0,95 ‘reject’ 1541 103 0,9 15 Dias
DI1 MDaR 0,95 'reject’ 1541 122 0,9 15 Dias
DI1 MDaR GEV 0,95 ‘reject’ 1541 105 0,9 15 Dias
DI1 MDaR GPD 0,95 ‘reject’ 1541 123 0,9 15 Dias
DI1 VaR GEV 0,95 ‘reject’ 1541 171 0,9 15 Dias
DI1 VaR GPD 0,95 reject’ 1541 224 0,9 15 Dias
DI1 CED 0,95 ‘reject’ 1184 96 0,9 30 Dias
DI1 MDaR 0,95 ‘reject’ 1184 87 0,9 30 Dias
DI1 MDaR GEV 0,95 ‘reject’ 1184 92 0,9 30 Dias
DIl MDaR GPD 0,95 ‘reject’ 1184 99 0,9 30 Dias
DI1 VaR GEV 0,95 reject’ 1184 172 0,9 30 Dias
DI1 VaR GPD 0,95 'reject’ 1184 196 0,9 30 Dias
DI1 CED 0,99 ‘reject’ 880 71 0,9 60 Dias
DI1 MDaR 0,99 'reject’ 880 70 0,9 60 Dias
DI1 MDaR GEV 0,99 "accept’ 880 14 0,9 60 Dias
DIl MDaR GPD 0,99 ‘reject’ 880 71 0,9 60 Dias
DI1 VaR GEV 0,99 ‘reject’ 880 99 0,9 60 Dias
DI1 VaR GPD 0,99 ‘reject’ 880 100 0,9 60 Dias
DI1 CED 0,95 'reject’ 772 111 0,9 90 Dias
DI1 MDaR 0,95 ‘reject’ 772 103 0,9 90 Dias
DI1 MDaR GEV 0,95 "accept’ 772 39 0,9 90 Dias
DI1 MDaR GPD 0,95 ‘reject’ 772 112 0,9 90 Dias
DI1 VaR GEV 0,95 ‘reject’ 772 96 0,9 90 Dias
DI1 VaR GPD 0,95 ‘reject’ 772 87 0,9 90 Dias
DI1 CED 0,975 'reject’ 1541 62 0,9 15 Dias
DI1 MDaR 0,975 'reject’ 1541 64 0,9 15 Dias
DI1 MDaR GEV 0,975 ‘reject’ 1541 27 0,9 15 Dias
DI1 MDaR GPD 0,975 ‘reject’ 1541 61 0,9 15 Dias
DI1 VaR GEV 0,975 ‘reject’ 1541 125 0,9 15 Dias
DI1 VaR GPD 0,975 'reject’ 1541 145 0,9 15 Dias
DI1 CED 0,975 'reject’ 1184 46 0,9 30 Dias
DIl MDaR 0,975 ‘reject’ 1184 45 0,9 30 Dias
DI1 MDaR GEV 0,975 "accept’ 1184 28 0,9 30 Dias
DI1 MDaR GPD 0,975 ‘reject’ 1184 46 0,9 30 Dias
DI1 VaR GEV 0,975 'reject’ 1184 120 0,9 30 Dias
DI1 VaR GPD 0,975 'reject’ 1184 140 0,9 30 Dias

DI1 CED 0,975 ‘reject’ 880 87 0,9 60 Dias
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DI1 MDaR 0,975 'reject’ 880 88 0,9 60 Dias
DI1 MDaR GEV 0,975 "accept’ 880 30 0,9 60 Dias
DI1 MDaR GPD 0,975 'reject’ 880 93 0,9 60 Dias
DI1 VaR GEV 0,975 'reject’ 880 120 0,9 60 Dias
DIl VaR GPD 0,975 ‘reject’ 880 122 0,9 60 Dias
DI1 CED 0,975 ‘reject’ 772 95 0,9 90 Dias
DI1 MDaR 0,975 ‘reject’ 772 92 0,9 90 Dias
DI1 MDaR GEV 0,975 'reject’ 772 27 0,9 90 Dias
DI1 MDaR GPD 0,975 'reject’ 772 96 0,9 90 Dias
DI1 VaR GEV 0,975 ‘reject’ 772 62 0,9 90 Dias
DI1 VaR GPD 0,975 ‘reject’ 772 70 0,9 90 Dias
DI1 CED 0,99 ‘reject’ 1541 33 0,9 15 Dias
DI1 MDaR 0,99 'reject’ 1541 29 0,9 15 Dias
DI1 MDaR GEV 0,99 'reject’ 1541 7 0,9 15 Dias
DI1 MDaR GPD 0,99 ‘reject’ 1541 38 0,9 15 Dias
DIl VaR GEV 0,99 ‘reject’ 1541 92 0,9 15 Dias
DI1 VaR GPD 0,99 reject’ 1541 101 0,9 15 Dias
DI1 CED 0,99 ‘reject’ 1184 37 0,9 30 Dias
DI1 MDaR 0,99 'reject’ 1184 27 0,9 30 Dias
DI1 MDaR GEV 0,99 "accept’ 1184 17 0,9 30 Dias
DI1 MDaR GPD 0,99 ‘reject’ 1184 37 0,9 30 Dias
DIl VaR GEV 0,99 ‘reject’ 1184 92 0,9 30 Dias
DI1 VaR GPD 0,99 'reject’ 1184 108 0,9 30 Dias
DI1 CED 0,99 'reject’ 880 71 0,9 60 Dias
DI1 MDaR 0,99 'reject’ 880 70 0,9 60 Dias
DIl MDaR GEV 0,99 "accept’ 880 14 0,9 60 Dias
DIl MDaR GPD 0,99 ‘reject’ 880 71 0,9 60 Dias
DI1 VaR GEV 0,99 ‘reject’ 880 99 0,9 60 Dias
DI1 VaR GPD 0,99 'reject’ 880 100 0,9 60 Dias
DI1 CED 0,99 'reject’ 772 91 0,9 90 Dias
DI1 MDaR 0,99 'reject’ 772 91 0,9 90 Dias
DI1 MDaR GEV 0,99 "accept’ 772 6 0,9 90 Dias
DI1 MDaR GPD 0,99 ‘reject’ 772 91 0,9 90 Dias
DI1 VaR GEV 0,99 'reject’ 772 51 0,9 90 Dias
DI1 VaR GPD 0,99 ‘reject’ 772 56 0,9 90 Dias

Tabela 42 — Resultado detalhado do Backtest com 5 anos de série historica

Ativo Métrica « Resultado Observations Failures TestLevel Holding Period
DI1 CED 0,95 ‘reject’ 1358 96 0,9 15 Dias
DI1 MDaR 0,95 'reject’ 1358 108 0,9 15 Dias
DI1 MDaR GEV 0,95 ‘reject’ 1358 82 0,9 15 Dias
DI1 MDaR GPD 0,95 ‘reject’ 1358 103 0,9 15 Dias
DI1 VaR GEV 0,95 ‘reject’ 1358 102 0,9 15 Dias

DIl VaR GPD 0,95 ‘reject’ 1358 138 0,9 15 Dias
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DI1 CED 0,95 ‘reject’ 1053 78 0,9 30 Dias
DI1 MDaR 0,95 ‘reject’ 1053 81 0,9 30 Dias
DI1 MDaR GEV 0,95 "accept’ 1053 60 0,9 30 Dias
DI1 MDaR GPD 0,95 reject’ 1053 79 0,9 30 Dias
DI1 VaR GEV 0,95 ‘reject’ 1053 78 0,9 30 Dias
DI1 VaR GPD 0,95 ‘reject’ 1053 80 0,9 30 Dias
DI1 CED 0,95 ‘reject’ 800 55 0,9 60 Dias
DI1 MDaR 0,95 'reject’ 800 60 0,9 60 Dias
DI1 MDaR GEV 0,95 "accept’ 800 40 0,9 60 Dias
DI1 MDaR GPD 0,95 'reject’ 800 55 0,9 60 Dias
DI1 VaR GEV 0,95 ‘accept’ 800 41 0,9 60 Dias
DI1 VaR GPD 0,95 "accept’ 800 36 0,9 60 Dias
DI1 CED 0,95 ‘reject’ 704 60 0,9 90 Dias
DI1 MDaR 0,95 'reject’ 704 60 0,9 90 Dias
DI1 MDaR GEV 0,95 ‘reject’ 704 13 0,9 90 Dias
DIl MDaR GPD 0,95 ‘reject’ 704 57 0,9 90 Dias
DI1 VaR GEV 0,95 ‘reject’ 704 17 0,9 90 Dias
DI1 VaR GPD 0,95 'reject’ 704 11 0,9 90 Dias
DI1 CED 0,975 'reject’ 1358 56 0,9 15 Dias
DI1 MDaR 0,975 'reject’ 1358 63 0,9 15 Dias
DI1 MDaR GEV 0,975 ‘reject’ 1358 21 0,9 15 Dias
DIl MDaR GPD 0,975 ‘reject’ 1358 60 0,9 15 Dias
DI1 VaR GEV 0,975 ‘reject’ 1358 68 0,9 15 Dias
DI1 VaR GPD 0,975 ‘reject’ 1358 85 0,9 15 Dias
DI1 CED 0,975 'reject’ 1053 38 0,9 30 Dias
DIl MDaR 0,975 'reject’ 1053 41 0,9 30 Dias
DIl MDaR GEV 0,975 "accept’ 1053 22 0,9 30 Dias
DI1 MDaR GPD 0,975 ‘reject’ 1053 40 0,9 30 Dias
DI1 VaR GEV 0,975 'reject’ 1053 60 0,9 30 Dias
DI1 VaR GPD 0,975 'reject’ 1053 54 0,9 30 Dias
DI1 CED 0,975 'reject’ 800 47 0,9 60 Dias
DI1 MDaR 0,975 ‘reject’ 800 36 0,9 60 Dias
DIl MDaR GEV 0,975 ‘reject’ 800 11 0,9 60 Dias
DI1 MDaR GPD 0,975 ‘reject’ 800 47 0,9 60 Dias
DI1 VaR GEV 0,975 ‘reject’ 800 30 0,9 60 Dias
DI1 VaR GPD 0,975 'reject’ 800 28 0,9 60 Dias
DI1 CED 0,975 'reject’ 704 45 0,9 90 Dias
DIl MDaR 0,975 ‘reject’ 704 38 0,9 90 Dias
DI1 MDaR GEV 0,975 ‘reject’ 704 2 0,9 90 Dias
DI1 MDaR GPD 0,975 ‘reject’ 704 39 0,9 90 Dias
DI1 VaR GEV 0,975 'reject’ 704 0 0,9 90 Dias
DI1 VaR GPD 0,975 ‘reject’ 704 1 0,9 90 Dias
DI1 CED 0,99 reject’ 1358 27 0,9 15 Dias
DI1 MDaR 0,99 ‘accept’ 1358 20 0,9 15 Dias
DI1 MDaR GEV 0,99 ‘reject’ 1358 5 0,9 15 Dias
DI1 MDaR GPD 0,99 reject’ 1358 30 0,9 15 Dias
DI1 VaR GEV 0,99 'reject’ 1358 41 0,9 15 Dias
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DI1 VaR GPD 0,99 ‘reject’ 1358 42 0,9 15 Dias
DI1 CED 0,99 ‘reject’ 1053 26 0,9 30 Dias
DI1 MDaR 0,99 'reject’ 1053 18 0,9 30 Dias
DIl MDaR GEV 0,99 "accept’ 1053 8 0,9 30 Dias
DI1 MDaR GPD 0,99 ‘reject’ 1053 27 0,9 30 Dias
DI1 VaR GEV 0,99 ‘reject’ 1053 30 0,9 30 Dias
DI1 VaR GPD 0,99 ‘reject’ 1053 31 0,9 30 Dias
DI1 CED 0,99 reject’ 2743 79 0,9 60 Dias
DI1 MDaR 0,99 reject’ 2743 61 0,9 60 Dias
DI1 MDaR GEV 0,99 ‘reject’ 2743 0 0,9 60 Dias
DI1 MDaR GPD 0,99 ‘reject’ 2743 79 0,9 60 Dias
DI1 VaR GEV 0,99 ‘reject’ 2743 38 0,9 60 Dias
DI1 VaR GPD 0,99 reject’ 2743 59 0,9 60 Dias
DI1 CED 0,99 reject’ 704 32 0,9 90 Dias
DI1 MDaR 0,99 'reject’ 704 32 0,9 90 Dias
DI1 MDaR GEV 0,99 ‘reject’ 704 0 0,9 90 Dias
DI1 MDaR GPD 0,99 ‘reject’ 704 30 0,9 90 Dias
DI1 VaR GEV 0,99 ‘reject’ 704 0,9 90 Dias
DI1 VaR GPD 0,99 'reject’ 704 0,9 90 Dias

Tabela 43 — Resultado detalhado do Backtest com 10 anos de série historica
Ativo Métrica « Resultado Observations Failures TestLevel Holding Period
DI1 CED 0,95 ‘reject’ 942 66 0,9 15 Dias
DI1 MDaR 0,95 ‘reject’ 942 81 0,9 15 Dias
DI1 MDaR GEV 0,95 "accept’ 942 58 0,9 15 Dias
DI1 MDaR GPD 0,95 ‘reject’ 942 78 0,9 15 Dias
DI1 VaR GEV 0,95 ‘reject’ 942 61 0,9 15 Dias
DIl VaR GPD 0,95 ‘reject’ 942 97 0,9 15 Dias
DI1 CED 0,95 ‘reject’ 729 55 0,9 30 Dias
DI1 MDaR 0,95 ‘reject’ 729 63 0,9 30 Dias
DI1 MDaR GEV 0,95 "accept’ 729 39 0,9 30 Dias
DI1 MDaR GPD 0,95 reject’ 729 58 0,9 30 Dias
DI1 VaR GEV 0,95 ‘reject’ 729 50 0,9 30 Dias
DI1 VaR GPD 0,95 ‘reject’ 729 74 0,9 30 Dias
DI1 CED 0,95 ‘reject’ 551 39 0,9 60 Dias
DI1 MDaR 0,95 ‘reject’ 551 47 0,9 60 Dias
DI1 MDaR GEV 0,95 "accept’ 551 27 0,9 60 Dias
DI1 MDaR GPD 0,95 ‘reject’ 551 40 0,9 60 Dias
DI1 VaR GEV 0,95 ‘accept’ 551 25 0,9 60 Dias
DI1 VaR GPD 0,95 ‘accept’ 551 31 0,9 60 Dias
DI1 CED 0,95 "accept’ 476 21 0,9 90 Dias
DI1 MDaR 0,95 "accept’ 476 24 0,9 90 Dias
DI1 MDaR GEV 0,95 ‘reject’ 476 11 0,9 90 Dias
DI1 MDaR GPD 0,95 ‘reject’ 476 36 0,9 90 Dias
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DI1 VaR GEV 0,95 ‘reject’ 476 0 0,9 90 Dias
DI1 VaR GPD 0,95 'reject’ 476 0 0,9 90 Dias
DI1 CED 0,975 'reject’ 942 39 0,9 15 Dias
DIl MDaR 0,975 ‘reject’ 942 46 0,9 15 Dias
DIl MDaR GEV 0,975 "accept’ 942 19 0,9 15 Dias
DI1 MDaR GPD 0,975 ‘reject’ 942 44 0,9 15 Dias
DI1 VaR GEV 0,975 'reject’ 942 38 0,9 15 Dias
DI1 VaR GPD 0,975 'reject’ 942 52 0,9 15 Dias
DI1 CED 0,975 'reject’ 729 32 0,9 30 Dias
DI1 MDaR 0,975 ‘reject’ 729 29 0,9 30 Dias
DI1 MDaR GEV 0,975 ‘accept’ 729 15 0,9 30 Dias
DI1 MDaR GPD 0,975 ‘reject’ 729 34 0,9 30 Dias
DI1 VaR GEV 0,975 ‘reject’ 729 30 0,9 30 Dias
DI1 VaR GPD 0,975 'reject’ 729 31 0,9 30 Dias
DI1 CED 0,975 'reject’ 551 30 0,9 60 Dias
DIl MDaR 0,975 ‘reject’ 551 31 0,9 60 Dias
DI1 MDaR GEV 0,975 ‘reject’ 551 0 0,9 60 Dias
DI1 MDaR GPD 0,975 'reject’ 551 28 0,9 60 Dias
DI1 VaR GEV 0,975 'reject’ 551 0 0,9 60 Dias
DI1 VaR GPD 0,975 'reject’ 551 3 0,9 60 Dias
DI1 CED 0,975 "accept’ 476 14 0,9 90 Dias
DI1 MDaR 0,975 ‘accept’ 476 8 0,9 90 Dias
DI1 MDaR GEV 0,975 'reject’ 476 0 0,9 90 Dias
DI1 MDaR GPD 0,975 "accept’ 476 15 0,9 90 Dias
DI1 VaR GEV 0,975 ‘reject’ 476 0 0,9 90 Dias
DI1 VaR GPD 0,975 'reject’ 476 0 0,9 90 Dias
DIl CED 0,99 "accept’ 942 12 0,9 15 Dias
DI1 MDaR 0,99 "accept’ 942 10 0,9 15 Dias
DI1 MDaR GEV 0,99 'reject’ 942 0 0,9 15 Dias
DI1 MDaR GPD 0,99 'reject’ 942 15 0,9 15 Dias
DI1 VaR GEV 0,99 ‘reject’ 942 22 0,9 15 Dias
DI1 VaR GPD 0,99 ‘reject’ 942 24 0,9 15 Dias
DI1 CED 0,99 ‘reject’ 729 17 0,9 30 Dias
DI1 MDaR 0,99 'reject’ 729 16 0,9 30 Dias
DI1 MDaR GEV 0,99 ‘reject’ 729 0 0,9 30 Dias
DI1 MDaR GPD 0,99 'reject’ 729 18 0,9 30 Dias
DI1 VaR GEV 0,99 'reject’ 729 15 0,9 30 Dias
DI1 VaR GPD 0,99 ‘reject’ 729 14 0,9 30 Dias
DI1 CED 0,99 ‘reject’ 551 22 0,9 60 Dias
DI1 MDaR 0,99 ‘reject’ 551 23 0,9 60 Dias
DI1 MDaR GEV 0,99 'reject’ 551 0 0,9 60 Dias
DI1 MDaR GPD 0,99 'reject’ 551 24 0,9 60 Dias
DI1 VaR GEV 0,99 ‘reject’ 551 0 0,9 60 Dias
D11 VaR GPD 0,99 ‘reject’ 551 0 0,9 60 Dias
DI1 CED 0,99 "accept’ 476 4 0,9 90 Dias
DI1 MDaR 0,99 "accept’ 476 4 0,9 90 Dias
DI1 MDaR GEV 0,99 'reject’ 476 0 0,9 90 Dias
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DI1 MDaR GPD 0,99 "accept’ 476 4 0,9 90 Dias
DI1 VaR GEV 0,99 ‘reject’ 476 0 0,9 90 Dias
DI1 VaR GPD 0,99 'reject’ 476 0 0,9 90 Dias
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APENDICE F — Resultados detalhados do
teste de Kupiec para Portfolio A

Tabela 44 — Resultado detalhado do Backtest com 3 anos de série historica

Ativo Métrica « Resultado Observations Failures TestLevel Holding Period
Portfolio A CED 0,95 'reject’ 1459 101 0,9 15 Dias
Portfolio A MDaR 0,95 'reject’ 1459 117 0,9 15 Dias
Portfolio A MDaR GEV 0,95 'reject’ 1459 100 0,9 15 Dias
Portfolio A MDaR GPD 0,95 ‘reject’ 1459 116 0,9 15 Dias
Portfolio A VaR GEV 0,95 ‘reject’ 1459 157 0,9 15 Dias
Portfolio A VaR GPD 0,95 ‘reject’ 1459 182 0,9 15 Dias
Portfolio A CED 0,95 "accept’ 1087 58 0,9 30 Dias
Portfolio A MDaR 0,95 "accept’ 1087 63 0,9 30 Dias
Portfolio A MDaR GEV 0,95 'reject’ 1087 68 0,9 30 Dias
Portfolio A MDaR GPD 0,95 "accept’ 1087 56 0,9 30 Dias
Portfolio A VaR GEV 0,95 ‘reject’ 1087 119 0,9 30 Dias
Portfolio A VaR GPD 0,95 ‘reject’ 1087 105 0,9 30 Dias
Portfolio A CED 0,95 'reject’ 698 75 0,9 60 Dias
Portfolio A MDaR 0,95 'reject’ 698 79 0,9 60 Dias
Portfolio A MDaR GEV 0,95 ‘reject’ 698 80 0,9 60 Dias
Portfolio A MDaR GPD 0,95 ‘reject’ 698 74 0,9 60 Dias
Portfolio A VaR GEV 0,95 ‘reject’ 698 90 0,9 60 Dias
Portfolio A VaR GPD 0,95 'reject’ 698 107 0,9 60 Dias
Portfolio A CED 0,95 'reject’ 556 70 0,9 90 Dias
Portfolio A MDaR 0,95 ‘reject’ 556 68 0,9 90 Dias
Portfolio A MDaR GEV 0,95 ‘reject’ 556 61 0,9 90 Dias
Portfolio A MDaR GPD 0,95 ‘reject’ 556 62 0,9 90 Dias
Portfolio A VaR GEV 0,95 'reject’ 556 86 0,9 90 Dias
Portfolio A VaR GPD 0,95 'reject’ 556 96 0,9 90 Dias
Portfolio A CED 0,975 ‘reject’ 1459 64 0,9 15 Dias
Portfolio A MDaR 0,975 ‘reject’ 1459 60 0,9 15 Dias
Portfolio A MDaR GEV 0,975 ‘reject’ 1459 55 0,9 15 Dias
Portfolio A MDaR GPD 0,975 'reject’ 1459 72 0,9 15 Dias
Portfolio A VaR GEV 0,975 reject’ 1459 102 0,9 15 Dias
Portfolio A VaR GPD 0,975 ‘reject’ 1459 117 0,9 15 Dias
Portfolio A CED 0,975 ‘reject’ 1028 57 0,9 30 Dias
Portfolio A MDaR 0,975 reject’ 1028 51 0,9 30 Dias
Portfolio A MDaR GEV 0,975 ‘reject’ 1028 48 0,9 30 Dias
Portfolio A MDaR GPD 0,975 reject’ 1028 61 0,9 30 Dias
Portfolio A VaR GEV 0,975 'reject’ 1028 85 0,9 30 Dias
Portfolio A VaR GPD 0,975 ‘reject’ 1028 107 0,9 30 Dias
Portfolio A CED 0,975 ‘reject’ 698 68 0,9 60 Dias
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Portfolio A
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Tabela 45 — Resultado detalhado do Backtest com 5 anos de série historica

Ativo Métrica « Resultado Observations Failures TestLevel Holding Period
Portfolio A CED 0,95 ‘reject’ 1299 79 0,9 15 Dias
Portfolio A MDaR 0,95 ‘reject’ 1299 89 0,9 15 Dias
Portfolio A MDaR GEV 0,95 'reject’ 1299 79 0,9 15 Dias
Portfolio A MDaR GPD 0,95 'reject’ 1299 89 0,9 15 Dias
Portfolio A VaR GEV 0,95 reject’ 1299 114 0,9 15 Dias
Portfolio A VaR GPD 0,95 ‘reject’ 1299 156 0,9 15 Dias
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Tabela 46 — Resultado detalhado do Backtest com 10 anos de série historica

Ativo Métrica « Resultado Observations Failures TestLevel Holding Period
Portfolio A CED 0,95 reject’ 861 21 0,9 15 Dias
Portfolio A MDaR 0,95 "accept’ 861 34 0,9 15 Dias
Portfolio A MDaR GEV 0,95 'reject’ 861 25 0,9 15 Dias
Portfolio A MDaR GPD 0,95 "accept’ 861 33 0,9 15 Dias
Portfolio A VaR GEV 0,95 "accept’ 861 42 0,9 15 Dias
Portfolio A VaR GPD 0,95 ‘reject’ 861 78 0,9 15 Dias
Portfolio A CED 0,95 ‘reject’ 594 13 0,9 30 Dias
Portfolio A MDaR 0,95 'reject’ 594 17 0,9 30 Dias
Portfolio A MDaR GEV 0,95 'reject’ 594 13 0,9 30 Dias
Portfolio A MDaR GPD 0,95 ‘reject’ 594 15 0,9 30 Dias
Portfolio A VaR GEV 0,95 "accept’ 594 23 0,9 30 Dias
Portfolio A VaR GPD 0,95 ‘reject’ 594 48 0,9 30 Dias
Portfolio A CED 0,95 reject’ 417 3 0,9 60 Dias
Portfolio A MDaR 0,95 'reject’ 417 7 0,9 60 Dias
Portfolio A MDaR GEV 0,95 'reject’ 417 7 0,9 60 Dias
Portfolio A MDaR GPD 0,95 ‘reject’ 417 5 0,9 60 Dias
Portfolio A VaR GEV 0,95 "accept’ 417 19 0,9 60 Dias
Portfolio A VaR GPD 0,95 "accept’ 417 25 0,9 60 Dias
Portfolio A CED 0,95 'reject’ 345 3 0,9 90 Dias
Portfolio A MDaR 0,95 'reject’ 345 1 0,9 90 Dias
Portfolio A MDaR GEV 0,95 ‘reject’ 345 4 0,9 90 Dias
Portfolio A MDaR GPD 0,95 reject’ 345 1 0,9 90 Dias
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15 Dias
30 Dias
30 Dias
30 Dias
30 Dias
30 Dias
30 Dias
60 Dias
60 Dias
60 Dias
60 Dias
60 Dias
60 Dias
90 Dias
90 Dias
90 Dias



APENDICE F. Resultados detalhados do teste de Kupiec para Portfolio A 129

Portfolio A MDaR GPD 0,99 ‘reject’ 345 0 0,9 90 Dias
Portfolio A VaR GEV 0,99 'reject’ 345 0 0,9 90 Dias
Portfolio A VaR GPD 0,99 'reject’ 345 0 0,9 90 Dias
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APENDICE G - Resultados detalhados do
teste de Kupiec para Portfolio B

Tabela 47 — Resultado detalhado do Backtest com 3 anos de série historica

Ativo Métrica « Resultado Observations Failures TestLevel Holding Period
Portfolio B CED 0,95 ‘reject’ 1462 109 0,9 15 Dias
Portfolio B MDaR 0,95 'reject’ 1462 119 0,9 15 Dias
Portfolio B MDaR GEV 0,95 ‘reject’ 1462 110 0,9 15 Dias
Portfolio B MDaR GPD 0,95 reject’ 1462 113 0,9 15 Dias
Portfolio B VaR GEV 0,95 reject’ 1462 173 0,9 15 Dias
Portfolio B VaR GPD 0,95 ‘reject’ 1462 201 0,9 15 Dias
Portfolio B CED 0,95 'reject’ 1030 93 0,9 30 Dias
Portfolio B MDaR 0,95 'reject’ 1030 95 0,9 30 Dias
Portfolio B MDaR GEV 0,95 ‘reject’ 1030 93 0,9 30 Dias
Portfolio B MDaR GPD 0,95 reject’ 1030 96 0,9 30 Dias
Portfolio B VaR GEV 0,95 reject’ 1030 138 0,9 30 Dias
Portfolio B VaR GPD 0,95 ‘reject’ 1030 173 0,9 30 Dias
Portfolio B CED 0,95 ‘reject’ 702 87 0,9 60 Dias
Portfolio B MDaR 0,95 ‘reject’ 702 87 0,9 60 Dias
Portfolio B MDaR GEV 0,95 reject’ 702 93 0,9 60 Dias
Portfolio B MDaR GPD 0,95 ‘reject’ 702 83 0,9 60 Dias
Portfolio B VaR GEV 0,95 ‘reject’ 702 98 0,9 60 Dias
Portfolio B VaR GPD 0,95 ‘reject’ 702 120 0,9 60 Dias
Portfolio B CED 0,95 'reject’ 550 75 0,9 90 Dias
Portfolio B MDaR 0,95 ‘reject’ 550 74 0,9 90 Dias
Portfolio B MDaR GEV 0,95 reject’ 550 76 0,9 90 Dias
Portfolio B MDaR GPD 0,95 'reject’ 550 70 0,9 90 Dias
Portfolio B VaR GEV 0,95 ‘reject’ 550 89 0,9 90 Dias
Portfolio B VaR GPD 0,95 ‘reject’ 550 104 0,9 90 Dias
Portfolio B CED 0,975 ‘reject’ 1462 67 0,9 15 Dias
Portfolio B MDaR 0,975 ‘reject’ 1462 66 0,9 15 Dias
Portfolio B MDaR GEV 0,975 reject’ 1462 58 0,9 15 Dias
Portfolio B MDaR GPD 0,975 ‘reject’ 1462 75 0,9 15 Dias
Portfolio B VaR GEV 0,975 'reject’ 1462 112 0,9 15 Dias
Portfolio B VaR GPD 0,975 ‘reject’ 1462 124 0,9 15 Dias
Portfolio B CED 0,975 ‘reject’ 1030 68 0,9 30 Dias
Portfolio B MDaR 0,975 ‘reject’ 1030 69 0,9 30 Dias
Portfolio B MDaR GEV 0,975 reject’ 1030 53 0,9 30 Dias
Portfolio B MDaR GPD 0,975 ‘reject’ 1030 64 0,9 30 Dias
Portfolio B VaR GEV 0,975 'reject’ 1030 97 0,9 30 Dias
Portfolio B VaR GPD 0,975 'reject’ 1030 114 0,9 30 Dias
Portfolio B CED 0,975 reject’ 702 74 0,9 60 Dias
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Portfolio B MDaR 0,975 'reject’ 702 66 0,9 60 Dias
Portfolio B MDaR GEV 0,975 'reject’ 702 65 0,9 60 Dias
Portfolio B MDaR GPD 0,975 ‘reject’ 702 72 0,9 60 Dias
Portfolio B VaR GEV 0,975 ‘reject’ 702 61 0,9 60 Dias
Portfolio B VaR GPD 0,975 reject’ 702 71 0,9 60 Dias
Portfolio B CED 0,975 reject’ 550 62 0,9 90 Dias
Portfolio B MDaR 0,975 ‘reject’ 550 56 0,9 90 Dias
Portfolio B MDaR GEV 0,975 'reject’ 550 55 0,9 90 Dias
Portfolio B MDaR GPD 0,975 ‘reject’ 550 61 0,9 90 Dias
Portfolio B VaR GEV 0,975 reject’ 550 69 0,9 90 Dias
Portfolio B VaR GPD 0,975 reject’ 550 81 0,9 90 Dias
Porfolio B CED 0,99 ‘reject’ 1462 39 0,9 15 Dias
Porfolio B MDaR 0,99 'reject’ 1462 33 0,9 15 Dias
Porfolio B MDaR GEV 0,99 ‘reject’ 1462 22 0,9 15 Dias
Porfolio B MDaR GPD 0,99 'reject’ 1462 38 0,9 15 Dias
Porfolio B VaR GEV 0,99 reject’ 1462 63 0,9 15 Dias
Porfolio B VaR GPD 0,99 ‘reject’ 1462 71 0,9 15 Dias
Porfolio B CED 0,99 ‘reject’ 1030 57 0,9 30 Dias
Porfolio B MDaR 0,99 'reject’ 1030 55 0,9 30 Dias
Porfolio B MDaR GEV 0,99 'reject’ 1030 28 0,9 30 Dias
Porfolio B MDaR GPD 0,99 reject’ 1030 56 0,9 30 Dias
Porfolio B VaR GEV 0,99 reject’ 1030 65 0,9 30 Dias
Porfolio B VaR GPD 0,99 ‘reject’ 1030 74 0,9 30 Dias
Porfolio B CED 0,99 ‘reject’ 702 61 0,9 60 Dias
Porfolio B MDaR 0,99 'reject’ 702 61 0,9 60 Dias
Porfolio B MDaR GEV 0,99 ‘reject’ 702 34 0,9 60 Dias
Porfolio B MDaR GPD 0,99 ‘reject’ 702 59 0,9 60 Dias
Porfolio B VaR GEV 0,99 ‘reject’ 702 46 0,9 60 Dias
Porfolio B VaR GPD 0,99 ‘reject’ 702 50 0,9 60 Dias
Porfolio B CED 0,99 'reject’ 550 56 0,9 90 Dias
Porfolio B MDaR 0,99 ‘reject’ 550 55 0,9 90 Dias
Porfolio B MDaR GEV 0,99 reject’ 550 34 0,9 90 Dias
Porfolio B MDaR GPD 0,99 'reject’ 550 55 0,9 90 Dias
Porfolio B VaR GEV 0,99 ‘reject’ 550 60 0,9 90 Dias
Porfolio B VaR GPD 0,99 ‘reject’ 550 67 0,9 90 Dias

Tabela 48 — Resultado detalhado do Backtest com 5 anos de série historica

Ativo Meétrica « Resultado Observations Failures TestLevel Holding Period
Portfolio B CED 0,95 'reject’ 1298 86 0,9 15 Dias
Portfolio B MDaR 0,95 ‘reject’ 1298 91 0,9 15 Dias
Portfolio B MDaR GEV 0,95 'reject’ 1298 84 0,9 15 Dias
Portfolio B MDaR GPD 0,95 ‘reject’ 1298 94 0,9 15 Dias
Portfolio B VaR GEV 0,95 reject’ 1298 132 0,9 15 Dias

Portfolio B VaR GPD 0,95 reject’ 1298 179 0,9 15 Dias
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Porfolio B VaR GPD 0,99 ‘reject’ 1298 47 0,9 15 Dias
Porfolio B CED 0,99 ‘reject’ 924 33 0,9 30 Dias
Porfolio B MDaR 0,99 ‘reject’ 924 30 0,9 30 Dias
Porfolio B MDaR GEV 0,99 'reject’ 924 19 0,9 30 Dias
Porfolio B MDaR GPD 0,99 'reject’ 924 33 0,9 30 Dias
Porfolio B VaR GEV 0,99 ‘reject’ 924 49 0,9 30 Dias
Porfolio B VaR GPD 0,99 ‘reject’ 924 54 0,9 30 Dias
Porfolio B CED 0,99 ‘reject’ 628 23 0,9 60 Dias
Porfolio B MDaR 0,99 ‘reject’ 628 18 0,9 60 Dias
Porfolio B MDaR GEV 0,99 reject’ 628 14 0,9 60 Dias
Porfolio B MDaR GPD 0,99 'reject’ 628 24 0,9 60 Dias
Porfolio B VaR GEV 0,99 ‘reject’ 628 28 0,9 60 Dias
Porfolio B VaR GPD 0,99 'reject’ 628 37 0,9 60 Dias
Porfolio B CED 0,99 'reject’ 490 26 0,9 90 Dias
Porfolio B MDaR 0,99 'reject’ 490 27 0,9 90 Dias
Porfolio B MDaR GEV 0,99 ‘reject’ 490 9 0,9 90 Dias
Porfolio B MDaR GPD 0,99 ‘reject’ 490 27 0,9 90 Dias
Porfolio B VaR GEV 0,99 ‘reject’ 490 38 0,9 90 Dias
Porfolio B VaR GPD 0,99 'reject’ 490 47 0,9 90 Dias

Tabela 49 — Resultado detalhado do Backtest com 10 anos de série historica

Ativo Meétrica « Resultado Observations Failures TestLevel Holding Period
Portfolio B CED 0,95 ‘reject’ 859 21 0,9 15 Dias
Portfolio B MDaR 0,95 "accept’ 859 38 0,9 15 Dias
Portfolio B MDaR GEV 0,95 'reject’ 859 26 0,9 15 Dias
Portfolio B MDaR GPD 0,95 "accept’ 859 38 0,9 15 Dias
Portfolio B VaR GEV 0,95 "accept’ 859 48 0,9 15 Dias
Portfolio B VaR GPD 0,95 reject’ 859 84 0,9 15 Dias
Portfolio B CED 0,95 ‘reject’ 594 15 0,9 30 Dias
Portfolio B MDaR 0,95 'reject’ 594 19 0,9 30 Dias
Portfolio B MDaR GEV 0,95 'reject’ 594 19 0,9 30 Dias
Portfolio B MDaR GPD 0,95 'reject’ 594 19 0,9 30 Dias
Portfolio B VaR GEV 0,95 "accept’ 594 29 0,9 30 Dias
Portfolio B VaR GPD 0,95 'reject’ 594 55 0,9 30 Dias
Portfolio B CED 0,95 ‘reject’ 410 4 0,9 60 Dias
Portfolio B MDaR 0,95 'reject’ 410 8 0,9 60 Dias
Portfolio B MDaR GEV 0,95 'reject’ 410 7 0,9 60 Dias
Portfolio B MDaR GPD 0,95 reject’ 410 7 0,9 60 Dias
Portfolio B VaR GEV 0,95 "accept’ 410 23 0,9 60 Dias
Portfolio B VaR GPD 0,95 ‘reject’ 410 30 0,9 60 Dias
Portfolio B CED 0,95 ‘reject’ 332 4 0,9 90 Dias
Portfolio B MDaR 0,95 'reject’ 332 2 0,9 90 Dias
Portfolio B MDaR GEV 0,95 'reject’ 332 7 0,9 90 Dias
Portfolio B MDaR GPD 0,95 ‘reject’ 332 3 0,9 90 Dias
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Porfolio B MDaR GPD 0,99 ‘reject’ 332 0 0,9 90 Dias
Porfolio B VaR GEV 0,99 "accept’ 332 1 0,9 90 Dias
Porfolio B VaR GPD 0,99 ‘reject’ 332 0 0,9 90 Dias
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APENDICE H - Criac3o de cenérios de

estresse

# | Retorno USDBRL Retorno Ibovespa DI em Bps Data Inicial Data Final
1 -15,46% 5,67% -132 31/jul/02  08/ago/02
2 -13,15% 0,92% -20 31/jul/02  02/ago/02
3 -11,52% 6,78% 23 22/out/08  30/out/08
4 -10,71% 15,99% -53 29/fev/16  11/mar/16
5 -10,38% 9,37% -223 10/abr/03  29/abr/03
6 -10,34% 7,02% -37 18/dez/08  06/jan/09
7 -10,32% -0,64% 16 22/out/08  29/out/08
8 -10,19% 7,711% -9 08/out/08  14/out/08
9 -9,98% 8,02% 275 21/out/02  08/nov/02
10 -9,93% 8,82% =TT 23/set/15  09/out/15

Tabela 50 — 10 maiores desvalorizagoes do ddlar frente ao real entre Jan2000 e Ago2018
com os respectivos movimentos no IBOVESPA e no DI futuro de 1 ano

# | Retorno USDBRL Retorno Ibov DI em Bps Data Inicial Data Final
1 29,45% -25,12% -13 22/set/08  08/out/08
2 28 21% -25,54% -6 25/set/08  08/out/08
3 28,16% -22,12% -11 22/set/08  07/out/08
4 26,55% -24,00% -1 26/set/08  08/out/08
5 24,90% -12,44% 512 09/set/02 27 /set/02
6 24.52% -14,40% 544 11/set/02  27/set/02
7 23,94% -14,32% 539 12/set/02 27 /set/02
8 23,51% -9,66% 261 11/jul/02 31/jul/02
9 23,13% -10,98% 270 12/jul/02 31/jul/02
10 22.57% -14,39% 524 13/set/02  27/set/02

Tabela 51 — 10 maiores valorizagoes do délar frente ao real entre Jan2000 e Ago2018 com
os respectivos movimentos no IBOVESPA e no DI futuro de 1 ano
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# | Retorno USDBRL Retorno Ibov DI em Bps Data Inicial Data Final
1 -6,15% 36,76% -97 27/out/08  04/nov/08
2 -3,16% 29,94% =77 27/out/08  03/nov/08
3 -6,47% 27,22% -67 27/out/08  30/out/08
4 -0,60% 24,81% -169 21/nov/08  10/dez/08
5 2,08% 22 51% -149 21/nov/08  08/dez/08
6 -9,30% 22 41% -66 26/fev/16  17/mar/16
7 -6,13% 22,43% -42 15/fev/16 04 /mar/16
8 -7.81% 21,47% -107 16/out/02  31/out/02
9 -2,25% 20,57% -73 28/out/08  04/nov/08
10 -2,80% 20,69% -245 23/mai/00  08/jun/00

Tabela 52 — 10 maiores subidas do IBOVESPA entre Jan2000 e Ago2018 com os respectivos
movimentos no USDBRL e no DI futuro de 1 ano

# | Retorno USDBRL Retorno Ibov DI em Bps Data Inicial Data Final
1 11,68% -17,87% 1229 03/jun/02  21/jun/02
2 7,44% -15,35% 1074 07/jun/02  21/jun/02
3 10,53% -13,83% 1018 03/jun/02  20/jun/02
4 7,40% -17,48% 1014 10/jun/02  21/jun/02
5 4,50% -14,85% 1003 11/jun/02  21/jun/02
6 7,22% -6,62% 826 03/jun/02  18/jun/02
7 1,42% -14,30% 842 12/jun/02  21/jun/02
8 4,60% -5,71% 730 03/jun/02  17/jun/02
9 7,12% -7,59% 692 03/jun/02  14/jun/02
10 16,95% -10,23% 670 13/set/02  03/out/02

Tabela 53 — 10 maiores subidas da taxa do DI futuro de 1 ano entre Jan2000 e Ago2018
com os respectivos movimentos no USDBRL e no Ibovespa de 1 ano
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