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RESUMO

Este estudo propde-se a encontrar o modelo Value at Risk (VaR) com nimero de violagdes satisfatorio,
a partir dos retornos de sete indices setoriais da B3, de 2008 a 2022. Sao eles: indice de Consumo
(ICON), Energia Elétrica (IEE), Financeiro (IFNC), Materiais Basicos (IMAT), Imobiliario (IMOB),
Setor Industrial (INDX) e Utilidade Puablica (UTIL). Estimou-se quatro tipos de VaR: Gaussiano
Incondicional e Condicional; Best Fitting Incondicional e Condicional. Considerou-se média e desvio
padrdo fixos (incondicionais) e variaveis (condicionais), modelos Gaussianos e ndo Gaussianos
(representados por distribui¢des de probabilidade que apresentaram bom ajuste para os dados). O teste
de violagdes reprovou os Gaussianos Incondicionais a 99% de confianga para todos os indices, porém
aprovando-os a 95%; reprovou os modelos Best Fitting Incondicionais a 99% de confianga para o IEE,
IMAT, IMOB e UTIL; porém aprovando-os para todos os indices a 95%; e aprovou todos os indices
nos modelos condicionais, tanto os Gaussianos quanto Best Fitting, em ambos os intervalos de
confianga.

Palavras-chave: Value at Risk; indices setoriais; gestao de risco.
ABSTRACT

This study aims to find the Value at Risk (VaR) model with a satisfactory number of violations, based
on the returns of seven B3 sectoral indices, from 2008 to 2022. They are: Consumption Index (ICON),
Electric Energy (IEE), Financial (IFNC), Basic Materials (IMAT), Real Estate (IMOB), Industrial
Sector (INDX) and Public Utility (UTIL). Four types of VaR were estimated: Unconditional and
Conditional Gaussian; Best Fitting Unconditional and Conditional. Fixed (unconditional) and variable
(conditional) mean and standard deviation were considered, Gaussian and non-Gaussian models
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(represented by probability distributions that presented a good fit to the data). The violations test failed
the Unconditional Gaussians at 99% confidence for all indices but approved them at 95%; failed the
Unconditional Best Fitting models at 99% confidence for IEE, IMAT, IMOB and UTIL; however,
approving them for all indices at 95%; and approved all indices in the conditional models, both Gaussian
and Best Fitting, in both confidence intervals.

Keywords: Value at Risk; sectoral indices; risk management.
1. INTRODUCAO

De acordo com Jorion (2010), desde a década de 70, a gestdo de risco nos mercados
financeiros foi cada vez mais se aperfeigoando em razdo do aumento da volatidade nos
mercados a nivel mundial. Sucessivos episddios causaram crises no setor financeiro que
influenciaram uma maior oscilagdo nos pregos dos ativos e instabilidade também nas Bolsas de
Valores internacionais, o que inclui a Bolsa brasileira, chamada B3.

Sendo assim, um investidor ou gestor de uma carteira de investimentos precisa
considerar, como instrumento de analise na tomada de decisdao de investimento, ndo apenas as
estratégias que permitirdo a maximiza¢do de ganhos, mas também metodologias que
proporcionem o controle de risco € minimizagao de perdas que estdo sujeitos a volatilidade nos
pregos dos ativos.

Dessa forma, o Value at Risk (VaR) se apresenta como uma ferramenta largamente
utilizada para administrar o risco dos investimentos, pois permite uma estimag¢ao da maior perda
esperada para um ativo ou carteira de investimentos, associada a um nivel de confianga, durante
determinado intervalo de tempo.

O presente estudo analisa, através do VaR, o risco de mercado de sete indices setoriais
da B3, durante o periodo de janeiro de 2008 a dezembro de 2022. Sdo eles o Indice de Consumo
(ICON), Indice de Energia Elétrica (IEE), Indice Financeiro (IFNC), Indice de Materiais
Basicos (IMAT), Indice Imobilidrio (IMOB), indice do Setor Industrial (INDX) e Indice
Utilidade Publica (UTIL).

Para as séries diarias de retornos dos indices analisados, foram estimados quatro tipos
de VaR, abrangendo o primeiro e segundo momentos estatisticos (média e desvio padrao) em
condi¢des denominadas incondicionais (fixos ao longo do tempo) e condicionais (variaveis ao
longo do tempo). Outro aspecto considerado, na estimagao desses modelos, diz respeito a
distribui¢do de probabilidade das séries de retornos. Foram estimados modelos Gaussianos e
nao Gaussianos, estes ultimos foram representados por distribui¢des teoricas de probabilidade
que apresentaram um bom ajuste para os dados. Sendo assim, os quatro modelos sdo: VaR
Gaussiano Incondicional, VaR Gaussiano Condicional, VaR Best Fitting Incondicional e VaR
Best Fitting Condicional. A média de retornos e a volatilidade condicional foram modeladas a
partir de modelos econométricos do tipo ARMA-GARCH. A eficacia dos valores de VaR
obtidos foi medida por meio de um teste de violagdes.

O objetivo principal do presente estudo €, a partir de uma base composta por diferentes
setores da economia brasileira, encontrar o modelo VaR com resultado satisfatorio no teste de
validacdo e, adicionalmente, fazer inferéncias acerca da aplicabilidade da distribuigdo normal
para as séries em observagao.
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2. REVISAO DE LITERATURA
2.1 Indices setoriais no mercado acionario

Os indices setoriais representam carteiras tedricas compostas por ativos de maior
negociabilidade e representatividade no setor ao qual fazem parte. Dessa forma, os indices se
apresentam como importantes indicadores do comportamento agregado do segmento
econOmico considerado, o que permite um acompanhamento do desempenho de cada setor.

O ICON representa o comportamento das agcdes das empresas mais relevantes do setor
de consumo ciclico e nao-ciclico. O IEE, primeiro indice setorial criado pela BM&FBovespa,
abrange as principais a¢des do setor de energia elétrica. O IFNC ¢ o indice composto por agdes
de empresas relevantes dos setores de intermediarios financeiros, servigos financeiros diversos,
previdéncia e seguros. O IMAT mede o desempenho das empresas mais representativas do setor
de materiais basicos. O IMOB trata do comportamento das principais a¢des de empresas dos
setores de atividade imobilidria, como exploracdo de imdveis e construgdo civil. O INDX mede
o desempenho das agdes mais representativas do setor industrial e, por fim, o UTIL ¢
responsavel por representar o desempenho das empresas mais relevantes do setor de utilidade
publica, que abrange energia elétrica, 4gua, saneamento e gas.

Na literatura, ha trabalhos que se propuseram a estudar o mercado de a¢des sob uma
perspectiva setorial. De acordo com Baca et al. (2000), os movimentos setoriais, foram
considerados instrumentos mais precisos para explicar a volatilidade de sete importantes
mercados de agdes, a nivel mundial, quando comparados aos movimentos dos proprios paises.
Os autores verificaram que, em 20 anos, a influéncia de elementos especificos de cada pais no
desempenho dos mercados analisados estava diminuindo, enquanto os elementos setoriais se
mantiveram constantes ou crescentes. Adicionalmente, L. Costa & M. Costa (2018) dedicaram-
se ao estudo dos impactos de fatores macroecondémicos sobre os indices de agdes setoriais.

Segundo Ramos (2003), analisar as performances setoriais também ¢ importante devido
ao aumento da quantidade de fundos de investimentos adotando estratégias setoriais. Tendo em
vista que agdes de empresas de um mesmo setor, por estarem expostas a0 mesmo mercado e
arcabougo regulatorio, estdo sujeitas a riscos semelhantes.

Nessa perspectiva, Jubert et al. (2008) consideram que, nos periodos de crise, a
diversificacdo representa uma estratégia eficiente para minimizar o risco das carteiras de
investimentos, destacando também que € intuitivo supor que existam setores mais resilientes a
momentos de instabilidade no mercado. Embora Monte (2019) sinalize que existe uma
interdependéncia dos indices setoriais a curto prazo, de forma que efeitos positivos e negativos
podem ser disseminados entre os indices, o que impacta, por conseguinte, a tomada de decisao
de investimentos dos stakeholders.

J& Freire et al. (2017) realizaram um estudo que concilia tanto os indices setoriais quanto
o risco dos investimentos. O objetivo era identificar a contribuicdo marginal de risco dos setores
brasileiros ao risco sistémico, considerando elementos relevantes da economia brasileira e
internacional, mostrando que além do setor financeiro, existem outros setores com potencial
para causar crises sistémicas.

Tratando da andlise de padrdes de volatilidade, Medeiros (2012) estudou o
comportamento dos indices setoriais de energia elétrica (IEE), de telecomunicacdes (ITEL), do
setor industrial (INDX) e financeiro (IFNC), concluindo que os modelos que consideram o
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efeito assimetria resultaram em melhor desempenho quando comparados aos que ndo o
consideram. Além disso, também obteve a conclusao de que o comportamento da varidncia
condicional ao longo do tempo ¢ bastante semelhante entre os indices estudados.

2.2 Historico de crises no mercado financeiro e gestio de risco

Até a década de 80, as evidéncias de calote ¢ crises financeiras eram escassas, 0S
episodios eram espagados e os volumes de capital envolvidos eram considerados bastante
modestos em relagdo aos Produtos Internos Brutos (PIBs) dos paises na época. Por esse motivo,
havia poucos instrumentos financeiros disponiveis no mercado, que, até entdo, era incipiente,
de carater amador e ndo necessitava de uma gestao de risco mais institucional e organizada.

A partir de 1980, foram surgindo, com maior frequéncia, crises que ocasionaram
impactos mais expressivos no setor bancario. Pode-se citar a crise das instituicdes de poupanga
e empréstimo nos EUA. O colapso de varias institui¢cdes financeiras nos EUA, conhecidas como
Savings and Loans (S&Ls), resultou em uma crise no sistema bancario e custou bilhdes de
dolares aos contribuintes. Um exemplo notavel ¢ o caso do Lincoln Savings and Loan
Association (Kane, 1989).

Na década de 1990, pode-se citar a crise financeira no Japao, conhecida como "década
perdida", que revelou fragilidades no setor bancario japonés, incluindo problemas de
inadimpléncia e insolvéncia de instituigdes financeiras, como o caso do banco Long-Term
Credit Bank of Japan. Essa crise incentivou a busca por regulamentagdes mais solidas e praticas
de gestao de risco no setor bancario (Hoshi & Kashyap, 1999).

Em razdo de eventos assim, os paises entenderam que era preciso uniformizar
instrumentos de gestdo de risco e proporcionar maior estabilidade e seguranca ao sistema
financeiro mundial. Principalmente quando se trata do setor bancério, muito suscetivel a efeito
contagio, conforme discutido amplamente na literatura por autores como Claessens & Forbes
(2004), Rochet & Tirole (1996), e outros que exploraram o fenomeno de contagio no setor
bancario, abordando aspectos tedricos e empiricos relacionados a transmissao de riscos entre
institui¢cdes financeiras e como isso pode levar a crises financeiras mais amplas.

Dessa forma, foram implementados os acordos de Basileia, que representaram um
marco historico na regulagdo bancaria a nivel mundial, contribuindo para a solidez e robustez
do sistema financeiro. A partir do primeiro acordo, em 1998, o foco regulatorio passou a ser na
solvéncia das instituicdes financeiras, com o objetivo de evitar o advento de crises sistémicas
origindrias do setor bancario. Nessa perspectiva, foram estabelecidas exigéncias sobre o capital
dos bancos em relacdo ao risco dos seus ativos, dessa forma, quando surgissem periodos de
instabilidade no mercado que resultasse em uma desvalorizacao subita dos ativos da instituigao,
essa companhia ndo perderia sua capacidade de honrar com seus compromissos com terceiros
e dessa forma, evitaria riscos sistémicos (Sobreira & Martins, 2011).

Ademais, também foram desenvolvidos instrumentos de gestdo de risco como
derivativos, seguros, estratégias de diversificagdo, além de métricas de risco como desvio
padrdo, drawdown, semivariancia, beta de mercado e tracking error volatility.

Na década de 2000, houve a crise financeira global, no ano de 2008, que abalou o
sistema bancario internacional e destacou as limitagdes nas praticas de gestdo de riscos € na
regulamentagdo bancaria. Esse episodio, que comecgou nos Estados Unidos, foi desencadeado
pela crise imobiliaria no pais, que por sua vez foi impulsionada por praticas arriscadas de
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empréstimos imobilidrios conhecidos como subprime (empréstimos de alto risco para
mutuarios com histérico de crédito fraco), pela securitizagdo e venda desses empréstimos no
mercado financeiro, exposicdo a estratégias com derivativos e pela falta de supervisdo e
regulamenta¢do adequadas ao setor financeiro (Taylor, 2009).

A medida que a crise imobiliaria se intensificou, varias instituicdes financeiras
enfrentaram grandes perdas e dificuldades de liquidez. Isso levou ao colapso ou a faléncia de
institui¢cdes financeiras emblematicas, como o Lehman Brothers, Bear Stearns € Merrill Lynch,
e afetou institui¢des tradicionais como o Citigroup e o Bank of America.

A crise financeira se espalhou rapidamente para além dos EUA e teve um impacto
global. Os mercados financeiros congelaram, o crédito ficou escasso € muitas empresas
enfrentaram dificuldades financeiras. Houve uma profunda recessdo econdomica em varias
partes do mundo, com desemprego em massa € uma crise generalizada no setor imobilidrio
(Reinhart & Rogoff, 2011).

Como resposta a crise, governos e bancos centrais implementaram medidas de resgate
e estimulo econdmico para tentar estabilizar o sistema financeiro e promover a recuperagao
econOmica, concentrando-se, de acordo com Taylor (2009), em diagnosticar problemas no
mercado de crédito bancario, com foco em liquidez. A crise de 2008 teve um impacto duradouro
nas politicas regulatorias e nas praticas de gestao de riscos do setor financeiro, com reformas
significativas sendo implementadas para evitar eventos semelhantes no futuro.

2.3 A métrica Value at Risk

Na gestao de risco, a divulgagdo do documento técnico intitulado Riskmetrics mostrou-
se como um marco historico. Esse documento, elaborado pelo banco de investimentos J.P.
Morgan, apresentou uma versdo simplificada do modelo de gestdo de riscos utilizado pelo
banco, com énfase na estimativa da métrica Value at Risk (VaR).

Ao longo dos anos e com a consolidagdo do conceito, o VaR se tornou uma ferramenta
amplamente empregada na gestdo de risco de mercado, sendo utilizada para atender desde
requisitos legais até finalidades gerenciais na avaliag¢ao de risco.

De acordo com Kimura et al. (2009), o VaR passou a ser utilizado nao apenas por
instituicdes financeiras, mas também por empresas de outros setores, como Petrobras e
Braskem, como medida de avaliacao de risco de mercado.

Jorion (2010) define o VaR como uma sintese da maior perda esperada da cotacdo de
um ativo, em determinado periodo de tempo e intervalo de confianga. O grande diferencial
dessa métrica esta na possibilidade de resumir, em apenas um niimero, o maior potencial de
perda e risco no mercado, tornando-se assim de facil compreensao e interpretagao.

No trabalho de Torres et al. (2008), o VaR ¢ calculado, conforme a metodologia
apresentada pelo Riskmetrics, para uma carteira tedrica formada por uma dezena de ativos e €
comparado com o VaR de um indice estruturado a partir desses mesmos ativos. Enquanto
Alarcon (2005) analisou trés modelos de estimagdo para o VaR de séries de retornos das agdes
da Petrobras e da Cia. Vale do Rio Doce. Sdo eles: o modelo de varidncia incondicional, o de
variancia condicional —- GARCH (1,1) e o de Simula¢ao Historica.
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Por fim, destaca-se Costa (1999) que considerou inicialmente o calculo do VaR para o
mercado de agdes pelo modelo Gaussiano tradicional. Porém, constatou que a distribui¢ao
normal ndo se ajusta bem a realidade do mercado acionario, dado que as séries historicas se
apresentam, geralmente, como leptocurticas. Por essa perspectiva, Moralles e Sartoris Neto
(2010) divulgaram um estudo calculando o VaR paramétrico do Ibovespa e de determinados
ativos da Bolsa apds encontrar a distribuicdo de probabilidade tedrica que melhor se ajustava
aos dados por meio do teste de aderéncia de Kolmogorov-Smirnov.

2.4 Modelagem da volatilidade condicional por meio de modelos GARCH

No presente estudo, a analise da volatilidade condicional de uma série diaria de retornos
¢ um elemento importante. Para o célculo do VaR, essa medida sera utilizada como parametro
fixo, sendo representada pelo desvio padrao das séries, e varidvel ao longo do tempo.

Nessa perspectiva, Furriel (2011) afirma que instrumentos financeiros geralmente
revelam comportamentos dindmicos diferentes com o tempo, oscilando entre momentos de
maior e menor volatilidade. Dessa forma, o autor ainda destaca que “compreender e modelar a
volatilidade de séries financeiras ¢ importante na medida em que permite refinar a estimagao
dos parametros de um modelo que traduza o comportamento dos dados e consequentemente
efetuar previsdes com maior exatidao”.

No trabalho de Silva et al. (2010), o VaR ¢ aplicado a indices de bolsas de valores latino-
americanas, utilizando modelos de previsao de volatilidade GARCH, EWMA e EQMA. Por
sua vez, Souza Sobrinho (2001) estimou a volatilidade do IBOVESPA por meio de modelos da
familia GARCH e de Volatilidade Estocastica, cujos resultados mostraram que ambas as
metodologias foram satisfatorias. Assim como Galdi e Pereira (2007) que utilizaram o célculo
do VaR e estimaram a volatilidade de a¢des preferenciais da Petrobras a partir de modelos
EWMA, GARCH e Volatilidade Estocastica.

Destaca-se também o trabalho de Jubert et al (2008) que, por meio de modelos ARCH,
analisa o padrao de volatilidade dos principais indices financeiros da Bovespa, demonstrando
que todos os indices considerados no estudo foram representados por modelos que
evidenciaram o fato da volatilidade de um dia presente ser influenciada pela oscilacdo de
mercado do dia anterior.

Nao apenas para indices brasileiros, mas Gaio (2009) examinou os indices dos principais
mercados de agdes do globo para propor; na determina¢do do VaR, uma analise comparativa
de modelos de volatilidade condicional usando a familia ARCH.

3. METODOLOGIA
3.1 VaR Gaussiano e Best Fitting, condicionais e incondicionais

Neste artigo, para as séries didrias de retornos dos indices analisados, foram estimados
quatro tipos de VaR, abrangendo o primeiro e segundo momentos estatisticos (média e desvio
padrdo) em condi¢des denominadas incondicionais (fixos ao longo do tempo) e condicionais
(varidaveis ao longo do tempo). Outro aspecto considerado na estimacao desses modelos diz
respeito a distribuicao de probabilidade das séries de retornos. Os modelos sao: VaR Gaussiano
Incondicional, VaR Gaussiano Condicional, VaR Best Fitting Incondicional e VaR Best Fitting
Condicional. Em seguida, verificou-se quais desses modelos apresentam resultados satisfatorios
a partir de um teste de violagdes.
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A versdo paramétrica mais simples do Value at Risk (VaR Gaussiano Incondicional)
usada para assumir que o retorno dos ativos segue uma distribuicdo normal e momentos
estatisticos fixos ao longo do tempo em um determinado nivel de confianga ¢ (%), denominada
VaR%!, ¢ dada por:

VaR% (c%) = u — oacy) (1)

Onde p € o parametro de média da amostra, c mede o desvio padrao da amostra € o)
¢ uma constante alfa associada ao nivel confianga. Este nivel alfa ¢ 1,64485 para o nivel de
confianca de 95% e 2,32630 para o nivel de confianca de 99%.

Essa relagdo ¢ a funcdo quantil de uma PDF gaussiana, ou seja, o inverso da fun¢do de
distribuicdo acumulada associada a uma probabilidade unicaudal de 5% ou 1%. Essa
probabilidade esta relacionada a um nivel de confianca, ¢ (%), segundo a relacdo dada por 1 —
¢ (%).

Uma extensao dessa abordagem gaussiana pode ser obtida ao utilizar outra distribui¢cao
de probabilidade, que ndo seja uma normal. O teste Jarque-Bera confirma que os dados nao
seguem uma distribuicdo normal. Sendo assim, ainda mantendo os parametros fixos ao longo
do tempo, ¢ possivel adotar uma fun¢do de distribui¢ao de probabilidade com melhor ajuste a
série de retorno (VaR Best Fitting Incondicional), dada por:

VARBFI (c¢%) = Fz2 (1 — c|E) ()

Onde E ¢ o vetor dos parametros da distribuicio e Fg7 significa o inverso da fungio
acumulada dessa distribui¢do, ou seja, sua funcao quantil. Com o auxilio do software Easy Fit
e utilizando o teste Kolmogorov -Smirnov como medida de classificacdo, obteve-se a
distribui¢ao que melhor representa cada série temporal a partir do ranking gerado e que possuia
dois parametros, como a distribui¢cao normal. As distribui¢des selecionadas foram Laplace (para
o ICON e IMOB) e Hiperbolica Secante (para os demais indices setoriais). A partir da
distribuicao com melhor classificacao e para os niveis de confianga desejados, sdo fornecidos
os retornos criticos (R*), que representam os valores em risco para essa medida de VaR.

O terceiro e quarto modelos sdo classificados como condicionais, pois permitem
momentos variaveis no tempo, que se ajustem as evolugdes nas séries de retornos, € os
incorporam na medida VaR.

Observando a relacdo (2), torna-se necessario usar uma relacdo quantilica, Fz7(.), de
modo que seu vetor E de pardmetros pode variar no tempo. Para, por exemplo, incorporar
momentos varidveis no tempo em uma distribui¢do gaussiana, uma vez que a média e desvio
padrao sao os parametros da distribuicdo. Os respectivos parametros, | € ¢ , respectivamente,
foram substituidos por p;e o, extraidos usando modelos ARMA-GARCH. Este VaR
Gaussiano com momentos condicionais, denotados por VaR® (¢%), ¢ dado por:

VaR®“(c%) = e — A (c%)0t (3)

Para usar outra distribui¢do, também ¢ preciso substituir o vetor E dos pardmetros por
ut e ot . A busca por essa distribuicdo de melhor ajuste precisou impor uma limitagdo no
intervalo de familias de distribuicdo continua: foram utilizadas apenas as distribui¢des cujo
vetor E ¢ tal que E € |R . Isto permite a incorporagio das séries de momentos condicionais, pt
e ot , extraidas de uma ARMA—GARCH na fun¢ao quantil da distribuicao de melhor ajuste.
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Esta evolugdo na literatura de Value at Risk proposta por Filho et al. (2020), denominada
VARMBFC(¢%), é dada por:

VaRM?%¢ (c%) = Fgp (1 — clu, 0r) (4)

No ranking das distribui¢cdes de probabilidade, a distribuigao de Laplace mostrou-se ter
melhor ajuste para alguns indices estudados, enquanto a Secante Hiperbdlica mostrou-se
melhor para outros.

Os parametros da distribuicao de Laplace sdo p e A, e seu desvio padrao ¢ dado por o =

V2 /2. Neste caso, tornou-se possivel derivar modelos ARMA-GARCH multivariados baseados
em Laplace, denominados VaRM-%C(¢%), dados por:

VaRM ¢ (c%) = p; + oy w (5)

Na distribui¢do Secante Hiperbolica, a média e desvio padrao sdo dados diretamente
pelos parametros p e o. Sendo assim, ¢ possivel derivar o modelo ARMA-GARCH, denotado
por VaRMH5€(¢%,), dado por:

m(1—c%)
In {tang|=2=%)
VaRMASC(¢%) = u, + 20, n Cang| 75

(6)

As medidas VaR obtidas nos quatro modelos foram comparadas, por meio do teste de
violagdes. Por meio desse teste, uma medida VaR € rejeitada se o nimero de violagdes for maior
que 1%, ao nivel de confianca de 99%. Adotando o nivel de confianca de 95%, uma medida
VaR ¢ rejeitada se o nlimero de violagdes for maior que 5%.

3.2 Estimaciao dos momentos condicionais

Nos modelos condicionais, a média e volatilidade nao permanecem constantes ao longo
do tempo. Para estimar a volatilidade condicional, utilizou-se o modelo apresentado por
Bollerslev  (1986), denominado GARCH (Generalized Autoregressive Conditional
Heterocedasticity), que ¢ uma generalizacdo do modelo ARCH introduzido por Engle (1982).
O modelo GARCH (p,q) pode ser definido por:

ro = Jhee, )
he = ap + X124 airtz—i + Z;'l=1 Bihe—j (8)

Em que & sao i.i.d., com média zero, 00 >0, 0, >0,i=1,...,m—1,B;>0,j=1,..,n—
L, Bn >0, Y %=1(oi + Bi) < 1, g = max (m,n). Supde-se que & sdo normais. Segundo Matos et al
(2013), adotar essas restricdes ao modelo ¢ necessario para assegurar a estacionariedade e
positividade da variancia condicional.

O modelo GARCH foi utilizado, pois representa uma alternativa mais parcimoniosa a
dependéncia temporal da varidncia condicional. Ademais, acerca das séries de retornos, aquelas
que possuiam a presenga de autocorrelacdo, foi necessario elimina-la através de modelos
lineares (Morettin, 2011). O teste Ljung-Box foi utilizado para verificar a existéncia de
autocorrelacdo nas séries.
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O teste de raiz unitaria (ADF) foi realizado e uma vez testada a estacionaridade das
séries e confirmada a presenca de autocorrelacao, a média da série de retorno foi modelada por
um modelo autoregressivo e de médias moveis (ARMA) e os residuos desse modelo por um
GARCH. Para um modelo ARMA(p,q)-GARCH(m,n), t€ém-se:

e =@ot Z?=1 QiTe—i + & — Zj'I:l Ojec- ©)
Et = O—tvt vt""N(O,l) (10)
of = ay+ Yizq aigtz—i + Z}l=1 ,Bjatz—j (11)

Na busca da especificacdo mais adequada, foram estimados os modelos ARMA pelo
software R Studio, enquanto os modelos GARCH foram estimados por meio de comparacdes
entre todas as combinagdes possiveis até a defasagem 2, conforme recomendado por Morettin

(2011). Os modelos foram selecionados de acordo com o critério de informagdo de Akaike
(AIC).

3.3 Teste de violacoes

O teste de violacdes utilizado nesse trabalho ¢ uma maneira para verificar a consisténcia
entre as perdas observadas e as perdas previstas e consiste em comparar o historico dos retornos
dos indices setoriais com as perdas que foram estimadas através do VaR. Em outros termos,
consiste em registrar a taxa de excegdes, correspondente ao numero de vezes em que o retorno
observado foi pior que o VaR.

Sendo assim, o modelo foi considerado como bem ajustado quando o numero de
observagdes que ultrapassaram os valores de VaR calculados foi apenas até 5% das observagoes
para um nivel de confianca de 95%. Adotando um critério mais rigoroso, um modelo
considerado como bem ajustado quando o numero de observagdes que ultrapassaram os valores
de VaR em até 1%, para o nivel de confianca de 99%.

Se ha muitas excecdes, o modelo subestima o risco. Por outro lado, poucas excegdes
também refletem um ponto de atengdo, pois podem conduzir o investidor a uma alocagdo de
capital excessiva ou ineficiente.

4. ANALISE DOS RESULTADOS
4.1 Base de dados e estatisticas descritivas

A base de dados utilizada neste trabalho foi obtida a partir das cotagdes diarias de
fechamento de sete indices setoriais da B3, no periodo de janeiro de 2008 a dezembro de 2022,
totalizando 25.991 observacdes. Sio eles: o Indice de Consumo (ICON), indice de Energia
Elétrica (IEE), Indice Financeiro (IFNC), Indice de Materiais Basicos (IMAT), Indice
Imobiliario (IMOB), Indice do Setor Industrial (INDX) ¢ Indice Utilidade Publica (UTIL).

A partir das cotagdes, calculou-se os retornos liquidos nominais diarios de cada indice,
considerando que esses dados possuem propriedades estatisticas desejaveis, como a
estacionariedade. Dessa forma, os retornos representam a base de dados utilizada no presente
estudo.
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Na tabela 1 estdo listadas as principais estatisticas descritivas das séries analisadas nesse
estudo. Adicionalmente, o indice Ibovespa foi o benchmark de mercado utilizado para calcular
as métricas downside risk, tracking error volatility e beta de mercado.

Tabela 1 - Estatisticas descritivas dos retornos nominais didrios dos indices setoriais em estudo

Métricas ICON IEE IFNC IMAT INDX UTIL IMOB
Média 0,039%  0,050%  0,056%  0,047%  0,032%  0,058%  0,015%
Minimo -16,153% -11,592% -13,282% -15,810% -16,755% -13,584% -17,686%
Méximo 12,557% 12,298%  20,922% 14,323% 12,558% 12,402% 19,453%
Acumulado 176,124% 362,672% 289,280% 162,340% 104,871% 472,060% -32,394%
Desvio padrao 1,537%  1,340%  1,983%  2,049%  1,557%  1,513%  2,272%
Semivariancia 1,L118%  0,973%  1,371%  1,449%  1,137%  1,096%  1,608%
Drawdown 52,851% 42,642% 55,519% 70,385%  63,773% 42,006% 78,586%
Downside risk 0,006 0,008 0,006 0,008 0,006 0,008 0,009
Tracking error

volatility 0,913%  1,122%  0,845%  1,211%  0,783%  1,129%  1,327%
Beta de mercado 0,749 0,588 1,024 0,944 0,795 0,665 1,053
indice de Sharpe 0,010 0,020 0,017 0,012 0,005 0,023 -0,003

Sortino (Semivaridncia) 0014 0,028 0024 0016 0007 0032  -0,005
Sortino (downside risk) 0,014 0,025 0,046 0,020 0,002 0,035 -0,016

indice de Treynor 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,001 0,000
Indice de Calmar 0,000 0,001 0,001 0,000 0,000 0,001 0,000
Information ratio 0,010 0,018 0,030 0,014 0,001 0,025 -0,011
M2 0,000 0,001 0,001 0,000 0,000 0,001 0,000
Assimetria -0,549 -0,351 0,396 -0,075 -0,581 -0,322 -0,149
Semicurtose 10,600 7,077 4,082 4,842 11,064 7,100 6,353
Curtose 15,666 12,214 11,825 8,966 16,594 12,093 11,346

Fonte: Elaborado pelos autores.

As médias de retornos apresentaram-se coerentes com a teoria financeira por serem
proximas de zero. Na figura 1, consta o ganho acumulado dos indices setoriais, com destaque
para a performance do UTIL e IEE, que apresentam boas relacdes risco-retorno. Em
contrapartida, o IMOB foi o inico que apresentou retorno acumulado negativo, no periodo.
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Figura 1 - Retorno acumulado dos indices setoriais.
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Fonte: Elaborado pelos autores.
Também constam na tabela 1 algumas métricas de risco. Para o desvio padrdo, quanto

maior o seu valor, maior ¢ o risco associado ao ativo. Por sua vez, a semivariancia consiste na
variancia das observagdes com retorno menor que o retorno médio, dessa forma, a métrica
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penaliza apenas os retornos piores que o esperado. Enquanto o drawdown representa a maior
queda acumulada do ativo no periodo analisado.

Para as métricas de risco associadas ao benchmark, tem-se o downside risk que calcula
os desvios negativos dos ativos quando eles sdo menores que o do benchmark utilizado
(Ibovespa), quanto maior for o seu valor, mais o ativo tem desempenho pior que o Ibovespa.
Dessa forma, essa métrica mede apenas a volatilidade indesejada pelo investidor, ou seja, aquela
que gera perdas. O IMOB seguido pelo IMAT, apresentaram os piores valores para ambas as
métricas.

Tracking error volatility ¢ uma métrica util para investidores e gestores, pois permite
avaliar a consisténcia e a estabilidade do desempenho em relagdo ao indice de referéncia. Uma
baixa tracking error volatility pode indicar que o ativo esta seguindo de perto o comportamento
do indice, enquanto uma alta tracking error volatility pode indicar uma gestdo mais ativa, com
maior potencial de retorno, mas também com maior risco. O beta de mercado, também ¢ uma
métrica importante para ser considerada nas tomadas de decisdao de investimento, pois mede a
sensibilidade do ativo em andlise em relacdo ao benchmark. Sendo assim, permite que o
investidor avalie o risco sistémico do investimento.

Ademais, foram apresentadas, na tabela 1, algumas métricas de performance que
analisam o desempenho de risco associado ao retorno. O indice de Sharpe mede o quanto o
retorno excedente de um investimento em relagdo a um ativo livre de risco proporciona em
relagdo ao risco (desvio padrao). O ativo livre de risco considerado nesse estudo foi a poupanca.
O indice de Treynor, por sua vez, considera apenas o risco sistémico (beta de mercado).
Enquanto o indice de Calmar considera o drawdown como medida de risco e o indice de Sortino
mensura o retorno excedente em relagdo ao benchmark dada uma métrica de risco (a
semivariancia e o downside risk).

Para todos os indices setoriais, em termos de performance, destaca-se o IEE e UTIL
com melhores desempenhos. O IFNC também se destaca em métricas como information ratio
e M2 (indice de Modigliani) que avaliam o desempenho ajustado ao risco dos investimentos.

Em termos de momentos de terceira e quarta ordem, obteve-se assimetria a esquerda
para a maioria dos indices, exceto o IFNC que apresenta assimetria (caudas longas) a direita,
indicando maior probabilidade de ocorrerem valores extremos altos na sua série, o que pode ser
observado também pelo ganho méximo no periodo analisado ter sido alcangado pelo indice
IFNC. Para a curtose (bilateral) e semicurtose (unilateral, considera apenas as perdas), ¢
possivel observar excesso (caudas pesadas) em relacdo a distribuicdo normal em todos os
indices setoriais, indicando que a chance de valores extremos negativos ¢ alta, com destaque
para o INDX e ICON.

Na figura 2, estdo retratados os graficos dos retornos liquidos nominais diarios dos sete
indices setoriais. Pode-se observar acentuados picos de volatilidade principalmente em 2008,
em razdo da crise internacional desse ano, e em 2020, pela crise advinda com a pandemia
COVID-19.

Ao longo do tempo, houve outros momentos pontuais de volatilidade, porém, menos
relevantes.
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Figura 2- Retornos liquidos nominais didrios dos indices setoriais.
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4.2 Modelos Best Fitting

Fonte: Elaborado pelos autores.
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A fim de testar a hipotese nula de normalidade dos retornos, realizou-se o teste de
Jarque-Bera, cujos resultados estdo apresentados na tabela 2.

Tabela 2 - Teste de Jarque-Bera

Indices Estatistica P-valor
ICON 22.271 0.00
1IEE 11.969 0.00
IFNC 11.327 0.00
IMAT 5.580,5 0.00
IMOB 11.041 0.00
INDX 30.361 0.00
UTIL 12.756 0.00

Fonte: Elaborado pelos autores

Para todos os indices, a hipotese nula de normalidade do teste foi rejeitada, o que
confirma a teoria de que as distribui¢des de probabilidade das séries de retornos possuem causas
mais pesadas que a distribui¢ao normal, sendo observadas ocorréncias de valores extremos com
frequéncia maior. (Gourieroux & Jasiak, 2001).

Sendo assim, buscou-se a distribui¢ao de probabilidade com melhor ajuste aos dados,
para obter o VaR Best Fitting (incondicional e condicional). A figura 3 mostra as fungdes
densidades de probabilidades das distribuicdes com dois parametros que ocuparam a melhor
posicdo no ranking.

Figura 3 - Distribuicdo com dois pardmetros que melhor ajusta as séries.
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Fonte: Elaborado pelos autores.
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Na tabela 3, ¢ possivel observar que a distribui¢do normal apresenta pior colocacdo no
ranking quando comparada a best fitting escolhida, sendo assim, a normal ndo ¢ considerada
um bom ajuste para as séries analisadas no presente estudo. Além disso, constam os retornos
criticos (r*) a 99% e 95%, calculados conforme as equacdes (5) e (6) apresentadas na sessao 3
do presente trabalho.

Tabela 3 - Melhor distribui¢do para as séries de retorno

Posigdo da  Posigdo da

Melhor distribuicdo distribuica
Indice  distribui¢a Parametros r*(99%) r* (95%) e He
o best fitting o normal
no ranking no ranking
ICON Laplace p=0,039% 2A=91,980 -4,214% -2,464% 2° 12°
IEE Hiperbolic u=0,050% o0=1,34% -3,494% -2,119% 3° 13°
a secante
IFNC  Hiperbolic u=0,056% -5,188% -3,153% 5° 13°
a secante 0=1,983%
IMAT  Hiperbolic u=0,047% -5,144%  -3,280% 4° 11°
a secante 6=2,049%
IMOB Laplace p=0,015% A=62,249 -6,269% -3,684% 5° 11°
INDX  Hiperbdlic u=0,032% -4,086% -2,489% 5° 11°
a secante 0=1,557%
UTIL  Hiperbolic u=0,058% -3,942%  -2,390% 3° 10°
a secante 0=1,513%

Fonte: Elaborado pelos autores.

4.3 Modelos ARMA-GARCH

Para obter os valores de VaR condicionais (Gaussiano e Best Fitting), foram estimadas
média e volatilidade condicionais por meio de modelos ARMA-GARCH.

Os resultados para a estimagdo dos modelos ARMA referentes as séries de retorno de
cada indice setorial estdo listados na tabela 4. A série de médias condicionais foi obtida pelo
software EViews.

Tabela 4 - Modelos ARMA estimados

Indices Modelo
ICON AR (1)
IEE ARMA (2,4)
IFNC ARMA (3,4)
IMAT ARMA (4,4)
IMOB MA (3)
INDX AR (1)
UTIL ARMA (2,2)

Fonte: Elaborado pelos autores

Todas as séries sao estacionarias, conforme o teste Augmented Dickey-Fuller (ADF)
apresentado na tabela 5, que rejeitou a hipotese nula de raiz unitaria.
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Tabela S - Teste ADF

indices Estatistica P-valor
ICON -14,146 0,01
IEE -14,527 0,01
IFNC -14,060 0,01
IMAT -14,352 0,01
IMOB -14,523 0,01
INDX -13,99 0,01
UTIL -14,886 0,01

Fonte: Elaborado pelos autores

Também foi realizado o teste de Ljung-Box, apresentado na tabela 6, onde verificou-se
a auséncia de autocorrelagdo nos residuos, pela aceitagdo da hipotese nula.

Tabela 6 - Teste Ljung-Box

Indices Estatistica P-valor
ICON 0,2938 0,863
IEE 0,1141 0,998
IFNC 0,2073 0,995
IMAT 0,5059 0,992
IMOB 0,2710 0,873
INDX 0,0124 1,000
UTIL 5,8440 0,120

Fonte: Elaborado pelos autores

Para modelar a volatilidade condicional, estimou-se modelos GARCH, por meio do
software EViews e segundo o critério de Akaike (AIC), como consta na tabela 7.

Tabela 7 - Modelos GARCH estimados

Indices Modelo AIC
ICON GARCH (2,2) -5,560
IEE GARCH (1,1) -6,009
IFNC GARCH (1,1) -5,251
IMAT GARCH (1,1) -5,190
IMOB GARCH (2,2) -4,764
INDX GARCH (2,2) -5,876
UTIL GARCH (2,2) -5,816

Fonte: Elaborado pelos autores

4.4 Estimacio do VaR e teste de violacoes

Dessa forma, tornou-se possivel estimar os modelos VaR propostos nesse trabalho.
Sao eles: VaR Gaussiano Incondicional, VaR Gaussiano Condicional, VaR Best Fitting

Incondicional e VaR Best Fitting Condicional.
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Nas figuras 4, 5, 6 ¢ 7 estdo os graficos das séries de retornos dos indices setoriais
estudados e das séries de VaR para os modelos Gaussianos e Best Fitting, incondicionais e
condicionais, para o nivel de confianga de 95% e 99%. Na tabela 7 estdo listadas as excegdes
verificadas para todos os modelos.

Figura 4 - Séries de VaR Gaussiano, a 95% e 99% de confianca para modelos incondicionais.
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Figura 6 - Séries de VaR Gaussiano, a 95% e 99% de confianca para modelos condicionais.
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Figura 7 - Séries de VaR Best Fitting, a 95% e 99% de confianga para modelos condicionais.
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Tabela 8 - Numero de exce¢bes ao VaR (continua)
VaR Excegdes em 25.991
observagdes diarias
Indices Modelo Nivel de confianca n° %
V) V)
Gaussiano Incondicional 95% 145 3.91%
99% 56 1.51%
V) V)
Best Fitting Incondicional 95% 150 4.04%
ICON 99% 32 0.86%
V) 0
Gaussiano Condicional 93% 0 0.00%
99% 0 0.00%
o, 0,
Best Fitting Condicional 95% 0 0.00%
99% 0 0.00%
0, o,
Gaussiano Incondicional 93% 134 3.61%
99% 63 1.70%
0, o,
Best Fitting Incondicional 95% 143 3.85%
IEE 99% 39 1.05%
V) 0
Gaussiano Condicional 95% 0 0.00%
99% 0 0.00%
V) 0
Best Fitting Condicional 95% 0 0.00%
99% 0 0.00%
V) V)
Gaussiano Incondicional 93% 126 3.39%
99% 50 1.35%
o, o,
Best Fitting Incondicional 95% 134 3.61%
IFNC 99% 33 0.89%
0, 0,
Gaussiano Condicional 95% 0 0.00%
99% 0 0.00%
o, 0,
Best Fitting Condicional 93% 0 0.00%
99% 0 0.00%
V) V)
Gaussiano Incondicional 95% 140 3.77%
99% 56 1.51%
V) V)
Best Fitting Incondicional 95% 146 3.93%
IMAT 99% 38 1.02%
V) 0
Gaussiano Condicional 93% 0 0.00%
99% 0 0.00%
0, 0,
Best Fitting Condicional 95% 0 0.00%
99% 0 0.00%
0, 0,
Gaussiano Incondicional 95% 132 3.56%
99% 51 1.37%
0, 0,
Best Fitting Incondicional 95% 135 3.64%
IMOB 99% 38 1.02%
0, 0,
Gaussiano Condicional 95% 0 0.00%
99% 0 0.00%
Best Fitting Condicional 95% 0 0.00%

Tabela 8 - Numero de exce¢des ao VaR
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(Conclusio)
VaR Excecdes em 25.991
observagdes diarias
Indices Modelo Nivel de confianca n° %
IMOB Best Fitting Condicional 99%, 0 0.00%
0, o,
Gaussiano Incondicional 95% 131 3.53%
99% 52 1.40%
0, o,
Best Fitting Incondicional 95% 138 3.712%
INDX 99% 37 1.00%
o, 0,
Gaussiano Condicional 93% 0 0.00%
99% 0 0.00%
V) 0
Best Fitting Condicional 95% 0 0.00%
99% 0 0.00%
V) 0
Gaussiano Incondicional 95% 141 3.80%
99% 56 1.51%
V) V)
Best Fitting Incondicional 95% 148 3.99%
UTIL 99% 39 1.05%
0, 0,
Gaussiano Condicional 95% 0 0.00%
99% 0 0.00%
0, 0,
Best Fitting Condicional 95% 0 0.00%
99% 0 0.00%

Fonte: Elaborado pelos autores

Considerando os modelos incondicionais apresentados nas figuras 3 e 4, esperava-se
que as séries de VaR Best Fitting apresentassem menos violagdes (excecdes) quando
comparadas as séries de VaR Gaussiano. O numero de violacdes, a 95% de confianca, ficou
dentro do percentual esperado (menor que 5%), dessa forma, os modelos incondicionais
Gaussianos e Best Fitting foram aprovados. Porém, a 99% de confianca, todos os modelos
incondicionais Gaussianos foram reprovados e os modelos Best Fitting reprovados foram IEE,
IMAT, IMOB e INDX. Dessa forma, constatou-se que os modelos VaR Gaussiano e Best
Fitting incondicionais ndo sao totalmente adequados para modelar os dados do presente estudo.

Ademais, observa-se que a maior parte das violagdes aconteceram inicialmente em 2008
e diante de um cenario de aumento da volatilidade advindo com a crise financeira global, assim
como em 2020 e 2021 em razao da pandemia COVID-19 que abalou o mundo.

Algumas violagdes aconteceram em 2011, periodo no qual o Brasil passou por eventos
politicos e econdmicos internos que contribuiram para a volatilidade na Bolsa, como por
exemplo as mudangas na equipe econdmica do governo e discussdes sobre politicas fiscais.

De 2015 a 2017 também surgiram violagdes diante de um cenario de instabilidade no
pais. Em 2015 e 2016 o Brasil enfrentou uma forte crise politica que culminou no impeachment
da, entdo presidente, Dilma Roussef. Essa instabilidade politica afeta a confianga dos
investidores e aumenta a volatilidade do mercado acionario em razao das incertezas em relagao
ao governo e politicas econdmicas. A desaceleragdo econdmica e recessao também faziam parte
desse cenario. A queda nos precos das commodities, a fuga de investimento estrangeiro e a
redugdo no consumo interno prejudicaram a atividade econdmica, causando baixas expectativas
de crescimento e deterioragdo das condi¢des economicas (Hillier & Loncan, 2019).



RRCF, Fortaleza, v.15, n. 1, Jan. /junho de 2024
http://institutoateneu.com.br/ojs/index.php/RRCF/index

Acrescenta-se, ainda, a instabilidade fiscal e preocupagdes com as contas publicas, pois,
nesse periodo, o Brasil apresentou déficits fiscais elevados e uma divida publica crescente,
conforme dados histdricos disponibilizados pelo Banco Central, o que também impactou a
volatilidade na bolsa de valores dadas a incerteza a respeito da capacidade do governo controlar
seus gastos.

Ao nivel de confianga de 99%, o IEE apresentou o maior nimero de violagdes no
modelo Gaussiano Incondicional enquanto o modelo Best Fitting Incondicional foi mais
violado pelo IEE e UTIL, cada um apresentando 39 violagdes. A violagdo de maior magnitude
foi verificada no IMOB, em 16 de marco de 2020, cujo retorno negativo observado foi de
17,69% enquanto a métrica indicava -6,27% de perda, a 99% de confianga. Cerca de 60% das
violagdes nos indices aconteceram nos periodos de intensa volatilidade, nos anos de 2008, 2009,
2020 e 2021.

Para os modelos condicionais apresentados nas figuras 5 e 6, esperava-se que as séries
de VaR apresentassem resultados melhores que os modelos incondicionais, tendo em vista que
os modelos condicionais consideram as informagdes passadas, dessa forma as séries de VaR se
ajustam conforme a volatilidade do periodo. Adicionalmente, dentro da classe condicional,
esperava-se que os resultados com menores violagdes fossem para os modelos Best Fitting, por
utilizar uma distribuicdo com melhor ajuste aos dados. Os resultados obtidos foram de nenhuma
violagdo tanto nos modelos Gaussiano quanto nos Best Fitting condicionais.

Apesar disso, esse resultado traz consigo um importante ponto de atencdo, tendo em
vista que seriam aceitaveis violacdes em até 5% das observagdes, a 95% de confianga, ou em
até 1% das observacgodes, a 99% de confianca. Como nao foram realizadas nenhuma violagao,
pode-se supor que as séries de VaR condicionais estdo superestimando o risco.

Ademais, nesse caso, como critério de desempate, observou-se a diferenca média de
magnitude entre o retorno observado e o VaR calculado cujos resultados estdao apresentados na
tabela 9. O modelo com menor diferenca foi considerado mais adequado.

Tabela 9 - Critério de desempate VaR Condicional, a 95% e 99% de confianca

indice Modelos
Gaussiano 95% Gaussiano 99% Best Fitting 95% Best Fitting 99%

ICON 0,1063% 0,2110% 0,1042% 0,2975%

IEE 0,0485% 0,0956% 0,0470% 0,1231%
IFNC 0,0963% 0,1904% 0,0933% 0,2451%
IMAT 0,0941% 0,1865% 0,0911% 0,2403%
IMOB 0,2313% 0,4618% 0,2266% 0,6525%
INDX 0,1104% 0,2195% 0,1069% 0,2831%
UTIL 0,1042% 0,2062% 0,1009% 0,2656%

Fonte: Elaborado pelos autores

A 95% de confianga, os modelos Best Fitting sdo escolhidos para todos os indices
setoriais, pois foram considerados mais adequados dada sua menor magnitude média entre o
retorno observado ¢ o VaR calculado. No intervalo de confianca de 99%, os modelos
Gaussianos apresentaram menor diferenga média e, portanto, foram os escolhidos em
detrimento dos modelos Best Fitting, nesse intervalo.
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5. CONCLUSOES

Diante do cenario composto por frequentes episodios, a partir da década de 70,
envolvendo crises no mercado financeiro internacional com volumes de capital cada vez
maiores, mostrou-se necessario estruturar e uniformizar instrumentos de gestao de risco para
proporcionar maior estabilidade e seguranca ao sistema financeiro mundial.

Dessa forma, o Value at Risk (VaR) se apresenta como uma ferramenta largamente
utilizada para administrar o risco dos investimentos, pois permite uma estimag¢ao da maior perda
esperada para um ativo ou carteira de investimentos, associada a um nivel de confianga, durante
determinado intervalo de tempo.

O presente estudo se propos a medir o risco de sete indices setoriais da B3, a partir do
Value at Risk (VaR), representando distintos setores da economia brasileira. Foram estimados
quatro modelos de VaR para cada indice setorial estudado, dentre os quais foram considerados
aspectos de parametros variaveis e ndo variaveis ao longo do tempo, combinados a distribui¢des
de probabilidade Gaussiana e Best Fitting.

A eficéacia dos valores de VaR foi medida por meio de um teste de violagdes, que i.
reprovou os modelos VaR Gaussianos Incondicionais a 99% de confianga para todos os indices
estudados, porém aprovando-os a 95% de confianca; ii. reprovou os modelos VaR Best Fitting
Incondicionais, a 99% de confianca, para os indices IEE, IMAT, IMOB e UTIL; porém
aprovando-os para todos os indices a 95%. De acordo com o esperado, os retornos foram
considerados nao normais, dessa forma os modelos Best Fitting mostraram-se uma alternativa
mais adequada considerando modelos incondicionais com parametros fixos ao longo do tempo.

Resultados mais satisfatorios eram esperados nos modelos condicionais tanto nos
Gaussianos como principalmente nos Best Fitting, com parametros varidveis ao longo do
tempo, que consideram a informagao passada e se ajustam a volatilidade no periodo. De fato, o
numero de violagdes foi zero para todos os modelos condicionais de todos os indices estudados,
mostrando que independente da distribui¢do de probabilidade que melhor se ajusta aos dados,
apenas considerar parametros variaveis ao longo do tempo ja foi suficiente para metrificar o
VaR. Esse resultado de zero violagdes, porém ¢ um ponto de atengdo, pois os modelos podem
ter excedido no conservadorismo, superestimando o risco. Adicionalmente, nesse caso, como
critério de desempate, observou-se a diferenga média de magnitude entre o retorno observado
e o VaR calculado. O modelo com menor diferenca foi considerado mais adequado. Dessa
forma, a 95% de confianga, os modelos Best Fitting sdo escolhidos para todos os indices
setoriais. A 99% de confianca, os modelos Gaussianos foram escolhidos para todos os indices
estudados.

Para trabalhos futuros, sugere-se avaliar a eficacia dos modelos VaR obtidos por meio
de testes especificos para esse proposito, como o teste de Kupiec e Christoffersen como
trabalhado por Pessoa (2013). Assim como explorar os efeitos de correlacao e causalidade entre
o cenario econdmico do pais com os periodos de maior volatilidade e violagdes.
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