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RESUMO

O uso de célculos do Value-at-Risk (VaR) para medir o risco tem se tornado padrao
no mundo financeiro. O motivo disso € que ele € facil de entender, mas ao mesmo tempo
possui um alto poder explicativo, pois ndo mede apenas o risco, mas mensura também o
total de retorno que se pode perder, tornando-o uma ferramenta estatistica bem intuitiva.
Este trabalho analisa a performance do VaR na medida de risco e retorno, seguindo uma
linha de pesquisa que recentemente vem sendo implementada em estudos da drea financeira
que aplicam a teoria de wavelets na decomposi¢cdo de frequéncias de oscilacdes sobre as
variaveis de retornos de ativos financeiros, separando-as em componentes com varios niveis
de efeitos de memorias, intrinsicamente, inseridas na varidvel de retorno. Este procedimento
permite compreender os efeitos dos varios niveis de memdrias em um retorno de um ativo.
Especificamente, neste estudo foi mostrado como as memorias de longo prazo afetam as
estimativas de VaR didrios, por meio da decomposicao wavelets, sobre acdes de mercados

financeiros brasileiros e americanos.

Palavras-chave: FIGARCH, VaR, wavelets



ABSTRACT

The use of Value-at-Risk estimations to measure risk has become standard in the
financial world. The main reason is because it is easy to understand, but at the same time it
is very useful, because it not only measures risk but also limits the maximum loss, making
it a very intuitive financial tool. This work measures the VaR performance in measuring risk
and returns, it follows a line of research that recently is being implemented in financial
studies that uses wavelet theory to decompose frequencies of financial return series,
separating it in various levels of memory trends, intrinsically, inserted in the return variable.
This procedure sheds light on the understanding of the various levels of memory in the return
of an asset. More precisely, in this study it is shown how long term trends affects daily VaR

estimates, utilizing wavelet decomposition, of Brazilian and American stock markets.

Keywords: FIGARCH, VaR, wavelets
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1 INTRODUCAO

Nas décadas de 70 e 80 surgiram novas técnicas estatisticas que passaram a ser
utilizadas nas andlises preditivas sobre ativos financeiros (GLYN, 2004). Ha varios fatores
que podem explicar o crescimento no uso dessas novas técnicas, um deles € que nesse
periodo ocorreram grandes inovacdes tecnoldgicas, nas quais os computadores evoluiram
de forma significativas, fato que facilitou consideravelmente os procedimentos de cdlculos,
especialmente, aqueles relacionados aos fendmenos complexos que surgiam com o
crescimento da interacdo financeira mundial. Outro fator importante nesse aprimoramento
no uso de novas técnicas é que, partir do periodo supracitado, as bases de dados
informatizadas cresceram e permitiram estabelecer cdlculos probabilisticos sofisticados com
maior precisdo e rapidez. Contudo, o fator essencial na evolucido desse processo foi a
internacionaliza¢do dos mercados financeiros no periodo, aumentado assim a demanda por
instrumentos de analise de ativos financeiros. Os calculos Value-at-Risk, VaR, como se
conhece hoje em dia, surgiram nesse periodo, apesar de que em periodos anteriores, ja
houvesse cdlculos similares ao VaR. No entanto, somente em 1986 que Keneth Garbade
criou a andlise VaR (GARBADE, 1986), mas a ferramenta proposta por ele s6 ganhou
notoriedade, em meados da década de 90, por meio da ferramenta RiskMetrics', que acabou
se tornando uma ferramenta fundamental para andlise de riscos de ativos. A facil

compreensdo e aplicacdo do RiskMetrics garantiram o sucesso na estimativa do VaR.

O uso de decomposi¢cdo wavelet tem ganho muitos adeptos na andlise de séries
temporais econdmicas e financeiras (RAMAZAN; et al, 2002). A razdo disso € que as
fungdes que sdo geradas pela transformagdo wavelet permitem analisar os dados, em
intervalos de tempos especificos, e utilizando frequéncias de tempos diferentes. A
possiblidade de analisar dados em frequéncias temporais diferentes tem uma interpretacao
econdmica importante, uma vez que as baixas frequéncias de tempo s@o caracterizadas pelos
efeitos de longo prazo inseridos no retorno de um ativo, enquanto que as frequéncias altas
detém os efeitos de curto prazo sobre essa varidvel. Assim, por exemplo, o pesquisador que

busca entender os ciclos de um ativo pode analisar e observar com precisdo como se

1 A ferramenta RiskMetrics surgiu da necessidade da JP Morgan calcular os riscos didrios de seus ativos
financeiros. No entanto, posteriormente, os criadores da ferramenta montaram uma empresa com 0 mesmo

nome.



comportam os impactos frequenciais de tempo (seja no longo, médio ou curto prazo) e, com
isso, identificar quais sdo os efeitos frequenciais que mais afetam as estimativas de métricas

estatisticas que caracterizam o desempenho e niveis de retornos em ativos financeiros.

Christoph Schleicher (2002), cita exemplos onde tém sido utilizados as
transformagdes wavelets. Ele menciona que assim que a base tedrica da transformagao
wavelet foi exposta na década de 80, ela comecou a ser aplicada em diversas dreas de estudo.
Uma das primeiras dreas onde se aplicou a transformacdo wavelet foi na previsdo de
terremotos. A transformacdo wavelets foi de particular interesse nesse caso pois permitia ao
pesquisador escolher uma escala de tempo finita, diferente da andlise de Fourier. Outro
exemplo onde a transformacdo de wavelet foi utilizado foi na remog¢ao de ruido das
gravagdes antigas de Brahmns tocando “A primeira danca hiingara” no piano

(VIDAKOVIC; MUELLER,1994).

Na economia e em finangas, o uso da teoria de wavelets intensificou-se recentemente,
o que pode ser constatado, se considerar a grande quantidade de novos artigos publicados
envolvendo esse tema. Berger (2016) examinou a relevancia da sazonalidade de longo prazo
para estabelecer adequadas previsdes no Value-at-Risk (VaR). O autor avaliou os
comportamentos de um conjunto de séries de retorno financeiro de acdes listadas no indice
Dow Jones Industrial Average (DJIA), via decomposicdo de wavelets, que permite a
separacdo do ruido de curto prazo e da memoria de longo prazo, nas séries temporais
subjacentes. A aplicacdo de estudos de imobilizac¢do e de avaliacdo dos precos de mercado
didrios revela a relevancia das flutuacdes de curto prazo das séries temporais subjacentes,
para previsdes do VaR. Em particular, constatou-se que as frequéncias que descrevem as
tendéncias de longo prazo da série original ndo afetam a precisdo estatistica das previsdes
do VaR. Os resultados mostraram ainda que as componentes de longo prazo das séries
temporais das acdes podem ser descartadas, ao estabelecer previsdes do VaR negativo.
ANDRIES et al. (2014) analisam as dependéncias entre taxas de juros, preco de acdes e taxa
de cAmbio na India, no periodo entre julho de 1997 e dezembro de 2010. Neste estudo,
identificou-se os padrdes de co-movimentacdo das varidveis especificadas, usando a
poténcia das ondas cruzadas, a funcdo de coeréncia para componentes das wavelets
cruzadas, e as metodologias de diferencas de fase. Os resultados empiricos sugeriram que
os precos das acdes, as taxas de cambio e as taxas de juros sdo interdependentes. Os

resultados da wavelet cruzada mostraram que os movimentos dos precos das agcdes estao



atrasados, tanto com relag@o a taxa de cambio quanto com relacao as flutuagdes da taxa de
juros. A inter-relacdo entre as taxas de juros e os movimentos dos precos das agdes é bastante
clara, e sugere que o mercado de acdes segue os sinais de taxa de juros. Huang (2011) propos
um modelo BEKK-GARCH com muiltiplas resolucdes, compreendidas pelas decomposi¢des
de wavelets, para investigar os efeitos de spillover nos mercados financeiros. Nesta andlise
descobriu-se que o poder de previsao dos efeitos de spillover se espalham de forma desigual,
em cada escala de tempo, com padrdes totalmente diferentes daqueles revelados no nivel de
dados brutos. A dire¢do e a magnitude dos efeitos spillovers de retorno e volatilidade variam
significativamente com suas escalas de tempo. De forma similar as pesquisas destacadas
acima (em especial similar a pesquisa de Berger (2016), este trabalho analisa os impactos
das componentes de frequéncias, de curto, médio e longo prazo, nas variancias de retornos

didrios, utilizando a decomposicao de frequéncias de wavelets, sobre previsdes VaR.

Para que uma ferramenta de andlise, que utiliza o Value-at-Risk como instrumento
de medida de risco, seja precisa nas suas informacgdes, um passo essencial € identificar as
propriedades da volatilidade de uma determinada serie de retornos e inserir, de forma
ponderada, os efeitos dessas propriedades no procedimento metodoldgico da estrutura da
respectiva ferramenta. Muitos pesquisadores, entre eles Berger (2016), Ramsey (1999), Zhu
et al. (2014) e Fernandez (2008), desenvolveram procedimentos metodoldgicos, com a
finalidade de encontrar um método que possibilita separar os diferentes niveis de impactos
sobre a volatilidade, e com isso obter modelos VaR com maior acuidade. Portanto, nesse
estudo serd usado a classica técnica de decomposi¢cdes wavelets para extrair os impactos de

longo prazo na volatilidade de ativos financeiros.

Seguindo um procedimento similar ao de Berger (2016), com o objetivo de obter
com precisao previsdes de Value-at-Risk, esse estudo concentrou o seu desenvolvimento

nas seguintes etapas:

i.  Foram escolhidas 19 acdes da BM&FBOVESPA ? e, a partir das séries de
precos dessas agdes, foram obtidos os retornos didrios. O mesmo foi feito

para 20 a¢des da Bolsa NYSE?, com o intuito de fazer a comparagio entre as

2 A BM&FBOVESPA ¢ a bolsa de valores oficial do Brasil, a segunda maior do mundo em valor de mercado.
3 ANYSE, New York Stock Exchange, encontrada nos EUA, é a maior bolsa de valores do mundo, em valor

de mercado das empresas listadas.



estimativas do Value-at-Risk, respectivamente, para acdes da bolsa
americana e para ac¢des da bolsa brasileira;

ii.  Aplicou-se a técnica de Wavelets, com filtros Haar, para obter as series
wavelets para cada série de retorno de cada agdo, as séries wavelets também
podem ser chamadas de decomposicoes;

iii. Em seguida, foram geradas séries de retornos reconstruidas, a partir das
decomposi¢des de frequéncias, somando-as, iniciando por estabelecer a soma
entre a primeira e segunda componentes e, em seguida, somando a primeira,
segunda e terceira, e assim subsequentemente;

iv.  Aplicou-se o modelo FIGARCH (0,d,0) nos retornos reconstruidos para
modelar e estabelecer a previsdo da varidncia condicional para um
determinado periodo futuro aplicando a técnica de rolling window;

v. Estimou-se a previsao do Value-at-Risk, utilizando as variancias
condicionais futuras, para isso foram utilizadas as metodologias histdrica,
paramétrica e de Monte-Carlo;

vi.  Finalmente, verificou-se a precisdo dos VaRs previstos, contabilizando o
nimero de retornos historicos futuros de cada acdo (logicamente, aqueles
valores de cada acdo além do periodo utilizado na estimativa do modelo
FIGARCH), obtendo-se assim o percentual de outliers abaixo e acima,

respectivamente, do VaR negativo e do VaR positivo;

A importincia de estabelecer medidas de riscos eficientes adveio com a
preocupacao do mercado financeiro mundial, em 1973, devido a intensa volatilidade com
que o Sistema Monetdrio Internacional vivia na época, em funcao do fim do regime de taxas
de cambio fixas. A liberacdo das taxas de cambio exigia medidas que minimizassem O risco
do sistema. A fragilidade do sistema, devido a intensa volatilidade nos mercados
internacionais, levou os responsdveis pela supervisao bancéria nos paises do G-10 a criar o
Comité de Regulamentagao Bancdria e Praticas de Supervisdo, sediado no Banco de
Compensacdes Internacionais - BIS, em Basiléia, na Suica. Dai a denominacdo Comité da
Basiléia. Neste Comité, sdo discutidas questdes relacionadas a inddstria bancaria, visando a
melhorar a qualidade da supervisdo bancéria e fortalecer a seguranga do sistema bancario

internacional.



Contudo, em julho de 1988, apds intenso processo de discussdo, foi definido
mecanismos para mensuracao do risco de crédito, com a finalidade de reforcar a solidez e a
estabilidade do sistema bancdrio internacional e minimizar as desigualdades competitivas
entre os bancos internacionalmente ativos. No entanto, somente em janeiro de 1996, foi
publicado um novo adendo ao Basiléia I, chamado de Emenda de risco de Mercado, que
estabeleceu a necessidade de utilizacdo de modelos de mensurag@o de riscos, utilizando a
metodologia estatistica conhecida como Value-at-Risk (VaR). Porém somente em junho de
2004, o acordo Basiléia II definiu objetivos, entre os quais, estabelecer a ado¢ao de melhores
préticas de gestdo de riscos, e reducio da assimetria de informacao. Para tanto, foi definida
como abordagem bdésica de medida de risco, o uso da metodologia Value-at-Risk (VaR).
Para utilizacdo desta metodologia, os bancos deveriam atender alguns requisitos
quantitativos, os quais destacavam como referéncia basica o VaR calculado diariamente para
Intervalos de Confiangca de 99%, utilizando série histérica nao inferior de um ano, com
horizonte temporal de dez dias tteis, e exigéncia de Capital (valor maximo entre o VaR do
dia anterior e a média das ultimas sessenta observacdes do VaR, multiplicado por um fator
entre trés (minimo) e quatro (mdximo), de acordo com a aderéncia do modelo de VaR.
Portanto, a partir de entdo, inimeros procedimentos estiticos tém sido introduzidos com a
finalidade aprimorar as previsdes VaR, em funcdo da importidncia que apresenta esta

estatistica no processo de supervisdo bancdria.

Assim, este estudo apresenta uma metodologia de estimativas do VaR que possibilita
aprimorar a sua previsdo, e com a finalidade de demonstrar tal intento, sdo estabelecidas
medidas que permitem evidenciar tal fato. Para tanto, a pesquisa busca entender o impacto
de que as diferentes frequéncias tém sobre a qualidade de um célculo de previsdao VaR. Para
iss0, os retornos das acdes sao decompostos em vérias funcdes wavelets de diferentes niveis,
em que cada nivel se encontra associado a determinadas oscilagdes frequénciais, cobrindo
toda a gama, ruido estocdstico, efeitos de curto ou de longo-prazo. Quanto maior o nivel,
menor € a frequéncia ou a onda € mais longa. A partir disso pode-se somar essas
decomposicdes de diferentes niveis extraidos do retorno original, gerando, assim, uma série
de retornos reconstruidas, obtendo séries compostas, envolvendo combinacdes de diferentes
niveis frequenciais. O principal objetivo associado a este procedimento € verificar os efeitos
de cada nivel frequéncia sobre as previsdes VaR, essencialmente, verificar os impactos de

memorias de longo prazo sobre a previsao VaR.



Nesse estudo, a qualidade do VaR serd medida pelo método apresentado no item
“vi”, utilizando os conceitos de VaR historico, Parametrico e de Monte-Carlo. Se o VaR
gerado a partir da série reconstruida, sem os efeitos de longo prazo obtiver mais outliers do
que o previsto, isso determinard que os efeitos de longo prazo t€m muito impacto sobre a
qualidade de uma estimativa VaR. Além de medir o impacto de longo prazo esse método
pode testar também os impactos de médio e curto prazo, para isso sO € preciso retirar as
decomposi¢des de nivel médio e baixo da série reconstruida. Portanto, o trabalho ilustrard a
importancia que ciclos de longo, médio e curto prazo tem sobre estimativas VaR, e,
dependendo do resultado obtido no trabalho, se € possivel gerar cdlculos VaR mais precisos

ao se remover esses efeitos sobre o retorno.

Apbs este capitulo introdutério, no capitulo dois, apresenta-se o referencial
metodoldgico utilizado neste estudo. Especificamente, neste capitulo mostrar-se-4 como
foram geradas as fun¢des decompostas pelo método wavelets, onde também serdo mostrados
os métodos que foram utilizados para estimar os VaRs descritos pelo processo FIGARCH
aplicado no estudo, para estimar as volatilidades condicionais dos retornos e, finalmente,
descreve-se o processo rolling window. No capitulo 3 é descrito o procedimento
metodolégico aplicado no estudo, definindo as bases de dados utilizadas, exemplificando as
caracteristicas das decomposi¢cdes de wavelets, e detalhando procedimentos especificos
aplicados no estudo. No capitulo 4 realiza-se testes empiricos para medir o impacto dos
ciclos de curto, médio e longo prazo sobre os VaRs didrios. Para isso, serdo mostradas as
tabelas com os resultados das estimativas VaRs, com 90%, 95% e 99% de confianca obtidos
pelo método VaR histérico, VaR de Monte Carlo e VaR paramétrico. Especificamente, o
capitulo € dividido em duas partes: na primeira serdo mostrados os resultados obtidos a partir
das acdes da bolsa brasileira BM&FBOVESPA; e, na segunda, serdo mostrados os
resultados obtidos a partir das acOes da bolsa americana NYSE. Para finalizar, no capitulo 5

apresenta-se a conclusdo dos resultados obtidos no teste empirico.



2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 VALUE-AT-RISK

O value-at-risk, VaR trata-se de um procedimento estatistico que permite estimar
limites de perdas ou ganhos maximos de uma série de retornos, o limite é dado pelo nivel de
confianca desejado. E usual utilizar limites de confianga de 90%, 95% ou 99% (BERGER,

2016). As equacdes que definem os calculos do VaRdown e do VaRup sdo as seguintes:

a = P[reen < VaRdown,,, ()] = F(VaRdown,,,(a)) (1)

@ = P[ryen 2 VaRupein(@)] = F(VaRup,..(a)) @)

onde o 1., € 0 retorno no tempo t+h, onde h representa o periodo de retencdo, e F(x) € a
fda do 1;,p. Os valores VaRdown, ., (a) e VaRdup; ., (a) quer dizer que se esté calculando
os VaRdown e VaRup com (1 — a)x100% de confianca. Assim definido, o a obtido pela
Equacdo (1) representa que hd ax100% de chance que o 7., ndo exceda o limite definido
pelo VaRdown, ., (a) que hd ax100% de chance que o 1;,), exceda o limite definido pelo
VaRup, ., (a) (isto é, por exemplo, se fixar 1 —a = 0,95, entdo o a = 0,05). As
estimativas do VaRdown, ., (a) e do VaRup, ., (a) necessitam que o retorno, 7y, sigam

distribuicdes estatisticas como as que seguem:

Teeh = Ut + OtynZeq © Tt = Ut T OtynZti-a Bed)

onde z; 4 € Z; 1o 530 0s limites criticos de uma determinada distribui¢do que depende do
tipo de VaR a ser estimado (VaR Histérico, VaR paramétrico ou VaR de Monte-Carlo, a ser
explicado na proxima subsecdo). No caso do VaR paramétrico, z; , = —Zz;1_, € segue uma
distribui¢@o normal com média zero (z;~f,(0,1)), e desvio padrao c igual 1. Como os VaRs

serdo gerados para um periodo de reten¢@o de 1 dia, h=1, foi removido o h da equacao.



Se o retorno segue as equagdes 3 e 4, os calculos dos VaRs sdo valores que limitam,
dentro de um nivel de confianga constituido, respectivamente, as perdas ou ganhos maximos

possiveis desse retorno.

2.1.1 VaR calculados pelos métodos HS, paramétrico e Monte Carlo

Serdo aplicados trés métodos para se estimar o VaR: historical simulation (HS),
paramétrico e Monte Carlo (MC). A razdo de se aplicar trés métodos diferentes € que se
deseja comparar entre os resultados obtidos, e ver se algum dos trés diverge dos outros.
Como o objetivo do trabalho € medir o impacto de frequéncias diferentes sobre cdlculos
VaR didrios, seria ideal que fossem aplicados varios métodos de cdlculos VaR, para, entao,

se fazer uma analise comparativa do resultado de cada um para ser mais consistente.

O primeiro método citado, o HS, assim denominado nesse estudo, € diferente do HS
classico, conforme explicado em PIROOZFAR (2009). Nesse procedimento, para fazer a
estimativa dos VaRs limites, primeiro, obteve-se séries VaRdown e VaRup didrios previstos,
a partir das variancias condicionais previstas para além da base de dados utilizadas para
calibrar os parametros do modelo FIGARCH; e, em seguida, ordenou-se esses VaRs de
forma ascendente, e obteve VaRdown e VaRup correspondentes, respectivamente, aos
niveis de significincia a e (1-a). De posse desses valores obteve-se os percentuais de
retornos que excedem esses limites durante o periodo de previsdao (série de valores de
retornos nao inclusos no processo de calibracdo dos parametros do modelo FIGARCH), os
quais correspondem, respectivamente, aos limites de perda e ganhos maximos para um dado
um intervalo de confianca. Este procedimento adotado pode prever as perdas e ganhos para
volatilidades heterocedastica. Uma qualidade deste procedimento é ndo assumir nenhuma

distribuicao estatistica para a série de VaRs.

Deve ser ressaltado que apesar de denominarmos o procedimento acima de Value-
at-Risk histérico, ele é completamente diferente do Value-at-Risk cldssico, conforme
descrito em PIROOZFAR (2009), em que os limites VaRs sdo estimados com base na série
de retornos histérica, sem a necessidade de estimar os parametros de um modelo FIGARCH
para prever as variancias condicionais, pois intrinsicamente o VaR histérico classico,

considera variancias incondicionais para as estimativas dos limites VaRdown e VaRup,
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, .

portanto, ndo € apropriado para dados que apresentam volatilidade heterocedéstica. O
procedimento cldssico obteve muita popularidade por causa da sua facilidade em ser
implementado e por exigir pouca capacidade computacional. No entanto, na formulagao
desenvolvida nesse estudo, preservamos os conceitos do VaR histérico, tendo em vista que
apesar das séries VaRs serem estimadas com base nas variancias heteroceddsticas, o que é
desejdvel, estimamos os VaRs limites, relativos a varincias incondicionais. Nesse

procedimento os VaRdown e VaRup podem nao ser simétricos.

O método MC classico € similar ao HS classico, na forma como é feito o seu calculo,
no entanto, no MC cléssico € gerado uma série estocastica seguindo uma distribui¢ao padrao,
podendo ser uma distribui¢do normal ou outra qualquer, com média, desvio-padrao e graus
de liberdade iguais aos de uma série de retorno histérico. No entanto, de forma similar ao
HS cléssico, o MC também ordena os retornos, e escolhe o retorno no intervalo de confianga
desejado. A vantagem do método MC é que ele permite gerar vdrias séries de realizacoes,
possibilitando estimar VaRs para cada uma delas, o que permite estabelecer valores médios
para os VaRs limites, com base em uma variancia incondicional. Este procedimento permite
melhorar a precisdo dos VaRs limites estimados. A limitacdo do MC € que para a geracao
da série estocdstica € preciso assumir um comportamento de uma distribuicao estatistica
especifica. Portanto, o MC, elimina a limitagao de se precisar de bases historicas de retornos,
mas acrescenta a necessidade de se saber a distribuicao do retorno que se quer simular. Pode-
se observar que o MC classico ndo resolve o problema da necessidade de que a volatilidade
seja constante. Portanto, com a finalidade de contornar este problema da exigéncia de
volatilidade incondicional, aplicamos um procedimento similar ao aplicado acima, na

estimativa do VaR HS modificado nesse estudo.

No procedimento do MC modificado aplicado nesse estudo, obteve-se séries
VaRdown e VaRup didrios previstos, a partir das variancias condicionais previstas para além
da base de dados utilizadas para calibrar os parametros do modelo FIGARCH. De posse
dessa série, no MC modificado gera-se uma série estocastica seguindo uma distribui¢ao
normal padrdo, com média, desvio-padrao e graus de liberdade iguais, respectivamente, aos
das séries de VaRdown e VaRup didrios previstas. Em seguida, ordena-se esses VaRs de
forma ascendente, e estima-se os VaRdown e VaRup correspondentes, respectivamente, aos
niveis de significancia a e (1-a) (nesse estudo, esse procedimento ¢ repetido por dez vezes

e estimados médias dos VaRdown e VaRup) De posse desses valores obtém-se os
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percentuais de retornos que excedem esses limites durante o periodo de previsdo (série de
valores de retornos ndo inclusos no processo de calibragdo dos pardmetros do modelo
FIGARCH), os quais correspondem, respectivamente, aos limites de perda e ganhos
maximos para um dado intervalo de confianca. Este procedimento adotado possibilita prever

as perdas e ganhos para volatilidades heterocedésticas.

A principio, o método paramétrico resolve o problema da heterocedasticidade
apresentado anteriormente pelos métodos HS e MC cléssicos, pois ele utiliza a previsdao da
volatilidade feita pelo FIGARCHS para corrigir mudangas na volatilidade. Para isso se
assume que o retorno segue uma distribui¢do normal como a apresentado nas equacdes (3)
e (4) acima, o que permite calcular os VaRs paramétricos utilizando as varidncias

condicionais previstas pelo seguinte métodos:

VaR, (@) = py + B0y 021 € VAR (1 — ) = pip + 3¢1-av/ 6441 (5¢6)

€m que 08 3t ¢ € Bt 1—q SA0 OS Zcyiticos Para uma distribui¢do normal com média p, , desvio-

padrdo e graus de liberdade iguais ao da série de retorno histdrica utilizada para estimar as

varidncias heteroscedasticas, para os niveis de confianga desejados. O /82, ; € a volatilidade

condicional prevista pelo modelo FIGARCH.

As féormulas (5) e (6) normalizadas conduzem aos seguintes resultados:

VaR;1(a) = ¢ q/ &tz+1 e VaRi 1 (1 — ) = 3¢ 1-ay 5t2+1 (7e38)
€M qUE O B¢y O Bt 1—q SA0 OS Zeriricos Para uma distribuigdo normal N (0, 1).

No entanto, como para os modelos HS e MC modificados descritos acima, na estimativa do
comportamento das previsoes pelo modelo paramétrico modificado, substitui-se a série de
retorno histérico utilizada no modelo paramétrico cldssico pelas séries de VaRdown e
VaRup previstas, e estima-se as suas respectivas médias e desvios-padrao. Em seguida,
normaliza-se as distribui¢des, assumindo, a priori, a concepcao de distribuicio normal. A
partir dai aplica-se as equagdes (7) e (8) para estimar, respectivamente, os VaRdown e
VaRup limites. De posse desses valores, obtém-se os percentuais de retornos que excedem

esses limites durante ao periodo de previsdo (série de valores de retornos nao inclusos no
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processo de calibracdo dos parametros do modelo FIGARCH, os quais correspondem,
respectivamente, aos limites de perda e ganhos maximos para um dado intervalo de

confianca

2.2 WAVELETS

Pode-se obter um entendimento melhor da decomposicdo wavelet (em portugués,
também chamado de onduleta), se exemplificarmos a exposi¢do de sua estrutura, por meio
de ondas sonoras. Uma onda sonora pode ser vista como uma soma de ondas, com
comprimento de ondas diferentes (diferentes niveis de frequéncia que, por exemplo, abrange
tanto sons agudos como sons graves). Esta onda sonora pode ser decomposta em varios
niveis diferentes de ondas, pelas transformacdes wavelets. Cada nivel de onda decomposta
mantém especificas informacdes intrinsecas da onda original, com comprimento de ondas
caracteristicos, que se forem todas as componentes decompostas somadas, o resultado sera
a onda original. Portanto, em resumo, a onda original é separada em diversas bandas de
frequéncias pelas transformacdes wavelets. As ondas de baixa frequéncia caracterizam notas
mais graves, em contrapartida, as ondas curtas, ou de alta frequéncia, sdo ondas que geram
notas agudas. Assim, a decomposicdo de wavelet possibilita separar uma onda sonora
original em vdrias outras ondas (SCHLEICHER, 2002) e cada nova onda representa um

nivel de detalhe diferente obtida, a partir da onda sonora original.

Traduzindo a analogia anterior para retornos financeiros didrios e considerando que
uma série de retornos financeiros didrios seja uma onda, pode-se aplicar as decomposi¢des
wavelets nessa série de retornos e a l6gica das decomposi¢des nas ondas sonoras se mantém,
o que muda sdo as interpretacdes das diferentes ondas decompostas obtidas da série original.
Por exemplo, as ondas longas precisam ser interpretadas como sendo ciclos ou sazonalidades
de longo prazo, em vez de notas sonoras graves, enquanto que as ondas curtas sdo os efeitos

de curto prazo sobre os retornos, em vez notas sonoras agudas.

2.2.1 Maximum overlap discrete wavelet transform



13

O método de decomposi¢cdo wavelet que serd utilizado neste trabalho serd o
maximum overlap discrete wavelet transform (MODWT). Uma propriedade importante
desse método é que ele preserva a varidncia da série original, como mostraram Percival e
Mofjeld (2000), isso é essencial para que os VaRs estimados sejam corretos. Outra
caracteristica importante é que ela apresenta “shift invariance”, assim ao se mover uma
observagdo no “rolling window” todas as escalas decompostas se moverao juntas (BERGER,
2016). Uma vez que a variancia da série de retorno original é preservada e ha “shift
invariance” pode-se estimar a volatilidade utilizando series reconstruidas a partir das
decomposig¢des, isso serd mostrado mais claramente na proxima secao. Antes disso, porém,

serd dado uma breve explicacdo matematica da MODWT.

Para que seja gerado uma série wavelets financeira é preciso que seja aplicado os

filtros nos retornos. Os filtros de wavelet e de escala da MODWT sao:

- hj,

hji==% )
22
e

~ Y

81 =" j (10)
22

onde g;; € h;j; sdo os filtros de escala e de wavelet da DWT, respectivamente. O j =1, ...,

J] representa o nivel de decomposicdo, quanto maior o nivel, menor € a frequéncia da funcao
wavelets obtida (GENCAY, 2002). O1=[1, ..., L] é o tamanho do filtro, o tamanho do filtro
estd intrinsicamente ligado ao nivel j escolhido, isso serd melhor explicado para frente.

Portanto os valores obtidos gj ;€ h ji pelas equagdes (9) e (10) sdo os filtros do MODWT

gerados pelas transformacdes dos filtros DWT originais.

Os coeficientes wavelet, que posteriormente gerardo a série wavelet, sdo obtidos pela

convolucao dos retornos e dos filtros MODWT:
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Lj_y
Wj,t = Z Ej,l Tt—1 mod N (11)
1=0
¢,
Lj_q
Vit = Z gj,l Tt—1mod N (12)
1=0

onde L; = (2 —1)(L — 1) + 1. Como para cada valor de t os coeficientes Vice Wj, sdo

na realidade somatdrias diferentes, a representacdo dessas convolucdes podem serem
simplificadas para a forma matricial. Assim essas convolucdes podem ser representadas nas

seguintes formas matriciais:

1}

N
I

~

3

(14)

onde @; € U sdo matrizes que apresentam a seguinte forma:

{ h],O h]‘N_l h]’N_Z wen 71],2 E},l—!

O as)
Tl],N_l E},N_Z E]’N_S wen 71],1 E}’OJ

€,

I[ gj,O gj,N—l gj,N—Z g]’,z gj,l-l

j=| 9 Yio Iiv1 - Fj3 9 ?| (16)
| E . . H
lg]N—l Jijn-—2 9jn-3 =~ Y9j1 gj,OJ
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Finalmente, pode-se reconstruir a série de retornos original somando os coeficientes

wavelet obtidos nas equagdes anteriores multiplicados pela transposta das matrizes @; € ¥;,

como Ssegue:

]
r=) &W,+9'V,= > D;+5 (17)
= wj W V)= § ]

o r da Equacdo (17) acima se aproxima mais dos retornos da série original a medida que J
for aumentando. O coeficiente de detalhe a diferentes niveis € dado por 51-, em que cada j

representa um nivel de frequéncia diferente. J4 o coeficiente S representa a tendéncia da
série, isso € util para séries que apresentam tendéncias de crescimento ou queda, como os
retornos didrios serdo considerados como estaciondrios, essa parte serd removida das séries
reconstruidas. O que essa equacdo mostra € que apds serem aplicado a transformacao
wavelet em uma série de retornos e obtidos a partir dela as decomposi¢des, pode-se somar
essas decomposicdes de diferentes niveis j e obter a série de retornos original. Cada

coeficiente de detalhe ou decomposi¢ao 5]- obtida representa um nivel de frequéncia

diferente da onda original.
2.3 GARCH e FIGARCH

As estimativas VaR dependem de como se prevé a volatilidade futura. Pode-se simplesmente
calcular a variancia incondicional de uma série de retornos e dela obter a volatilidade.
Todavia, os retornos financeiros ndo possuem volatilidades estdveis no tempo
(BOLLERSLEV, 1986), pois, geralmente, os retornos financeiros didrios apresentam
periodos de alta volatilidade, seguidos por periodos mais tranquilos. Esse carater
heteroceddstica do retorno dificulta a mensurac@o e previsao da volatilidade. Para tentar

resolver essa questao aplica-se processos GARCH que geram parametros que podem estimar
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a volatilidade condicional. Também se pode, através dos pardmetros estimados, fazer
previsoes das volatilidades condicionais. Isso é de particular interesse para o método
paramétrico que estima o VaR a partir dessa previsao da volatilidade. H4 vérios diferentes
processos derivados do GARCH original que surgiram apds a introdu¢do do primeiro
GARCH por Bollerslev em 1986. Um desses processos derivados e que serd utilizado neste
estudo é o FIGARCH. O método foi escolhido devido a sua flexibilidade em lidar com dados
que apresentam nos choques, tanto memoria longa como curta (BAILLIE et al., 1996). Antes
de introduzir esse processo vale pena dar uma breve introducdo do modelo GARCH, pois o
FIGARCH deriva muito dos conceitos dele. Portanto o GARCH(1,1) € a representacdo mais

simples do GARCH que pode ser escrito da seguinte maneira :

0f = ap+ aaf_1 + Prof, (18)

onde o € uma constante, a; mede o impacto de inovagdes passadas, a; = t; — U, sobre a
volatilidade, e [5; captura a persisténcia das volatilidades passadas (TSAY, 2002). Este

processo pode ser rescrito na forma ARMA(1,1):

[1—a;L - piLle = ag + [1 = By L]v, (19)

onde o v, = €2 — h; é uma outra forma de ver as inovacdes na varidncia condicional
(TAYEFL; RAMANATHAN, 2012) e pode-se considerar €? = a?, esse foi modificado por
motivos de notacdo. Uma caracteristica do GARCH ¢é que ele vai perdendo as informagdes
dos choques passados na volatilidade de forma exponencial, o que quer dizer que ele tem
memoria curta, isso pode ndo ser ideal quando uma série apresenta memoria longa dos
choques. O IGARCH surgiu para solucionar esse problema, ele integra as inovagdes para
que os impactos de inovagdes passadas ndo caiam de maneira tdo acelerada como no

processo GARCH comum. Sua representacao na forma ARMA(1,1) € a seguinte:

[1—aiL—BiL)(1 - L)ef = ag+ [1 = By L]v, (20)
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como se nota pela equagdo, os impactos dos choques passados na estimativa de volatilidade
nao caem de maneira tio rapida pois as inovacdes sdo integradas. Portanto, ao contrario do
GARCH comum, choques passados tendem a persistir indefinidamente, isso, porém,
também nado € desejavel. Por causa dessa caracteristica, mesmo apds ja se ter passado
periodos de alta volatilidade, o IGARCH continua a prever volatilidades altas mesmo que a
volatilidade tenha se estabilizado, o que, por fim, gerard estimativas demasiadamente
conservadoras (BAILLIE et al., 1996). O FIGARCH(1,d,1) tenta resolver esse problema,
fracionando a integracdo das inovagdes, assim flexibilizando o modelo IGARCH; sua

férmula a seguir:

[1—a,L = BLI(1 - L)%} = ag + [1— By L], (21)

O que caracteriza o FIGARCH(1,d,1) € o d que fraciona a integracao das inovagdes. Se ele
for préximo de um, isso quer dizer que o modelo se parece mais com um IGARCH e por
isso 0 modelo tem memoria longa, isto é, as inovagdes decaem de maneira lenta na previsao
da variancia condicional. J& se d for proximo de zero o modelo se aproxima mais de um
GARCH, onde os impactos dos choques decaem de maneira mais rdpida a medida que se
afasta dos choques. Portanto, diferentemente do IGARCH, que tende a preservar os choques
na volatilidade indefinidamente, o FIGARCH ¢é mais flexivel (BAILLIE et al., 1996), ele
funciona como um meio termo entre 0 GARCH comum e o integrado, dependendo do valor

de d que se calcula.

2.3.1. Estimando a volatilidade condicional pelo processo FIGARCH

Os cdlculos utilizados para gerar estimativas VaR dependem de previsdoes de
volatilidade condicional. O FIGARCH(1,d,1) é capaz de gerar essas previsdoes de
volatilidade (KLEIN; WALTHER, 2016), por meio da férmula que segue:

herr = ap(1 = B) ™1+ AL)efy4 (22)
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Onde os parametros g e 81 sdo estimados pelos modelos de calibracdo dado pela Equacao
(21), acima, e €2, 1530 as inovacdes ao quadrado O diferencial na Equaciio (22) é o operador
lambda, A(L). Esse operador mede o impacto que as inovagdes passadas terdo sobre
previsdes de volatilidade futura. Seu valor é definido pelos parametros estimados pelo

método FIGARCH. Sua forma estendida a seguir:

(23)

_A-¢Da-1)°
1-RL

A(L) = (1

onde ¢p; = (1 — a; — B;1), o operador A(L) junto com as inovagdes pode ser representado

como um somatdrio da seguinte forma:

A(L) = Z A€l (24)
i=0

emqued; =¢p—f—d,e
B i—1—4d (i—2-4d)!
Ai —,3/1i—1+(f_¢1> <m> (25)

O numerador e denominador que estdo no ultimo paréntesis da Equacdo (25) podem
ser transformados em operadores gamma, I, j4 que I'(n) = (n — 1)!. Também pela Equagio
(25) pode-se notar que o parametro lambda € gerado a partir dos parametros estimados pelo
processo FIGARCH(1,d,1) definido anteriormente. O parametro de importancia central na
estimativa do valor de lambda é o parimetro d. E ele quem impacta, de maneira mais
significativa, os valores dos parametros lambda. A Figura 1 abaixo ilustra isso de modo mais
intuitivo. Ela mostra os valores de lambda que sdo gerados a partir de dois valores de d

diferentes, isto €, d=0.05 e d=0.95.
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Figura 1 O A; obtido com d=0.05 para o grafico a esquerda e d=0.95 o grafico a direita, e o i= [0,40].

Pode-se observar pelos graficos da Figura 1 que quando d = 0.95, os impactos dos
choques passados sobre a estimativa da volatilidade sdo significativos, isto é, nas defasagens
menores, o lambda € préximo de 0,9. Enquanto que no outro extremo, d = 0.05, o impacto
das inovagdes passadas na volatilidade condicional prevista € muito menor, proximo de
0.025, para defasagens menores, contudo, o processo de dissipagdo de seu efeito € mais

longo. E o d, portanto, que dd a flexibilidade ao processo FIGARCH para trabalhar com

dados que possuem tanto longa como curta memdria.

Foi escolhido para este trabalho a forma especifica do FIGARCH(0,d,0) para prever
as variancias condicionais, a razdo disso € que de todas as formas que foram testadas, foi a
forma FIGARCH(0,d,0) que obteve os melhores resultados. O FIGARCH(0,d,0) estima a
variancia condicional de forma similar a Equacdo (22), s6 € necessdrio mudar alguns valores

dos parametros. A seguir é apresentado a forma como a variancia condicional € estimada
pelo FIGARCH(0,d,0):

M
hiy1 = ap + zlief_i
26
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onde os parametros seguem a mesma logica daqueles mostrados na Equacdo (22), apenas
foram retirados os parametros f3; e @, (que estd implicitamente definido dentro do 4;), pois
esses ndo sdo estimados pelo processo especifico mencionado. A parte do somatério, que é
igual a Equacdo (24), também foi modificada para fazer a soma de M combinacdes de
lambda e inovagdes passadas, dessa maneira a equagado fica mais realista. Nao hd uma perda
muito grande na previsio limitando o somatério a M pois o lambda se torna insignificativo

a partir de defasagens maiores.

2.3 ROLLING WINDOW

Depois que se estima os VaRs eles precisam ser testados para ver se sdo confidveis
para se usar no dia-a-dia. O problema disso € que até agora tem-se apenas estimado as
volatilidades condicionais futuras para um dia apenas, e como os VaRs estimados neste
trabalho dependem dessas previsdes de variancia condicional, o VaR fica limitado a gerar
apenas uma previsao por série de retornos, mas para que os VaRs sejam testados de maneira
correta, precisa-se de uma amostra muito maior de previsdes VaR. Para solucionar esse
problema aplica-se uma rolling window (ZIYOT, 2006), RW, pois pode-se aumentar de

maneira significativa o nimero de previsdes por meio dela.

Uma RW funciona em etapas, no caso deste trabalho, que precisa de varias previsdes
de volatilidade condicional futura, primeiro foi escolhido o tamanho da rolling window, que
nesse caso € de 470 dias; depois se escolhe o tamanho do horizonte de previsdao, como os
VaR que serdo utilizados sdo didrios, o horizonte de previsdo € de um dia apenas. O que isso
quer dizer com isso € que a rolling window que foi montado para este trabalho utiliza 470
dias passados para gerar as previsdes de 1 dia futuro. O que o método rolling window faz é
“andar” para gerar todas vdrias previsdes de volatilidade. Assim, por exemplo, em um dia t
deseja-se estimar a volatilidade de um dia para frente no dia t+1, para fazer essa estimativa
pelo rolling window, utiliza-se todos os dados presentes até 470 dias anteriores a t. Com a
previsdo da volatilidade condicional do dia t+1 estimada, a rolling window d4 um passo,
agora a rolling window se encontra no préprio tempo t+1, mas agora o objetivo é estimar a
volatilidade condicional do tempo t+2. Similar ao passo anterior, sdo selecionados todos os

dados anteriores a t+1 até 470 dias, com esses dados se estima a variancia condicional para
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o tempo t+2. Para se prever as volatilidades condicionais futuras dos tempos t+3, t+4, etc.,
repete-se 0 mesmo processo. Esse processo € repetido até aonde a pessoa desejar. Para este
trabalho esse processo se repetird 210 vezes para gerar 210 dias de previsdes de volatilidade
condicional para um dia. Portanto com esse total de previsdes serdo também testados no
total 210 VaR por retorno. O modo como essas 210 previsdes serdo testados serd melhor

explicado nos capitulos subsequentes.
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3 PROCEDIMENTO METODOLOGICO

Foram escolhidas para a base de dados dezenove acdes da BM&FBovespa e vinte
acoes da bolsa americana NYSE. As acdes que foram selecionadas sdo algumas que compde
os indices Ibovespa e DJIA*. Atentou-se para selecionar aquelas a¢des que possuissem dados
suficientes e que nao fossem muito similares, por isso, nem todas as agdes que compode 0s
indices entraram na base de dados. Foram considerados a¢des similares aquelas que sdo da
mesma empresa e sO se diferenciam por serem ordindria ou preferencial. Também, j4 que
algumas acdes dentro dos indices sdo de empresas mais novas ou que abriram capital
recentemente, € por isso nao possuiam dados suficientes, entdo foram descartadas da base
de dados. Assim restaram as 19 acdes da bolsa brasileira e 20 da americana. Os pregos de
fechamento® foram obtidos dessas ac¢des e totalizaram um total de 1250 dias por acdo. O
periodo selecionado variou para as agdes brasileiras e americanas, para obter os precos das
acOes brasileiras foram escolhidas as datas entre 03/01/2012 a 18/10/2016, ja o periodo
escolhido para as ac¢des americanas foi entre 01/06/2011 e 19/05/2016. A razdo disso € que
a base de dados de onde foram obtidos os precos nao possui 0 mesmo nimero de dias para
um mesmo periodo, portanto para obter os 1250 dias necessdrios, os periodos tiveram que
ser diferentes para as americanas e brasileiras. Todavia, isso ndo afeta os resultados deste

trabalho, ja que ndo € o intuito desse comparar os resultados americanos com os brasileiros.

Depois de obtidos os precos das acdes selecionadas, estimou-se as séries de retornos
6 . . L.

compostos’ a partir desses precos. Todavia essas séries apresentaram alguns problemas para
o trabalho, pois havia algumas delas que apresentavam retornos muito fora do padrio.
Apesar do total de séries com outliers significativos ser pequeno, as séries que apresentavam
esses outliers ndo geravam estimativas de qualidade. Isso acontecia porque essas séries
apresentavam estimativas demasiadamente conservadoras dos parametros gerados pelos
processos FIGARCH, pois esse processo ndo consegue lidar com saltos grandes nas

inovacdes. Por exemplo, quando foi se estimar os parametros das séries utilizando o

* Dow Jones Industrial Average, é um indice tradicional americano baseado em 30 das maiores empresas

5 Os pregos de fechamento foram obtidos da base de dados da Yahoo Finance

P
p ln( t+1>
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processo FIGARCH, mas essas séries apresentavam algum outlier, o parametro d estimado,
invariavelmente, se aproximava de mais de 1; isso tornava o processo mais parecido com
um IGARCH. O problema surgia na hora de se estimar e prever as variincias condicionais,
pois, geralmente, as estimativas mantinham os choques das inovagdes por um longo periodo
e isso inibia a qualidade dos cdlculos VaR, pois esses dependem das previsdes da variancia
condicional. Foi notado que, ao se remover os outliers das séries de retornos, a qualidade
das estimativas FIGARCH e VaR melhoravam. Portanto, os retornos compostos obtidos
pelo método mencionado, foram filtrados para que fossem removidos os outliers e que a

partir disso pudessem ser geradas estimativas mais robustas.

Depois de filtradas, foram aplicados a decomposicdo de wavelets utilizando o
método apresentado no capitulo 2, nas séries de retornos compostos. Para este trabalho
foram escolhidos 8 niveis de decomposi¢des, 0 motivo de se ter parado no oitavo serd
esclarecido posteriormente, com mais detalhes. Portanto, foram escolhidos oito niveis de
decomposi¢cdo, havendo no total oito séries wavelets com oito diferentes niveis de
frequéncias para cada retorno composto. As figuras 2 e 3 ilustram essas séries geradas pelo

método wavelets:
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Figura 2 Série das decomposicdes dos retornos didrios da ag@o brasileira ABEV3 em oito niveis
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Figura 3 Série das decomposicdes dos retornos didrios da agdo americana MMM em oito niveis

Na Figura 2 estdo as decomposi¢des obtidas a partir da série de retornos da acao
ABEV3, da empresa AmBev. A Figura 3 ilustra as decomposi¢des obtidas para a acao
americana MMM, da empresa americana 3M. Cada grafico presente na figura é uma série
de retornos a um certo nivel de decomposi¢do, o j que representa esses niveis, compreende
o intervalo j = [1, ..., 8]. Fica nitido, ao observar as Figuras 2 e 3, que a medida que se
aumenta o nivel da decomposicao, as séries obtidas passam a ter ondas mais longas, todavia
com amplitudes de oscilacbes menores do que as outras anteriores. A partir destas
informacgdes, conclui-se que os impactos das decomposi¢des de maior nivel (frequéncias
mais baixas) sobre a variancia da série de retorno original sdo menores do que os impactos
das decomposicdes de niveis mais baixos, com maiores frequéncias. Isso tem uma
implicancia significativa para este trabalho, pois se a amplitude das séries de frequéncias
baixa € pequena, entdo o impacto dessas sobre o VaR deverd também ser pequeno. E como
foi visto em capitulos anteriores, as séries de baixa frequéncia sdo as tendéncias de longo
prazo. Portanto uma conclusdo prévia a que se pode chegar para a maioria acdes, € que as

sazonalidades de longo prazo deverdo ter pouco efeito sobre os cdlculos VaR.
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De forma geral, as decomposi¢des de wavelets das séries de retornos possuem uma
interpretacdo econdmica. Cada nivel de detalhe pode ser visto como um ciclo, o periodo do
ciclo varia de nivel para nivel, quanto maior o nivel da decomposi¢do, maior € o intervalo
de tempo do ciclo. Berger (2016), em seu artigo sobre o impacto das sazonalidades de longo
prazo sobre cdlculos VaR, gerou uma tabela que mostra sua interpretagdo para cada detalhe
de decomposicao. Por ser intuitiva e esclarecedora, a Tabela 1 a seguir € similar a uma
apresentada por Berger (2016) em seu artigo. A diferenca € que, enquanto o Berger estimou
a contribui¢do de cada decomposi¢ao na variancia para retornos simulados, a Tabela 1 deste

trabalho utilizou dados reais que foram obtidos das acdes ITSA4 e VIVT4:

Tabela 1 Impacto das varidncias das decomposicdes na varidncia dos respectivos retornos e interpretaco

econdmica dessas decomposigoes.

Contribui¢do a Contribuigao a

Mémoria Frequéncia variancia da a¢do variancia da agao l:z’;:::
ITSA4 VIVT4

ruido 2-4 dias 53% 52% D1
curto prazo 4-8 dias 24% 26% D2
médio prazo 8-16 dias 12% 12% D3
médio prazo 16-32 dias 6% 5% D4
médio prazo 32-64 dias 3% 2% D5
longo prazo 64-128 dias 1% 1% D6
longo prazo 128-256 dias 1% 1% D7
tendéncia 256-512 dias 0% 1% D8

FONTE: Elaboracio prépria

A Tabela 1 apresenta na coluna niveis de detalhes a seguinte forma de notacao: DJ
(onde J = [1,8]). Foi utilizado essa forma de nota¢do por motivos de clareza e simplificagdo.
A coluna da frequéncia mostra alguns intervalos de tempos especificos’ para os ciclos,
enquanto a coluna da memoria apresenta a interpretacdo econdmica do periodo de cada ciclo.
A partir dessas interpretacdes, pode-se inferir que a decomposi¢do D2, por exemplo, por
incorporar ciclos semanais de frequéncia de 4-8 dias, seria capaz de capturar os “Efeitos de

Segunda-Feira” das bolsas de valores, ja o nivel de detalhe D4, por incorporar os efeitos dos

7 Os valores exatos foram obtidos da equagdo L; = (27 = 1)(L—1)+1, ela faz parte da equagdo da

convolucio ja apresentado no capitulo 2.
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ciclos mensais, seria capaz de captar os “Efeitos de virada de més” (BERGER, 2016). Assim,
se algum pesquisador deseja remover ou ressaltar algum desses efeitos, ele pode remover ou
colocar as decomposi¢des que captam esses efeitos. Também na Tabela 1, mais
especificamente na coluna das contribui¢des a variancia, estdo os valores percentuais da
participacao das variancias das decomposi¢des nas variancias dos retornos totais. Algo que
fica aparente ao se comparar esses valores percentuais de contribuicdo, € que os ciclos de
frequéncias mais baixas ndo contribuem de maneira significativa para a variancia dos
retornos totais. Alids, sdo as decomposi¢des que representam o ruido e as memorias de curto
e médio prazo que geram a maior parte da varidncia do retorno. Foram gerados quatro

graficos que ilustram esse ponto de maneira melhor, eles se encontram na Figura 4.
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Figura 4 Participacio na variagcdo de cada decomposicio para as 4 acdes

FONTE: Elaboragédo Prépria

A Figura 4 ilustra graficamente valores similares aqueles presentes nas colunas
tituladas de contribui¢cdes a variancia na Tabela 1, mas com valores obtidos de agdes
diferentes. Para gerar esses valores foram selecionadas 4 acdes brasileiras, fez-se isso para

comparar os resultados obtidos por cada uma das acdes. Cada grifico demonstra a
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participacdo percentual na variancia dos retornos de cada nivel de decomposicdo j. Os
resultados sdo muitos similares para todas as agcdes selecionadas, a diferenga mais nitida é
da acdo ABEV3 que aparenta ter uma maior participagdo do ruido na formacao de sua
variancia quando comparado com as outras acdes. Mas nota-se pela figura que as
interpretacdes obtidas anteriormente se mantém para essas quatro acgdes, isto €, as
decomposi¢des de frequéncias mais altas sdo mais impactantes na varidncia do que as

decomposig¢des de frequéncias mais baixas.

O préximo passo, depois de obtidas as decomposicoes, foi gerar as séries de retornos
reconstruidos. Essas séries foram feitas somando as decomposicdes e descartando outras.

A representa¢do matemadtica de como isso foi feito é a seguinte:
J
oy, = 2 D, @7
i=1

O coeficiente de detalhe, D;, € o mesmo da Equacdo (17), mas dessa equacdo foi
removido o coeficiente S, isso foi feito porque o impacto desse coeficiente sobre séries de
retornos didrios € basicamente nulo. Como s6 foram escolhidos oito niveis de detalhes para
cada acdio, 0 j é limitado a estar entre os valores 1 a 8. E ele que determina a quantidade de
decomposi¢des presentes nas séries de retornos reconstruidos. Assim, por exemplo, para
gerar uma série que fosse apenas as somas das series wavelets de niveis um a cinco, o j da
equagdo precisaria ser igual a 5, e a Equagdo (27) se tornaria rp _p_ = 2, D; % Seguindo
esse método, para cada acdo foram gerados 8 séries de retornos reconstruidos, onde j variou
de 1 a 8. Isso totalizou 152 séries reconstruidas para as agdes brasileiras e 160 para as acdes
americanas. Vale ressaltar que as séries reconstruidas ndo foram feitas para todos os 1250
dias da base de dados, mas foi selecionado a partir do dia 360 e foi até o dia 1040, pois os
ultimos 210 dias foram utilizados para aplicar os testes no VaR, esses testes serdo explicados

nos ultimos pardgrafos deste capitulo.

Como foi mencionado anteriormente a decomposic¢ao de nivel oitavo ndo afeta muito

a variancia da série de retornos reconstruidos, a Figura 3 ilustra isso e mostra os impactos

801 ,—Dg pode ser representado como D1-D5
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que cada decomposicao causa sobre a variancia dos retornos reconstruidos. Portanto, no eixo

das abscissas estdo cada série reconstruida, enquanto que nas ordenadas estio as variancias

dessas séries.
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Figura 5 As varidncias de diferentes séries reconstruidas

r

A titulo de comparag@o foram incluidos na Figura 5 tanto a série reconstruida, rp _p,,

quanto a original, r. O objetivo disso € mostrar como os dois sdo basicamente a mesma coisa,

e, portanto, serie redundante calcular o VaR de ambos. E importante notar que os dados

foram extraidos de uma série simulada que imita os retornos financeiros, mas o resultado

nao diverge dos resultados apresentados por séries historicas. Nota-se também na Figura 4

que a medida que se inclui novas decomposi¢des a variancia aumenta, porém, o impacto na

variancia comega a reduzir a partir do momento que se acrescenta mais decomposi¢des,

especialmente, a partir da adi¢do da componente seis. Este resultado refor¢a a conclusio

obtida anteriormente, principalmente, em Berger (1916); isto €, os ciclos de longo prazo t€ém

pouco efeito sobre a variabilidade das séries de retornos didrios. Outro aspecto interessante
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que se pode analisar a partir da Figura 4, é que a variancia de uma série de retornos original
¢ preservada quando se decompde o retorno didrio, isto jd era esperado por causa da
caracteristica de preservacdo de energia que as decomposi¢des MODWT possuem, como ja
foi mencionado na secdo dos wavelets. E, finalmente, a Figura 4 demonstra o motivo de se
ter selecionado apenas oito niveis de decomposicdes para o estudo, pois os impactos das
decomposi¢des de niveis mais altos sobre a varidncia passam a se tornarem insignificantes

no oitavo nivel.

As estimativas e previsdes das volatilidades condicionais foram feitas
utilizando as séries reconstruidas que foram obtidas pelo método explicado anteriormente.
O processo FIGARCH foi escolhido para gerar essas estimativas e previsdes da variancia
condicional. O principal motivo € que esse processo tem uma grande flexibilidade em lidar,
tanto com uma varidvel que possui memoria longa relativo aos choques em inovagdes,
quanto com as que apresentam memoria curta, também relativo aos choques em inovacdes
(BAILLIE et al., 1996). No estudo foram testados, no total, quatro Variagf)es9 do modelo
FIGARCH, sendo o que obteve o melhor resultado foi o FIGARCH(0,d,0). Vale notar que
a diferenca entre os quatro modelos ndo foi muito significativa. No entanto, utilizou-se o
processo  FIGARCH(0,d,0) para estimar os parametros de cada série de retornos
reconstruidos, lembrando que para cada acdo hd no total oito séries de retornos
reconstruidas. Para tanto, utilizou-se a biblioteca MFE'° para estimar esses parametros. Com
os parametros estimados, aplicou-se o método dado pela Equacao (26), apresentado na parte
do referencial tedrico, para gerar as previsoes das volatilidades condicionais futuras para um
dia. Isso foi feito para cada série de retornos reconstruidos. Como as previsdes foram feitas
utilizando a forma ARCH(«) do FIGARCH, isso exigiu que fossem construidas séries de
ruido branco para cada estimativa, além de usar a rotina de simulacdio FIGARCH da
biblioteca MFE, que expande a série de parametros Lambda, o que possibilita estabelecer
previsoes de variancia condicional, conforme a Formula (26). Na geracao do ruido branco
necessdrio para aplicar a Equacdo (26), utilizou-se a funcdo de geracdo de séries de dados
estocasticos, conforme uma distribui¢do normal, por meio da funcdo ‘random’ do MatLab,
tomando como parametros de tendéncia e volatilidade, a média, e o desvio padrdao do ruido

utilizado no processo de simulagdo FIGARCH fornecido pela rotina de simulagdo

9 Os outros trés foram FIGARCH(1,d,1), FIGARCH(1,d,0), FIGARCH(0,d,1) e FIGARCH(0,d,0).
10°A biblioteca foi disponibilizado por Kevin Sheppard para o MatLab.
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FIGARCH da biblioteca MFE, e utilizando como graus de liberdade, o nimero de valores a

serem previstos, num total de 210.
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Figura 6 As volatilidades condicionais estimadas e previstas pelo FIGARCH(0,d,0) para a acio ABEV3

A Figura 6 acima ilustra as varidncias condicionais estimadas e previstas pelo
processo FIGARCH(0,d,0), citado anteriormente, para a acdio ABEV3 (Dis) . A figura
ilustra duas linhas coloridas, a linha em azul sao as volatilidades condicionais estimadas a
partir da série de retornos reconstruidos D1, para os 680 dias, utilizando o processo
FIGARCH(0,d,0), j4 a linha em vermelho s@o as previsdes de um dia utilizando uma Rolling

Window'! de 210 dias.

Deve ser enfatizado que as estimativas das previsdes das variancias condicionais
foram realizadas, seguindo a técnica de rolling window, aplicando a funcdo ‘var_is’,
implementada na plataforma MATLAB, desenvolvida por Klein, T. e Walther, T. (2016).

Esta rotina computacional utiliza a Equagdo (26), para previsdo da variancia de um dia,

11 A rolling window foi feita seguindo a rotina apresentado por Klein e Walther (2016).
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aplicando esta férmula para um nimero de lags de atraso para o processo de integracdo, que
no caso desse estudo foi de 470. Esse processo € repetido subsequentemente, rolando a janela
de integracdo (rolling window), para previsdo para cada dia sequente, até cobrir o intervalo
de previsao de 210 valores de variancia condicional, da mesma maneira que foi demonstrado

na parte final do referencial tedrico.

A partir das previsdes das varidncias condicionais obtidas pelo procedimento
apresentado no pardgrafo anterior, é possivel calcular os VaRs para cada série de retornos
reconstruidos. Foram utilizados os trés métodos: HS, MC e paramétrico, que foram
apresentados no referencial tedrico, Subse¢do 2.1.1. Como a Rolling Window gerou 210
previsdes de variancia condicional para cada série de retornos reconstruidos, e os calculos
VaR que sdo gerados dependem dessas previsodes, portanto, foram gerados 210 VaRs para
cada série de retornos reconstruidos. Para testar a qualidade desses valores obtidos foi

aplicado o seguinte testes:

aDOW N¢ginas = Ellgown (1 < VaRdown_lim(a),)] (28)
e
aUPrqings = E[I(ry > VaRup_lim(1 — a),)] (29)

onde 7 € a série de retornos para o periodo de previsdo, periodo sequente ao intervalo de
dados utilizados no processo de calibragdo do modelo FIGARCH(0,d,0). O I, € um
indicador bindrio que é igual a 1 se o retorno for menor que o VaRdown_lim(a);, ou 0 se
o retorno ndo ultrapassar o VaRdown_lim(a),, enquanto o I, é¢ um indicador bindrio que
é igual a 1 se o retorno for maior que o VaRdup_lim(1 — a);, ou 0 se o retorno nio

ultrapassar o VaRup_lim(1 — a);.

Os testes dados pelas Equacdes (28) e (29) indicam a quantidade de vezes que os
retornos de previsdo foram, respectivamente, menores do que VaRdown_lim(a); e maiores
que VaRdup_lim(1 — a), . Neste caso, as ultrapassagens sio aceitdveis até um certo ponto,
para um nivel de confianca definido. Dessa maneira, ja que as estimativas dos VaRdown e

VaRup foram realizadas através de féormulas de estimagdo que envolve um a de confianca,
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7z

entdo o numero esperado de falhas é aquele em que as probabilidades de falhas
aDOW N¢qinas € @UPrqinqs, s€jam iguais a probabilidade a. Este teste indica a importancia
de impactos de memorias de longo prazo sobre as estimativas VaR, pois como foram
testados os VaRs obtidos para as séries reconstruidas, a probabilidade afq;pqs determinara
0 impacto que as memorias longas t€m sobre os VaRs estimados. Por exemplo, se forem
testados os VaRs calculados, a partir dos retornos reconstruidos rp _p, € 7p, —p, obtidos de
uma mesma agdo, e se as probabilidades de falhas do primeiro for muito maior do que
segundo, isso quer dizer que a decomposi¢do de nivel mais alto € importante para a
estimativa do VaR didrio, mas se as probabilidades de falhas ndo apresentarem diferencas,
isso significard que as decomposicdes de nivel mais alto t€ém pouco impacto sobre a
estimativa VaR, significando que a a¢do ndo tém impactos de memoria longa significativa

nos seus retornos diarios.
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4 RESULTADOS

Seguindo o que foi apresentado no Capitulo 3, procedimento metodolégico, foram
selecionadas as dezenove acgdes brasileiras presentes no Ibovespa e vinte americanas
presentes no DJIA, com base de dados em precos de fechamento. Apds estimou-se 0s
retornos compostos, e depois de filtrados os outliers extremos, foram aplicadas as
decomposi¢cdes wavelets em oito niveis. Em seguida, agrupou-se as séries frequéncias
decomposta, criando novas séries, aglutinando os niveis um e dois em uma nova série
denominada de D, posteriormente, os niveis um, dois e trés na série D3, e assim,
subsequentemente, gerando no total oito novas séries reconstruidas, procedimento detalhado
nos capitulos precedentes. Finalmente, a partir dessas séries de retornos reconstruidos, foram
estimadas as volatilidades condicionais, os Value-at-Risk ‘down’ e ‘up’, com nivel de
confiabilidade de 90%, 95% e 99%, também seguindo os procedimentos detalhados nos

Capitulos 2 e 3.

Os VaRs foram estimados, utilizando os trés procedimentos metodoldgicos
apresentados no Capitulo 2, Subsecdo 2.1.1; ou seja, o VaR Monte-Carlo (MC), o VaR
Historical Simulation (HS), e o VaR Paramétrico. Todos os VaRs estimados foram testados
para que fossem obtidos os percentuais de falhas geradas. Portanto, neste capitulo serd
apresentado alguns desses percentuais de falhas obtidos, mais especificamente, apresenta-se
os valores percentuais de falhas das estimativas VaRdown e VaRup apenas para 95% de
confianca, para os ativos brasileiros e americanos. No entanto, os demais resultados serdo
apresentados nos Apéndices A, B e C, para os trés procedimentos de estimativas, e para os
niveis de confiabilidade de 90% e 99%. Também, ao longo deste capitulo serd apresentada

a discussao e analise dos resultados obtidos.

3.1 RESULTADOS RELATIVOS AS ACOES BRASILEIRAS

As Tabelas 2 a 4, a seguir, apresentam os valores, em percentuais de falhas, obtidos
nos testes aplicados aos VaRdown e VaRup para os trés métodos (HS, MC e paramétrico)

com 95% de confianga. Os valores constantes nessas tabelas foram obtidos para as acdes
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brasileiras selecionadas. Em cada coluna estdo os valores percentuais de falhas das séries
reconstruidas, de acordo com os procedimentos apresentados nos Capitulos 2 e 3, acima. A
Unica exce¢ao € que na primeira coluna de cada tabela sao apresentados os resultados obtidos
para a série de retornos original, e as demais colunas apresentam os valores dos percentuais
de falhas dos VaRs a medida que se vai descartando as decomposicoes de niveis mais altos.

Os valores dos VaRs foram gerados para todas as 19 ac¢des selecionadas no Brasil.

A expectativa que se tém é de que, como os VaRs foram estimados com 95% de
confianga, os percentuais de falhas deverdo ser, idealmente, proximo de 5%. Mas como os
testes foram realizados em ativos reais, com valores ocorridos ao longo do periodo de
previsdo, é de se esperar a possibilidade de que os resultados nido sejam perfeitos,
essencialmente, em fungdo das inovagdes atipicas, possivelmente ocorridas, relacionadas ao
mercado financeiro, ou relacionados aos fundamentos das acdes em andlise. Assim as

Tabelas 2 a 4 apresentam valores que flutuam em torno dos 5%.

Tabela 2: Resultados do teste de falhas para os VaRdown e os VaRup, com 95% confianga, estimados pelo

método MC, para o retorno de cada série reconstruida do Ibovespa.

;753 ,17: r D17 D1 Dis D14 D13 D12 D1 er(l;%lgrro
VaRddown

ABEV3 4.76 4.76 4.76 4.76 5.71 6.67 7.62 381 -024 Dis

BRFS3 5.24 5.24 5.24 7.62 7.62 9.05 10.00 2.86 0.24 Dis

CMIG4 6.19 6.67 6.67 6.67 6.67 6.67 6.19 6.19 1.19 D,

CPLEG6 5.24 5.24 5.24 5.24 5.24 6.19 9.52 14.29 0.24 D4

CYRE3 7.14 7.14 8.10 8.10 7.62 9.05 10.00 10.95 2.14  Digy
EMBR3 8.57 8.57 8.57 9.05 10.00  10.00 10.48 11.43 357 Dis

FIBR3 5.24 5.24 5.24 5.24 5.71 6.19 7.62 8.57 024 Dis
HYPE3 4.29 4.29 4.29 4.29 4.76 4.76 5.71 429 -024 Dis
ITSA4 8.57 8.57 8.57 8.57 8.57 9.05 9.52 429 -0.71 D1
JBSS3 5.24 5.24 5.24 5.24 5.24 5.24 5.24 1.90 024 Di»
LREN3 6.67 7.14 6.67 7.14 7.14 7.62 10.00 10.95 1.67 r
MRVE3 2.38 2.38 2.38 2.86 2.86 3.33 5.71 7.62 0.71 Di2»
PCAR4 9.05 9.05 9.52 9.52 9.52  10.00 11.43 7.62 2.62 D
RADL3 5.24 5.24 5.24 5.24 6.67 7.62 7.62 11.43 024 Dis
SBSP3 5.24 5.71 5.71 5.71 5.71 5.71 5.71 9.05 0.24 r

SUZB5 2.38 2.38 2.38 2.38 3.81 4.29 4.76 7.14 -024 Di»
TIMP3 7.62 7.62 7.62 8.10 8.57 9.52 11.90 12.38 262 Dis

UGPA3 8.57 8.57 8.57 8.57 9.05 9.52 9.52 13.81 3.57 Dis
VIVT4 8.57 8.57 8.57 8.57 9.05 10.00 10.95 7.14 2.14 D,
YaRup
ABEV3 7.62 8.10 8.10 8.10 8.57 9.52 9.52 6.19 1.19 D
BRFS3 7.14 7.14 7.14 7.14 7.14 7.14 8.10 476 -0.24 D,
CMIG4 7.14 7.14 7.14 7.14 7.62 7.14 5.71 6.67 0.71 D=
CPLEG6. 6.19 6.19 6.19 6.19 7.14 7.62 8.57 12.86 1.19 Dis
CYRE3 6.67 6.67 6.67 6.67 6.67 7.14 8.57 9.52 1.67 D4

EMBR3 8.10 8.10 8.10 8.57 9.05 9.05 10.00 11.43 310 Dis
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FIBR3 11.90 11.43 11.90 11.90 12.86  14.29 1571  16.67 6.43  Dis
HYPE3 6.19 6.19 6.19 6.19 6.19 7.14 8.57 6.19 1.19 D,
ITSA4 7.62 7.62 8.10 9.05 9.05 9.05 10.00 2.86 -2.14 D,
JBSS3 4.76 4.76 4.76 6.19 8.10 9.52 7.14 143 -024 Dis
LREN3 10.48 10.95 10.48 10.95 10.95 10.95 12.86 15.71 548 Dis
MRVE3 2.38 2.38 2.38 2.86 2.86 3.33 4.29 8.10 -0.71 D2
PCAR4 5.24 4.76 5.24 5.24 6.19 6.67 7.14 4.29 024  Dis
RADL3. 7.14 5.71 7.14 6.67 9.05 10.00 10.48 13.33 0.71 Dy
SBSP3 3.81 3.81 3.81 3.81 4.29 4.29 571 11.43 0.71 Di2
SUZBS 5.24 5.24 5.71 5.71 5.71 6.67 8.57 13.33 024 Dis
TIMP3 4.76 5.24 5.24 5.71 5.71 6.19 6.67 6.67 024 Dis
UGPA3 10.00 10.00 10.95 10.48 1143 1143 11.90 19.05 5.00 Dy
VIVT4 8.10 8.10 8.10 8.10 8.57 10.00 10.00 6.67 1.67 D,

Tabela 3: Resultados do teste de falhas para os VaRdown e os VaRup, com 95%

método HS, para o retorno de cada série reconstruida do Ibovespa.

confianga, estimados pelo

;’Sa 117: r D17 D16 Dis D14 D13 D12 D Mll(l;%l*;rro
VaRddown
ABEV3 4.76 4.76 4.76 4.76 5.71 6.67 7.62 3.81 -0.24 Dis
BRFS3 5.24 5.24 5.24 6.19 6.19 8.10 8.57 2.38 0.24 Dis
CMIG4 6.19 6.19 6.19 6.19 6.67 6.19 5.71 5.71 0.71 D1
CPLE6 4.29 4.29 4.29 4.29 5.24 5.71 7.62 13.81 0.24 Di4
CYRE3 6.67 6.67 7.14 7.14 7.14 8.10 9.05 9.52 1.67 Dis
EMBR3 8.57 8.57 8.57 8.57 10.00 10.00 10.48 11.43 3.57 Dis
FIBR3 5.24 5.24 5.24 5.24 5.24 5.71 7.62 8.10 0.24 Di4
HYPE3 3.81 3.81 3.81 3.81 4.29 4.76 4.76 286 -0.24 D
ITSA4 8.10 8.10 8.57 8.57 8.57 8.57 8.57 3.33 -1.67 D
JBSS3 5.24 5.24 5.24 5.24 5.24 5.24 5.24 1.90 0.24 D
LREN3 6.67 6.67 6.67 6.67 6.67 7.62 9.52 10.48 1.67 Di4
MRVE3 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 2.86 4.76 7.62 -0.24 D
PCAR4 8.57 8.57 8.57 9.05 9.52 9.52 10.95 7.14 2.14 D1
RADL3 5.24 4.76 5.24 5.24 6.67 7.62 7.62 11.43 0.24 Dis
SBSP3 5.24 5.24 5.24 5.24 5.71 5.71 5.71 8.57 0.24 Dis
SUZB5 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 3.81 4.76 6.19 -0.24 D
TIMP3 6.67 6.67 7.14 7.62 7.62 9.05 10.95 12.38 1.67 D4
UGPA3 8.10 8.10 8.10 8.10 8.57 9.05 9.52 12.86 3.10 Dis
VIVT4 8.57 8.57 8.57 8.57 9.05 9.52 10.48 7.14 2.14 D
YaRup
ABEV3 7.62 8.10 8.10 8.10 8.57 9.52 9.52 476 -0.24 Ds
BRFS3 7.14 7.14 7.14 7.14 7.14 7.14 7.14 429 -0.71 D
CMIG4 6.67 6.67 6.67 6.67 7.14 6.67 5.71 5.71 0.71 D,
CPLE6 5.71 6.19 5.71 6.19 6.19 7.62 8.10 11.90 0.71 Dio»
CYRE3 6.19 6.19 6.67 6.67 6.67 7.14 7.62 8.57 1.19 Dis
EMBR3 8.10 8.10 8.10 8.57 8.57 9.05 10.00 10.48 3.10 Dis
FIBR3 10.95 10.48 10.95 10.95 12.38 13.81 15.71 16.19 5.48 D14
HYPE3 6.19 6.19 6.19 6.19 6.19 6.19 7.62 6.19 1.19 Dl
ITSA4 6.67 7.14 7.62 8.10 8.10 8.57 9.05 2.38 1.67 r
JBSS3 4.29 4.76 4.76 4.76 6.19 8.57 4.76 1.43 -0.24 Di»
LREN3 10.48 10.48 10.00 10.48 10.95 10.95 11.43 14.76 5.00 Dis
MRVE3 1.90 1.90 2.38 2.38 2.38 2.38 3.81 7.14 -1.19 Dio»
PCAR4 4.29 4.29 4.29 4.76 5.71 6.67 7.14 3.81 -0.24 Dis
RADL3 5.71 5.71 5.71 5.71 8.10 10.00 10.48 12.86 0.71 Dis
SBSP3 3.33 3.33 3.33 3.33 3.81 3.81 4,29 10.00 -0.71 Di»
SUZB5 4.76 4.76 5.24 5.24 5.71 5.71 6.67 12.38 0.24 Dis
TIMP3 4.29 4.29 4.76 5.24 5.71 5.71 6.67 6.67 0.24 Dis
UGPA3 9.52 9.52 9.52 9.52 1095 11.43 11.43 18.10 4.52 Dis
VIVT4 8.10 8.10 8.10 8.10 8.57 9.05 10.00 6.67 1.67 Dl
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Tabela 4: Resultados do teste de falhas para os VaRdown e os VaRup, com 95% confianca, estimados pelo

método Paramétrico, para o retorno de cada série reconstruida do Ibovespa.

;753 ;: r D17 D16 Dis Di4 D13 D12 D1 er(l:%lgrro
VaRddown
ABEV3 4.76 4.76 4.76 4.76 5.71 6.67 6.67 1.90 -0.24 D
BRFS3 2.86 2.86 2.86 3.81 3.81 4.76 4,76 1.43 -0.24 Dia
CMIG4 5.24 5.24 5.24 5.24 5.24 5.24 4,29 4.29 0.24 D3
CPLE6 2.86 3.81 3.81 3.81 3.81 4.29 5.71 6.67 0.71 Di»
CYRE3 3.81 3.81 3.81 3.81 3.81 5.24 5.24 5.24 0.24 D
EMBR3 8.10 8.10 8.10 8.10 8.57 8.57 10.00 8.57 3.10 Dis
FIBR3 4.76 4.76 4.76 4.76 5.24 5.24 5.71 6.19 0.24 D3
HYPE3 2.38 2.38 1.90 1.90 2.86 2.86 2.86 1.43 -2.14 Dia
ITSA4 5.24 5.71 6.19 6.67 6.67 6.67 6.67 2.38 0.24 r
JBSS3 3.33 3.81 3.81 4.29 4.29 5.24 3.81 0.48 -0.24 Dijs
LREN3 6.19 6.19 6.19 6.19 6.67 6.67 7.14 7.62 1.19 Dis
MRVE3 0.95 1.43 0.95 1.90 1.90 1.90 2.38 5.71 0.71 Dy
PCAR4 7.14 6.67 7.14 7.62 8.10 8.57 8.57 4.29 -0.71 D,
RADL3 3.81 3.81 3.81 3.81 5.24 6.67 6.67 7.62 0.24 Dia
SBSP3 4.29 4.29 4.29 4.29 4.29 4.29 4.29 5.71 0.71 D,
SUZB5 1.43 1.43 1.43 1.43 2.38 2.38 2.38 5.24 0.24 D,
TIMP3 4.76 4.76 5.24 6.19 6.19 6.67 8.57 8.10 0.24 D>
UGPA3 7.62 7.62 7.62 7.62 7.62 7.62 7.62 10.00 2.62 Dis
VIVT4 7.62 8.10 8.10 8.10 8.57 9.05 9.05 4.29 -0.71 D,
VaRup

ABEV3 7.62 8.10 8.10 8.10 8.57 9.05 9.52 286 -0.24 D,
BRFS3 5.24 5.24 5.24 5.71 5.71 6.67 7.14 238 -0.71 Dis
CMIG4 4.29 4.76 5.24 4.76 5.71 4.29 2.86 2.86 0.71 Dus
CPLE6 2.86 2.86 2.86 2.86 2.86 4.76 7.62 8.10 0.71 Dz
CYRE3 3.33 3.33 3.81 3.81 3.33 4.76 5.24 5.71 1.19 Di»
EMBR3 7.62 7.62 7.62 7.62 8.10 8.10 9.05 8.57 3.10 Dis
FIBR3 7.62 7.14 7.14 7.14 8.57 11.90 12.86 14.29 5.48 Dis
HYPE3 3.81 3.33 3.33 3.33 4.76 5.71 6.19 3.33 1.19 Dia
ITSA4 3.81 4.29 4.76 5.71 4.76 5.71 5.71 2.38 1.67 Dy
JBSS3 2.86 2.86 2.86 3.33 3.81 4.29 2.86 048 -0.24 Dis
LREN3 9.05 9.05 9.05 9.05 9.05 9.52 10.95 10.95 5.00 Dis4
MRVE3 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 1.90 429 -1.19 D,
PCAR4 3.81 3.81 3.81 3.81 4.29 4.29 4.29 143  -0.24 D,
RADL3 4.76 4.29 4.29 4.29 5.71 9.05 9.05 10.48 0.71 r
SBSP3 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 3.81 -0.71 D,
SUZB5 4.76 4.76 4.76 4.76 4.76 4.76 5.71 8.57 0.24 D
TIMP3 3.81 3.81 3.81 3.81 3.81 4.29 5.71 5.71 0.24 D,
UGPA3 6.67 6.67 6.67 6.67 8.10 8.10 8.57 12.86 452 Dis
VIVT4 7.14 7.62 7.14 8.10 8.10 8.57 9.05 4.29 1.67 D,

Pode-se inferir, a partir das Tabela 2 a 4, referentes as estimativas do VaRdown e

VaRup, respectivamente, pelas metodologia MC, HS e paramétrico que ha dois tipos de

padrdes de comportamento dos resultados: no primeiro padrdo, que é exemplificado pela

acdo ABEV3, a medida que se vai retirando as decomposi¢Oes dos retornos reconstruidos,

o ndmero de falhas dos cdlculos, tanto do VaRdown como do VaRup aumentam, mas essa

tendéncia de crescimento desacelera e cai bruscamente o percentual de falhas, quando se
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chega no ruido, D1. No segundo padrdo de comportamento, exemplificado pela acao
CPLES6, os resultados s3o similares ao primeiro caso exemplificado, a diferenca é que
quando se chega no percentual de falhas gerados pelo ruido, a tendéncia de crescimento

acentua-se, ao invés de cair bruscamente como no primeiro padrdao de comportamento.

Portanto, desconsiderando-se os valores gerados pelos ruidos, os resultados
constantes nas Tabela 2 a 4 mostram uma tendéncia clara ao aumento no nimero de falhas
das estimativas, tanto para o VaRdown como para o VaRup, a medida que se retira mais
decomposig¢des, de curto e médio prazo. Mas esse aumento ndo ocorre de maneira linear,
por exemplo, ao se remover a oitava e a sétima decomposicoes das séries reconstruidas, o
ndmero de falhas se mantem praticamente estavel em relac@o ao retorno original. Alids, para
algumas a¢des, o nimero de falhas s6 comeca a crescer mais significativamente, a partir do
momento em que se retira as decomposi¢des de niveis mais baixos, com altas frequéncias.
As decomposic¢des intermedidrias, entre os niveis quatro e seis, também ndo parecessem
afetar muito a qualidade dos VaR, pois quando esses sao removidos das séries de retornos
reconstruidos, os numeros de falhas dos VaR continuam ndo se diferenciando muito
daqueles obtidos pelos retornos originais. O nimero de falhas s6 comec¢a a mudar de maneira
significativa para a maioria das agdes apenas quando se retira a terceira e a segunda
decomposi¢des, possivelmente, isso acontece devido estes componentes serem de alta
frequéncia, aproximando-se de um comportamento de ruido, se caracterizando por efeitos
estocdsticos exdgenos ao sistema financeiro. Este comportamento pode ser claramente
constatado, se for observado as duas ultimas colunas das Tabelas 2 a 4 (a¢Oes integrantes do
Ibovespa), as quais apresentam, respectivamente, os desvios relativos a 5% (pois se trata de
VaRs estimados com nivel de confiabilidade de 95%), e as séries reconstruidas que causaram
os menores desvios nas estimativas das falhas. Constata-se, claramente, através desses
resultados que para todos os modelos VaR, que existem um conjunto de acdes, cujos seus
comportamentos sdo devidos a interacdo de componentes de frequéncias de médio prazo
(possivelmente, frequéncias de niveis intermedidrios, com carateristicas ciclicas); ou seja,
as séries reconstruidas, essencialmente, com as componentes 4,5,6 e 7. Conjectura-se aqui
que estas acdes apresentam comportamentos menos eficientes. Contudo, existem um
conjunto de acdes, na maioria, que suas estimativas do VaR sdo influenciadas pelos efeitos
das componentes de altas frequéncias, caracteristicas de um ruido estocdstico, devido a
efeitos exdgenos, contidos nas componentes 1,2 e 3. Pode-se conjecturar que essas agdes

apresentam um comportamento de mercado eficiente, pois dependem mais das memdrias de
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curto prazo. A penultima coluna, que como dito anteriormente, apresenta os valores com o
menor desvio em relacdo aos 5% esperados pelas estimativas VaR feitas nas séries de
retornos reconstruidos, mostra valores que na sua maioria sdo abaixo de um. Isso acontece
para todas as tabelas apresentadas até agora. Conclui-se a partir disso que para cada acao
existe alguma série de retornos reconstruidos que gera estimativas VaR bem préximas dos
5% esperados. Isso indica que a qualidade das estimativas VaR feitas no trabalho € boa,

ainda mais considerando que os testes foram realizados em acoes reais.

Comparando nas Tabelas 2 a 4, as estimativas para o VaRdown e VaRup, observa-
se que os resultados estimados para os VaRdown e VaRup apresentam evolucdes de valores
de falhas levemente diferentes, ao longo das séries de reconstrugdes, o que demonstra um
comportamento de assimetria na distribuicdo dos retornos reais das acdes durante o periodo
de previsdo. No entanto, estas diferencas sdo poucas acentuadas. De uma forma geral, as
estimativas de previsdo falhas obtidas pelos modelos de Monte-Carlo, HS e paramétrico sao
aceitdveis, tendo em vista que o periodo de previsdo estabelecido foi consideravelmente
grande, se comparados com normas de prevencdo de risco das institui¢des financeiras que

indicam o estabelecimento de previsao de VaR para, no maximo dez dias.

A Tabela 1, que mostra as interpretagdes econdmicas para as decomposi¢des, pode
ajudar a esclarecer os resultados obtidos nas Tabela 2 a 4. Na andlise da Tabela 1, conforme
Berger, as decomposi¢des de niveis mais altos sdo na realidade os ciclos ou memdrias de
longo prazo, e nas Tabelas 2 a 4 ficaram evidente que as decomposi¢des de nivel mais altos
podem, na sua maioria, serem descartados, sem que haja perda significativa na qualidade
das estimativas VaR. Portanto, os ciclos de longo prazo t€m pouco efeito sobre estimativas
VaR didrias, e podem ser removidas sem que haja maior nimero de falhas, como se observa
claramente na ultima coluna das Tabelas 2 a 4. Por exemplo, para algumas ac¢des, como a
CMIGH4, até as decomposi¢des de nivel médio podem ser descartadas sem que a qualidade
dos VaR reduza, portanto, os cilculos VaR niao dependem dos ciclos de médio e de longo
prazo. Conclui-se com isso que as partes indispensaveis as estimativas VaR sdo os ciclos

mensais, quinzenais e didrios, como vistos na Tabela 1.

3.2 RESULTADOS RELATIVOS AS ACOES DO INDICE DJIA
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As Tabelas de 5 a 7, abaixo, apresentam os VaRdown e VaRup estimados pelos
modelos MC, HS e paramétrico. Observa-se nestas tabelas que elas seguem o mesmo
esquema de apresentacdo para as tabelas mostradas anteriormente, mas com o diferencial de
que os testes de falhas correspondem aos ativos do Indice DJIA, totalizando as vinte acdes

que foram escolhidas.

Tabela 5: Resultados dos testes de falhas dos VaRdown e VaRup, com 95% confianca, estimados pelo

método MC para cada série de retornos reconstruidos a partir das acdes integrantes do Indice DJIA.

VaR r D17 D16 Dis Dia D13 D12 D: Min. Erro (%)
95 %
VaRdown
MMM 3.33 3.33 3.33 3.33 3.81 3.81 4.29 5.71 0.71 D,
BA 4.29 3.81 4.29 4.29 4.29 4.29 4.76 3.33 -0.24 Dia»
CAT 3.81 3.81 3.81 3.81 3.81 3.81 3.81 5.24 0.24 Dia»
CVX 4.76 4.76 4.76 4.76 4.76 4.76 5.24 6.19 0.24 D2
DIS 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 5.71 0.71 D,
DD 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.95 4.29 -0.71 D,
XOM 3.81 3.81 3.81 4.29 4.29 5.71 6.67 6.67 -0.71 Dis
GE 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.95 2.86 4.29 -0.71 D,
HD 3.81 3.81 4.29 4.29 4.29 5.24 7.62 8.10 0.24 Dis
IBM 2.38 2.38 2.86 2.86 2.86 2.86 3.33 4.29 -0.71 D,
INTC 3.81 3.81 3.81 3.81 3.81 4,76 5.71 8.10 -0.24 Dis
JNJ 4.29 4.29 4.76 4,76 4.76 4,76 5.71 6.67 -0.24 Dis
JPM 1.43 1.90 1.43 1.43 1.90 1.90 1.90 4.29 -0.71 Dy
MCD 4.76 5.24 5.24 5.71 5.71 6.19 7.62 5.71 0.24 Dis
MRK 6.67 6.67 6.67 6.67 7.14 8.10 9.05 6.67 1.67 Dy
PFE 5.71 5.71 5.71 5.71 6.67 6.67 9.52 9.52 0.71 Dis
PG 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 3.33 -1.67 Dy
UNH 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 2.86 3.33 4.29 -0.71 Dy
\/4 3.81 4,76 4.76 4,76 5.24 5.24 7.62 11.90 0.24 Dis
WMT 3.81 3.81 3.81 4.76 4.76 5.24 5.24 5.24 0.24 D
VaRup
MMM 3.33 3.33 3.33 3.33 3.33 3.33 4,76 5.24 0.24 Dy
BA 2.86 2.38 2.86 2.38 2.86 2.86 3.33 1.90 -1.67 D2
CAT 1.90 1.90 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 4.29 -0.71 D,
CVX 1.90 1.90 1.90 1.90 1.90 1.90 3.33 3.81 -1.19 D,
DIS 1.43 1.43 1.43 1.90 1.90 1.90 2.38 5.24 0.24 Dy
DD 1.43 1.43 1.43 1.43 1.90 1.90 2.38 3.33 -1.67 D,
XOM 2.38 2.86 2.86 2.86 2.86 3.81 5.24 5.24 0.24 Dy
GE 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 4.29 -0.71 D,
HD 4.29 4.29 4.76 5.24 5.24 5.71 8.10 10.48 0.24 Di4
IBM 2.86 2.86 3.81 3.81 3.33 2.86 4.29 4.29 -0.71 D,
INTC 4.76 4.76 4.76 4.76 4.76 5.24 7.14 12.86 -0.24 Dis
JNJ 2.86 2.86 2.86 2.86 2.86 2.86 6.19 12.86 1.19 Di»
JPM 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 2.38 -2.62 D,
MCD 1.90 2.38 2.38 2.38 2.38 3.33 5.24 2.38 0.24 Di»
MRK 5.24 5.24 5.24 5.24 5.24 6.19 7.62 4.29 0.24 Di4
PFE 5.71 5.71 5.71 5.71 5.71 5.71 6.67 6.67 0.71 Dis
PG 3.33 3.33 3.33 3.33 3.33 3.81 4.29 6.67 0.71 Di»
UNH 3.81 3.81 3.81 3.81 3.81 4.29 4.76 5.24 0.24 D,
VvZ 1.90 1.90 1.90 1.90 1.90 2.38 6.19 10.48 1.19 Di»
WMT 4.76 4.76 4.76 5.24 5.24 6.67 8.57 10.00 0.24 Dis




40

Tabela 6: Resultados dos testes de falhas dos VaRdown e VaRup, com 95% confianga, estimados pelo

método HS para cada série de retornos reconstruidos a partir das a¢des integrantes do Indice DITA.

;]53‘;: r D1+ D1 Dis D14 D13 D12 D M“(l;%F;rm
VaRdown
MMM 0.48 0.48 0.48 0.48 1.43 1.43 3.33 4.29 -0.71 D,
BA 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 286 095 -2.14 D
CAT 2.86 2.86 2.86 2.86 2.86 2.86 2.86 3.81 -1.19 D,
CVvX 2.86 2.86 2.86 2.86 2.86 2.86 2.86 2.86 -2.14 D,
DIS 1.43 1.43 1.43 1.43 1.90 1.43 1.90 2.38 -2.62 D,
DD 048 048 048 048 048 048 048 095 -405 D
XOM 3.33 3.33 3.33 3.33 3.33 3.33 3.81 3.33 -1.19 D
GE 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.95 -4.05 D,
HD 3.81 3.81 3.81 3.81 3.81 3.81 5.24 5.24 0.24 D,
IBM 143 143 143 143 143 143 190 143 -3.10 Di»
INTC 2.86 2.86 3.33 3.33 3.33 3.33 5.24 5.71 0.24 D2
JNJ 1.43 1.43 2.86 3.81 3.81 2.38 4.76 5.71 -0.24 Di»
JPM 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 1.43 1.90 -3.10 D;
MCD 3.33 4.29 4.76 5.24 5.24 6.19 6.19 2.38 0.24 D4
MRK 4.29 4.29 4.29 4.29 4.76 4,76 5.24 3.33 -0.24 Di»
PFE 476 476 524 524 571 571 714 524 024 Dis
PG 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 1.43 1.43 -3.57 D;
UNH 143 143 143 238 238 2338 238 238 -262 D
VZ 1.90 2.38 2.38 2.86 3.33 3.81 6.19 7.62 1.19 D;
WMT 3.33 3.33 3.33 3.33 3.81 3.81 4.29 0.00 -0.71 _Dio
VaRup
MMM 2.86 2.86 2.86 2.86 3.33 3.33 4,76 5.24 -0.24 Dy
BA 1.90 1.90 1.90 1.90 1.90 1.90 3.33 1.43 -1.67 Di»
CAT 1.90 1.90 1.90 1.90 2.38 1.90 2.38 4.29 -0.71 D,
CVX 1.43 1.43 1.43 1.90 1.43 1.90 2.86 3.33 -1.67 D,
DIS 1.43 1.43 1.43 1.43 1.90 1.43 2.38 3.81 -1.19 D,
DD 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 1.90 2.38 3.33 -1.67 D,
XOM 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 2.86 5.24 5.24 0.24 D,
GE 0.48 0.95 0.95 0.48 1.43 1.43 1.43 4.29 -0.71 D,
HD 3.81 3.81 3.81 4.29 4,76 5.71 8.10 9.52 -0.24 D4
IBM 2.86 2.86 2.86 2.86 2.86 2.86 4.29 4.29 0.71 D,
INTC 4.29 4.29 4.29 4.29 4,76 4,76 7.14 12.38 -0.24 D3
JNJ 2.38 2.86 2.86 2.86 2.86 2.86 6.19 11.43 1.19 Di»
JPM 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 1.90 -3.10 D,
MCD 1.90 1.90 2.38 2.38 2.38 2.86 4.76 2.38 -0.24 Do
MRK 4,29 4.29 3.81 4.29 4,76 5.71 7.14 3.81 -0.24 D4
PFE 5.71 5.71 5.71 5.71 5.71 5.71 6.67 6.67 0.71 D3
PG 3.33 3.33 3.33 3.33 3.33 3.81 4.29 6.19 -0.71 Di»
UNH 3.81 3.81 3.81 3.81 3.81 3.81 4.76 4.76 -0.24 Dy
VZ 1.90 1.90 1.90 1.90 1.90 1.90 5.71 8.57 0.71 Di»
WMT 4.76 4.76 4,76 4,76 5.24 6.67 8.10 9.52 -0.24 Dia
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Tabela 7: Resultados dos testes de falhas dos VaRdown e VaRup, com 95% confianca, estimados pelo

método paramétrico para cada série de retornos reconstruidos a partir das acdes integrantes do Indice DJIA.

VaR 95% r D17 Dis Dis D14 D13 D12 D1 Min. Erro
VaRdown
ABEV3 4.76 4.76 4.76 4.76 5.71 6.67 6.67 1.90 -0.24 Dia
BRFS3 2.86 2.86 2.86 3.81 3.81 4.76 476 1.43 -0.24 Di2
CMIG4 5.24 5.24 5.24 5.24 5.24 5.24 4.29 4.29 0.24 Dis
CPLE6 2.86 3.81 3.81 3.81 3.81 4.29 5.71 6.67 0.71 Di2
CYRE3 3.81 3.81 3.81 3.81 3.81 5.24 5.24 5.24 0.24 D
EMBR3 8.10 8.10 8.10 8.10 8.57 8.57 10.00 8.57 3.10 Dia
FIBR3 4.76 4.76 4.76 4.76 5.24 5.24 5.71 6.19 0.24 Dis
HYPE3 2.38 2.38 1.90 1.90 2.86 2.86 2.86 143 -2.14 Di2
ITSA4 5.24 5.71 6.19 6.67 6.67 6.67 6.67 2.38 0.24 Dy
JBSS3 3.33 3.81 3.81 4.29 4.29 5.24 3.81 0.48 0.24 Dis
LREN3 6.19 6.19 6.19 6.19 6.67 6.67 7.14 7.62 1.19 Dis
MRVE3 0.95 1.43 0.95 1.90 1.90 1.90 238 571 0.71 D,
PCAR4 7.14 6.67 7.14 7.62 8.10 8.57 8.57 4.29 -0.71 D,
RADL3 3.81 3.81 3.81 3.81 5.24 6.67 6.67 7.62 0.24 Dia
SBSP3 4.29 4.29 4.29 4.29 4.29 4.29 429 571 0.71 D,
SUZB5 1.43 1.43 1.43 1.43 2.38 2.38 238 5.24 0.24 D,
TIMP3 4.76 4.76 5.24 6.19 6.19 6.67 8.57 8.10 0.24 Dis
UGPA3 7.62 7.62 7.62 7.62 7.62 7.62 7.62 10.00 2.62 Di2
VIVT4 7.62 8.10 8.10 8.10 8.57 9.05 9.05 4.29 -0.71 D,
VaRup
MMM 1.90 1.90 1.90 1.90 2.38 2.38 3.33 3.33 -1.67 D,
BA 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 1.43 0.00 -3.57 Di»
CAT 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 1.43 2.38 -2.62 D,
CVX 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 1.43 1.43 -3.57 D,
DIS 0.48 0.48 0.48 0.95 0.95 0.95 1.43 2.38 -2.62 D,
DD 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 1.43 2.38 -2.62 D,
XOM 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 -2.62 D,
GE 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.48 1.43 -3.57 D,
HD 2.86 2.86 2.86 2.86 2.86 4.29 7.14 7.14 -0.71 Dis
IBM 1.43 1.43 2.38 2.38 1.43 1.43 2.86 2.86 2.14 D,
INTC 3.33 3.33 3.33 3.33 3.33 3.33 6.19 9.52 1.19 Di2
JNJ 0.48 0.95 0.95 1.43 1.90 0.95 2.86 6.19 1.19 D,
JPM 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.95 0.95 -4.05 D,
MCD 1.90 1.90 1.90 2.38 2.38 2.86 2.86 1.90 -2.14 Di2
MRK 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 3.33 3.81 1.90 -1.19 Di2
PFE 5.24 5.71 5.71 5.71 5.71 5.71 6.19 5.71 0.24 Dis
PG 2.86 2.86 2.86 2.86 2.86 3.33 3.33 3.33 -1.67 D,
UNH 3.81 3.81 3.81 3.81 3.81 3.81 3.81 3.81 -1.19 D,
VZ 1.43 1.43 1.43 1.43 1.90 1.90 3.33 6.19 -1.67 D,

Pode-se observar que os resultados obtidos sao bastante similares daqueles obtidos
para os ativos brasileiros, portanto, chega-se a uma conclusio similar aquela obtida com os

testes de falhas para acdes integrantes do Ibovespa; ou seja, os efeitos de longo prazo geram
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pouco efeito sobre a qualidade dos VaR estimados. Mas observa-se um aspecto importante
nos resultados das agdes obtidas do indice DJIA que é diferente daqueles observados nas
tabelas das acdes obtidas do Ibovespa. A diferenca € que o primeiro tipo de padriao de
comportamento que foi visto nas Tabelas de 2 a 4, ou seja, o padrao que apresenta quedas
nas percentagens de falhas quando se estima o VaR apenas pelo ruido D1, é bem menos
expressivo nos dados de agdes integrantes do Indice DJIA. Por exemplo, para as a¢des do

NYSE, apenas as agdes BA, MCD e MRK apresentaram esse efeito, enquanto que nas agoes

que sao integrantes do Ibovespa, sete ativos tiveram esse comportamento.

O padrao diferente mostrado no paragrafo anterior talvez possa ser melhor explicado
pelos valores encontrados na dltima coluna das Tabelas de 2 a 7. Nessa coluna estao as séries
reconstruidas que apresentaram os menores desvios nas percentagens de falhas esperadas,
correspondente a cada agdo. Espera-se entdo que se a série reconstruida, aparente nessa
dltima coluna, tiver as componentes de nivel mais alto, entdo a a¢do correspondente a essa
série depende mais das componentes de frequéncias menores, € por isso, apresenta um
comportamento menos eficiente de mercado. J4 por outro lado, se a série reconstruida na
ultima coluna for feita apenas com os componentes de baixo nivel, a expectativa € que essa
acdo apresente caracteristicas de mercado mais eficiente, pois nesse caso a série de retornos
reconstruidos depende mais das memorias de curto prazo. Portanto, como nas Tabelas de 2
a 4, a ultima coluna apresenta mais as séries de retornos reconstruidos com as
decomposi¢des de médio-prazo, isso parece mostrar que as acdes do Ibovespa apresentam
comportamento de um mercado menos eficiente. Ja nas Tabelas de 5 a 7, o resultado € o
contrério, isto €, as ultimas colunas mostram mais as séries reconstruidas a partir de
componentes de niveis menores (componentes 1 e 2 na sua maioria), e, portanto, conclui-se
a partir disso que as acdes obtidas do indice DJIA apresentam um comportamento de
mercado eficiente. Esse resultado ndo é muito surpreendente, pois a bolsa de valores
americana de modo geral € mais estdvel e robusta que a brasileira. Isso € evidenciado pelo
volume de negociagdes didrias, que aumenta a liquidez dos ativos presentes na bolsa, e pela
relativa estabilidade dos retornos que a NYSE apresenta em relacio a BM&FBOVESPA. A
bolsa brasileira, por ser uma bolsa de um pais menos desenvolvido, flutua de maneira mais
significativa a cada noticia econdmica ou politica, seja ela positiva ou negativa, seja ela
nacional ou internacional, do que a bolsa americana, que ¢ de um pais desenvolvido, e que,

por seu tamanho, influéncia as outras bolsas; por isso, de maneira geral, a NYSE apresenta
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flutuacdes relativamente menores, essas flutuacdes se tornando significativas apenas em

momentos de grave crise.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho teve como seu principal objetivo medir o impacto de ciclos de curto,
médio e longo prazo sobre andlises Value-at-Risk didrias. Para que isso fosse feito utilizou-
se a andlise wavelets para separar cada um desses impactos. A andlise wavelets tem se
tornado bastante comum em estudos feitos na drea financeira, alids, este trabalho segue uma
linha de estudos novos que tém usado cada vez mais a andlise de wavelets em retornos
econdmicos e financeiros. Mas, por ser um método relativamente novo na drea financeira,
os wavelets apresentam muitas incertezas ainda, porem essas incertezas sao suplantadas
pelas possibilidades que as andlises wavelets permitem. Este trabalho, percebendo essas
possibilidades, aplicou a andlise wavelets para medir o impacto que diferentes frequéncias
ciclicas causam sobre calculos VaR. Como foi visto, foram feitos testes nos mercados
brasileiros e americanos, totalizando um total de 39 ac¢des. Os resultados obtidos foram bem
conclusivos, e sdo semelhantes aos obtidos por Berger (2016) que fez um trabalho
semelhante, mas que apenas usou dados obtidos do NYSE. Este estudo tém uma diferenca
importante em relacdo ao do Berger, isto €, ele ampliou a drea de interesse para também
incluir o mercado brasileiro, pode-se ter, entdo, com isso, uma no¢do melhor de como os
dados de uma economia em desenvolvimento e provavelmente mais voléteis que os dos
EUA comportam. Assim, pelo fato da bolsa brasileira ser mais volatil, ja era esperado que
os testes que fossem realizados na bolsa brasileira mostrassem algumas das peculiaridades
desse mercado, como, por exemplo, uma volatilidade mais alta e memorias mais de longo e
médio prazos em seus ativos quando comparado com os americanos. Apesar disso € mesmo
com suas caracteristicas proprias, o mercado brasileiro ndo obteve resultados muito
diferentes daqueles apresentados pelo mercado americano. Isso reforca ainda mais a
qualidade dos resultados obtidos, que mostraram que tanto para a bolsa brasileira quanto
para a americana, que as estimativas VaR nao dependem de dos ciclos de longo prazo, e que
se pode descartar essas tendéncias sem que o numero de falhas das estimativas VaR venha

a aumentar
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Neste apéndice serdo apresentadas todos as tabelas com os resultados dos testes

aplicados nos VaR com 99% de confianga e utilizando os trés métodos: MC, HS e

paramétrico. Nas Tabelas de A.1 até A.3 estdo os resultados das acdes do Ibovespa, e nas

Tabelas de A.4 a A.6 estdo os resultados das acdes do DIJIA.

Tabela A.1: Resultados dos testes de falhas dos VaRdown e VaRup, com 99% confianga, estimados pelo

método MC para cada série de retornos reconstruidos a partir das acdes integrantes do Indice Ibovespa.

Acoes r D17 Dis Dis Di4 D13 D12 D1 Min. Erro (%)
VYaRdown
ABEV3 0.95 0.95 0.95 0.95 1.43 1.43 1.43 0.48 -0.05 D1-5
BRFS3 1.90 1.90 1.90 1.90 1.90 1.90 2.38 0.00 0.90 D1-3
CMIG4 3.33 3.33 3.33 3.33 3.33 3.33 1.43 1.43 0.43 D1
CPLE6 0.95 1.43 1.43 1.43 1.43 1.90 3.81 429 -0.05 r
CYRE3 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 2.86 2.86 2.86 1.38 D1-4
EMBR3 2.38 2.38 2.38 2.86 4.29 4.29 4.76 5.24 1.38 D1-6
FIBR3 0.95 0.95 0.95 0.95 1.43 1.90 3.81 476 -0.05 D1-5
HYPE3 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 0.43 D1
ITSA4 2.38 2.38 2.38 2.86 2.86 2.86 3.33 1.43 0.43 D1
JBSS3 0.48 0.95 0.95 0.95 1.90 1.90 0.95 0.48 -0.05 D1-2
LREN3 1.90 1.90 1.90 2.38 2.38 3.33 5.24 6.19 090 Di1-6
MRVE3 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.48 2.38 -0.52 D1-2
PCAR4 3.33 3.33 3.33 3.81 4.29 4.76 5.24 1.43 0.43 D1
RADL3 1.43 0.95 1.43 1.43 1.90 2.38 2.86 3.81 -0.05 Di-8
SBSP3 2.38 2.38 2.38 2.38 2.86 2.86 2.86 4.29 1.38 D1-5
SUZBS 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 1.43 1.43 2.38 -0.05 D14
TIMP3 2.86 2.86 2.86 2.86 2.86 2.86 4.29 4.29 1.86 D1-3
UGPA3 2.86 2.86 2.86 2.86 3.33 4.29 4.76 7.62 1.86 D1-5
VIVT4 3.81 4.29 4.29 4.29 4.76 6.19 6.19 2.38 1.38 D1
VaRup
ABEV3 2.86 2.86 2.86 2.86 2.86 2.86 2.86 1.43 0.43 D1
BRFS3 2.86 2.86 2.86 3.33 3.33 3.81 3.81 2.38 1.38 D1
CMIG4 0.48 0.48 0.48 0.48 0.95 0.48 0.48 048 -0.05 D14
CPLES6. 1.43 1.90 1.43 1.90 1.90 1.90 2.86 5.71 0.43 D1-6
CYRE3 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 1.43 2.38 2.86 -0.05 D14
EMBR3 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 4.29 1.38 D1-2
FIBR3 3.33 2.86 2.86 2.86 4.29 4.76 4.76 7.62 1.86 D1-5
HYPE3 3.33 3.33 3.33 3.33 3.33 3.33 3.33 2.38 1.38 D1
ITSA4 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 1.43 0.43 D1
JBSS3 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 0.00 0.43 D1-2
LREN3 6.19 6.19 5.71 6.19 6.19 6.67 6.67 8.57 471 D1-6
MRVE3 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.95 1.90 -0.05 D1-2
PCAR4 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 1.90 2.38 0.48 0.43 D1-4
RADLS3. 2.86 2.86 2.86 2.86 3.33 3.33 3.33 4.76 1.86 D1-5
SBSP3 0.95 0.95 0.95 0.95 1.43 1.43 1.90 2.38 -0.05 D1-5
SUZB5 1.90 1.90 1.90 1.90 1.90 2.38 2.86 4.76 090 D14
TIMP3 3.33 3.33 3.33 3.33 3.33 3.33 3.33 3.81 2.33 Di1-2
UGPA3 2.86 2.86 3.33 2.86 3.33 3.81 4.29 8.57 1.86 D1-5
VIVT4 3.81 4.29 4.29 4.29 4.76 4.76 5.24 095 -0.05 D1
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Tabela A.2: Resultados dos testes de falhas dos VaRdown e VaRup, com 99% confianga, estimados pelo

método HS para cada série de retornos reconstruidos a partir das acdes integrantes do Indice Ibovespa.

Acoes r D1+ D1 Dis D14 D13 D12 D1 Min. Erro (%)
VaRdown
ABEV3 0.95 0.95 0.95 0.95 1.43 1.43 1.43 0.48 -0.05 N1-5
BRFS3 1.90 1.90 1.90 1.90 1.90 1.90 1.90 0.00 0.90 D1-2
CMIG4 1.90 1.90 2.38 1.90 3.33 1.43 1.43 1.43 0.43 D1-2
CPLE6 0.48 0.48 0.48 0.48 0.95 1.43 2.86 429 -0.05 D1-4
CYRE3 1.90 1.90 1.90 1.90 1.90 2.38 2.86 2.86 0.90 D1-4
EMBR3 2.38 2.38 2.38 2.38 3.81 4.29 4.76 4.76 1.38 D1-5
FIBR3 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 1.43 2.38 3.81 -0.05 D1-4
HYPE3 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 0.43 D1
ITSA4 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 0.95 -0.05 D1
JBSS3 0.48 0.48 0.48 0.48 0.95 1.90 0.48 0.00 -0.05 D1-4
LREN3 1.90 1.90 1.90 1.90 1.90 2.38 4.29 5.71 0.90 D1-4
MRVE3 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.90 0.90 D1
PCAR4 3.33 2.86 3.33 3.33 3.81 4.29 4.29 0.48 -0.52 D1
RADL3 0.95 0.95 0.95 0.95 1.90 2.38 2.38 3.81 -0.05 D1-5
SBSP3 1.90 1.90 1.90 1.90 2.38 2.38 2.38 4.29 0.90 D1-5
SUZBS 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 1.43 1.43 -0.05 D1-3
TIMP3 1.90 1.90 1.90 2.86 2.86 2.86 3.33 3.33 0.90 D1-6
UGPA3 1.90 1.90 1.90 1.90 2.86 2.86 3.33 7.62 0.90 D1-5
VIVT4 3.81 3.81 3.81 3.81 429 6.19 6.19 1.43 0.43 D1
YaRup
ABEV3 2.86 2.86 2.86 2.86 2.86 2.86 2.86 0.95 -0.05 D1
BRFS3 2.38 2.38 2.38 2.86 2.86 3.33 3.33 1.90 0.90 D1
CMIG4 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 -0.52 D1
CPLES6. 0.48 0.48 0.48 0.48 0.95 1.90 2.38 5.24 -0.05 D1-4
CYRE3 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 1.43 1.43 -0.05 D1-3
EMBR3 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 1.38 D1
FIBR3 2.86 2.86 2.86 2.86 2.86 4.76 4.76 6.67 1.86 D1-4
HYPE3 2.38 2.38 2.38 2.38 3.33 3.33 3.33 1.43 0.43 D1
ITSA4 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 0.48 -0.52 D1
JBSS3 0.48 0.95 0.95 1.43 1.43 1.43 0.95 0.00 -0.05 D1-2
LREN3 5.24 5.24 5.24 5.71 5.71 6.19 6.67 7.14 4.24 D1-6
MRVE3 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.95 0.95 -0.05 D1
PCAR4 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 1.90 0.48 0.43 D1-3
RADL3. 2.38 2.38 2.38 2.38 3.33 3.33 3.33 4.29 1.38 D1-5
SBSP3 0.48 0.48 0.48 0.48 0.95 0.95 0.95 1.90 -0.05 D1-2
SUZBS 1.43 1.43 1.90 1.90 1.90 1.90 2.38 4.76 0.43 D1-8
TIMP3 3.33 3.33 3.33 3.33 3.33 3.33 3.33 3.33 2.33 D1-8
UGPA3 2.86 2.86 2.86 2.86 2.86 3.33 3.33 6.67 1.86 D1-4
VIVT4 3.33 3.33 3.33 3.81 4.76 4.76 5.24 0.95 -0.05 D1

Tabela A.3: Resultados dos testes de falhas dos VaRdown e VaRup, com 99% confianga, estimados pelo

método paramétrico para cada série de retornos reconstruidos a partir das acdes integrantes do Indice Ibovespa.

Acoes r D17 Dis Dis D14 D13 D12 D1 Min. Erro (%)
VaRdown
ABEV 0.95 0.95 0.95 0.95 1.43 1.43 1.43 0.48 -0.05 D1-5
BRFS 0.95 0.95 0.95 1.43 1.43 1.90 1.90 0.00 -0.05 D1-6
CMIG 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 0.48 0.48 0.43 D1-3
CPLE 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.48 1.90 2.86 -0.52 D1-3
CYRE 1.90 1.90 1.90 1.90 1.90 1.90 1.90 2.38 0.90 D1-2
EMB 2.38 2.38 2.38 2.38 2.86 2.38 4.29 3.81 1.38 D1-3
FIBR3 0.48 0.48 0.48 0.48 0.95 1.43 1.43 2.38 -0.05 D1-4
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HYPE 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 0.95 -0.05 D1
ITSA4 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 0.48 -0.52 D1
JBSS3 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.00 -0.52 D1-2
LREN 1.43 1.43 1.43 1.43 1.90 1.90 3.33 3.81 0.43 D1-5
MRV 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.95 -0.05 D1
PCAR 1.90 0.95 1.90 2.38 3.33 3.33 3.81 0.48 -0.05 D1-7
RADL 0.95 0.95 0.95 0.95 1.43 1.90 1.90 3.33 -0.05 D1-5
SBSP3 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 2.86 -0.05 D1-2
SUZB 0.48 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 1.43 -0.05 D1-2
TIMP 1.90 1.90 1.90 1.90 1.90 2.86 2.86 2.86 0.90 D1-4
UGPA 1.43 1.90 1.90 1.43 1.90 1.90 1.90 6.19 0.43 D1-5
VIVT 2.86 3.33 3.33 3.33 4.29 4.76 6.19 0.95 -0.05 D1
YaRup
ABEV3 2.86 2.86 2.86 2.86 2.86 2.86 2.86 0.48 0.52 D1
BRFS3 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 2.86 2.86 0.95 0.05 D1
CMIG4 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 -0.52 D1
CPLE6 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 1.90 2.86 -0.52 D1-3
CYRE3 0.00 0.00 0.48 0.48 0.48 0.95 0.95 0.95 -0.05 D1
EMBR 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 1.38 D1
FIBR3 2.38 2.38 2.38 2.38 2.86 4.29 4.76 4.76 1.38 D1-5
HYPE3 1.43 1.43 1.43 1.43 1.90 2.38 3.33 0.95 -0.05 D1
ITSA4 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 0.48 -0.52 D1
JBSS3 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 1.43 0.48 0.00 0.43 D1-3
LREN3 5.24 5.24 5.24 5.24 5.24 5.71 6.19 6.67 4.24 D1-4
MRYVE 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.95 -0.05 D1
PCAR4 0.48 0.48 0.95 1.43 1.43 1.43 1.43 0.48 -0.05 D1-2
RADL3 2.38 2.38 2.38 2.38 2.86 3.33 3.33 3.81 1.38 D1-5
SBSP3 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 1.90 -0.52 D1-2
SUZB5 1.43 1.43 1.43 1.43 1.90 1.90 1.90 4,76 0.43 D1-5
TIMP3 3.33 3.33 3.33 3.33 3.33 3.33 3.33 3.33 2.33 D1
UGPA3 2.86 2.86 2.86 2.86 2.86 2.86 2.86 4.76 1.86 D1-2
VIVT4 2.38 3.33 2.86 3.33 4.29 4.76 4.76 0.95 -0.05 D1

Tabela A.4: Resultados dos testes de falhas dos VaRdown e VaRup, com 99% confianga, estimados pelo

método MC para cada série de retornos reconstruidos a partir das agdes integrantes do DJIA.

Acdes r D17 D1 D1 D14 D13 D12 D1 Min. Erro (%)
VaRdown
MMM 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 238 -0.52 N1-2
BA 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 -0.05 D1
CAT 0.48 0.48 0.95 1.43 1.43 0.95 2.38 2.86 -0.05 D1-3
CVX 0.95 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 1.90 2.86 -0.05 r
DIS 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 190 -0.52 D1-2
DD 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 -0.52 D1
XOM 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 2.86 286 286 1.38 D1-4
GE 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 -1.00 D1
HD 0.00 0.00 0.48 0.95 0.95 1.43 3.81 3.81 -0.05 D1-4
IBM 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 143 143 043 D1
INTC 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 1.90 2.86 3.81 0.43 D1-4
JNJ 0.00 0.48 0.48 1.43 1.43 0.48 381 4.76 0.43 D1-4
JPM 0.48 0.48 0.00 0.00 0.48 0.48 0.95 1.43 -0.05 D1-2
MCD 0.48 0.48 0.48 0.95 0.95 0.95 1.43 0.48 -0.05 D1-3
MRK 1.90 1.90 1.90 1.90 1.90 1.90 3.33 143 043 D1
PFE 2.86 2.86 2.86 2.86 2.86 3.33 381 3.81 1.86 D1-4
PG 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.48 -0.52 D1
UNH 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 143 143 043 D1
VZ 0.95 1.43 1.43 1.43 1.43 1.90 3.33 5.24 -0.05 r
WMT 0.95 0.95 0.95 1.43 1.43 1.90 286 333 -0.05 D1-6
VaRup
MMM 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 1.43 190 2.38 -0.05 D1-4



BA
CAT
CvX
DIS
DD
XOM
GE
HD
IBM
INTC
JNJ
JPM
MCD
MRK
PFE
PG
UNH
vz
WMT

0.00
0.95
0.48
0.00
0.48
0.48
0.00
1.43
0.95
2.38
0.00
0.00
0.95
1.90
0.95
0.95
1.90
0.48
1.90

0.00
0.95
0.48
0.00
0.48
0.48
0.00
1.43
0.95
2.38
0.00
0.00
0.95
1.90
0.95
0.95
1.90
0.95
1.90

0.00
0.95
0.48
0.00
0.48
0.95
0.00
1.43
0.95
2.86
0.00
0.00
0.95
1.43
0.95
0.95
1.90
0.95
1.90

0.00
0.95
0.48
0.00
0.48
0.95
0.00
1.90
0.95
2.86
0.48
0.00
0.95
1.90
0.95
0.95
2.38
0.95
1.90

0.00
0.95
0.48
0.00
0.48
0.95
0.00
1.90
0.95
2.86
0.48
0.00
0.95
1.90
1.90
0.95
2.38
1.43
1.90

0.00
0.95
0.48
0.00
0.48
0.95
0.00
2.38
0.95
2.86
0.00
0.00
1.43
1.90
2.38
1.90
2.86
1.43
1.90

0.00
0.95
0.95
0.00
0.48
0.95
0.00
2.86
0.95
2.86
1.90
0.00
1.90
1.90
2.86
2.38
3.33
1.90
1.90

0.00
1.43
0.95
0.95
1.43
0.95
0.48
2.86
0.95
4.76
2.86
0.48
0.95
1.43
2.38
2.86
3.33
1.90
2.86

-1.00
-0.05
-0.05
-0.05
0.43
-0.05
-0.52
0.43
-0.05
1.38
-0.52
-0.52
-0.05
0.43
-0.05
-0.05
0.90
-0.05
0.90
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D1
D1-2
D1
D1
D1
D1
D1
D1-6
D1
D1-7
D1-4
D1
D1
D1
D1
D1-4
D1-6
D1-5
D1-2

Tabela A.5: Resultados dos testes de falhas dos VaRdown e VaRup, com 99% confianga, estimados pelo

método HS para cada série de retornos reconstruidos a partir das agdes integrantes do DJIA.

Acdes r D17 Dis Dis Di4 D13 D12 Di Min. Erro (%)
VaRdown
MMM 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 048 -0.52 D1
BA 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 -0.05 D1
CAT 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 1.43 2.86 0.43 D1-4
CvX 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 1.43 190 -0.05 D1-3
DIS 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 1.43 0.43 D1
DD 0.00 0.00 0.00 0.00 0.48 0.48 0.48 0.48 -0.52 D1-4
XOM 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 286 2.86 1.38 D1-3
GE 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 -1.00 D1
HD 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.43 3.33 3.81 043 D1-3
IBM 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 143 0.43 D1
INTC 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 2.38 381 043 D1-3
INJ 0.00 0.00 0.48 0.48 0.48 0.00 3.33 4.76 -0.52 D1-4
JPM 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.48 0.95 -0.05 D1-3
MCD 0.48 0.48 0.48 0.48 0.95 0.95 0.95 0.48 -0.05 D1-4
MRK 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 1.90 1.90 0.95 -0.05 D2
PFE 2.38 2.38 2.86 2.86 2.86 2.86 3.81 3.33 1.38 D1-7
PG 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 -1.00 D1
UNH 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 1.43 0.95 -0.05 D1
VZ 0.48 0.95 0.95 0.95 1.43 1.43 2.86 4.29 -0.05 D1-5
WMT 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 1.90 2.38 333  -0.05 D1-4
VaRup
MMM 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 1.90 1.90 -0.05 D1-3
BA 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 -1.00 D1
CAT 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 -0.05 D1
CvX 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 -0.52 D1
DIS 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.48 -0.52 D1
DD 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 048 1.43 0.43 D1
XOM 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.95 0.95 0.95 -0.05 D1




GE
HD
IBM
INTC
JNJ
JPM
MCD
MRK
PFE
PG
UNH
vz
WMT

0.00
1.43
0.95
2.38
0.00
0.00
0.95
1.43
0.48
0.48
1.90
0.48
0.95

0.00
1.43
0.95
2.38
0.00
0.00
0.95
1.43
0.95
0.48
1.90
0.48
0.95

0.00
1.43
0.95
2.38
0.00
0.00
0.95
1.43
0.95
0.48
1.90
0.48
0.95

0.00
143
0.95
2.38
0.00
0.00
0.95
1.43
0.95
0.95
1.90
0.48
1.90

0.00
1.43
0.95
2.38
0.00
0.00
0.95
1.43
0.95
0.48
1.90
0.95
1.90

0.00
2.38
0.95
2.86
0.00
0.00
0.95
1.90
0.95
0.95
1.90
0.95
1.90

0.00
2.86
0.95
2.86
1.43
0.00
1.90
1.90
2.38
1.90
2.86
1.43
1.90

0.00
2.86
0.95
4.29
2.86
0.48
0.95
0.95
2.38
2.38
2.86
1.90
1.90

-1.00
0.43
-0.05
1.38
0.43
-0.52
-0.05
-0.05
-0.05
-0.05
0.90
-0.05
-0.05
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D2
D1
D14
D1-2
D1
D2
D1
D2
D1-5
D1-3
D1-4

Tabela A.6: Resultados dos testes de falhas dos VaRdown e VaRup, com 99% confianga, estimados pelo

método paramétrico para cada série de retornos reconstruidos a partir das acdes integrantes do DJIA.

Acdes r D17 Dis Dis Di4 D13 D12 D;  Min. Erro (%)
VaRdown
MMM 0.48 048 0.48 048 0.48 048 0.48 048 -052 D1
BA 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.48 -0.05 D1-2
CAT 0.48  0.48 0.48  0.48 0.48  0.48 0.48 1.90 -0.52 D1-2
CVX 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 095 -0.05 D1
DIS 0.48  0.48 0.48  0.48 0.48  0.48 0.48 0.48 -0.52 D1
DD 0.00  0.00 0.00  0.00 0.00  0.00 0.48 0.48 -0.52 D1-2
XOM 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 238 238 1.38 D1
GE 0.00  0.00 0.00  0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 -1.00 D1
HD 0.00  0.00 0.00  0.00 0.00 0095 1.90 1.90 -0.05 D1-3
IBM 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 043 D1
INTC 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 2.38 333 043 D1-3
INJ 0.00  0.00 0.00  0.00 0.00  0.00 1.43 3.81 043 D1-2
JPM 0.00  0.00 0.00  0.00 0.00  0.00 0.48 0.95 -0.05 D1-4
MCD 0.48  0.48 0.48  0.48 0.48 095 0.95 0.48 -0.05 D1-3
MRK 1.43 0.95 0.95 0.95 1.43 1.43 1.90 0.48 -0.05 D3
PFE 1.90 2.38 2.38 2.38 2.86 2.86 3.81 238 0.90 r
PG 0.00  0.00 0.00  0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 -1.00 D1
UNH 0.00  0.00 0.00  0.00 0.00  0.00 0.48 0.48 -0.52 D1-2
VZ 0.48  0.48 0.48  0.48 0.95 0.95 1.90 3.81 -0.05 D1-4
WMT 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 0.95 190 0.00 -0.05 D1-3
VaRup

MMM 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 190 1.90 -0.52 D1-3
BA 0.00 0.00  0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00 -1.00 D1
CAT 0.48 0.48 0.48 0.48 0.95 0.48 0.95 095 -0.05 D1-4
CVX 0.00 0.00  0.00 0.00  0.00 0.00 048 0.48 -0.52 D1-2
DIS 0.00 0.00  0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00 -1.00 D1
DD 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 095 -0.05 D1
XOM 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.95 0.48 -0.05 D1
GE 0.00 0.00  0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00 -1.00 r
HD 0.95 0.95 1.43 1.43 1.43 1.90 2.86 2.38 -0.05 D3
IBM 0.48 0.48 0.95 0.95 0.48 0.48 0.95 095 -0.05 D1-5
INTC 1.90 1.90 1.90 2.38 2.38 2.38 2.86 3.33 0.90 D1-6
IJNJ 0.00 0.00  0.00 0.00  0.00 0.00 048 286 -0.52 D1-2
JPM 0.00 0.00  0.00 0.00  0.00 0.00 0.00 0.00 -1.00 r




MCD
MRK
PFE
PG
UNH
vz
WMT

0.95
1.43
0.48
0.48
0.95
0.48
0.95

0.95
0.95
0.48
0.48
0.95
0.48
0.95

0.95
0.95
0.48
0.48
0.95
0.48
0.95

0.95
143
0.95
0.48
0.95
0.48
0.95

0.95
1.43
0.95
0.48
1.90
0.48
0.95

0.95
143
0.95
0.48
1.90
0.48
1.90

0.95
1.43
2.38
1.43
2.38
1.43
1.90

0.48
0.95
0.95
1.43
1.90
1.90
0.00

-0.05
-0.05
-0.05

0.43
-0.05

0.43
-0.05
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D3
D1-6
D3
D1-2

D1-2
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Neste apéndice serdo apresentadas todos as tabelas com os resultados dos testes

aplicados nos VaR com 90% de confianga e utilizando os trés métodos: MC, HS e

paramétrico. Nas Tabelas de B.1 até B.3 estdo os resultados das a¢cdes do Ibovespa, e nas

Tabelas de B.4 a B.6 estdo os resultados das acdes do DJIA.

Tabela B.1: Resultados dos testes de falhas dos VaRdown e VaRup, com 90% confianga, estimados pelo

método MC para cada série de retornos reconstruidos a partir das a¢des integrantes do Ibovespa.

Acdes r D17 D1 Dis D14 D13 D12 D:  Min. Erro (%)
VYaRdown
ABEV3 952 952 952 10.00 10.00 10.00 10.00 10.00 0.00 D1
BRFS3 12.38 12.38 12.38 12.38 12.38 13.33 13.81 10.00 0.00 D1
CMIG4 13.33 13.33 13.81 13.81 14.29 14.29 13.33 14.29 3.33 D1-2
CPLEG6 12.38 12.38 12.38 12.86 13.81 14.29 16.67 21.43 2.38 D1-6
CYRE3 12.86 12.86 13.33 12.86 12.86 15.24 15.71 16.19 2.86 D1-5
EMBR3 | 12.38 12.38 12.38 12.38 13.33 13.33 14.29 17.62 2.38 D1-5
FIBR3 8.57 8.57 8.57 8.57 8.57 9.52 1429 17.14 0.48 D1-3
HYPE3 7.14 7.14 7.14 7.14 8.10 9.05 9.52 7.14 -0.48 D1-2
ITSA4 11.43 11.43 1190 12.38 12.38 12.86 13.81 10.95 0.95 D1
JBSS3 10.00 10.00 10.00 10.48 10.95 1190 10.95 5.24 0.00 D1-6
LREN3 12.38 12.38 12.38 12.38 12.38 13.33 14.29 18.10 2.38 D1-4
MRVE3 6.67 7.14 7.14 7.62 7.62 7.62 8.57 12.38 -1.43 D1-2
PCAR4 1476 14.76 1476 14.76 14.76 15.24 16.19 14.29 4.29 D1
RADL3 10.95 10.95 1095 1095 11.43 12.38 13.33 15.24 0.95 D1-5
SBSP3 9.05 9.05 9.05 10.00 10.48 1143 11.90 16.19 0.00 D1-5
SUZB5 5.71 5.71 6.19 6.19 7.14 7.62 9.05 1143 -0.95 D1-2
TIMP3 12.86 12.86 12.86 13.33 13.81 14.76 17.14 18.57 2.86 D1-6
UGPA3 12.86 12.86 12.86 12.86 12.86 14.29 16.19 22.38 2.86 D1-4
VIVT4 1429 1429 1429 1429 1429 1524 17.14 12.86 2.86 D1
VYaRup
ABEV3 1190 1190 1190 1190 1238 1238 1333 12.38 1.90 D1-5
BRFS3 1143 11.43 1143 1286 13.33 13.81 13.81 8.10 1.43 D1-6
CMIG4 12.38 12.38 12.38 12.38 12.86 12.86 10.95 12.38 0.95 D1-2
CPLE6. 9.52 10.48 10.48 1095 11.90 12.86 16.19 20.48 0.48 D1-6
CYRE3 12.86 12.86 12.86 12.86 12.86 15.24 16.67 19.05 2.86 D1-4
EMBR3 12.38 12.38 12.86 13.33 13.81 14.76 14.76 16.67 2.38 D1-7
FIBR3 16.67 16.67 16.67 16.67 16.67 18.57 20.00 24.76 6.67 D1-4
HYPE3 1143 11.43 1143 1143 11.43 12.38 13.81 10.95 0.95 D1
ITSA4 12.38 12.38 12.86 13.33 13.33 13.81 14.29 10.95 0.95 D1
JBSS3 13.81 13.81 13.81 13.81 13.81 14.76 13.81 7.62 2.38 D1
LREN3 16.19 16.19 16.19 16.67 16.67 18.10 20.95 21.90 6.19 D1-6
MRVE3 7.14 7.14 7.14 7.62 7.62 8.10 10.48 13.33 0.48 D1-2
PCAR4 8.10 8.10 8.57 8.57 9.05 10.48 11.90 8.10 0.48 D1-3
RADL3. 12.86 12.86 12.86 12.86 13.81 15.71 17.14 21.90 2.86 D1-5
SBSP3 1143 11.43 1143 1143 1238 12.38 1238 17.14 1.43 D1-5
SUZBS 1095 11.43 12.38 12.38 13.33 13.81 14.76 20.95 0.95 r
TIMP3 7.14 7.62 7.62 7.62 7.62 7.62 8.10 9.52 -0.48 D1
UGPA3 18.10 18.10 18.10 18.10 19.05 20.00 21.90 27.14 8.10 D1-5
VIVT4 1286 12.86 1286 13.33 1333 1524 17.62 11.90 1.90 D1
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Tabela B.2: Resultados dos testes de falhas dos VaRdown e VaRup, com 90% confianga, estimados pelo

método HS para cada série de retornos reconstruidos a partir das agdes integrantes do Ibovespa.

Acdes r D1+ D1 Dis D14 D13 D12 D1 Min. Erro (%)
YaRdown
ABEV3 952 952 952 10.00 10.00 10.00 10.00 10.00 0.00 D1
BRFS3 12.38 12.38 12.38 12.38 12.38 13.33 13.81 10.00 0.00 D1
CMIG4 13.33 13.33 13.81 13.81 14.29 14.29 13.33 1381 3.33 D1-2
CPLEG6 12.38 12.38 1238 13.33 13.81 14.29 16.67 21.43 2.38 D1-6
CYRE3 12.86 12.86 13.33 13.33 12.86 15.24 15.71 16.19 2.86 D1-4
EMBR3 | 12.38 12.38 12.38 12.38 13.33 1333 14.29 17.62 2.38 D1-5
FIBR3 8.57 8.57 8.57 8.57 8.57 9.52 14.29 17.14 -0.48 D1-3
HYPE3 7.14 7.14 7.14 7.14 8.10 9.05 9.52 6.67 -0.48 D1-2
ITSA4 11.43 11.43 1190 12.38 12.38 12.86 13.81 10.95 0.95 D1
JBSS3 10.00 10.00 10.00 10.48 10.95 1190 10.95 5.24 0.00 D1-6
LREN3 12.38 12.38 12.38 12.38 12.38 13.33 14.29 18.57 2.38 D1-4
MRVE3 6.67 7.14 7.14 7.62 7.62 7.62 8.57 1238 -1.43 D1-2
PCAR4 1476 14.76 1476 14.76 14.76 15.24 16.19 13.81 3.81 D1
RADL3 10.95 10.95 1095 10.95 11.43 12.38 13.33 15.24 0.95 D1-5
SBSP3 9.05 10.00 9.05 10.00 10.95 1143 11.90 16.19 0.00 D1-5
SUZB5 5.71 5.71 5.71 6.19 7.14 7.62 9.05 1143 -0.95 D1-2
TIMP3 12.86 12.86 12.86 13.33 1333 1476 17.14 18.57 2.86 D1-6
UGPA3 12.86 12.86 12.86 12.86 12.86 14.29 16.19 22.38 2.86 D1-4
VIVT4 1429 1429 1429 1429 1429 1524 17.14 12.86 2.86 D1
YaRup
ABEV3 1190 1190 1190 1190 1238 1238 1333 12.38 1.90 D1-5
BRFS3 1190 11.43 1190 1286 13.33 1381 13.81 8.10 1.43 D1-7
CMIG4 12.38 12.38 12.38 12.38 12.86 12.86 11.43 12.38 1.43 D1-2
CPLE6. 9.52 10.95 10.48 1095 11.90 12.86 16.19 20.48 -0.48 D1-6
CYRE3 12.86 12.86 12.86 12.86 12.86 15.24 17.62 19.05 2.86 D1-4
EMBR3 12.38 12.38 12.86 13.33 13.81 14.76 14.76 16.67 2.38 D1-7
FIBR3 16.67 16.67 16.67 16.67 16.67 18.57 20.48 25.71 6.67 D1-4
HYPE3 1143 11.43 1143 1143 1190 12.38 13.81 10.95 0.95 D1
ITSA4 12.38 12.38 12.86 13.33 13.33 13.81 14.29 10.95 0.95 D1
JBSS3 13.81 13.81 13.81 13.81 13.81 14.76 13.81 7.62 -2.38 D1
LREN3 16.19 16.19 16.19 16.67 17.14 18.10 21.43 22.38 6.19 D1-6
MRVE3 7.14 7.14 7.14 7.62 7.62 8.10 10.48 13.33 0.48 D1-2
PCAR4 8.10 8.10 8.57 8.57 9.05 10.48 11.90 8.10 0.48 D1-3
RADL3. 12.86 12.86 12.86 12.86 13.81 16.67 17.14 21.90 2.86 D1-5
SBSP3 1143 11.43 1143 11.43 1238 12.38 1238 17.14 1.43 D1-5
SUZB5 1095 1190 12.38 12.38 13.33 13.81 14.76 20.95 0.95 r
TIMP3 7.14 7.62 7.62 7.62 7.62 7.62 8.10 9.52 -0.48 D1
UGPA3 18.10 18.10 18.10 18.10 19.05 20.00 21.90 27.14 8.10 D1-5
VIVT4 1286 12.86 1286 13.33 1333 1524 17.62 11.90 1.90 D1

Tabela B.3: Resultados dos testes de falhas dos VaRdown e VaRup, com 90% confianga, estimados pelo

método paramétrico para cada série de retornos reconstruidos a partir das a¢des integrantes do Ibovespa.

Acdes r D17 D16 D1s D14 D13 D12 D:  Min. Erro (%)
VaRdown
ABEV3 952 952 952 10.00 10.00 10.00 10.00 5.24 0.00 D1-2
BRFS3 9.52 9.52 9.05 10.00 10.48 10.95 11.90 2.38 0.00 D1-5
CMIG4 9.05 9.52 9.52 9.52 10.48 8.57 6.67 6.19 0.48 D1-4
CPLE6 5.71 6.19 6.19 6.19 6.19 6.67 12.38 15.24 2.38 D1-2
CYRE3 8.57 8.57 9.05 9.05 9.05 10.00 10.95 10.95 0.00 D1-3
EMBR3 | 1143 11.43 11.43 11.43 1238 1238 12.86 12.38 1.43 D1-5
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FIBR3 7.14 6.19 7.14 6.19 7.62 8.57 8.57 9.05 -0.95 D1
HYPE3 4.76 4.76 4.76 4.29 4.76 4.76 6.19 3.81 -3.81 D1-2
ITSA4 9.52 10.00 10.95 10.95 1095 10.95 10.95 3.33 0.00 D1-7
JBSS3 5.24 5.24 5.24 5.71 6.19 6.67 5.24 190 -3.33 D1-3
LREN3 9.52 10.00 9.52 10.00 10.00 10.00 12.38 12.38 0.00 D1-3
MRVE3 3.81 3.81 3.81 4.76 4.76 4.76 6.19 7.62 -2.38 D1
PCAR4 11.43 10.95 1143 1190 12.86 13.33 14.29 7.62 0.95 D1-7
RADL3 7.62 7.62 7.62 7.62 10.00 11.43 11.43 12.38 0.00 D1-4
SBSP3 5.71 5.71 5.71 5.71 6.19 6.19 6.19 9.05 -0.95 D1
SUZB5 4.76 4.76 5.24 5.24 5.71 5.71 5.71 9.05 -0.95 D1
TIMP3 10.95 10.95 1143 1190 12.38 12.38 13.33 12.86 0.95 D1-7
UGPA3 10.00 10.00 10.00 10.00 10.48 10.48 10.95 16.19 0.00 D1-5
VIVT4 12.86 1286 1286 12.86 14.29 1429 14.29 7.14 -2.86 D1
YaRup
ABEV3 1190 1190 1190 1190 1238 12.38 12.38 {10 -1.90 D1
BRFS3 7.62 7.14 7.14 8.10 8.10 9.05 9.05 4,29 -0.95 D1-2
CMIG4 9.52 9.52 10.00 9.52 10.00 9.05 7.62 7.14 0.00 D1-4
CPLES6. 7.62 7.62 7.62 7.62 7.62 8.10 10.00 13.81 0.00 D1-2
CYRE3 7.14 7.14 7.14 7.14 7.14 9.05 10.00 10.00 0.00 D1
EMBR3 1143 11.43 1143 1190 1238 1190 13.33 12.86 1.43 D1-6
FIBR3 14.76 14.29 1476 14.76 15.71 16.19 16.67 17.14 4.29 D1-7
HYPE3 6.67 6.19 6.19 6.19 7.14 7.62 9.52 6.19 -0.48 D1-2
ITSA4 1048 10.95 1095 11.90 11.43 1190 11.90 2.38 -0.48 r
JBSS3 9.05 10.48 10.48 1048 11.43 11.43 10.00 1.43 0.00 D1-2
LREN3 1143 11.43 1143 1286 13.81 14.29 16.19 17.14 1.43 D1-6
MRVE3 3.33 3.33 3.33 3.81 3.81 3.81 5.24 9.05 -0.95 D1
PCAR4 7.14 7.14 7.14 7.14 7.62 8.10 8.10 429 -1.90 D1-2
RADL3. 10.48 10.00 10.48 10.48 12.86 13.33 13.33 16.67 0.00 D1-7
SBSP3 4,76 4.76 4.76 4.76 6.67 6.67 6.67 11.43 1.43 D1
SUZBS 6.67 7.14 8.57 8.57 8.57 10.00 10.95 14.76 0.00 D1-3
TIMP3 6.67 6.67 6.67 6.67 6.67 6.67 7.62 7.62 -2.38 D1-2
UGPA3 12.86 12.86 12.86 12.38 13.81 13.81 13.81 21.90 2.38 D1-5
VIVT4 1143 1190 1143 1190 12.38 1333 13.81 7.14 1.43 D1-6

Tabela B.4: Resultados dos testes de falhas dos VaRdown e VaRup, com 90% confianga, estimados pelo

método MC para cada série de retornos reconstruidos a partir das a¢des integrantes do DJIA.

Acoes r D17 D1 Dis D14 D13 D12 D1 Min. Erro (%)
VaRdown
MMM 5.71 5.71 5.71 5.71 5.71 5.71 762 104 0.48 N1
BA 7.62 7.62 7.62 7.62 7.62 7.62 8.57 7.62 -1.43 D1-2
CAT 4.76 4.76 4.76 5.24 5.24 5.24 6.19 104 0.48 D1
CVX 6.67 6.67 6.67 6.67 6.67 6.67 8.10 104 0.48 D1
DIS 5.24 5.24 5.71 6.19 6.19 6.19 8.10 104 048 D1
DD 2.38 2.38 3.33 3.33 3.81 4.29 429 7.62 -2.38 D1
XOM 8.10 8.10 8.10 8.10 8.10 8.57 1048 109 048 D1-2
GE 4.29 4.29 4.29 4.29 5.24 6.19 7.62 9.52 -0.48 D1
HD 8.10 8.10 8.10 8.10 8.10 1048 12.86 128 0.48 D1-3
IBM 6.67 6.19 7.14 7.14 7.14 7.14 9.05 10.9 -0.95 D1-2
INTC 5.71 5.71 5.71 5.71 5.71 5.71 9.05 14.7 -0.95 D1-2
JNJ 5.71 5.71 5.71 6.19 6.19 5.71 7.14 104 0.48 D1
JPM 3.33 3.33 3.33 3.33 4.29 4.29 476 8.10 -1.90 D1
MCD 9.52 10.00 10.48 10.48 1048 12.38 12.86 11.4 0.00 D1-7
MRK 9.05 9.05 9.05 9.05 9.05 9.05 10.00 9.05 0.00 D1-2
PFE 11.43 1143 1190 1238 12.86 1333 13.33 13.8 1.43 r
PG 3.33 3.33 3.33 3.81 3.33 4.76 5.24 6.19 -3.81 D1
UNH 7.14 7.14 7.14 7.14 7.62 8.10 10.00 11.4 0.00 D1-2
VZ 6.67 7.62 7.62 8.10 9.05 10.00 13.33 16.6 0.00 D1-3
WMT 524 524 524 524 571 6.67 762 114 143 D1

VaRup




MMM
BA
CAT
CvX
DIS
DD
XOM
GE
HD
IBM
INTC
JNJ
JPM
MCD
MRK
PFE
PG
UNH
vz
WMT

5.24
5.24
4.29
4.76
4.76
3.33
9.05
5.24
10.00
4.76
10.00
6.19
1.90
7.14
10.00
8.10
6.67
8.57
5.71
9.52

5.24
5.24
4.29
4.76
4.29
3.33
9.05
5.24
10.48
4.76
10.00
6.19
1.90
7.62
10.00
8.10
6.67
8.57
6.67
9.52

5.24
5.24
4.29
4.76
5.71
3.33
9.05
5.24
10.48
5.71
10.48
6.19
1.90
8.10
10.00
8.57
6.67
8.57
6.67
9.52

5.24
5.24
4.29
5.24
6.19
3.33
9.05
5.24
10.48
571
10.48
8.57
1.90
8.10
10.00
8.57
6.67
8.57
6.67
10.00

5.24
5.24
4.76
4.76
6.67
3.33
9.05
571
10.48
571
10.95
9.52
2.38
8.57
10.00
9.05
6.67
8.57
7.62
10.95

6.67
5.24
4.76
5.24
6.19
3.33
10.95
5.71
10.48
5.24
11.43
6.19
2.38
9.05
10.48
10.00
9.05
9.05
7.62
11.43

9.05
7.62
5.24
8.57
7.62
4.29
11.90
6.67
12.38
7.62
14.29
14.76
3.33
9.52
10.48
12.86
11.43
10.95
10.95
12.86

13.33
5.24
7.14

10.00

10.00
6.67

12.86

10.00

17.14
8.10

18.57

20.48
6.67
9.05

10.00

14.29

13.81

12.86

15.71

16.67

-0.95
-2.38
-2.86
0.00
0.00
-3.33
-0.95
0.00
0.00
-1.90
0.00
-0.48
-3.33
-0.48
0.00
0.00
-0.95
-0.95
0.95
0.00
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D1-2
D1-2
D1
D1
D1
D1

r

D1

r

D1

r
D1-4
D1
D1-2
r
D1-3
D1-3
D1-3
D1-2
D1-5

Tabela B.5: Resultados dos testes de falhas dos VaRdown e VaRup, com 90% confianga, estimados pelo

método HS para cada série de retornos reconstruidos a partir das agdes integrantes do DJTA.

Acoes r D17 D1 Dis D14 D13 D12 D1 Min. Erro (%)
VaRdown
MMM 5.71 5.71 5.71 5.71 5.71 5.71 762 104 0.48 N1
BA 7.62 7.62 7.62 7.62 7.62 7.62 857 7.62 -1.43 D1-2
CAT 4.76 4.76 4.76 5.24 5.24 5.24 6.19 104 0.48 D1
CVX 6.67 6.67 6.67 6.67 6.67 6.67 8.10 104 0.48 D1
DIS 5.24 5.24 5.71 6.19 6.19 6.19 8.10 104 0.48 D1
DD 2.38 2.86 3.33 3.33 3.81 4.29 429 7.62 -2.38 D1
XOM 8.10 8.10 8.10 8.10 8.10 8.57 10.48 109 0.48 D1-2
GE 4.29 4.29 4.29 4.29 5.24 6.19 8.10 9.52 -0.48 D1
HD 8.10 8.10 8.10 8.10 8.10 1048 12.86 12.8 0.48 D1-3
IBM 6.67 6.19 7.14 7.14 7.14 7.14 9.05 109 -0.95 D1-2
INTC 5.71 5.71 5.71 5.71 5.71 5.71 9.05 14.7 -0.95 D1-2
JNJ 5.71 5.71 5.71 6.19 6.19 5.71 7.14 10.0 0.00 D1
JPM 3.33 3.33 3.33 3.33 4.29 4.29 476 8.10 -1.90 D1
MCD 9.52 10.00 10.48 10.48 1048 12.38 1286 114 0.00 D1-7
MRK 9.05 9.05 9.05 9.05 9.05 9.05 10.00 9.05 0.00 D1-2
PFE 1143 1143 1190 1238 1286 13.33 1333 13.8 143 r
PG 3.33 3.33 3.33 3.81 3.33 4.76 5.24 6.19 -3.81 D1
UNH 7.14 7.14 7.14 7.14 7.62 8.10 10.00 11.4 0.00 D1-2
VZ 6.67 7.62 7.62 8.10 9.05 10.00 13.33 16.6 0.00 D1-3
WMT 5.24 5.24 5.24 5.24 5.71 6.67 762 114 143 D1
VaRup
MMM 5.24 5.24 5.24 5.24 6.67 6.67 9.52 13.33 -0.48 D1-2
BA 5.24 5.24 5.24 5.24 5.24 5.24 7.62 524 -2.38 D1-2
CAT 4.29 4.29 4.29 4.29 4.76 4.76 524 7.14 -2.86 D1
CVX 4.76 4.76 4.76 5.24 4.76 5.24 8.57 10.00 0.00 D1
DIS 4.76 4.76 5.71 6.19 6.67 6.19 7.62 10.00 0.00 D1
DD 3.33 3.33 3.33 3.33 3.33 3.33 429 7.14 -2.86 D1




XOM
GE
HD
IBM
INTC
JNJ
JPM
MCD
MRK
PFE
PG
UNH
vz
WMT

9.05
5.24
10.48
4.76
10.00
3.81
8.10
2.38
0.00
1.43
6.67
8.57
5.71
9.52

9.05
5.24
10.48
4.76
10.48
3.81
8.10
1.90
0.00
1.43
6.67
8.57
6.67
9.52

9.05
5.71
10.48
5.71
10.48
1.43
8.10
1.90
0.00
1.43
6.67
8.57
6.67
9.52

9.05
5.24
10.48
571
10.48
0.48
7.62
1.43
0.00
0.95
6.67
8.57
6.67
10.00

9.05 10.95
5.71 5.71
10.48 10.48
571 571
1095 1143
3.81 4.76
7.62 6.19
0.95 0.48
0.48 0.48
0.48 2.86
6.67 9.05
8.57 9.05
7.62 7.62
1095 11.43

12.38
7.14
12.38
7.62
14.76
10.48
3.33
0.95
0.00
4.29
11.43
10.95
10.95
12.86

13.33
10.48
17.14
8.10
18.57
0.48
3.33
0.48
0.00
0.48
13.81
12.86
15.71
16.67

-0.95
0.48
0.48

-1.90
0.00

-0.48

-3.33

-0.48
0.00
0.48

-0.95

-0.95
0.95
0.00
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D1

r

D1

r
D1-4
D1
D1-2
r
D1-3
D1-3
D1-3
D1-2
D1-5

Tabela B.6: Resultados dos testes de falhas dos VaRdown e VaRup, com 90% confianga, estimados pelo

método paramétrico para cada série de retornos reconstruidos a partir das a¢des integrantes do DJTA.

Acoes r D17 D1 Dis D14 D13 D12 D1 Min. Erro (%)
VaRdown
MMM 4729 499 429 4979 479 429 571 K71 -4.29 nN1-2
BA 4.76 4.76 4.76 4.76 4.76 4.76 5.24 333 -4.76 D1-2
CAT 3.81 3.81 3.81 3.81 3.81 3.81 381 524 -476 D1
CVX 4.76 4.76 4.76 4.76 4.76 4.76 571 6.19 -3.81 D1
DIS 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 381 7.14 -2.86 D1
DD 0.48 0.48 0.48 0.48 0.48 0.95 095 429 -571 D1
XOM 5.71 6.19 6.19 6.19 6.19 6.67 7.14 6.67 -2.86 D1-2
GE 0.95 0.95 0.95 0.95 1.43 1.90 286 5.24 -4.76 D1
HD 5.24 5.24 5.24 5.24 5.24 8.10 10.48 104 0.48 D1-2
IBM 3.33 2.86 4.29 4.29 3.81 2.86 5.24 476 -4.76 D1-2
INTC 5.24 5.24 5.24 5.71 5.71 5.71 571 9.52 -0.48 D1
JNJ 4.29 4.29 4.76 4.76 4.76 4.76 571 7.14 -2.86 D1
JPM 1.90 1.90 1.90 1.90 1.90 1.90 286 4.76 -5.24 D1
MCD 7.14 8.10 9.05 9.52 9.52 1095 1095 6.19 -0.48 D1-5
MRK 9.05 9.05 8.10 9.05 9.05 9.05 9.05 6.67 -0.95 r
PFE 9.05 9.52 10.00 10.48 1095 1095 13.33 104 0.00 D1-6
PG 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 3.33 333 -6.67 D1-2
UNH 3.33 3.33 3.33 3.33 3.33 3.33 6.19 571 -3.81 D1-2
VZ 4.29 5.24 5.24 5.24 6.19 6.19 10.00 13.3 0.00 D1-2
WMT 5.24 5.24 5.24 5.24 5.24 5.24 524 0.00 -4.76 r
VaRup
MMM 3.33 3.33 3.33 3.33 4.29 4.29 5.24 6.67 -3.33 D1
BA 3.33 3.33 3.33 3.33 3.33 3.33 3.81 190 -6.19 D1-2
CAT 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 238 429 571 D1
CVX 1.90 2.38 2.38 2.38 2.38 2.38 3.33 381 -6.19 D1
DIS 1.90 1.90 2.38 2.38 2.86 2.38 3.81 7.14 -2.86 D1
DD 1.90 1.90 1.90 1.90 2.38 2.38 286 4.29 -571 D1
XOM 3.33 4.29 4.29 5.24 4.29 5.24 7.62 571 -2.38 D1-2
GE 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 1.43 190 5.71 -4.29 D1
HD 6.19 6.19 7.14 7.14 7.62 9.05 1048 1048 0.48 D1-2
IBM 4.29 4.29 4.29 4.29 4.29 4.29 476 4.29 -5.24 D1-2
INTC 6.67 6.67 6.67 6.67 6.67 7.14 1143 1524 143 D1-2
JNJ 2.86 2.86 2.86 2.86 3.33 2.86 6.19 13.33 3.33 D1




JPM
MCD
MRK
PFE
PG
UNH
vz
WMT

0.95
5.24
7.62
6.67
3.81
4.76
1.90
7.62

0.95
5.24
7.14
6.67
3.81
4.76
2.38
8.10

0.95
6.19
6.19
7.14
3.81
4.76
2.38
8.10

0.95
7.14
7.14
7.14
4.29
4.76
2.38
8.57

0.95
7.14
7.62
7.62
3.81
5.24
3.33
8.57

0.95
8.57
7.62
7.62
4.29
5.24
3.81
9.05

1.43
8.57
8.10
10.48
6.67
8.57
7.62
9.52

2.38
2.86
4.29
7.14
6.67
5.71
10.95
0.00

-7.62
-1.43
-1.90

0.48
-3.33
-1.43

0.95
-0.48
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D1
D1-3
D1-2
D1-2
D1-2
D1-2

D1
D1-2




