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Objetivo Geral

Comparar distribui¢coes no modelo ARMA-GARCH para prever o Valor em Risco (VaR) e a Perda
Esperada (ES) do indice S&P 500.

Objetivos especificos

e Analisar como se comportam os diferentes métodos de estimacao do risco;
e Descobrir qual modelo e distribuicao combinados proporcionam a melhor previsao do risco;
e Verificar se a escolha do nivel de confianga, seja de 1%, 2,5% ou 5%, altera o resultado obtido;

e Avaliar os resultados obtidos através do procedimento de backtesting e de estatisticas descritivas.

Medidas de Risco

Seja X o retorno de um ativo qualquer, sendo que, se X > 0 tem-se um ganho e se X < 0 tem-se
uma perda. Dado um nivel de significancia « € (0, 1), o VaR é definido matematicamente como:

VaR*(X) = —inf{z : Fx(z) > o} = F5 (), (1)

em que [y ¢ definida como a fungao de distribuicao acumulada e /'y I sua funcao inversa. Dessa
forma, a ES € matematicamente definida como:

ESY(X)=—E[X|X < Fy!(a)). (2)

Estimando VaR e ES com o0 modelo ARMA-GARCH

O modelo ARMA-GARCH ¢é matematicamente definido como:

Xi=cter+ Y omXt-m+ Y Onctn, 3)
£t = 024, 2¢ ~ 1.1.d th((), 1), 4)
0752 = w + Z apsg_p + Z bq(f%_q, (5)

em que Xy € o retorno do ativo no periodo t; z; representa um ruido branco independente e 1dentica-
mente distribuido (¢.7.d), com média 0, variancia unitaria e que pode assumir muitas distribuicdes de
probabilidade I, ; c, ¢, 0, w, a e b sdo parametros; £; sao os residuos da média condicional no tempo ¢;
> apa“%_p ¢ o componente ARCH do modeloe ) bqatQ_ , € 0 componente GARCH do modelo. Exis-
tem restricoes dos parametros w, a € b aplicadas ao modelo para garantir previsoes de volatilidade
positivas e estacionariedade de covariancia. Sado elas: w,a,b > 0e a + b < 1, respectivamente.

O método paramétrico € baseado na suposicao que o0s retornos pertencem a uma familia de
distribui¢coes de probabilidade na forma de:

Xt = [t + et = pg + oz, (6)

em que, ut € o valor esperado de X; e Ut2 € a variancia condicional de X;.

Apos modelar os dados com 0 modelo ARMA-GARCH, pode-se calcular o VaR e a ES. O VaR ¢
matematicamente definido como:

VaR}(X) = —(ut + 0tF, ' (a)), (7)

1 . ~ - ~
em que I, *(«) € a fungdo inversa da fungdo F7,.
Por consequéncia, a ES € definida como:

BSP(X) = ~(ut + 01Elztler < 5 (a))) =~ + ol /O "\ (s)ds). (8)

O método semi-paramétrico € uma combinacao entre os métodos nao-paramétrico € paramétrico. A
técnica utilizada nesse trabalho € a de FHS. Nela, primeiramente se modelam os dados com o modelo
ARMA-GARCH, assim como feito no método paramétrico. A diferenca acontece na medida que nao
se faz suposicdo acerca da distribuicao de z¢. Ao invés disso, utiliza-se da distribuicao empirica de z¢
para se prever o risco, assim como feito no método nao-paramétrico. Apos a modelagem dos retornos

com 0 ARMA-GARCH, os ruidos brancos z; sao usados como base para a técnica de HS. Entdo, o
VaR € definido como:

VaRy(X) = —(ut + ores, (o)), 9)

em que ez_tl(oz) ¢ o quantil empirico dos ruidos brancos z;.
Dessa forma, a ES € definida como:

ESHX) = —(pu + 01 Bz 2 < € (@) (10)

Metodologia

e As analises foram realizadas em linguagem R;
e O conjunto de dados utilizados como base para os calculos dessa pesquisa foi o indice S&P 500;

e O periodo amostral fo1 de 01/01/2009 até 31/12/2016, com um total de 1990 observacoes diarias;

e O modelo utilizado para estimar o VaR e a ES foi o modelo ARMA-GARCH, em conjunto com
as distribuigcdes Empirica, Normal, Normal Assimétrica, Student’s t, Student’s t Assimétrica, Erro
Generalizado (GED) e Erro Generalizado Assimétrica. Além disso, o método de HS também foi
utilizado;

e Os quantis escolhidos foram os 1%, 2,5% e 5%.
e A janela de observacao escolhida fo1 de 1000 observagdes diarias;

e ApOs a previsao das medidas de risco, necessitou-se de uma analise de backtesting para verificar a
qualidade das previsoes realizadas.

O backtesting foi realizado da seguinte forma:
e HO = taxa de viola¢Oes observadas ser igual ou menor que a esperada;
e H1 = taxa de viola¢Oes observadas € maior que a esperada;

e Quanto maior o p-valor do teste, melhor fo1 a previsio.

Resultados

e VaR o 1% = FHS (0.250), Student’s t Assimétrica (0.250) e GED Assimétrica (0.250);
e VaR o 2.5% = FHS (0.703);

e VaR a 5% = FHS (0.965);

e ES a 1% = HS (0.923);

e ES o 2.5% = Student’s t (0.748);

e ES o 5% = Student’s t (0.954).

Conclusoes

Dados os resultados obtidos, aconselha-se os investidores a utilizarem a distribuicao FHS ou Student’s
t Assimétrica ou GED Assimétrica para estimarem o VaR 1%. Ja para o VaR 2.5% e 5%, sugere-se
o uso da distribuicao FHS. No caso da ES 1%, orienta-se a utilizacao da HS na medi¢ao. Entretanto,
para os quantis 2.5% e 5%, a distribui¢cao Student’s t € a mais indicada.

Neste trabalho, o indice S&P500 fo1 utilizado como base de dados nos calculos realizados. No en-
tanto, em trabalhos futuros, seria enriquecedor que as distribuicoes analisadas nesse estudo fossem
testadas com diferentes bases de dados.
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