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Resumo:

Este estudo aborda a previsao de risco do Value at Risk (VaR) e Expected Shortfall (ES) nas maiores criptomoedas,
Bitcoin e Ethereum. Aplicamos o método univariado paramétrico AR-GARCH em diversas distribui¢des de
probabilidade e nao paramétrico Historical Simulation para fazer a previsao e descri¢do de risco em diferentes
niveis de significincia e janelas de estimacdo. A avaliacdo da qualidade das medidas previstas foi realizada por
meio das fungdes escores especificas para VaR e ES. Em geral, os resultados destacam o melhor desempenho das
distribuicdes t de Student e t assimétrica para ambos os ativos e métricas analisadas. Adicionalmente, observamos
que a distribuicdo normal apresenta uma melhor performance para janela rolante com maior niimero de observagdes
considerada. Dessarte, os achados indicam que em condicdes especificas, hd uma mudanga de desempenho das
distribui¢des e procedimentos examinados, evidenciando a importincia da escolha de distribui¢des e métodos na
gestdo de risco em um mercado tdo dindmico e especulativo como o de criptoativos.
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Abstract:

This study addresses the risk forecasting of Value at Risk (VaR) and Expected Shortfall (ES) in the major cryptocur-
rencies, Bitcoin and Ethereum. We applied the parametric univariate AR-GARCH method to various probability
distributions and the non-parametric Historical Simulation to forecast and describe risk at different significance
levels and estimation windows. The evaluation of the predicted measures quality was conducted through specific
score functions for VaR and ES. Overall, the results highlight the superior performance of Student’s t and skewed
Student’s t distributions for both assets and analyzed metrics. Additionally, we observed that the normal distribution
performs better for a rolling window with a larger number of observations considered. Thus, the findings indicate
that under specific conditions, there is a shift in the performance of the examined distributions and procedures,
emphasizing the importance of choosing distributions and methods in risk management in such a dynamic and
speculative market as cryptocurrencies.
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1 Introducao

A década de 2010 presenciou a ascensdo da blockchain, uma tecnologia disruptiva que
transformou o armazenamento e a transmissao de dados. A blockchain ¢ uma base de dados
distribuida que permite registros compartilhados e verificados sem intermediarios (Kiifeoglu e
Ozkuran, 2019). Sua aplicagio principal gerou as criptomoedas, ativos digitais protegidos por
essa tecnologia, sendo o Bitcoin (BTC), a primeira em data e em valor de mercado, criada em
2008 (Nakamoto, 2008). O criptoativo, se propds a ser uma nova alternativa financeira de utilizar
a internet para transacionar e armazenar o dinheiro (Giungato et al., 2017). Diferentemente da
moeda fiducidria que detém lastro governamental e € regulado por uma autoridade centralizada
que mantém a estabilidade cambial, o BTC funciona com base em um sistema de rede ponto a
ponto de modo descentralizado que pode ser acessado por qualquer pessoa livremente, ja que seu
cddigo fonte € aberto. Isto €, ndo hd um 6rgdo controlador ou intermedidrio — como um sistema
bancério —, sendo regido por c6digo computacional em redes de computadores (Meynkhard,
2019).

Além do BTC, outros ativos digitais utilizam a tecnologia blockchain, como o Ethereum
(ETH), com seu préprio sistema, criado em 2013, tornou-se a segunda maior for¢a no mercado
de criptoativos e dentro das alfcoins', a maior em capitalizacdo (Coinmarketcap, 2023). O
ETH ¢é uma plataforma que viabiliza contratos inteligentes, expande seu uso em areas como
financas descentralizadas (DeFi) e aplicativos descentralizados (DApps), destacando-se como
uma plataforma multifuncional (Buterin, 2013). Pesquisas de Metcalfe et al., 2020 e Kushwaha
et al., 2022 destacam o Ethereum como uma plataforma pioneira na aplicagdo de contratos
inteligentes. Esses contratos programdveis t€ém o potencial de revolucionar os modelos de
negdcios, reduzindo a dependéncia de intermedidrios e automatizando processos, resultando
em eficiéncias significativas nos setores financeiro, juridico e logistico. Pedrosa Diez (2021)
ressalta o papel do Ethereum na promoc¢ao da descentralizagdo. Essa descentralizacdo ndo
s6 desafia modelos convencionais de governanga, mas também oferece oportunidades para a
inclusdo financeira em regides desfavorecidas, onde o acesso aos servi¢os bancarios € limitado.
Os trabalhos de Fenu et al. (2018) e Garg (2022) exploram os impactos financeiros do Ethereum,
desde a criacdo de novos modelos de financiamento, como os ICOs (Initial Coin Offerings), até
os desafios regulatérios enfrentados por sistemas financeiros baseados em criptomoedas. Com
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trilhdo (Coinmarketcap, 2024), respectivamente, o Bitcoin e o Ethereum s@o inovagdes capazes
de mobilizar cendrios econdmicos, tecnoldgicos e financeiros globais.

Contudo, por serem ativos digitais e ndo possuirem valor intrinseco ou ter o governo como
um auxiliar para manter seu valor, o preco das criptomoedas € formado sobretudo por sua alta
especulacio, o qual gera volatilidade e interesse dos investidores, especialmente como um ativo
com propriedades diferentes do dinheiro e investimentos tradicionais, que pode oferecer grandes
recompensas, bem como alto risco (Liu et al., 2020). O mercado de criptoativos é conhecido por
sua volatilidade excepcionalmente alta, um fendmeno que se manifesta em flutuacdes de preco
substanciais em curtos periodos. A volatilidade € um problema importante para os investidores
porque pode levar a perdas significativas. Por exemplo, se os retornos do ETH forem negativos
em um determinado periodo, os investidores podem perder dinheiro, e, por extensdo, a confianga
no ativo como uma forma vidvel de transacdo e investimento. Dentro das andlises financeiras,
a volatilidade, ou desvio padrao dos retornos, € a principal métrica de risco, entretanto se 0s
dados financeiros ndo forem normalmente distribuidos, a sua utilizacdo como medida de risco
pode levar a conclusdes enganosas que subestimam sistematicamente a probabilidade de retornos
negativos (Danielsson, 2011).

Pelas perdas ocorrerem com elevada probabilidade, a previsdo precisa das medidas de
risco € um aspecto relevante para a gestao de risco. Para fazer essa avaliagdo dos retornos, seré
utilizado as medidas de risco Value at Risk (VaR) e Expected Shortfall (ES). O VaR tem sua
interpretacdo como a perda mixima esperada durante um periodo de tempo dado um nivel de
significancia. Enquanto a ES apresenta o valor esperado das perdas que excedem quantil de
interesse do VaR (McNeil at al., 2015). Tais métricas oferecem um arcabougo robusto para
andlises e estratégias de mitigacdo das perdas, sendo as principais ferramentas para computar a
previsao do risco na determinacao de capital regulatdrio e literatura académica (Basel Committee
on Banking Supervision, 2013). A utilizacdo de ambas as métricas para quantificar o risco de
criptomoedas vem sendo feito por diversos estudos, como de Nehkhili e Sultan (2020), Jiang
et al. (2022) e Lawuobahsumo et al. (2023). Donde nao se chegou em uma concordancia de
estimagdo para qual seria um modelo ou medida sobressaliente aos outros (Trucios, 2019; Troster
et al., 2019; Acereda et al., 2020; Miiller et al., 2022).

Para esse estudo, ha dois métodos distintos para previsao do VaR e ES, paramétrico e nao
paramétrico. No método paramétrico, essas previsdes serdo comparadas minuciosamente com

base em diferentes distribuicdes de probabilidade estimadas, fundamentadas na teoria de modelos



AR-GARCH (Autoregressive - Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity)
univariado, um dos métodos estatisticos mais robustos para modelagem e previsao de risco em
séries temporais para criptoativos (Troster et al., 2019; Trucios, 2019). A previsao de risco ndo
paramétrica serd por Historical Simulation (HS), que utiliza a distribuicdo empirica de dados para
calcular previsdes de risco. Nenhum modelo estatistico e estimativa de parametro € necessaria
para esse método (Danielsson, 2011). Isto posto, o trabalho ird comparar os resultados dos
diferentes métodos, janelas de estimagdo, niveis de significancia e distribui¢cdes para verificar
qual € a abordagem mais adequada para prever o risco dos retornos do BTC e ETH em cada
cendrio univariado. Em que, a avaliacao da qualidade das medidas previstas serd feita através
de score functions recomendadas por Fissler e Ziegel (2016) e Gerlach et al. (2017). Com isto
posto, o objetivo primdrio deste estudo € comparar o risco previsto com enfoque nos dois maiores
criptoativos, Bitcoin e Ethereum.

Este artigo contribuiu para literatura nascente de estimacao de risco de calda nas cripto-
moedas e comparagdo de diversos procedimentos para previsao de risco presente em Troster
et al. (2019), Liu et al. (2020), Acereda et al.(2020) e Miiller et al. (2022). Bem como, tem
um aspecto focalizado na comparacao de risco das duas maiores criptomoedas do mercado. Os
resultados deste estudo podem auxiliar os investidores a tomarem decisdes mais informadas
sobre o investimento nestes ativos, tal qual indicar um setup mais adequado para modelar a
volatilidade dos retornos do BTC e do ETH.

ApOs essa introdugdo, a segunda sec¢ao apresentard as medidas de riscos utilizadas e suas
score functions. A terceira parte adentrard a metodologia, modelo e dados utilizados para a
andlise. Na quarta se¢do serd feita a aplicacdo e discutida os resultados e por fim, na quinta e

ultima sec¢ao, haverd as conclusdes gerais.

2 Medidas de Risco e Funcoes Score

Iremos trabalhar no espaco configurado por Artzner et al. (1999), respeitando as teorias
axiomaticas de Kromer et al. (2016) e Follmer e Weber (2015). Em que,o espago do valor
presente liquido de posi¢des financeiras e das medidas de risco sdo frequentemente retratados
como o espago de varidveis aleatérias definido por X. Onde, X = L'(Q, F,P), em que (2, F,P)

€ o espacgo de probabilidade. Nele sdo estabelecidos a fun¢do de distribuicdo acumulada e



o quantil a esquerda de uma varidvel aleatéria X € X sdo definidas, nesta ordem, como:
Fx(z) =Pz <x)Vze Fy'(a) =inf{z € R: Fx(z) > a} Ya € (0,1).
Dentro do mapa da medida de risco p : X — R. Para um retorno X € X e no nivel de

significancia o € (0,1), o VaR e a ES de X sdo definidos respectivamente como:

VaRa(X)—— o) = —inf{r e R: Fl(z) > a},VX € X. (1)

ES(X / VaR"(X) du,¥X € X. )

O Value at Risk se estabelece como uma métrica estatistica fundamental, responsavel por
avaliar o risco associado a um investimento ou portfélio em um intervalo de tempo especifico, a
um nivel predefinido de confianca. Sua representacio corresponde a perda maxima esperada,
expressa tanto em valores monetdrios quanto em percentuais, que um ativo ou carteira pode
enfrentar em um periodo determinado, considerando a confiabilidade estabelecida (Danielsson,
2011). O calculo do VaR se baseia no valor da perda esperada, levando em consideragdo a
ocorréncia do evento de risco, tipicamente definido como a perda de uma proporg¢ao especifica
do valor do ativo (Righi e Ceretta, 2014). Como este € um trabalho de andlise univariada, a
despeito do VaR nao ser uma medida convexa, logo, ndo considerar o principio da diversificagdao
destacados por Artzner et al. (1999), ndo ha o pretexto que perturbaria a métrica de risco para a
montagem de um portfélio multivariado. Entretanto, a medida nao considerar as perdas abaixo
do seu nivel de significancia, € uma adversidade relevante da medida (Miiller et al., 2023).

Por sua vez, a Expected Shortfall, também conhecido como Conditional VaR (CVaR),
constitui-se como uma medida de risco que captura o valor esperado das perdas que ultrapassam
o valor estimado pelo VaR em um intervalo de confianga predefinido (Danielsson, 2011). Ao
contrdrio do VaR, a ES considera ndo apenas faz a quantificagdo das perdas até um determinado
ponto, mas também pondera as perdas além desse limiar de interesse. Por consequéncia, para
um mesmo nivel de significincia e ativo, a ES serd sempre maior ou igual ao VaR (Miiller et al.,
2022). Dessa forma, além de ser convexa, a ES oferece outra perspectiva ao estimar a média
das perdas que se situam além do quantil de interesse. Representando a perda média esperada,
considerando a ocorréncia do evento de risco em um determinado horizonte de tempo, com uma
probabilidade estabelecida (McNeil at al., 2015). Geralmente, esse evento de risco € definido
como a perda de uma proporg¢ao especifica do valor do ativo (Righi e Ceretta, 2014).

Com ambas as métricas descritas, decorremos para as propriedades estatisticas. Para He



et al. (2022) dois atributos devem ser consideradas para uma medida de risco, a elicitabilidade e
a robustez. Uma medida elicitdvel permite comparar dois modelos estatisticamente significativos
e suas medidas com base em uma score function, que ranqueia qual o melhor modelo para cada
cendrio (Schlag e Weele, 2015). Enquanto, a medida robusta acomoda incerteza no modelo, onde
poucos dados discrepantes (outliers) nao afetam elevadamente estimativa (He et al., 2022).

Em especial, a propriedade de elicitabilidade é importante para ser possivel comparar
diferentes procedimentos de previsao de risco pelas scoring functions (Fissler e Ziegel, 2016).
Isto €, a medida de risco p : X — R € elicitdvel se existe pelo menos uma score function

S,:R* - R,,VX,y € R tal que:

p(X) = —argminE[S5, (X, y)], VX € X. (3)

yEeR

Em que, além de otimizar o risco, essa mesma score function S,, Vz,y € R deve respeitar

as trés seguintes propriedades para ser consistente:

1. S,(z,y) é continua em y.
2. S,(z,y) = 0 se e somente se x = y.
3. y — S,(x,y) é ndo-crescente para y < x e ndo decrescente para y > .

O VaR ¢ elicitavel e robusto, enquanto a ES € apenas elicitavel condicionada a certa
condi¢do, chamado de ‘jointly elicitable’ (Fissler e Ziegel, 2016). Comparamos o desempenho
das diferentes previsdes utilizando como ferramenta estas fungdes.

Sob a score function abaixo de Fissler e Ziegel (2016), o VaR ¢€ elicitavel:
Svara(@,y) = alz —y)" + (1 - a)(z —y)". )

Enquanto a ES é jointly elicitable com o VaR. Isto é, o mapa p(X) = (VaR*(X), (ES*(X))
é elicitavel VX € X. Sob a score function abaixo de Gerlach et al. (2017), a ES € elicitavel em

R3:

1,
Spse(,y,2) = Y(locy — @) — 2lyey + €7 (z —y+ %(y - x)) —e"+1—log(1l - ).

)



3 Procedimentos Metodologicos e Dados

Os dados utilizados para fazer os cddigos sdo os precos didrios ajustados do Bitcoin e
Ethereum no periodo de seis anos, entre 10 de fevereiro de 2018 a 11 de fevereiro de 2024.
Marcando acontecimentos, antes do inicio da pandemia da COVID-19, passando por ela e
tendo o dia final que marca um més da aprovacdo do ETF (Exchange-Traded Fund) do BTC
pela Comissao de Valores Mobilidrios dos EUA (Gensler, 2024). Os dados foram obtidos da
plataforma Yahoo Finance pelo pacote quantmod no R de Ryan et al. (2023), bem como toda
estimacao e previsao foi feita pelo mesmo programa (R Core Team, 2021). Para tornar a serie

estacionaria e ergddica, € transformado os precos em log-retornos didrios ajustados pela férmula:

P,
Xt—ln<Pt>><100 (6)

Em que, P € o preco de fechamento ajustado e ¢ € o indice de tempo.

Conforme mostrado na Figura 1, este periodo de amostra captura os clusters de volatili-
dade, refletindo momentos de calmaria e de grande turbuléncia nos precos dos ativos ao longo
do tempo (McNeil at al., 2015). Em que, ambos os retornos do BTC e ETH tem variabilidade
e padrdes semelhantes. Por exemplo, no inicio da pandemia da COVID-19 houve um impacto
negativo significativo no mercado de criptomoedas com a queda acentuada em 2020. Algo que
ocorreu também no mercado global, porém houve uma liquidagdo massiva em ativos de maior
risco como o mercado de criptoativos (Mnif et al., 2020).
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Figura 1: Grificos de retornos do Bitcoin e Ethereum durante fevereiro de 2018 a fevereiro de 2024

Em relacdo as estatisticas descritivas do BTC e ETH na Tabela 1, percebemos que a série
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exibe caracteristicas andlogas as dos retornos de a¢des e indices de mercado, manifestando-se
com assimetria negativa e curtose acima de 3, ou seja, s@o séries leptocurticas, caracteristica
comum para dados financeiros. Entretanto como estamos lidando com um mercado com maior
incerteza, esta curtose € bem mais elevada, donde no mercado tradicional dificilmente passa de 8,
para os dois criptoativos passam de 12 (Miiller et al., 2023). Outro destaque €é a amplitude entre
os valores minimos € maximos, uma caracteristica proeminente do mercado analisado. Em que
para o ETH h4 tanto um valor maximo, quanto minimo de retornos superiores a0 BTC, porém
com um maior risco, quantificado nesse caso pelo desvio padriao. Por outro lado, o BTC tem

retornos médios € medianos maiores.

Tabela 1: Estatisticas Descritivas dos retornos diarios em dolares do Bitcoin e do Ethereum entre
fevereiro de 2018 e fevereiro de 2024

Minimo Maximo Média Mediana Desvio Padrao Assimetria Curtose

ETH-USD  -55.07 23.07 0.05 0.06 4.62 -1.06 12.38
BTC-USD  -46.47 17.18 0.08 0.08 3.57 -1.04 15.64

Para fazer primeiro a estimacdo e depois a previsdao das métricas de risco serd abordados
dois métodos, ndo paramétrico e paramétrico, com foco especial no segundo. Primeiro, o modelo
de previsao de risco ndo parametrizado refere-se a Historical Simulation, que € um método
simples para prever o risco. Portanto, cada observacao apresenta 0 mesmo peso para a previsao
HS (Danielsson, 2011). Nesse tipo de procedimento, nenhum modelo e parametro estimado é
assumido, utilizando apenas a distribuicdo empirica dos dados para estimacao de risco, com
auséncia de suposicoes probabilisticas (Cabedo e Moya, 2003). Por outro lado, o método
paramétrico tem como pilar a estimac¢do com base em assumir que a variancia condicional segue
distribui¢des de probabilidades especificas para fazer as previsdes. Isso viabiliza a estimagdo dos
parametros do modelo através de métodos estatisticos cldssicos, como o método dos minimos
quadrados e nos modelos GARCH, via méxima verossimilhanca (McNeil at al., 2015).

O GARCH € um modelo estatistico utilizado na modelagem de séries temporais finan-
ceiras para capturar a volatilidade heterosceddstica condicional, ou seja, a variabilidade da
volatilidade ao longo do tempo. Em termos do arcabougo estatistico, os modelos GARCH
fornecem dindmicas de movimento para a dependéncia na variacao temporal condicional dos
parametros de distribuicdo da varidncia, na tentativa de capturar fendmenos como autocorrelagdo
nos retornos e retornos ao quadrado (Bollersley, 1986). Na utilizagdo da ponderacao otimizada

de registros histdricos para antecipar a volatilidade, os rendimentos em t sdo condicionados
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pelos retornos em dias anteriores, sendo que quanto mais antiga a observagao, menor o impacto
(Epaphra, 2017).

Dessarte, para a estimagdo paramétrica de medidas de risco o ird considerar a média
condicional autorregressiva (AR), além da variancia. Seguindo um modelo AR(p)-GARCH(q,s)
o qual é normalmente utilizado em conjunto com a suposi¢ao do ativo seguir forma linear,
Xit = Wit + 0,12, para todo i e t, onde y;; € 0, sdo a média e o desvio padrao do ativo ¢
condicionado as informagdes disponiveis no momento ¢ e Z; ; € um processo de ruido branco
para o qual assumimos varias distribui¢des de probabilidade.

Aprimorando o modelo para AR(1)-GARCH(1,1), em conformidade com a literatura de
previsdo de risco, que consistentemente demonstra a superioridade de modelos nos quais os lags
comuns para os valores condicionais do modelo sdo uniformemente estabelecidos em um, em
comparacao com outros modelos univariados que apresentam lags distintos (Righi e Ceretta,
2015; Troster et al., 2019; Guo, 2021; Garcia-Jorcano e Novales, 2021). Onde o modelo AR(1) é
suficiente para modelar pt e produzir inovagdes serialmente ndo correlacionadas para todos os
ativos (Garcia-Jorcano and Novales, 2021). E o GARCH (1,1) é competitivo de acordo com o
critério de informacgao de Akaike (AIC) para todos os ativos e € uma ordem comum para prever
riscos (Troster et al. 2019; Miiller et al., 2022)

Continuando, modelo AR(1)-GARCH(1,1) segue o sistema de equagdes abaixo:

Xig=wo+wiXi1+ €= s+ €. (7
2 _ 2 2

Oip=0Gp+ a1.€4_ 1 + 207, (8)

€it = Uz’,tZz',t- )

Onde temos que Z; ; ~ Fx(f) é um processo de ruido branco com distribui¢do Fi(6). A
letra k atribui as distribui¢des que estamos considerando e ¢ é um vetor de parimetros, incluindo
média zero, variancia unitdria e parametros adicionais que variam de acordo com a distribui¢ao
de probabilidade. Enquanto, aﬁt e €;; S0 respectivamente, a a variancia condicional e o termo
de erro do ativo 7 no tempo ¢. Por fim, wy € w; sdo os parametros do modelo AR e ag, a; € as sdo
os parametros do modelo GARCH.

Estas que serdo, normal (norm), t de Student (std) e erro generalizado (ged), bem como
suas versdes assimétricas, normal assimétrica (snorm), t de Student assimétrica (sstd) e erro

generalizado assimétrico (sged). Para uma explicagdo mais detalhada e uma representacao



visual das fun¢des de densidade de probabilidade dessas distribui¢des, € aconselhdvel consultar
Ghalanos (2023). Além disso, as estimativas foram conduzidas utilizando seu pacote rugarch na
linguagem de programagao R.

Este ndmero elevado de distribuicdes € utilizado assumindo os resultados encontrados
por Garcia-Jorcano e Novales (2021), em que, a distribui¢do de probabilidade tem uma maior
influencia na qualidade da previsao do que o modelo de volatilidade condicional. No mesmo
trabalho € encontrado que a assimetria e o formato da distribuicao de probabilidade sdao também
mais importantes que incluir efeitos de alavancagem de volatilidade na performance do VaR
(Garcia-Jorcano e Novales, 2021). Ao passo que em Miiller et al. (2022), os resultados para
criptoativos de outros modelos de volatilidade como Extreme Value Theory (EVT) e Generalized
Autoregressive Score (GAS) foram considerados, porém seus resultados foram inferiores ao do
GARCH.

Os parametros GARCH (1,1) tem duas restri¢des, primeiro a de ndo-negatividade, ag > 0
e a1, by > 0, ocasionando retornos positivos. E a estacionariedade da covariancia pela restricao
a1 + as < 1. Apés a estimag@o dos parametros condicionais, pela andlise univariadas, utilizando
a média (f4; (1) e desvio padrdo (o;;41) do préximo periodo, podemos fazer a previsdo do risco

por one-step-ahead forecast de VaR7 e ES} | :

VaR} | = =41 + VaRa(ZtkH)- (10)

O = i + BES(ZE ). (11)

Deste modo, os valores previstos os quais dependem muito da distribuicao do modelo
estimadas com relag@o a distribui¢@o de probabilidade presente VaR*(Zf,|) e ES*(Zf.,), as
quais tem média zero e varidncia unitdria de acordo distribuidas para Fy(6).

Para os niveis de significancia «, serdo utilizados os recomendados pelo Comite da
Basileia para a previsdao do VaR e ES que sdo de 1% e 2,5%, na devida ordem. Em que, é
aplicada uma estimagdo de janela rolante (/) de 250 dias, aproximadamente um ano em dias
uteis— minimo recomendado pelo Comite da Basileia (Basel Committee on Banking Supervision,
2013). Adicionalmente, ser4 utilizado o o = 5%, bem como, 500 e 1000 dias de observagéo para
outras janelas rolantes, os quais sdo recomendados pela literatura (Miiller et al., 2023). Tamanhos
de janela maiores tém prés e contras. Eles sdo menos sensiveis a observacdes extremas unicas,

mas as previsdes de VaR levam mais tempo para se ajustar a mudangas estruturais no risco
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(Danielson, 2011).

Consideramos as trés janelas, onde as ultimas 250, 500 e 1000 observagdes foram usadas
para obter o valor da previsdo de risco de cada dia no periodo fora da amostra. Com o tempo
(T") contendo um total de 1" = 2192 retornos. Com 7' como referéncia, deduzindo as janelas
rolantes, teremos 1942, 1692 e 1192 como as trés janelas de estimagdo possiveis em 1" — W,
para as one-day-ahead risk forecasts. Em que, o desempenho de cada distribui¢ao e método na

previsdo da medida de risco € avaliado pela perda realizada de Miiller et al. (2022):

T-W,
LX) = (T = W)™ Y Svare(ply, (X), Xow,+1) (12)
q=1
T—Wy
LX) = (T =Wy Y Seselply,(X), Xop,+1) (13)
q=1

Em que, Sy.rs € Spge sdo0 as funcgdes score do VaR e ES das equagdes (4) e (5), na
devida ordem. H4 uma relaciao negativa entre a perda realizada e a medida de risco, onde quanto
maior a perda realizada, pior é o desempenho da previsdo de risco analisada. Por satisfazer a
propriedade de elicitabilidade, as score functions das medidas de risco VaR e ES, podem ser
utilizadas para verificar e comparar a previsao, nao sendo necessario o backtesting, no qual, a

menor funcio score indica o menor erro de previsao (Ziegel, 2016; Miiller et al., 2022).

4 Resultados

Para explorar as estatisticas descritivas das previsdes de risco do Bitcoin e Ethereum, estdo
representadas as Tabelas 6, 7 e 8 com janela rolante de W, = 250, W,, = 500 e W,, = 1000,
respectivamente. Nelas foram feitas previsoes do VaR e ES para os niveis de significancia de
1% € 2.5% * , niveis mais relevantes para o Comité da Basiléia (Basel Committee on Banking
Supervision, 2013).

Comecgando pela Tabela 6, a amplitude das previsoes, os desvios padrdo, as assimetrias e
as curtoses na distribuicao normal e normal assimétrica sdo as duas maiores para as criptomoedas
em comparacao com qualquer outro procedimento, independentemente do nivel de significancia
e medida de risco prevista. Especialmente a curtose, estd a mais de 30 pontos percentuais

acima de qualquer outra distribui¢do. Por outro lado, com VaR%f’l, as médias destas mesmas

2Foi estimada e realizada previsdo dos dados para o nivel de 5%, porém, por questio de brevidade foram
omitidos e estao disponiveis a pedido.
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distribui¢des sdo as menores, a normal com 10.07 e 7.76 e a normal assimétrica com 10.58 e 7.92
para o Ethereum e o Bitcoin respectivamente. Indicando para o VaR nesta janela, uma possivel
inconsisténcia destas distribui¢cdes com relacdo a média de risco do ativo, por apresentar desvios
e valores maximos e minimos maiores. Em dire¢do oposta, as distribuicdes t de Student e t de
Student assimétrica no VaR detinham as menores amplitudes entre as distribui¢cdes, entretanto,
ao considerar mais que apenas o quantil pela ES neste periodo, ambas as distribui¢des t tiveram
um acréscimo considerdvel em suas extensdes de mdximo e minimo. Isso em concordancia
com as outras estatisticas descritivas altas, especialmente as médias nas previsdes de risco, a
qual tornou-se a maior, apresentam concordancia com as relagcdes da métrica de maior risco de
mercado.

Continuando para a 7 com janela rolante de 500 amostras de tempo, a curtose € a assimetria
em geral cresceram nas distribui¢cdes para as métricas avaliadas, com excec¢ao da distribuicao
normal e normal assimétrica que houve uma suaviza¢do. Com relacao as distribui¢cdes de erro
generalizado e erro generalizado assimétrico, elas apresentam um comportamento intermedidrio
em relacdo as outras, ndo tendo dados que se sobressaem nas medidas. Apresentando dados
de assimetria e curtose consideravelmente maiores que a distribuicdo t de Student assimétrica
para o VaR e ES das Tabelas 6 e 7 para ambos os ativos e niveis de significancia. Enquanto, os
desvios padrdo e as médias da previsdo de risco, seguem o lado contririo, sendo moderadamente
menores que a distribuicdo t assimétrica, para quaisquer ativos e niveis analisados. Contudo,
as amplitudes ndo apresentam uma tendéncia nestas duas janelas de 250 e 500 dias, variando
conforme a medida, ativo e alfa.

Em contrapartida, a estimacdo por Historical Simulation apresentou os dados com as
menores amplitudes para as métricas analisadas das Tabelas 6 a 8. Onde, por exemplo, para janela
rolante de 250 dias e VaRtlfjl, a HS apresentou 11.87 e 8.05 pontos percentuais para o ETH e
BTC nessa ordem, comparando com a menor a amplitude deste mesmo ambiente, a distribui¢do
t de Student assimétrica gerou cerca de 41.19 e 18.43 pontos percentuais. Ao aumentar os niveis
de significancia e os dias da janela, houve essa mesma tendéncia, porém, com diminuicdo da
disparidade em relagcdo aos métodos paramétricos. A previsao ndo paramétrica, igualmente gerou
as menores assimetrias e curtoses. Em que, apenas trés casos houve assimetria positiva, para as
ES} nas janelas rolantes de 250 e 500 dias em ambos os ativos e para o VaR*%/ na janela
de 1000 observagdes, somente para 0 ETH, nas demais foi o dnico procedimento que retornou

valores negativos. Para a curtose, também houve a frequente apari¢ao de valores negativos sem
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um padrao nitido, em discordancia com qualquer outra previsao feita pelos modelos AR(1)-
GARCH(1,1) que apenas retornaram curtoses positivas. Especialmente, nas tabelas referentes a
Wy, = 250 e W, = 500, a curtose das distribui¢des paramétricas se destacam, sendo na maioria
delas maiores que 8 e 20 para qualquer nivel o das medidas de risco dos ativos analisados.
Em troca, pela sua caracteristica de ndo descriminar o tempo mais proximo com maior peso,
equivalendo os retornos antigos e novos, a HS teve as maiores médias de previsdo de risco para
qualquer referéncia analisada (Danielson, 2011).

Passando para a Tabela 8 com janela rolante de 1000 observagdes, ha uma suavizacao
da distancia entre previsdo minima e maxima de todas as distribuicdes, bem como a queda dos
desvios padrdo, enquanto a média do risco permanece alta por conta dos ativos de alto risco que
estamos lidando. Isto anda em concordancia com a teoria académica, em que, a0 aumentar a
janela, hd um ganho de informagao, ampliando a precisdo dos instrumentos de previsao (McNeil
at al., 2015). Ha também uma queda vertiginosa da assimetria e curtose para todos os métodos
paramétricos, com a assimetria nao ultrapassando 2 e a curtose sendo menor que 4 para a maioria
dos procedimentos. Movimento que diminui o impacto do formato da distribui¢do, caracteristicas
que em conjunto parecem tender para uma distribui¢cdo normal, algo ndo comum para dados
financeiros por conta do formato das caudas serem gordas e pesadas como em uma distribui¢do t
(Danielson, 2011; McNeil at al., 2015).

Para uma avaliacdo mais precisa dos modelos, as Tabelas 2 e 3 apresentam as estatisticas
de perda realizada geradas pelas fun¢des escore para as previsoes das medidas de risco VaR do
Ethereum e Bitcoin, respectivamente. Da mesma forma, esse procedimento € repetido para a
ES nas Tabelas 4 e 5. Assim, quanto menor o resultado, melhor é o desempenho do modelo

escolhido para um determinado nivel de significancia e janela de estimacao.
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Tabela 2: Perda realizada do VaRRf, ; previsto para os retornos do Ethereum ao aplicar a equagdo (12).
Com observacoes de fevereiro de 2018 a fevereiro de 2024.

ETH-HS ETH-norm ETH-std ETH-sstd ETH-snorm ETH-ged ETH-sged

a=1%eWq =250 19.19 19.82 18.91 18.82 19.78 19.06 19.25
a=25%eWq=250 36.03 35.15 34.69 34.67 3542 34.96 35.17
a="5%eWq=250 55.61 55.45 54.55 54.770 55.92 54.78 55.10
a=1%e Wgq =500 19.56 19.36 18.49 18.59 19.06 18.65 18.77
a=25%eWq=>500 35.84 34.29 34.17 34.30 34.36 34.28 34.51
a =5%e Wq =500 55.08 54.16 53.67 53.63 54.23 53.86 53.79
a=1%eWgq = 1000 17.53 16.45 15.80 15.87 16.23 15.90 15.98
a=25%eWq=1000 33.66 30.74 30.84 30.84 30.75 30.90 30.96
a=5%eWgq=1000 53.11 50.25 50.28 50.37 50.24 50.15 50.20

Nota: Os valores estdo multiplicados por 100. Para janelas rolantes de W q = 250, Wq = 500 ¢ Wq = 1000 interagindo
com os niveis de significancia o = 1%, a = 2.5% e a = 5%. Com o VaRy, | previsto sendo estimado por Historical

Simulation(HS) ndo paramétrico. E parametrizado por AR(1)-GARCH(1,1)com as distribuicoes em ordem, normal (norm),

t de Student (std), t de Student assimétrica (sstd), normal assimétrica (snorm), erro generalizado (ged) e erro generalizado
assimétrico (sged). Valores em negrito representam o menor score, ou seja, a melhor modelagem de risco entre as
propostas.

Tabela 3: Perda realizada do VaRRf, | previsto para os retornos do Bitcoin ao aplicar a equagdo (12).
Com observacoes de fevereiro de 2018 a fevereiro de 2024.

BTC-HS BTC-norm BTC-std BTC-sstd BTC-snorm BTC-ged BTC-sged

a=1%eWq =250 14.90 16.42 15.00 15.08 16.12 15.12 15.17
a=25%eWq=250 27.45 27.92 27.01 27.06 27.74 27.21 27.32
a=>5%eWq=250 42.79 42.72 41.41 41.60 42.73 41.80 41.98
a=1%e Wq =500 15.11 15.58 15.28 15.29 15.52 15.25 15.34
a=25%eWq=>500 27.55 27.60 27.32 27.24 27.76 27.62 27.73
a =5%e Wq =500 42.63 42.83  42.005 42.006 43.06 42.28 42.38
a=1%eWq = 1000 13.08 13.11 12.92 12.91 13.20 12.86 12.88
a=25%eWq=1000 25.81 24.64 25.01 25.05 24.92 25.21 25.23
a=5%eWgq=1000 41.47 39.66 39.72 39.78 39.99 39.95 40.11

Nota: Mesmo procedimento o qual foi descrito na Tabela 2.

Os resultados da Tabela 2, expressam que para o ETH as distribui¢des t e t assimétrica
tendem a ser os melhores modelos de previsdo do criptoativo, especialmente ao considerar as
janelas rolantes de 250 e 500 dias, onde todas as melhores pontuacdes foram nestas distribuicdes.
Ao aumentar a janela para 1000 observagdes, hd uma mudanga de padrio para niveis de signifi-
cincia maiores, entretanto para o = 1%, estimativa mais conservadora do risco, novamente a
distribuicdo t se destaca. Ao contrdrio do padrao encontrado na tabela anterior, os resultados da
Tabela 3 expressam que ao depender da conjectura de tempo e quantil de interesse analisado o

modelo do BTC pode variar. Nos dois cendrios de menor amostra com o = 1%, o modelo nio
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paramétrico foi superior a quaisquer previsdes parametrizadas. Ao aumentar a tolerancia nos
mesmos cendrios, novamente os modelos de distribui¢ao t se sobressairam, especialmente o t
padrdo. E com as significdncias maiores e na maior W, os dados apontaram para a distribui¢ao
normal.

A Tabela 4, semelhante a Tabela 2, a efetividade da distribuicao t de Student € nitida.
Para a ES, sua versdo sem assimetria ainda € superior para previsao de risco do Ethereum, sendo
o melhor modelo cinco vezes. E ao considerar o modelo assimétrico, repete-se as melhores
pontuacdes nas mesmas linhas que a Tabela 2. Para os maiores niveis de significancia em
W,, = 1000, as melhores previsdes de risco sdo as distribuicdes normais assimétricas. Por fim,
na Tabela 5, o método ndo paramétrico se evidencia, correspondendo ao melhor modelo por trés
vezes. As distribui¢des t e t assimétrica novamente performam bem, especialmente com niveis
de significancia maiores. Enquanto, outra vez para janela de maior observagao nos niveis de

2.5% e 5%, a distribuicdo normal performa melhor para o BTC.

Tabela 4: Perda realizada do E.S', | previsto para os retornos do Ethereum ao aplicar a equag@o (13).
Com observagdes de fevereiro de 2018 a fevereiro de 2024.

ETH-HS ETH-norm ETH-std ETH-sstd ETH-snorm ETH-ged ETH-sged

a=1%eWq =250 120.07 121.19  119.83 119.75 121.22 120.18 120.47
a=25%eWq=250 138.23 137.68  137.01 137.02 137.99 137.43 137.73
a=5%eWq=250 160.05 160.12  159.15 159.32 160.62 159.48 159.88
a=1%e Wq =500 120.44 120.62  119.44 119.55 120.17 119.70 119.84
a=25%eWq=500 138.07 136.75  136.53 136.66 136.74 136.68 136.93
a=5%eWgq=>500 159.58 158.80  158.30 158.25 158.81 158.51 158.45
a=1%eWgq = 1000 118.39 117.78  116.87 116.94 117.46 117.16 117.21
a=2.5%eWq=1000 135.83 133.19  133.27 133.26 133.15 133.41 133.45
a = 5% e Wq = 1000 157.52 154.774  154.86 154.95 154.74 154.771 154.82

Nota: Os valores estdo multiplicados por 100. Para janelas rolantes de W q = 250, Wq = 500 e Wq = 1000 interagindo
com os niveis de significincia o = 1%, o = 2.5% e a = 5%. Com a ES} | previsto sendo estimado por Historical
Simulation(HS) ndo paramétrico. E parametrizado por AR(1)-GARCH(1,1)com as distribui¢ées em ordem, normal (norm),
t de Student (std), t de Student assimétrica (sstd), normal assimétrica (snorm), erro generalizado (ged) e erro generalizado
assimétrico (sged). Valores em negrito representam o menor score, ou seja, a melhor modelagem de risco entre as
propostas.

A despeito do VaR e da ES ter abordagens matemadticas distintas, com o VaR representando
um valor tnico, com maior sensibilidade a distribuicdo de probabilidade e a ES ser uma medida
cumulativa de expectativa, sendo mais estavel a mudanca de distribuicdes. Os resultados deste
estudo estdo alinhados com a literatura, indicando que as estimativas de ambas as medidas seguem

um padrdo semelhante na previsdo de risco dos ativos pelas perdas realizadas, especialmente
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Tabela 5: Perda realizada do E/S', | previsto para os retornos do Bitcoin ao aplicar a equagdo (13).
Com observacoes de fevereiro de 2018 a fevereiro de 2024.

BTC-HS BTC-norm BTC-std BTC-sstd BTC-snorm BTC-ged BTC-sged

a=1%eWq =250 115.85 119.59 116.63 116.38 119.28 117.00 116.55
a=25%eWq=250 129.79 131.70  130.14 129.90 131.52 130.36 130.18
a="5%eWq=250 147.42 148.34  146.73 146.74 148.34 147.07 147.13
a=1%e Wq =500 116.03 116.65 116.22 116.23 116.62 116.19 116.30
a=25%eWq=>500 129.87 130.04 129.73 129.65 130.24 129.99 130.15
a =5%e Wq =500 147.31 147.54 146.88 146.85 147.80 147.01 147.18
a=1%eWgq = 1000 113.99 114.17 113.923 113.924 114.21 114.01 114.04
a=25%eWq=1000 128.10 126.96 12741 127.46 127.19 127.71 127.74
a=5%eWgq=1000 146.09 144.15 144.34 144.41 144.44 144.65 144.82

Nota: Mesmo procedimento o qual foi descrito na Tabela 5.

quando consideramos a mesma janela de tempo e niveis de confianca mais elevados, conforme
sugerido por McNeil (2015). Ademais, a coesao nas medidas previstas analisadas € contribuida
pela ES ser condicionada ao VaR para ter a propriedade estatistica de elicitabilidade.

Ao observar de maneira geral dados nas tabelas e buscando a comparagdo direta entre os
ativos, o resultado foi como o esperado, em que, ambas as criptomoedas apresentam elevado
risco. Todavia, por ser um ativo menos estabelecido e com uma capitaliza¢cao menor, o ETH
estd mais dependente da especulagdo do mercado e tem retornos mais varidveis. As estatisticas
descritivas demonstram precisamente que o risco do Ethereum € superior ao Bitcoin, com maiores
desvios padrao, amplitudes e média de risco previsto para todos os cendrios conjecturados.
Levando em conta as perdas realizadas, os melhores modelos para o ETH estido concentrados nas
distribuicdes t e t assimétrica, especialmente no prognodstico das duas janelas menores. Dados
que andam em concordancia com os ativos financeiros em geral, os quais tem caudas pesadas
e leptocurticas (Danielson, 2011). Outro resultado em consonéncia com a literatura € que, ao
considerar as janelas rolantes de maior tamanho, observamos os piores desempenhos no modelo
HS. Assim, ao ampliar a quantidade de informagdes para a precisdo, o método ndo paramétrico
demonstra uma considerdvel deterioracdo em sua performance (Pritsker, 2006). No entanto,
houve resultados divergentes, como as distribuicdes de erro generalizado e erro generalizado
assimétrico nao performando bem, em particular, mesmo sendo o mais simples, para o Bitcoin o
modelo ndo paramétrico teve um bom desempenho quanto as janelas menores. Ao ponderar os
dois criptoativos, a distribui¢cdo normal padrdo foi considerado o melhor procedimento cinco

vezes das nove previsdes feitas para W,, = 1000, considerando em conjunto com a normal
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assimétrica, torna-se sete dos nove modelos com maior janela rolante. Algo que pode ser
explicado pelo periodo da janela analisada, em que a distribui¢do normal ndo se encaixa para a
previsao de janelas rolantes pequenas com pouca informag¢do, ao aumentar o horizonte, ambas as

moedas digitais tiveram &xito com modelos de distribuidos normalmente.

S5 Consideracoes Finais

Este estudo realizou a previsdo de Value at Risk (VaR) e Expected Shortfall (ES),
concentrando-se nas duas maiores € mais relevantes criptomoedas do mercado: Bitcoin e
Ethereum. Estes ativos sdo reconhecidos por sua volatilidade e, portanto, sdo considerados inves-
timentos de alto risco, caracteristica inerente a natureza dinamica e especulativa do ambiente das
criptomoedas, para descrever e prever o risco nesta esfera € preciso de métricas consistentes. As
duas medidas de risco utilizadas sdo as mais regulares financeiramente e aceitas academicamente
na estimacdo da perda maxima esperada em um determinado horizonte de tempo, fornecendo
um arcabouco robusto para anélises e estratégias de mitigacao de riscos (McNeil at al., 2015).
Ambas as medidas foram escolhidas para anélise em detrimento de outras, pela capacidade delas
fornecerem uma avaliacio direta e quantitativa do risco financeiro, considerando a magnitude e
a severidade das perdas potenciais. A flexibilidade em calcular essas métricas para diferentes
niveis de confianca, bem como, sua aceita¢do nas regulamentacdes financeiras, contribuem para
sua relevancia na gestao de risco. Em especial, pela facil compreensio das métricas e oferecerem
uma abordagem abrangente para avaliar e quantificar o risco em investimentos.

Versatilidade que nos possibilitou realizar previsdes de risco para diferentes abordagens
univariadas. Utilizamos modelos paramétricos AR(1)-GARCH(1,1) com seis distribuicdes de
probabilidade distintas, além do método ndo paramétrico de simula¢do histérica. Consideramos
trés niveis de significancia e periodos de estimagdo variados, dando prioridade aos modelos com
melhor desempenho na avalia¢do da perda realizada. Essa avaliacao foi feita comparando as
medidas e os ativos, levando em conta as fungdes de pontuacdo de Fissler e Ziegel (2016) para o
VaR e Gerlach et al. (2017) para a ES que garantem, na devida ordem, a propriedade estatistica
de elicitabilidade e elicitabilidade condicionada ao VaR destas métricas.

Fundamentando-se nestes processos metddologicos, no geral, as distribui¢des t de Student
e t de Student assimétrica tiveram melhores desempenhos para as duas métricas e ativos. Juntas

as distribui¢des foram superiores 22 vezes, enquanto os outros modelos somados tiveram melhor
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funcionamento 14 vezes. Sobretudo, elas se destacam-se no ETH e na janela rolante intermediaria
de 500 dias como um todo. Resultados que convergem com estudos de Orhan e Koksal (2012)
e Miiller et al. (2023), os quais apontam que a distribui¢ao t é um 6timo instrumento para
utiliza¢cdo na métrica de previsdo de risco para dados financeiros. Por outro lado, examinando
1000 observacdes, a distribuicdo normal apresentou o melhor desempenho em mais da metade
das janelas previstas, principalmente ao considerar os niveis de significancia maiores de 2.5% e
5%. Resultado discrepante com as previsoes de risco de criptoativos feitas utilizando o VaR e a
ES do backtest de Acereda et al. (2020) e das perdas realizadas de Miiller et al. (2022), a qual
utiliza janela rolante de 250 dias.

Como perspectivas futuras de pesquisa, recomendamos uma andlise e comparacdo mais
aprofundadas do desempenho de diferentes modelos de volatilidade na previsao do VaR e ES
para aumentar a robustez do método, comparando com Troster et al. (2019), Trdcios (2019)
e Liu et al. (2020), trabalhos focalizados na diferenca dos modelos paramétricos. Entretanto,
¢ importante observar que por uma questdo de foco na comparagdo de ativos, a pesquisa
ndo abordou detalhadamente o impacto da pandemia no mercado de criptomoedas, mesmo
considerando trés janelas rolantes distintas. Recomendamos que futuros progressos no estudo,
ponderem de maneira mais abrangente o risco desses criptoativos antes, durante e depois do
choque causado nos mercados pela COVID-19, explorando se hd mudancgas estruturais nas

métricas para o gerenciamento de risco.
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