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RESUMO

Sistemas de comércio de créditos de carbono tém sido implementados no mundo todo como
forma de enderecar a crise climatica. Nesse contexto, o entendimento sobre os riscos
envolvidos nesses mercados € determinante para uma gestdo e regulamentacdo mais
adequadas, o que contribui para a sua manutencdo e a efetiva reducdo das emissdes de
carbono. Dessa forma, tomando os dados dos retornos de créditos de carbono do Sistema
Europeu de Comércio de Emissdes (EU-ETS), esse estudo computou as previsdes do Valor
em Risco (VaR) e da Perda Esperada (ES), considerando diferentes distribuicdes de
probabilidade para o termo aleatorio do modelo ARMA-GARCH. Foram empregadas oito
distribui¢des diferentes e considerados dois niveis de significancia, 1% e 5%, para gerar
previsoes de ambas medidas um passo a frente com janela de estimacao rolante de 250 e 1000
observacoes. As previsdes foram avaliadas através da Perda Realizada. Os resultados
sugerem que as distribuicoes t de Student e Generalizada do Erro sdo as mais indicadas para
previsao de risco desse mercado, enquanto que as distribuices Normal e Empirica obtiveram
desempenho ruim. Esses resultados contribuem para o manejo de risco de carbono nas
empresas, promovendo tomadas de decisdo mais acuradas diante do cenario de mudancgas

ambientais.

Palavras-chave: Créditos de carbono; Previsao de risco; VaR; ES; Distribuicoes.



ABSTRACT

Carbon credit trading systems have been implemented around the world as a way to address
the climate crisis. In this context, understanding the risks involved in these markets is crucial
for more accurate management and regulation, contributing to their maintenance and the
effective reduction of carbon emissions. In this way, taking the data of the carbon credits
returns from the European Union Emissions Trading System (EU-ETS), this study computed
the predictions of Value-at-Risk (VaR) and Expected Shortfall (ES), considering different
probability distributions for the random term of the ARMA-GARCH model. Eight different
distributions were used and two levels of significance, 1% and 5%, were considered to
generate one-step-ahead predictions of both measures with a rolling estimation window of
250 and 1000 observations. Forecasts were evaluated using Loss. The results suggest that the
Student's t and Generalized Error distributions are the most suitable for predicting risk in this
market, while the Normal and Empirical distributions performed poorly. These results
contribute to the management of carbon risk in companies, promoting more accurate

decision-making in the face of the scenario of environmental changes.

Keywords: Carbon credits; Risk Forecast; VaR; ES; Distributions.
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1. INTRODUCAO

Diante dos desafios climaticos e dos acordos recentes para reducao das emissdes de gases
de efeito estufa (GEE), diversos paises tém implementado e mantido mercados de titulos de
carbono como forma de precificar as emissoes da industria e de outros atores econdmicos.
Tais mercados sdo fortemente regulados e tém por objetivo incentivar a transicdo para uma
producdo mais sustentavel, apostando na premissa de que as emissdes devem ser reduzidas
primeiro nos nichos onde esse processo ¢ menos custoso, gerando uma 6tima alocacdo de
recursos (WANG; WANG, 2015). Assim, as Reducoes Certificadas de Emissdo (CERs, na
sigla em inglés), que correspondem a uma tonelada de carbono ndo emitida ou capturada da
atmosfera, sdo trocadas comercialmente entre empresas ou projetos que comprovaram sua
reducdo e industrias que excederam os limites estipulados de emissdao, em um sistema de
compensacoes (IHS MARKIT, 2020).

Embora a eficacia dessas iniciativas para a reducdo das emissdes esteja ainda sendo
amplamente debatida tanto na comunidade cientifica quanto na sociedade (PATT;
LILLIESTAM, 2019; KAUFMAN et. al., 2020; LOHMANN, 2009), os sistemas de trocas de
créditos de carbono sdo um dos principais mecanismos utilizados para o enderecamento da
crise climatica pela politica internacional (WANG; WANG, 2015). Mesmo que as CERs
tenham gerado uma padronizacdo capaz de transformar as emissdes em titulos
comercializaveis, os créditos de carbono compdem uma commodity bastante especifica, cujas
particularidades promovem diferencas de comportamento em relacdo a outros produtos
financeiros, como o maior impacto das instabilidades ambientais externas, fatores politicos e
eventos para discussdo do clima (FENG; WEI; WANG, 2012). Soma-se a isso, ainda, o
rapido crescimento do volume de negociacOes e da participagdo de intermediarios
financeiros, prestadores de servicos e especuladores, o que aumenta a complexidade e a
volatilidade desses mercados (JIAO; LIAO; ZHOU, 2018), contribuindo para os desafios e
incertezas em relacdo ao seu entendimento e a sua previsao.

A partir das fragilidades observadas no funcionamento dos mercados, as instituicdes
governamentais frequentemente propdem mecanismos para aumentar a confianca dos atores
envolvidos e a previsibilidade dos precos dos créditos (WANG; WANG, 2016), uma vez que
um alto risco pode afetar de forma determinante esses mercados nascentes. Feng, Wei e Wang

(2012), por exemplo, trazem que tanto o risco de queda quanto o de aumento nos pregos



precisam ser controlados para a boa eficiéncia das trocas de créditos, ao contrario de outros
mercados financeiros. Ja Jiao, Liao e Zhou (2018) sublinham a importancia que a previsao de
risco tem para os diversos participantes dos mercados internacionais, por conta de sua
caracteristica prociclica que aumenta a volatilidade de precos, gerando uma necessidade de
atencao especial para o manejo de risco nos mercados de carbono.

Diante da necessidade de previsdo e entendimento sobre o risco desses mercados para seu
funcionamento adequado e, em tltima analise, para o efetivo alcance de seu primeiro objetivo
de reduzir as emissdes, muitos estudos tém se debrucado sobre a questdo. Verifica-se que boa
parte desses estudos utilizam Valor em Risco (VaR) como forma de quantificar os riscos
desses mercados. O VaR é definido como a maxima perda esperada em uma certa posicao
financeira, dados um certo periodo de tempo e um nivel de confianca (CHRISTOFFERSEN,
2012). Paolella e Taschini (2008), utilizando o VaR quantificado por meio do modelo de
Heteroscedasticidade Condicional Autorregressivo Generalizado (GARCH), encontraram que
esse modelo providencia previsdes acuradas do VaR para o mercado de licengas de emissao
de carbono.

Ainda em outro estudo, Dutta et. al. (2020) investigaram o efeito de quebras estruturais
na variancia condicional dos precos de licencas de emissao de carbono. Usando o modelo
GARCH simétrico e duas variacOes assimétricas, os autores quantificam o VaR. Outros
estudos que utilizam modelos da familia GARCH para modelar dados de créditos de carbono
podem ser encontrados em Benz e Triick (2009), Chevallier (2011) e Byun e Cho (2013).
Contribuindo com outras metodologias, Jiao, Liao e Zhou (2018) investigaram uma
abordagem dependente do estado economico para mensurar o VaR do mercado de carbono,
incorporando nos retornos informagdes de fundamentos macroecondmicos para modelar e
prever o risco.

Apesar de o VaR possuir boas propriedades estatisticas, no entanto, algumas criticas sao
feitas a essa medida de risco, como ignorar as perdas além do quantil de interesse e ndo ser
uma medida de risco coerente! no sentido proposto por Artzner et. al. (1999). Assim, uma
alternativa complementar ao VaR é a Perda Esperada (ES). Essa medida é definida como o
valor esperado das perdas dado que essas sejam maior que o VaR (CHRISTOFFERSEN,

2012). Utilizando um método semi-paramétrico, Fang e Cao (2021) mensuraram o risco nos

1 Segundo Artzner et. al, (1999), as propriedades de uma medida de risco coerente sdo invariancia sob

translacao, homogeneidade positiva, subaditividade e monotonicidade. O VaR ndo apresenta subaditividade.
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mercados de carbono europeu e chineses com ambas variaveis. Mesmo assim, ainda sdo
poucos os estudos que, dentro desse contexto, optam por utilizar ES para melhor mensuracao
do risco.

Além do mais, podemos verificar que muitos estudos se concentram na utilizacdo de
diferentes modelos da familia GARCH para modelar dados que pertencem ao mercado dos
créditos de carbono. No entanto, como apontado por Garcia-Jorcano e Novales (2021), a
performance das previsoes de risco esta associada a distribui¢do de probabilidade considerada
para as inovacoes e os modelos apresentam um papel secundario nesse contexto. Diante
disso, o objetivo desse trabalho é avaliar a distribuicdo de probabilidade mais acurada para
realizar as previsdes do VaR e da ES da série de retornos de créditos de carbono, utilizando
dados do Sistema Europeu de Comércio de Emissdes (EU-ETS), para o periodo de 18 de
dezembro de 2013 a 14 de abril de 2021. As previsdes de risco um passo a frente foram
obtidas por meio de um modelo Autorregressivo de Médias Mdéveis (ARMA)-GARCH, que
apresentou resultados competitivos para previsdao de risco de créditos de carbono, como
mostrado por Dutta et. al. (2020). As distribuicdes de probabilidade utilizadas foram a
Normal, Normal Assimétrica, t de Student, t de Student Assimétrica, Generalizada do Erro,
Generalizada do Erro Assimétrica, SU de Johnson e Empirica. Os niveis de significancia
avaliados foram 1% e 5%, enquanto que a janela de estimacdo rolante considerada
correspondeu aos tamanhos amostrais de 250 e 1000 observacdes.

A contribuicdo desse estudo é investigar a distribuicdao de probabilidade que melhor se
adéqua as caracteristicas da série proveniente do mercado de créditos de carbono. Até onde
sabemos, ndo ha nenhum estudo que avalie as previsdes do VaR e da ES obtidas por meio do
modelo GARCH considerando diferentes distribui¢des de probabilidade. Observamos que o
foco da literatura tem sido a previsdao do VaR e a avaliacdo de distintos modelos univariados,
e ndo a escolha da distribuicdo a ser considerada para o termo da inovacdo, como pode ser
visto, por exemplo, no estudo de Dutta et. al. (2020). Além disso, esse trabalho também
pretende contribuir com a classe de estudos que investiga, dentre diferentes modelos e
distribuicoes de probabilidade, qual é o mais acurado para realizar previsdes de medidas de
risco.

Um entendimento mais completo e atual possivel sobre os riscos de mercado desses
sistemas comerciais pode auxiliar as instituicdes reguladoras a desenvolverem e

implementarem mecanismos de estabilidade eficazes, bem como agregar informacdes tteis



aos diversos atores envolvidos nesse mercado. A possibilidade de uma maior acuracidade das
previsoes contribui para o planejamento das empresas presentes nesses sistemas de comércio,
melhorando sua organizacdo e a capacidade de alocar os recursos de forma correta. Esse
aproveitamento, por sua vez, contribui com a efetiva mudanca para a promocdo de sistemas

sustentaveis.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Para comecar, contextualizaremos o mercado de créditos de carbono, seu historico e
principais conceitos; em seguida, discutiremos os riscos envolvidos na emissao de GEE e o
papel dos mercados na gestao dos riscos climaticos. Por fim, abordaremos as especificidades
dos riscos de mercado dos créditos de carbono e resultados de pesquisas anteriores de

mensuracdo e previsdo das medidas de risco com dados desses sistemas.

2.1 0 MERCADO DE CREDITOS DE CARBONO

Em primeiro lugar, que condi¢Ges levam um gas atmosférico a ser passivel de
mensuracdo, precificacdo, certificacdo e comercializacdo? Segundo o reporte de 2020 do
Banco Mundial, as precificacdes de carbono sdo iniciativas que colocam valor explicito nas
emissoes de gases de efeito estufa, expressas em unidade monetaria por tonelada de
equivalentes de di6éxido de carbono (WORLD BANK, 2020). Tal quantificacdo, por sua vez,
tem a vantagem de ser passivel de comércio em diferentes partes do mundo pela caracteristica
dos gases de serem distribuidos homogeneamente na atmosfera, fazendo com que uma
tonelada ndo emitida em um canto do mundo possa ser trocada por uma tonelada emitida a
mais do outro lado (CRAMTON; MACKAY; OCKENFELS, 2017). Também outros gases de
efeito estufa podem ser comparados, em termos de contribuicdo para o aquecimento global,
ao dioxido de carbono — criando assim as equivaléncias de carbono e permitindo a
padronizagdo (CALEL, 2013).

Em 2020, contavam em 61 as iniciativas de precificacdo de carbono no mundo, cujas
formas principais sdo a imposicdo de taxas nas emissdes e os Sistemas de Comércio de
Emissoes (Emission Trading Systems, ou ETS) (IHS MARKIT, 2020). Os ETS sdao mercados
controlados nos quais empresas que excedem as quantidades permitidas de poluicdo podem
compensar seu impacto adquirindo e resgatando créditos previamente certificados de outras
empresas ou entes economicos que reduziram emissoes ou capturaram dioxido de carbono da
atmosfera (WORLD BANK, 2020). Além desses, existem ainda as formas de
comercializacdo do chamado mercado voluntario, que podem ser compradas por quaisquer
pessoas que queiram compensar emissoes ou contribuir para a redugdo das mudangas

climaticas (CONTE; KOTCHEN, 2010). Os créditos de carbono sdo, portanto, uma
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padronizagdo certificada dos gases que produzem efeito de aquecimento global, uma
commodity criada especialmente para mitigar os efeitos da mudanca do clima.

Embora haja infinitas maneiras de se financiar iniciativas que promovam a transicdo para
formas de produgdo mais sustentaveis, os sistemas de comércio de créditos foram escolhidos
pelo Protocolo de Kyoto por possibilitarem uma maneira flexivel e eficiente de as empresas
cumprirem suas obrigacdes legais de reducdo (IHS MARKIT, 2020). A ideia veio de outras
praticas de mercados de emissdes anteriores, em especial o esquema de comércio de di6xido
de enxofre americano da década de 90, iniciativa que visava a reducdo de chuvas acidas em
todo o pais (BRYANT, 2019). O entusiasmo com o que foi tido como um grande sucesso em
tais experiéncias culminou na aprovacdo da agenda americana de uma forma liberal de
esquema de mercado para enderecar a crise climatica, em detrimento de outras propostas que
fomentavam o incentivo de fundos de financiamento dos paises em desenvolvimento
(NEWELL; PIZER; RAIMI, 2013).

O principal pressuposto por tras da aprovacao de um esquema global de comércio de
emissoes é o de eficiéncia de custos — entes das areas em que é mais barato reduzir vendem
créditos para os demais setores, fazendo com que a transicdo para zerar a resultante total de
gases emitidos tenha o menor custo possivel (LOHMANN, 2009). Ao mesmo tempo,
monetizar a emissdo de gases faz com que se torne mais caro produzir com combustiveis
tradicionais, gerando um incentivo econdmico para que as empresas invistam em energias
renovaveis (ICAP, 2021). De fato, essa e outras formas de precificacdo de carbono sdo citadas
entre as iniciativas isoladas mais eficientes de combate a mudanca climéatica (IHS MARKIT,
2020), enquanto os ETS sdo hoje os sistemas mais usados com esse intuito mundialmente
(WANG; WANG, 2015).

Apos a introducdo desses mecanismos na discussdao a nivel planetario, ainda nos anos
2000 a Europa toma a frente e cria o primeiro sistema regional. O Sistema Europeu de
Comércio de Emissoes (European Union Emissions Trading Systems), ou EU-ETS, é hoje o
maior em termos de volume de negociacdes e valores (WORLD BANK, 2020). Outros
principais mercados mundiais sdao os da Califérnia e do Nordeste dos Estados Unidos que,
junto com a Europa, tém o valor de 52 bilhdes de ddlares e negociaram aproximadamente 2,7
bilhdes de toneladas de carbono no ano de 2020, contando com a maior liquidez dentre esses
sistemas (ICAP, 2021). Iniciativas de sistemas de comércio também ja existem no Canada,

Nova Zelandia, Coreia do Sul, entre outros. Mais recentemente, a China langou em varias
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cidades mecanismos pilotos que ainda ndo estdo totalmente consolidadas, mas que contam
com grande expectativa ja que o pais é hoje um dos maiores emissores de GEE. Dessa forma,
apenas a perspectiva de que 30% de suas emissoes sejam cobertas por créditos nesse mercado
ja faria deles o maior do mundo (ICAP, 2021).

Apesar de todo o otimismo em torno dos mercados de créditos, muitas sdo as criticas e 0s
paradoxos produzidos pela sua comercializagdo. Primeiro, os créditos sdo certificados com
base em uma referéncia sobre a quantidade de gases que seriam emitidos se ndo houvesse
determinada intervencdo, o que nem sempre é facil de estabelecer (LOHMANN, 2009),
gerando pressuposicOes e arredondamentos que colocam em duavida sua validade. Outras
criticas se referem a corrupgao de agentes envolvidos nas certificagGes e na falta de confianca
na manutencdo das agoes redutoras cujos efeitos necessitam de um longo prazo (KAUFMAN
et. al., 2020). E, para além das criticas em relacdo a validade dos créditos em si, existem
muitas outras que questionam a eficiéncia de sua estrutura de comércio — se, ao serem
capazes de compensar suas emissoes, as empresas na verdade nao teriam menos incentivos
para implementar tecnologias limpas — e ainda, mais amplamente, se a proposta politica de
criar um mercado para dar conta de um problema resultante do proprio sistema de producao
ndo seria uma contradicdo em termos (LOHMANN, 2009).

Independentemente da eficacia de tais mecanismos no enderecamento da crise climatica,
é certo que a criacdo de uma commodity estranha ao mercado coloca os créditos e o
funcionamento de seu comércio em uma situacdo distinta da maioria dos sistemas
financeiros. Feng, Wei e Wang (2012, p. 98) nomeiam os créditos de carbono como uma
“special commodity”, ao citar que esses ndo se comportam como produtos financeiros
normais, além de serem mais sensiveis a instabilidades politicas. Os autores trazem que a
variacdo do preco dos créditos esta mais relacionada com as expectativas de escassez desses
no mercado; a oferta de licencas de carbono, diferentemente de outras commodities, é um
frequente mecanismo de controle utilizado para regulamentacao (CALEL, 2013).

Bryant (2019) discute que a criacdo de uma commodity para mitigar a mudanca climatica
parte de uma ideia difundida na década de 1930 de que as mudancas climdticas e a
degradacao do ambiente seriam uma falha de mercado. Dessa forma, os beneficios privados
do consumo de bens poluentes em seu processo fabril sio menores que os custos sociais
referentes a esse consumo — justamente porque tais custos ndo sao incluidos na producao

(BRYANT, 2019). Sendo tomado como externalidade, para resolver tal questdo bastaria que
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se integrasse, portanto, o problema ambiental aos mercados — exatamente o objetivo da
criagdo dos créditos. Entretanto, apesar de ser uma ideia fundada em principios liberais e na
aposta de um funcionamento otimizado dos mecanismos de mercado, as experiéncias desde a
criacdo dos sistemas de comércio tém mostrado que sdao necessarias intervengoes importantes
da parte dos estados para que as certificacdes de carbono tenham maiores chances de atender
a esse primeiro objetivo (WANG; WANG, 2016), o que nos indica mais uma vez a
complexidade da implementacdo de tais agoes.

Ja sabemos, portanto, o suficiente para entender que as commodities de carbono nao sao
um produto tradicional e consequentemente ndo se comportam de tal forma. Diante de todas
as contradicdes e os desafios do estabelecimento de uma mecanica de comércio que tenha
efeitos reais na mitigacdo da crise climatica, devemos olhar para essa tentativa de gerir os
riscos do aquecimento global e compreender, de forma ampla, a diversidade de riscos que

estdo imbricados nesses mercados.

2.2 EMISSOES DE CARBONO E OS RISCOS

Ao olhar para o histérico e a geografia das emissdes de GEE, fica evidente o quanto a
questdo ambiental é fortemente marcada pela desigualdade social: os maiores poluidores nao
sdao aqueles sobre 0s quais recaem os maiores riscos climaticos (BRYANT, 2019). Mesmo
assim, a crise do clima trara consequéncias em escala global, e as propostas para mitiga-la
acompanham a tendéncia de que respostas regionais nao dardo conta do problema (IHS
MARKIT, 2020). Diante desse quadro, ndo impressiona o fato de o inicio desse século ter
produzido o que pode ser um de seus produtos mais curiosos, as compensacoes de carbono,
como forma de manejar esse risco determinante e varios outros relacionados as suas medidas
de contencao.

Pensar o mercado de créditos de carbono, em si, como formas de mitigacdo de riscos
evidencia também uma outra abordagem atual — a de mensuracdo dos riscos de forma
monetdria. De fato, previsdes de queda do PIB mundial jd foram calculadas a partir dos
estudos sobre o clima (BRYANT, 2019). Esses e outros diversos estudos procuram informar
ao mercado, e a populacdo de forma geral, como gerenciar o risco financeiro das mudangas
que estdo em curso, tanto em relacdo as climaticas quanto em relagdo aos efeitos de politicas

publicas para reduzi-las. Assim, quantificar os riscos financeiramente permite-nos incorpora-
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los a outros calculos, bem como equipara-los com outros fatores decisérios. Entretanto, nem
sempre é simples compreender um risco matematicamente. Danielsson (2011) explicita que
um dos principais desafios em prever riscos financeiros é que esses ndo podem ser medidos
diretamente, apenas inferidos, o que difere essa classe de risco de outras grandezas passiveis
de observacao direta como a temperatura. Mensurar os riscos com nuimeros, dessa forma,
envolve necessariamente alguma dose de pressuposicio (DANIELSSON, 2011).

Uma definicdo genérica para risco pode ser a chance de perder algo — e, em uma relagao
financeira, a chance de perder parte de um investimento (DANIELSSON, 2011). Righi
(2019) aponta que a intuicao do risco esta relacionada a dois pilares: primeiro, a possibilidade
de resultados negativos e, segundo, a variabilidade sobre um valor esperado. Uma das
métricas mais utilizadas para avaliar a possibilidade de perdas é o VaR, cuja definicdo é
justamente a maxima perda esperada em uma certa posicao financeira, dado um certo periodo
de tempo e um nivel de confianca (MULLER; RIGHI, 2018). A ideia de perda é tdo central
no risco que uma das criticas a essa medida, ainda segundo Miiller e Righi (2018), é ndo levar
em conta as perdas para além dos quantis de interesse — algo que a ES se propoe a sanar. Essa
medida é definida como a expectativa de perda dado que essa seja maior que o VaR
(CHRISTOFFERSEN, 2012).

A partir das expectativas de perda do PIB em fungdo dos efeitos do aquecimento global
de outros estudos, Dietz et. al. (2016) calcularam o VaR relacionado a essas previsdes,
associando um risco financeiro global a crise climatica. Ja outros estudos se debrucaram
sobre os riscos monetarios da transicao para uma producao sustentavel, cunhando o conceito
de Risco de Transicao as possiveis perdas de valor relacionadas aos investimentos necessarios
para o uso de energias totalmente renovaveis (SEMIENIUK et. al., 2020). Tais estudos nos
indicam que a mensuracdo de riscos financeiros em relagdo as mudancas climaticas esta
também mergulhada em um campo de disputas economicas e politicas, no qual os mercados
de créditos de carbono foram inseridos especialmente para resolver — ao cumprir seu papel de
precificar as certificacdes conforme a resultante de todas essas forcas de mercado.

Outra evidéncia da intima relagdo desses mercados com 0s riscos ambientais — bem como
a traducdo desses riscos na forma financeira — é sensibilidade relevante de seus precos em
relacdo aos acordos internacionais, declaracdes oficiais, medidas politicas e mesmo as
flutuacoes de temperatura (MONASTEROLO; ANGELIS, 2020). Tal volatilidade promove

incertezas e dificuldades de previsdo dos precos nesses mercados (JIAO; LIAO; ZHOU,
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2018), mostrando que os riscos dentro dos sistemas de comércio estdo ligados de forma
determinante ao manejo dos riscos mais abstratos e em maior escala das mudangas
ambientais. Dessa forma, ao olharmos para os riscos de mercado dos sistemas de carbono,
estamos também lidando com a resultante do reflexo de diversos riscos por tras dessas trocas

financeiras.

2.2.1 RISCO DE MERCADO NOS SISTEMAS DE COMERCIO DE CARBONO

Para além de um acimulo de riscos externos, entretanto, os mercados de carbono tém
ainda seus proprios riscos internos associados. Wang e Wang (2016) explanam ao menos oito
tipos de risco a que esses sistemas estdo sujeitos, entre eles o risco de suprimento, risco de
liquidez e de assimetria de informagdes. Para o manejo desses riscos, os governos adotam
regulamentacoes e diferentes designs de sistemas na tentativa de tornd-los mais confiaveis e
seguros para todos os atores envolvidos (WANG; WANG, 2016). Feng, Wei e Wang (2012),
por exemplo, trazem que tanto o risco de queda quanto o de aumento nos precos precisam ser
controlados para a boa eficiéncia das trocas de créditos, ao contrario de outros mercados
financeiros.

A nogdo de que as mecanicas e designs de sistemas criados pelas instituicdes tém um
impacto decisivo na capacidade desses mercados de ter um efeito real na crise climatica
(SHENG et. al., 2021) levou muitos pesquisadores a se debrucarem sobre a questdao do risco
de mercado, uma vez que os riscos sao um dos principais fatores a serem observados ao se
buscar a consolidagdo desses sistemas. Muitos desses estudos utilizam o VaR para
mensuracdo de risco, normalmente combinado com um modelo GARCH. Dutta et. al. (2020)
usaram um modelo GARCH simétrico e outros dois assimétricos com essa medida de risco
para investigar o efeito de quebras estruturais na variancia condicional dos precos de licengas
de emissdao de carbono. De fato, Paolella e Taschini (2008) mostraram que os modelos
GARCH produzem previsoes acuradas do VaR para esses mercados.

Seguindo no estudo do uso de modelos da familia GARCH, Chevallier (2011) investigou
a existéncia de outliers na volatilidade dos precos dos créditos, destacando como conclusao
que eventos anuais de conformidade em relacdao aos acordos e incertezas internacionais pos-
Kyoto poderiam explicar a alta instabilidade dos precos. Benz e Triick (2009) analisaram o

comportamento dos precos a vista das certificagdes no curto prazo com esses modelos. Ja
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Byung e Cho (2013) investigaram a volatilidade de carbonos futuros com modelos tipo
GARCH usando a volatilidade de diferentes mercados do setor de energia, aos quais os
precos dos créditos estdao associados.

Mi e Zhang (2011), ainda, encontraram que a Teoria do Valor Extremo (EVT) também
pode ser usada para estimar VaR no contexto dos mercados de crédito. Feng, Wei e Wang
(2012) ainda utilizaram EVT para fazer estimativas na mesma medida de risco e um modelo
GARCH para calcular VaR dindmico. Outras estudos ainda mensuraram VaR através de
diferentes métodos, como a abordagem econdomica dependente do estado (JIAO; LIAO;
ZHOU, 2018) e Empirical Mode Decomposition (ZHU et. al., 2019). Esses ultimos
mensuraram VaR dindmico e encontraram que tal metodologia era capaz de reduzir as
influéncias de ambientes heterogéneos a que, conforme ja vimos, os créditos estdo expostos
por serem sensiveis a eventos extremos. Ainda nessa linha, Jingjing e Bin (2015)
investigaram os precos a vista nos sistemas de carbono com modelos GARCH-EVT-VaR e
encontraram que modelos GARCH subestimariam os riscos de choques maiores para esses
dados, enquanto o GARCH-EVT tem maior capacidade de leva-los em consideragao.

Apesar de a maioria dos estudos utilizarem VaR para medir risco nesses mercados,
existem algumas criticas importantes a essa variavel. De fato, Yang et. al. (2022) enfatizam
que modelos preditivos com VaR ndo sdo capazes de descrever as distribui¢coes de cauda
assimétrica dos precos de carbono. Esses autores propdem o uso de modelos mais complexos
para a utilizacdo de VaR, ja que é visto que frequentemente as distribuicdes dos precos de
carbono nos mercados chineses possuem caudas pesadas e assimétricas (YANG et. al., 2022).
Além disso, segundo o proposto por Artzner et. al. (1999), o VaR ndo é uma medida de risco
coerente, ja que ndo apresenta uma das quatro propriedades necessarias para tal, a saber, a de
subaditividade (RIGHI; CERATTA, 2015).

Dessa forma, uma medida alternativa ao VaR ¢é a ja citada ES, ja que essa é considerada
uma forma coerente de mensuracao dos riscos e é capaz de complementar a primeira, uma
vez que essa apresenta “maior sensibilidade ao formato da cauda da distribuicdao dos
retornos” (MORAES, 2012, p.28). Assim, tendo em vista as frequentes distribuicdes com
caudas pesadas, parece uma boa alternativa para os dados de mercados de créditos a
utilizacdo de ambas medidas em conjunto. Fang e Cao (2021) modelaram os riscos extremos
dos precos das certificacdes com o uso de um método semi-paramétrico e estimaram VaR e

ES variantes no tempo para os mercados europeu e chineses.
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Finalmente, conforme discutido por Garcia-Jorcano e Novales (2021), a distribuicao de
probabilidade considerada para as inovacdes desempenham um papel de maior peso na
performance da previsao de risco que os modelos utilizados. Temos, assim, uma lacuna nos
estudos sobre o risco de mercados de carbono no que se refere a andlise do impacto de
diferentes distribuicdes na sua medida e previsdo, em contraste com a ampla literatura sobre
as variacoes de modelos.

Dessa forma, segundo Gossling (2021), o VaR, para um dado nivel de significancia o

entre 0 e 1, pode ser definido matematicamente como

VaR*(X)=—Fy'(a),
em que Fx' é a fungdo de distribuicdo acumulada inversa de X. Fica evidente na defini¢do o
fato de o VaR ndo considerar informagoes para além do quantil de interesse, papel cumprido

pela ES que, a partir de Danielsson (2011), pode ser definida por

ES“(X)=—E[X|X<-VaR"(X)],

que é exatamente o valor esperado das perdas, dado que essas ultrapassem o quantil de

interesse, ou seja, 0 VaR*(X).
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3. PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Os dados utilizados nessa analise foram os do Sistema Europeu de Comércio de
Emissoes, o EU-ETS, que é o mais antigo e importante em termos de volume de negociacoes
e participacdo no mercado global. O periodo escolhido para previsao corresponde
majoritariamente a terceira fase do sistema, que ocorreu de primeiro de janeiro de 2013 a 31
de dezembro de 2020. Ao longo dessa fase, os precos passaram por momentos de turbuléncia
— como por exemplo a recessao do COVID-19 — e periodos de estabilidade. Para a analise
foram considerados os precos de fechamento didrios de todos os dias de funcionamento do
sistema. Com o uso da linguagem de programacao R (R Core Team, 2021) como ferramenta,
foram computados os retornos logaritmicos da série, por esses conterem propriedades
estatisticas desejaveis. Na sequéncia, foram calculadas as estatisticas descritivas dos retornos.

Para a mensuracdo das variaveis de risco, foi empregado o modelo de Médias Moveis
Autorregressivas (Autorregressive Moving Avarege) ARMA-GARCH, e foram consideradas
as distribui¢des Normal, Normal Assimétrica, t Student, t Student Assimétrica, Generalizada
do Erro, Generalizada do Erro Assimétrica, SU de Johnson e Empririca. Righi e Ceratta
(2015), Degiannakis e Potamia (2017) e Diaz, Garcia-Donato e Mora-Valencia (2017)
utilizam algumas dessas distribuicdes para previsdo de risco. Segundo Gossling (2021), dado
um retorno X; observado no tempo t, e sendo z: um processo de ruido branco com distribuicao

acumulada dada por Fx, o modelo ARMA(p, n)-GARCH(q, s) pode ser definido por

p n
Xr:¢0+z ¢iXt—i+Z 0e_+e;
i=1 i=1
£=0,2,,z,~i.i.d.F(0,1);

q S
2__ 2 2
Gt —@"‘Z aj et—j+z bk Gt—k’
j=1 k=1

em que, o7 é a variancia condicional no tempo t, enquanto ¢o e ¢;, com i =1, ..., p, e 6; com j
=1, ..., n,—com p e n sendo a ordem do modelo ARMA — sdo os parametros do modelo
ARMA. Ao mesmo tempo, w; aj, comj=1,...,q;e b, comk=1, ..., s (sendo g e s a ordem

do modelo GARCH) sdo os parametros desse modelo. Além disso, w >0, aj> 0 e b, > 0.
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Conforme ja descrito, as medidas utilizadas nesse estudo sdo o VaR e a ES,
recomendadas pelo Comité da Basileia como medidas para quantificar o risco de mercado das
instituicdes bancarias (Basel Commitee on Banking Supervision, 2013). Além disso, tendo em
vista as caudas grossas observadas em estudos anteriores (por exemplo, YANG et. al., 2022),
se justifica para essa analise o uso de ES para integrar esse risco nas medidas, para além do
VaR. Os quantis escolhidos sdo 1% e 5%, por figurarem entre os niveis mais comuns
utilizados na literatura de previsdo de risco.

As previsdes foram computadas com método de janelas méveis rolantes, empregando um
determinado nimero de observagdes para prever um passo a frente. As janelas de estimacdo
utilizadas foram de 250 e 1000 observagoes. Assim, a primeira amostra foi de 2 de janeiro de
2013 a 15 de abril de 2021, em um total de 2137 observagées; a segunda comecou em 3 de
marco de 2010 e termina na mesma data que a anterior, em um total de 2887 observacoes
utilizadas. Ambas amostras forneceram previsdes para o periodo de 18 de dezembro de 2013
a 14 de abril de 2021, totalizando 1886 dias previstos.

As estatisticas descritivas das previsoes foram computadas para cada medida de risco,
nivel de significancia, janela de estimacao e distribuicdo empregada no modelo. Os resultados
das previsdes foram avaliados a partir da Perda Realizada ( ~» ), que para VaR e ES pode

ser calculada, segundo Miiller (2019), como

gv(:R"(X:X):E[O‘(X_X)++(l_a)(X_X)_];

oo X,x,2)=E[(I- a)z— IX +€' X (x— 2+~ (2= X)) —e" +1—log (1 ),

onde x = -p, z € uma determinada previsao obtida usando VaR, sendo z = -VaR® I é uma
funcdo indicadora que assume valor igual a 1 se X < z, e 0 de outra forma, e E[X] corresponde

a definicao

Assim, as distribui¢Oes que apresentarem valor da Perda Realizada mais préximo a zero
serdao as distribuicoes que consideramos como mais adequadas para realizar a previsao do

VaR e da ES.
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4. RESULTADOS

Conforme os métodos citados, foram obtidas previsoes do VaR e da ES para os niveis de

significancia de 1% e 5%, com janelas de estimagdo de 250 e 1000 observacdes. Nas Tabelas

1 e 2 constam as médias e os desvios-padrdo das previsdes um passo a frente com janela de

previsdao rolante de 250 observagOes para cada medida e «, considerando as distribui¢Ges

empregadas no estudo. Desses resultados, é possivel perceber que os valores das estatisticas

da ES sdo mais altos que as do VaR; isso se deve a propria definicio da medida, que é

utilizada para computar os valores esperados das perdas dado que essas ultrapassem o VaR.

Da mesma forma, um nivel de significancia de 1% produzird também valores maiores por

definicdo, uma vez que um nivel menor tem maior protecdo e, consequentemente, uma

estimativa de risco mais alta.

Tabela 1 - Estatisticas Descritivas das previsoes do VaR com janela movel de 250.

Previsoes do VaR - 250 observacoes

Distribuicoes o Média desvio-padrao
Retornos reais - 0,1172 2,8369
| 1% 6,1237 2,3847
Norma
5% 4,2860 1,7052
1% 6,0657 2,3714
Normal assimétrica
5% 4,2542 1,6912
q q 1% 7,0356 2,8055
t de student
5% 4,1798 1,5805
1% 6,8296 2,7260
t de student assimétrica
5% 4,0910 1,5258
1% 7,0216 2,8593
Generalizado do erro
5% 4,3896 1,7235
1% 6,8276 2,7967
Generalizado do erro assimétrica
5% 4,2842 1,6638
SU de Joh 1% 6,8984 2,7389
e Johnson
5% 4,1580 1,5502
S 1% 8,2192 3,8659
mpirica
P 5% 4,4282 1,5039
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Nas previsoes feitas com 250 observacdes, verifica-se que a distribuicdo Normal
Assimétrica obteve as menores médias e desvios-padrao para VaR e ES com « igual a 1%, e
também para a de 5% na ES. A distribuicdo Empirica mostra uma tendéncia a maiores médias
e desvios-padrdo em ambas medidas, apesar de apresentar menor desvio-padrdao com o de 5%
— nesse caso 0os maiores desvios foram encontrados na distribuicdo Generalizada do Erro. No
caso do VaR, as distribui¢des t de Student Assimétrica, Generalizada do Erro Assimétrico e
SU de Johnson obtiveram valores bastante préximos para as estatisticas com ambos niveis de
significancia. J& para ES obtivemos resultados semelhantes para as distribuicoes SU de
Johnson, Generalizada do Erro e Generalizada do Erro Assimétrico, bem como as
distribuicdes Normal e t de Student também obtiveram resultados proximos as distribuicoes

Normal Assimétrica e t de Student Assimétrica.

Tabela 2 - Estatisticas Descritivas das previsoes da ES com janela movel de 250.
Previsoes da ES - 250 observacoes

Distribuicoes a Média desvio-padrdo
N | 1% 7,0374 2,7241
orma
5% 5,4128 2,1212
1% 6,9660 2,7128
Normal Assimétrica
5% 5,3649 2,1072
de Stud 1% 9,4358 4,3621
t de Student
5% 6,0499 2,4123
1% 9,1284 4,2513
t de Student Assimétrica
5% 5,8841 2,3412
1% 8,5492 3,6188
Generalizada do Erro
5% 6,0173 2,4216
1% 8,3057 3,5603
Generalizada do Erro Assimétrica
5% 5,8573 2,3599
SU de Joh 1% 8,8980 3,8680
e Johnson

5% 5,9030 2,3085
1% 13,6914 49354

Empirica
5% 8,0455 2,1608

Nas Tabelas 3 e 4 constam as estatisticas descritivas das previsoes para as duas medidas e

ambos niveis de significancia computadas com janela de estimacdo rolante de 1000
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observacoes. Nessa nova janela, os resultados tiveram média levemente maior e também

maior amplitude se comparados com a janela mais curta de 250 observa¢des. Mesmo assim,

as distribuicdes com menores e maiores estatisticas foram similares as da primeira previsao:

para o VaR, os menores resultados para a média estdo ainda nas distribuicdes Normal

Assimétrica e t de Student Assimétrica, com a diferenca que os menores desvios-padrao

foram encontrados em ambos niveis de significancia pela t de Student. Ja na ES, a

distribuicdo Normal Assimétrica ainda encontrou a maior parte dos menores valores, com

excecao do desvio-padrao para o a de 5%, que figurou na distribuicdo t de Student. Para as

duas medidas, a distribuicdo Empirica ainda elencou os maiores resultados, novamente com a

excecdo do desvio-padrdo para o igual a 5%, que nesse caso foi obtida pela distribuicao SU

de Johnson.

Tabela 3 - Estatisticas Descritivas das previsoes do VaR com janela mével de 1000 observacoes

Previsdes do VaR - 1000 observacgoes

Distribuicoes a Média desvio-padrao
Retornos reais - 0,1172 2,8369
| 1% 7,0226 2,9819
Norma
5% 49368 2,1549
1% 6,9389 2,9712
Normal Assimétrica
5% 4,8876 2,1472
de Stud 1% 7,9345 2,9187
t de Student
5% 4,3226 1,4935
1% 7,9287 3,2785
t de Student Assimétrica
5% 4,3136 1,5576
1% 8,6240 3,9802
Generalizada do Erro
5% 4,8788 1,8230
1% 8,4126 3,8054
Generalizada do Erro Assimétrica
5% 4,7771 1,7666
SU de Joh 1% 11,7606 11,8191
e Johnson
5% 5,2201 3,0682
S 1% 17,5607 12,5246
mpirica
P 5% 5,6578 1,6221
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Tabela 4 - Estatisticas Descritivas das previsdes do VaR com janela mével de 1000 observacdes

Previsdes da ES - 1000 observacdes

Distribuicoes o Média desvio-padrdo
1% 8,0597 3,3957
Normal
5% 6,2157 2,6609
1% 7,9582 3,3837
Normal assimétrica
5% 6,1453 2,6514
1% 11,9200 5,4630
t de Student
5% 6,8340 2,5182
1% 12,0080 6,5162
t de Student Assimétrica
5% 6,8420 2,8550
1% 11,1562 5,9240
Generalizada do Erro
5% 7,2287 3,1820
1% 10,8663 5,6349
Generalizada do Erro Assimétrica
5% 7,0577 3,0473
1% 20,7933 28,9573
SU de Johnson
5% 10,0211 10,1988
1% 29,1888 10,0105
Empirica
5% 15,1871 4,5972

Os resultados da Perda Realizada para cada medida de risco, nivel de significancia e
distribuicdo estdo dispostos nas Tabelas 5 e 6. Para as previsoes com janela de 250
observacoes (Tabela 5), vemos que a distribuicdo t de Student obteve as menores Perdas
Realizadas considerando um o de 1%, tanto para VaR quanto para ES. Essa distribuicao se
adapta bem a dados financeiros por ter caudas mais largas que a distribuicdo Normal e ser,
portanto, capaz de modelar a curtose, que observamos ter um valor alto na amostra, de
11,517. Dessa forma, nossos resultados estdo em consonancia com os resultados de Angelidis,
Benos e Degiannakis (2004), que encontraram estimacdes de risco mais acuradas para indices
de mercado utilizando distribui¢des leptoctirticas; de fato, varios estudos obtiveram melhores
resultados de previsdao de risco com a distribuicdao t de Student Assimétrica (KUESTER,;

MITTNIK; PAOLELLA, 2006; MABROUK; SAADI, 2012; ZHOU, 2012). As previsoes
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para o VaR com a distribuicdo t de Student a nivel 1% com janela de estimagdo de 250, bem
como os retornos logaritmicos, estdo ilustradas na Figura 1. Por meio da analise da figura,
pode-se verificar que as previsdes de risco acompanham a dindmica da série. Também é
possivel notar que os periodos de maior variabilidade sdao capturados pela distribuicao que

consideramos para modelar os dados.

Tabela 5 - Perda Realizada para cada medida de risco e a das previsoes com janela mével de
250 observacoes
Perda Realizada das previsdes - 250 observagoes

Distribuicoes VaR 1% VaR 5% ES 1% ES 5%
Normal 11,1671 14,2661 114,4880 136,9077
Normal Assimétrica 11,3098 14,4245 114,7198 136,8862
t de Student 10,3489 14,5985 111,6771 136,0841
t de Student Assimétrica 10,5701 14,8865 112,1389 136,0548
Generalizada do Erro 10,3521 13,8751 111,9407 136,2105
Generalizada do Erro Assimétrica 10,6275 14,2461 112,3512 136,1633
SU de Johnson 10,5676 14,6031 112,1368 135,9852
Empirica 12,0543 16,2076 112,9999 138,9849

Nota: valores multiplicados por 100. Os nimeros em negrito destacam os melhores resultados, enquanto os nimeros em
italico se referem aos piores.

t de Student para VaR 1%
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Figura 1: Previsdo do VaR com distribuicdo t de Student, o de 1% e janela de estimacgdo de 250

observacgoes.
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Ja as menores Perdas Realizadas para o VaR de a 5% foram obtidas pela distribuicao
Generalizada do Erro nos dois tamanhos amostrais, enquanto que, para a ES 5%, essas foram
produzidas pela distribuicdo SU de Johnson na menor amostra e pela ¢t de Student nas
previsoes com janela de tamanho 1000 (Tabela 6). Novamente, podemos atribuir esse
desempenho ao fato de essas distribuicdes possuirem parametro de curtose, que permite
modelar as caudas pesadas usualmente presentes em dados financeiros. Podemos também
perceber que distribui¢cGes que apresentam parametros de assimetria, como o caso da t de
Student Assimétrica, ndo apresentaram os melhores resultados. Essa conclusdo difere dos
resultados da literatura, conforme referido. Uma justificativa para isso é que os retornos de

créditos de carbono apresentam uma assimetria negativa, mas com um valor proximo de zero.

Tabela 6 — Perda Realizada para cada medida de risco e a das previsées com janela mével de
1000 observacoes
Perda Realizada das previsdes - 1000 observacoes

Distribuicoes VaR 1% VaR 5% ES 1% ES 5%
Normal 10,3458 12,9536 112,1974 137,3261
Normal assimétrica 10,4411 13,0949 112,5792 137,3953
t de Student 10,3551 13,9730 111,1635 135,7775
t de Student assimétrica 10,5307 14,2075 111,3447 135,9465
Generalizada do Erro 10,4631 12,3346 111,2365 136,2747
Generalizada do Erro Assimétrica 10,4402 12,5784 111,2283 136,1190
SU de Johnson 13,9249 13,1359 114,7395 138,5252
Empirica 19,2934 13,3672 120,1812 141,0063

Nota: valores multiplicados por 100. Os niimeros em negrito destacam os melhores resultados, enquanto os niimeros em
italico se referem aos piores.

Por outro lado, a distribuicio Normal, que nas previsdes com amostra de 250
observacoes esta entre as de pior desempenho, excepcionalmente teve a menor Perda
Realizada para VaR com nivel de significancia igual a 1% nas previsdes com maior amostra,
ou seja, 1000 observagoes. Ha evidéncias de que dados financeiros usualmente diferem da
distribuicdo Normal, tendo essa sido considerada insuficiente para a modelagem dessas
amostras (MULLER; RIGHI, 2018). Portanto, a performance ruim era esperada, uma vez que
estudos anteriores ja encontraram que a Normal ndo gera previsdes um passo a frente
acuradas para VaR (ANGELIDIS; BENOS; DEGIANNAKIS, 2004). Também podemos ver
na Tabela 4 que a Perda Realizada para o VaR 1%, obtido pela distribuicdo Normal,
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apresentou resultado préximo a estimativa obtida considerando a distribuicdo t de Student. As
previsoes de VaR 1% com distribuicdo Normal e janela de estimacdo de 1000 observacoes

estdo ilustradas na Figura 2.
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Fonte: a autora

Figura 2 - Previsdao do VaR com distribuicdo Normal, o de 1% e janela de estimacao de 1000
observacgoes.

Os piores resultados, que estabeleceram as maiores Perdas Realizadas, foram obtidos
pela distribuicdo Empirica. Segundo Miiller e Righi (2018), as previsoes geradas com a
distribuicdo Empirica demoram a responder a volatilidade e a grandes variacdes no preco,
produzindo estimativas ruins tanto para VaR quanto para ES. O método de Simulacdo
Histérica, que foi usada do caso da distribuicdo Empirica, tende a superestimar o risco em
periodos estaveis e tende a subestimar o risco em periodos de volatilidade (MULLER;
RIGHI, 2018). Esse comportamento gera a tendéncia a previsoes de risco menos acuradas,
apesar de essa técnica ser comum para previsoes de risco na pratica. Esse efeito parece ter
sido ainda maior no caso da amostra de 1000 observacoes. Além da distribuicao Empirica, a
distribuicdo SU de Johnson também teve pior desempenho para trés das quatro combinac¢oes
de medida e a na amostra de 1000 observagoes, sugerindo que essa distribuicdo ndo deve ser
considerada para realizar a previsdo dos retornos de créditos de carbono.

Apesar disso, pode-se notar que ndo houve uma diferenca marcante na Perda Realizada
para as demais distribuicoes em relacdo as duas janelas de estimacdao quando comparadas. Ao
olhar da perspectiva das medidas para cada nivel de significancia, no entanto, percebemos

que a janela maior forneceu menores valores para a Perda Realizada no VaR 5% e, dentre os
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nimeros obtidos pelas distribuicbes com melhor desempenho, também forneceu menores
perdas para a ES em ambos «. Esses resultados corroboram com Righi e Ceratta (2015), que
encontraram piores estimativas para a ES com janelas menores, avaliando que informacgoes
relevantes podem ficar de fora da amostra ao utiliza-las. A Figura 3 ilustra a previsdo de risco
da ES com o de 5% obtidos com a distribuicdo t de Student e com amostra de 1000

observacaes.

t de Student para ES 5%

— Previsdo de risco — Retornos
reais

M
Vi H‘*!‘jlﬂ LF -

Jan 2014 Jan 2015 Jan 2016 Jan 2017 Jan 2018 Jan 2019 Jan 2020 Jan 2021

Fonte: a autora
Figura 3 - Previsdo da ES com distribuicdo t de Student, o de 5% e janela de estimacao de 1000
observagoes.

Diante do que foi abordado, podemos perceber que as distribuicbes que melhor
modelaram os retornos dos créditos de carbono foram as simétricas e com parametro de
curtose, segundo o critério da Perda Realizada. Portanto, as mais recomendadas para
utilizacdo nas previsoes de risco sdo a t de Student e Generalizada do Erro, ja que essas
modelam as caudas pesadas presentes nesses dados, tal como descrito anteriormente por Yang
et. al. (2022). O uso das distribuicdes Empirica e Normal ndo é recomendado. A janela de
estimacdo rolante de 1000 observagoes forneceu, no geral, menores Perdas Realizadas que a
janela de 250 observagoes. Esses resultados sdo tteis para maior precisao da previsao de risco
no mercado de créditos de carbono europeu e para estudos subsequentes de risco nesses

mercados.
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5. CONCLUSAO

O objetivo desse estudo foi o de analisar o uso de diferentes distribuicdes de
probabilidade na modelagem das previsdes de duas medidas de risco, VaR e ES, e encontrar
quais fornecem melhores resultados. Para a avaliacdo das previsdes de risco foi utilizada a
Perda Realizada. Conforme ja descrito na literatura, as distribui¢oes leptoctirticas obtiveram
melhor desempenho, com destaque para a t de Student e a Generalizada do Erro. Ambas
distribui¢des permitem modelar as caudas pesadas observadas em dados financeiros, que
também estdo presentes na amostra de dados investigada. Um resultado interessante foi a pior
performance das distribuicdes assimétricas, o que é possivelmente explicado pela maior
regulamentacdo dos mercados de carbono em relacao a mercados de outros ativos financeiros,
o que pode levar a maior simetria dos precos no curto prazo.

Ja as piores estimacdes foram obtidas pelas distribuicdes Empirica e Normal, que
corrobora com resultados da literatura observados para outras classes de ativos. As previsoes
com a distribuicdao Normal tiveram maiores Perdas Realizadas na janela de estimagdo rolante
de 250 observacOes. Entretanto, a Normal teve desempenho melhor nas estimagdes com
tamanho amostral de 1000, sendo inclusive a mais acurada estimacdo para VaR com nivel de
significancia de 1%. Além da Normal, a distribuicdo SU de Johnson foi a que teve maior
diferenca na Perda Realizada ao se considerar os dois tamanhos amostrais, obtendo menor
perda nas previsdes feitas com a menor janela. De forma geral, entre as distribuicdes que
obtiveram melhor desempenho, a maior janela de estimacdo rolante forneceu menores Perdas
Realizadas que a janela de 250 observacdes.

Diante desses numeros, estimagdes de risco com dados de mercado de créditos de
carbono podem utilizar as distribuicoes de melhor desempenho para computar previsoes, o
que contribui diretamente para a gestao de risco das organizacdes. Uma das implicacoes de
incorporar os custos de emissoes na producao é adicionar mais um fator de risco aos que
impactam a rentabilidade das empresas. Nesse sentido, apesar de serem uma tentativa de
otimizacdo dos precos associados a producdo de gas carbonico, os mercados trazem maior
complexidade ao célculo de custos e a sua previsibilidade. E dessa forma que a previsdo de
riscos nos sistemas de comércio de carbono podem trazer uma contribuicdo central para a
organizacdo financeira de empresas e projetos no que diz respeito a decisdes tanto de nivel

operacional, como previsdao de custos e planejamento de caixa, quanto de nivel estratégico,
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como investimentos de longo prazo e estruturas de producao — podendo afetar ainda, no
limite, o proprio modelo de negdcios dessas organizagoes.

Uma boa gestdo de risco ja esta tradicionalmente associada a melhores performances
das empresas, por levar a fluxos de caixa menos volateis, resultando em menores custos de
capital e mais investimentos (CHRISTOFFERSEN, 2012). Mesmo antes de as commodities
de carbono serem trazidas a realidade industrial, o curso das politicas ambientais ja tornavam
empresas que tivessem um manejo de qualidade em relacdo as mudancas climaticas menos
propensas a riscos e mais capazes de crescimento (BUSH; HOFFMANN, 2006). Hoje, as
emissoes de carbono ndo apenas impactam o valor de mercado das organizagdes, como
também estdo associadas a maiores riscos de inadimpléncia da parte dessas, justamente
porque as expdem a maiores riscos ambientais — que sdo traduzidos em maiores custos das
dividas (KABIR et. al., 2021). De fato, era previsto que investidores, consumidores,
instituicoes financeiras e a sociedade em geral se tornassem mais atentos aos riscos
ambientais e ajustassem suas decisdes em torno dessa consciéncia (BUSH; HOFFMANN,
2006).

Embora os riscos ligados ao carbono nao estejam distribuidos homogeneamente entre os
diversos setores economicos, os maiores produtores de emissdes sdo atores centrais na
industria, como energia e combustiveis (BUSH; HOFFMANN, 2006), o que gera um efeito
indireto para toda a economia. Uma vez que essas empresas enfrentam desafios de
performance pelos custos adicionais de conformidade legal, maiores custos de capital,
maiores instabilidades de fluxo de caixa, entre outros (KABIR et. al., 2021), se faz
imprescindivel a gestdo de riscos de carbono para a melhor eficiéncia dessas individualmente
e, em termos amplos, de todo o mercado. Jung, Herbohn e Clarkson (2016) explicitam que
tais efeitos financeiros negativos podem ser remediados com a consciéncia de risco de
carbono — isto é, medidas de transparéncia e manejo de risco —, 0 que mostra que os diversos
stakeholders sdo sensiveis a forma como as empresas lidam com os riscos ambientais em sua
produgao.

Esse estudo, portanto, colabora com a investigacdao a respeito dos riscos no mercado de
carbono, conhecimento que promove maiores chances para a gestdo adequada e informacoes
mais acuradas para a tomada de decisdo e alocacdo de recursos em organizagdes que emitem
GEE. Pode, ainda, ter contribuido de maneira ttil para a construcdao de estratégias de gestao

de risco tdo necessarias para a continuidade e o bom funcionamento desses sistemas, cada vez
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mais amplamente empregados na mitigacdo da mudanga climatica. Trabalhos subsequentes
nesse ambito podem ainda partir desses resultados para seguir o estudo da modelagem de

risco e seu impacto no comércio de compensagoes de carbono.
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