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RESUMO

Este trabalho explora o método de mensuragao de risco Value at Risk (VaR),
contextualizando a época em que o mesmo foi divulgado gratuitamente pelo J. P.
Morgan apds instituicdes financeiras americanas ja estarem investindo ha anos em
modelos internos de mensuracao de risco. Cita exemplos de grandes perdas
incorridas no passado devido a oscilagbes de mercado inesperadas que poderiam
ter sido evitadas caso o VaR estivesse sendo utilizado. Relembra o momento em
que o VaR passou a ser reconhecido por seu valor na gestao de risco de mercado e
foi sugerido peio comité de Basileia. Também detalha a evolugdo em sua utilizagao,
saindo de simples medida gerencial, ganhando relevancia e passando a ser utilizada
como denominador comum na apuracao de resultado versus risco incorrido por
operadores de mercado e areas da émpresa e passando a guiar tomadas de
decisGes sobre alocagdo de recursos no futuro. Detalha trés abordagens: Histérica
onde basicamente se aplica um percentil a uma série de retornos respeitando a
proporcdo de cada ativo dentro da carteira. Monte Carlo, baseado em diversas
simulagbes de precos através de algoritmos de sorteio e Paramétrica onde e
assumido que os ativos da carteira seguirdo uma distribuicdo normal e o risco da
carteira serd um produto do desvio padrédo e da matriz de correlagbes entre estes
ativos. Destacando algumas das vantagens e desvantagens de cada método. Uma
destas desvantagens apontadas demonstra que o Expected Shortfall (ES) passa a
ser sugerido por alguns autores como possivel solugédo para falhas do VaR e o que
faz com que os passos para a mensuracac deste novo método também sejam
abordados. Simulacées sao aplicadas a uma carteira ficticia e demonstram o quanto

0 ES pode trazer de seguranca para os investidores.

Palavras-chave: Value at Risk. VaR histérico. VaR Monte Carlo. VaR Paramétrico.
Expected Shortfall. Medida coerente de risco. Exponential weighted moving average
(EWMA). Matriz de correlagdes. Cholesky.



ABSTRACT

This paper explores the method of measurement of risk Value at Risk (VaR),
contextualizing the era in which it was released for free by JP Morgan after US
financial institutions are already investing for years on internal models of risk
measurement. It cites examples of major losses incurred in the past due to
unexpected market fluctuations that could have been avoided if the VaR was being
used. Recalls the time when the VaR has been recognized for its value in the market
risk management and it was suggested by the Basel committee. It also details the
evolution in its use, leaving single management measure, gaining relevance and
becoming used as a common denominator in the calculation of income versus risk
incurred by market participants and areas of the company and geoing to guide
decision-resource allocation decisions in the future. Details three approaches:
Historical where basically applies a percentile to a number of returns respecting the
proportion of each asset in the portfolio. Monte Carlo simulations based on various
prices by lottery algorithms and Parametric where it is assumed that the portfolio
assets follow a normal distribution and the risk of the portfolio will be a standard
output gap and matrix of correlations between these assets. Highlighting some of the
advantages and disadvantages of each method. One of these indicated
disadvantages shows that the Expected Shortfall (ES) is now suggested by some
authors as a possible solution for VaR failures and what makes the steps to measure
this new method are also covered. Simulations are applied to a fictitious portfolio and

demonstrates how the ES can bring security to investors.

Keywords: Value at Risk. Historical VaR. VaR Monte Carlo. Parametric VaR.
Expected Shortfall. Coherent risk measure. Exponential weighted moving average
(EWMA). Correlation matrix. Cholesky.
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1 INTRODUGAOQ
11 HISTORICO

No final dos anos 70 e 80, um grande numero de instituicées financeiras
americanas comegou a trabalhar em modelos internos de mensuracao de riscos até
que em outubro de 1994 ocorreu a iniciativa mais notavel do setor privado, o J. P.
Morgan divulgou inteiramente gratis através da internet seu sistema denominado
RiskMetrics com orientacées para calculo do Value at Risk (VaR).

A ocorréncia de desastres financeiros ainda durante os anos 90 - como a
quebra do banco Barings em 1995 apos perder US$ 1,3 bilhdo com derivativos, a
quase faléncia da Metallgeselischaft apos operacao de hedge que resultou em uma
perda de US$1,3 bilhdo, a faléncia do condado de Orange apés perder US$1,81
bithdo com exposicdes as taxas de juros em 1994 e o prejuizo de US$1,1 bilhdo do
banco Daiwa ~ levou o comité de Basiléia a criar uma emenda em 1996, que
comecaria a vigorar em 1997, incorporando o risco de mercado ao acordo de
Basiléia e com isto acrescentando uma nova exigéncia de capital para esta nova
parcela de risco onde a medida de risco Valye at Risk (VaR) foi sugerida como
modelo interno de risco.

Ainda hoje o VaR permanece como modelo proposto pelos drg&os
reguladores devido a sua simplicidade de conceito, facilidade computacional e
imediata aplicabilidade, entretanto. muitos autores apontam criticas em relagédo a
$eu uso quando a normalidade das distribuigées néo puder ser assumida.

A principal critica se da justamente porque poderao existir caudas gordas nas
distribuigées e dado que o modelo desconsidera a probabilidade de ocorréncia de
todos os retornos fora do percentil de confianga ao mensurar a maxima perda
possivel podera ocorrer uma perda muito além do VaR justamente quando ocorrer
um choque extremo localizado na cauda da distribuicdo que foi desconsiderada. Em
um exemplo recente, em maio de 2012, o banco J. P. Morgan teve uma perda
inesperada de US$ 2 bilhées devido a ocorréncia de um resultado nao estimado pelo
VaR, nesta ocasido a medida de VaR considerou apenas a perda esperada dentro
do intervalo de confianca determinado sem estimar o potencial prejuizo caso
ocorresse um retorno localizado na parte da amostra ignorada e foi um retorno desta

propor¢éo que acabou ocorrendo.
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Qutra critica relevante ao modelo ocorreu quando Artzner et al. (1997, 1999)
definiram o conceito de medida coerente de risco e constatou-se que o VaR histérico
nao continha uma das quatro propriedades necessarias para considera-lo uma
medica coerente ao risco, falhando especificamente na propriedade da
subaditividade, em funcdo disto o0 modelo conhecido por Expected Shortfall (também
chamado de “VaR condicional’) passa a ser sugerido por estes autores como

alternativa ao VaR.

1.2 OBJETIVO

Este trabaiho tem como objetivo falar sobre o VaR, desde seu surgimento
através da divuigacao gratuita do método na internet pelo J.P. Morgan em 1994, o
crescimento de sua utilizacdo apés a recomendagéo de sua adogio pelo comité de
Basileia e também apontar principais vantagens, desvantagens e criticas a seus
metodos de implementacéo.

Também tem como intengdo falar sobre o Expected Shortfall, uma das
solugbes sugeridas por Artzner et al. (1997, 1999) e também outros autores para
complementar e auxiliar o gerenciamento do risco utilizando o VaR, também

apontando suas vantagens, desvantagens e criticas.
2 DEFINICAO DE VAR

O VaR é definido como a maxima perda esperada dado um horizonte de
tempo e fixado um nive! de confianga. Talvez sua maior vantagem esteja em resumir
em um Unico niimero de fécil compreensado a quantia maxima de dinheiro que uma
instituicdo pode perder apenas com oscilagdes de mercado sobre os ativos de sua
carteira em um periodo de tempo e com um percentual de confianga pré-definidos.

Por exemplo, com 95% de certeza a taxa de caAmbio entre Marco alemao
(DEM) / Délar americano (USD) n&o deve cair mais do que 1% no dia seguinte, com
este dado é possivel calcular o VaR sobre uma carteira de cem milhdes de délares
de DEM/USD.

Na pratica o VaR descreve o percentil da distribuicdo de retornos projetada

sobre um horizonte estipulado. Se x for o nivel de confianga determinado, o VaR
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correspondera ao (1 — x) percentil da distribuicdo. Por exemplo, com nivel de
confianga 95% o VaR sera igual ao percentil de 5% do total de observagées da

distribuigdo do ativo.

Figura 1 - Distribuicdo Normal.
Fonte: Risk Metrics

0.40 [-
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O VaR nao é uma solugéo definitiva para a gestao de riscos, por exemplo,
possiveis perdas além do nivel de confianca nao seréo mensuradas, mesmo com
um intervalo de confianga alto como 99%, por exemplo, ainda assim eventos poucos
usuais ainda ocorrerdo com uma intensidade maior e resultarao em perdas acima do
VaR.

Usuarios precisam reconhecer as limitagbes do VaR, pois, métodos baseados
em histérico de dados poderao apresentar imperfei¢es e por isto que o VaR devera

ser complementado por testes de estresse e medidas auxiliares.

3 UTILIZACAO

O crescimento da industria de gestéo de risco pode ser atribuido diretamente
ao aumento da volatilidade dos mercados e 0 VaR estabeleceu-se como pilar no
gerenciamento de risco, tanto de empresas financeiras quanto nao financeiras, por
ser ideal para qualquer instituigdo que opere alavancada ou que possua exposicoes

financeiras.



17

No seu surgimento possuia uma aplicagdo passiva, sendo utilizado apenas
para divulgagédo do risco incorrido pelas instituicées & gerencia € aos acionistas,
tornou-se um modelo padrao para divuigagao por ser amigavel e de facil
compreensao.

Também contribuiu para sua adogéo o fato do comité de Basiléia (1995b) ter
incentivado sua divulgagdo, para ser ter uma ideia, apenas quatro instituicbes
forneceram informagées sobre VaR em 1993 e apés este incentivo sessenta e seis
instituicbes passaram a divulgar seu VaR em 1998,

Um reflexo disto foi que instituigdes que nao divulgassem seu VaR podiam se
expor a rumores de mercado e enfrentar dificuldades na captacao de recursos e até
perda de negdcios, uma vez que investidores que acreditam nao receber
informagdes suficientes podem perder o interesse na companhia,

Desde entdo, o VaR vem evoluindo em termos de utilizagdo, sendo que em
seguida, assumiu um papel defensivo no controle de rsco, pois, muitas vezes o
mero ato de mensura-lo fazia com que a instituigdo decidisse diminuir o mesmo,
também passou a servir como limite de exposicdo a risco de operadores e unidades
de negécio. O VaR acabou virando um denominador comum que refletia o risco e
nao apenas um notional que nunca seria desembolsado.

Mais recentemente assumiu um papel ativo no controle de risco, com esta
ferramenta em maos, empresas comegaram a decidir em que unidades alocarem
mais recursos através de uma medida de lucro/risco, operadores também passaram
a serem avaliados por esta mesma razao.

Como resultado 0 VaR passou a ser adotado em massa por instituicbes do
mundo inteiro. Instituigbes financeiras, érgéos de regulamentacao, instituigées nao
financeiras, gestores de recursos entre outras do mundo financeiro.

O maior beneficio do VaR talvez seja a imposigcdo de metodologia estruturada
para se pensar sobre risco de forma critica. As instituicées que adotam o calculo do
VaR acabam sendo obrigadas ao confronto da realidade de suas exposi¢cbes ao
risco financeiro e ao estabelecimento de uma area independente de gerenciamento
deste risco. Portanto o processo que leva ao VaR pode ser tao importante quanto o
préprio numero. A utilizagao do VaR poderia ter evitado muitos desastres financeiros

do passado e com certeza veio para ficar.
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4 VAR HISTORICO
41 METODO

O método histérico consiste em calcular um vetor de retornos para uma
mesma carteira utilizando uma janela de dados retroativos e em seguida aplicar um
percentil de acordo com o percentual de confianga desejado.

Para isto, primeiramente, sera necessario calcular o retorno diario
consolidado da carteira atual para cada um dos dias retroativos da janela de tempo
selecionada, nestes calculos deverao sempre ser utilizados os mesmos ativos (ou
fatores de risco/vértices caso tenha ocorrido mapeamento) e seu pesos individuais
respectivamente, logo, os pesos e ativos serdo congelados e aplicados igualmente a
todos os dias retroativos da janela mesmo que a carteira possuisse uma constituigéo
diferente em um dos dias anteriores da janela de dados.

O tamanho desta janela de retornos individuais retroativos devera ser definido
por cada individuo ou institui¢do e de acordo com o RiskMetrics normalmente variara
de seis meses a dois anos.

O resultado da etapa anterior sera um novo vetor de possiveis cendrios de
retorno diario para esta carteira e seu VaR sera igual & perda percentual no a-ésimo

percentil, onde o = (1-p) e p sera o nivel de confianca desejado.
4.2 VANTAGENS

Método com baixo custo computacional e de simples implementacéo,
contanto que exista uma fonte de dados de onde seja possivel exfrair o
comportamento histérico da cada ativo e/ou fator de risco da carteira.

Neste método nao existe a necessidade de se estimar uma matriz de
covaridncia, o que simplifica consideravelmente o calculo para carteiras com muitos
ativos efou vértices de risco.

Para realizar o calculo para um diferente horizonte temporal, basta calcular os
retornos ja utilizando o horizonte desejado, por exemplo, caso seja necessario
calcular um VaR mensal, basta utilizar retornos mensais e manter todo o resto do
processo.

E talvez o mais importante, este modelo ja incorpora o efeito de caudas

pesadas, néo ficando sujeito ao risco do modelo.
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4.3 DESVANTAGENS

Podem existir dificuldades para capturar histérico suficiente de alguns ativos
e/ou vértices de risco, € mesmo que ja existam estes dados para uma determinada
carteira em questio o simples langamento de um novo ativo ja dificultaria o calculo
deste método pela auséncia de série histérica.

Toda a simulagédo sera realizada em cima do comportamento passado dos
ativos e/ou vértices de risco, logo, a cauda pode conter efeitos de eventos que
nunca mais se repetirdo, ou o inverso, nao conseguir simular importantes eventos
futuros.

Situagées de elevagédo temporaria de volatilidade (VOL) nao serao capturadas
por este modelo, quebras estruturais demorarao a serem incorporadas.

Todas as observacées, inclusive as mais antigas, possuirdo 0 mesmo peso
dentro da amostra de retornos e podera haver mudangas expressivas quando uma
destas observagdes deixar a amostra caso seja aplicada a abordagem tradicional ao
invés da metodologia hibrida proposta por Hull e White(1998).

No final da década de 1990, Artzner et al.(1997, 1999) definiram o conceito de
medida coerente de risco, um conjunto de quatro propriedades obrigatérias para que
uma medida de risco pudesse ser classificada como coerente, conclui-se que o VaR
calculado pela simulagédo histérica nao atende a propriedade da subaditividade e,

portanto, ndo poderia ser considerada uma medida coerente de risco.

5 VAR MONTE CARLO
51 METODO

Este método tem como intengdo aproximar-se dos possiveis comportamentos
dos precos de ativos financeiros por meio de simulagées de computador que gerarzo
trajetorias aleatorias. O conceito basico consiste em simular repetidamente, através
de um processo estocastico predeterminado, o preco de um ativo na tentativa de
cobrir uma grande quantidade de oscilagdes possiveis.

Primeiramente deve-se determinar o modelo estocastico a ser utilizado em
todas as simulagbes, um modelo habitualmente utilizado é o movimento browniano
geométrico (MBG), este pressupde que as inovagdes dos precos dos ativos nio sao

autocorrelacionadas e que oscilagdes no preco podem ser descritas por:
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dSt - ﬂtStdt = (TtStdZ (51)
Integrando dS/S para um intervalo finito, tem-se aproximadamente:

AS; = S;_; (At + & € VAT) (5.2)

Onde € é uma variavel aleatéria normal padrao, p e o representam desvio e
volatilidade instantanea no momento t respectivamente, que poderao evoluir com o
tempo. Para simpiificar trabalha-se com parametros p e o constantes.

Entretanto, é sabido que existe uma correlacdo entre os ativos de uma
carteira e as simulagdes geradas através do MBG serao totalmente
descorrelacionadas, para incorporar essa correlacdo serd necessario utilizar a
fatoragdo de Cholesky, apés isto, teremos um novo vetor de possiveis retornos ja
correlacionados para cada ativo da carteira.

O VaR individual de cada ativo da carteira sera igual ao valor atual do mesmo
multiplicado por um percentil sobre o novo vetor de retornos j& correlacionado dado
um percentual de confianca.

O VaR total da carteira sera igual a raiz da multiplicacdo da matriz transposta
com o VaR individual de cada ativo pela matriz de correlagdes calculadas sobre os
retornos simulados e correlacionadas através da fatoragdo de Cholesky e

multiplicada novamente pelo vetor com o var individual de cada ativo.
5.2 VANTAGENS

Este &€ o método mais eficiente para calculo do VaR devido a sua capacidade
de simular diversos riscos, dentre eles, nao lineares, volatilidade, modelo, caudas
pesadas (quando o gerador de aleatdrio nio utilizar uma distribuicao normal) e
assimetrias e o risco de ocorréncia de cenarios extremos. Além disto, também

possibilita a incorporacéo de variacéo temporal da volatilidade.
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5.3 DESVANTAGENS

A maior e mais discutida desvantagem é seu custo computacional, se forem
geradas mil simulagdes para cada ativo dentro de uma carteira com mil ativos
teremos um total de um milhao de simulagdes e se algum destes ativos, por sua vez,
necessitar previamente uma simulacdo durante sua precificagdo o custo de
processamento sera ainda maior.

Isto faz com que este seja 0 modelo com maior custo de implementagao, pois,
serdo necessarios investimentos em infraestrutura, sistemas e profissionais

capacitados.

6 VAR PARAMETRICO
6.1 METODO
6.1.1 MAPEAMENTO DOS FATORES DE RISCO

O mapeamento em vértices e fatores de risco se faz necessario por dois
principais motivos.

O primeiro é a possivel existéncia de ativos com precos derivados de
oscilagbes de mercado de fatores de risco primarios, neste caso, o risco devera ser
apurado separadamente para cada um destes fatores basicos de risco. Os melhores
exemplos desta classe de ativo sdo os derivativos.

Ativos a vista como acgdes e até mesmo moedas a vista, por exemplo, nédo
necessitarao serem submetidos a este mapeamento e poderdo ter seus riscos
alocados diretamente em um vértice exclusivo para cada um.,

O segundo estd ligado & possibilidade de existirem diversos vencimentos
dentro da carteira de negociacio, isto faria com que fosse necessdrio calcular a
volatiidade de cada um destes vencimentos juntamente com suas correlacbes
contra todos os demais vértices de risco da carteira, o que tornaria o calculo muito
mais complicado.

Como solugédo & aconselhavel que todas estas exposicbées da carteira sejam
alocadas entre vértices de risco a vista quando necessario e que para todos os
fluxos futuros sejam eleitos vértices de risco principais que receberdo todas as
exposicoes futuras de maneira dividida a fim de simplificar o calculo, geralmente sao

determinados vértices mensais.
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Apos a definicdo destes vértices principais de risco ainda sers necessario
distribuir cada uma das exposigées da carteira entre os vértices selecionados, para
isto existirdo dois métodos de atribuicdo de pesos, um pela interpolagdo da duration

e outro pela varidncia.
No primeiro método devera ser feita uma distribuicdo levando em conta

apenas o vencimento da exposicdo e os vértices adjacentes através da equacao:

xD;+ (1-x)D, =D, (6.1)

Ou
x = (D —Dp)/(D, — Dy) (6.2)

Onde x sera o percentual da exposicdo alocado em Dy, D, sera o vértice
posterior (em dias), D, serd o vértice anterior (em dias) e D, a data da exposicdo
{(em dias). Infelizmente este primeiro método pode criar uma carteira com risco
diferente da original.

Na alocag&o pela varidncia o objetivo sera realizar uma alocagéo levando
também em consideragéo a volatilidade da data da exposi¢ao e sua correlagao com
os vértices de risco selecionados, isto fara que o risco da carteira continue em
sintonia com o risco original. O percentual alocado no vertice D; sera determinado

através da equagéo:
(of + 0f = 2p0,0,)x? + 2(—=02 + pa,a,)x + (65 +02) (63)

Onde ¢, sera a volatilidade do vértice anterior, ¢, sera a volatilidade do vértice
posterior e o, serd a volatiidade do vértice original encontrado através de

interpolacéo de volatilidades. Que podera ser resolvida através da equacgio:
ax? +2bx+c=0 (6.4)
Que conduz as duas raizes x, e x,. A raiz que estiver entre zero e um sera o

percentual alocado no vértice anterior. O percentual alocado no posterior sera igual

ao complemento do percentual alocado no vértice anterior.
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Figura 2 - Fluxo original de pagamentos.
Fonte: Risk Metrics
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Figura 3 - Vértices padrées selecionados.

Fonte: Risk Metrics
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Figura 4— Nova alocacgéo.

Fonte: Risk Metrics
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6.1.2 DISTRIBUICGAO NORMAL

A distribuicdo normal, ou gaussiana como também & conhecida por ter sido
proposta por Karl F. Gauss (1777-1855), se assemelha a uma curva em formato de
“sino” e desempenha papel central em estatistica por descrever adequadamente
varias populagdes, ganhou ainda mais importancia apos P. S. Laplace provar o

teorema central do limite demonstrando que mesmo em casos onde os dados nao
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sejam distribuidos segundo uma normal sua média ira convergir para uma

distribuic&o normal conforme o ntimero de dados aumente.

Figura 5 — Distribuigcdo Normal.

Fonte: Elaboragao propria.
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Uma distribuigdo normal sera caracterizada por dois parametros, sua média e
seu desvio-padréo, porém, ao menos outras duas medidas merecem destaque,
coeficiente de assimetria e coeficiente de curtose.

O coeficiente de assimetria de uma distribuicdo normal sera zero, caso
contrario, indicara a existéncia de cauda longa a direita quando maior do que zero e

cauda longa a esquerda quando menor do gue zero.

Figura 6 — Coceficiente de assimetria.

Fonte: Elaboragao prépria.

assimetria<Q assimetria=0 assimetria >0

O coeficiente de curtose de uma distribuigdo indicara o grau de achatamento
da distribuicdo, ou seja, o tamanho do “sino”. Para uma distribuicdo normal este
coeficiente devera ser igual a trés, um valor maior do que trés indicara um pico mais

agudo, um corpo mais fino e uma cauda mais gorda do que a distribuigdo normal.
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Um valor menor do que trés indica um pico mais ténue, um corpo mais grosso e uma

cauda mais fina que a distribuigso normal.

Figura 7 — Coeficiente de curtose.

Fonte: Elaboragao prépria.
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O calculo do VaR podera ser simplificado consideravelmente caso seja
assumido que as distribuigées das séries de retornos dos ativos desta carteira sigam
uma distribuigao paramétrica normal, neste caso o VaR podera ser calculado através
do desvio-padrao multiplicado pelo fator de nivel de confianga desejado.

Artzner ET AL. (1999) mostraram que o VaR histérico, baseado em quantis,
nao poderia ser considerado uma medida coerente de risco por nédo atender a
propriedade da subaditividade e que tambem apresentaria o risco de caudas
pesadas e assimetrias, porém, quando a série de retornos seguir uma distribuigdo
normal o VaR nao apresentara esta falha e sera uma medida coerente de risco.

6.1.3 CALCULO DE VOLATILIDADES

De acordo com o RiskMetrics 0 modelo Exponential weighted moving average
(EWMA) é o mais indicado para estimar a volatilidade dos ativos e fatores de risco
de uma carteira por ter como caracteristica a atribuicgo de maior participagao aos
dados mais recentes e fazer com que oscilagdes mais antigas, mesmo que de
grande intensidade, contribuam com menor parcela.

Este calculo é realizado atribuindo pesos que declinam geometricamente
conforme o recuo do tempo e a intensidade deste decaimento e dada por um fator
denominado fator de decaimento parametrizado durante o célculo. O RiskMetrics
sugere o uso deste fator de decaimento (A) como 0.94 para célculos utilizando

retornos diarios e 0.97 quando os retornos forem mensais.
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O modelo EWMA apresenta duas vantagens em relagdo ao modelo
igualmente ponderado, sua velocidade de reagdo a novos choques dado que
retornos mais recentes possuirio maior peso e terdo maior influéncia sobre a média
e também um comportamento menos brusco no momento em que um grande
retorno deixar a amostra, pois, ndo ocorrera uma mudan¢a exagerada no nivel da
volatilidade como aconteceria no modelo de média igualmente ponderada porque
este dado que estara saindo da amostra ja estaria com um peso muito pequeno nos
tltimos dias de contribuigso.

Abaixo as férmulas para calculo de Volatilidade igualmente ponderada e

ponderada exponencialmente.

_ 17 —\2
O1GUALMENTE PONDERADOS = \/ ;Zt=1(7"t ~F) (6.1)

Ogwma = (1 =) X, AT 1(r, — 7)2 (6.2)

Onde ¢ sera igual ao nimero de retornos da amostra, r igual a retorno no

tempo €, I média dos retornos e A fator de decaimento.

As figuras 8, 9 e 10 demonstram o comportamento da taxa de cambio Marco
aleméo (DEM) / Libra Esterlina (GBP) entre 1992 e 1994 e a diferenga entre o
calculo da VOL ponderada igualmente versus a VOL ponderada exponencialmente
utilizando arbitrariamente 1 = 0,94 ja refletida na estimativa de VaR parameétrico para
0 mesmo periodo. Este exemplo ratifica que o EWMA incorpora de maneira mais
rapida choques extremos gerando uma medida mais realista e atualizada sem exigir

tanta complexidade em sua implementacéo.

Figura 8 — Taxa de cambio DEM/GBP.
Fonte: Risk metrics.
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Figura 9 - log retornos taxa de cambio DEM/GBP.

Fonte: Risk metrics.
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Figura 10 — VaR estimado (1,65 o).

Fonte: Risk metrics.
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6.1.4 MATRIZ DE CORRELAGOES

O calculo da matriz de correlagées tem papel fundamental no calculo do risco
parameétrico de uma carteira, inclusive até mais importante do que as medidas de
volatilidades individuais dos ativos e fatores de risco, isto ocorre porque esta medida
de relagdo entre ativos é a Unica que pode quantificar estatisticamente quanto o
comportamento de dois ativos independentes podem caminhar ou ndo na mesma
direga@o e inclusive fazer com que o risco de uma carteira seja menor do que a soma
dos riscos individuais de cada ativo caso estes possuam correlagées negativas.

Esta correlagdo entre cada combinagao de dois ativos sempre estara entre -1
e 1 e, assim como no caso da volatilidade mencionada anteriormente, também
podera ser calculada utilizando médias méveis ou medias exponenciais. Os dois
métodos estardo sujeitos as mesmas criticas ja citadas durante o calculo de
volatilidades e novamente a preferéncia sera pela utilizagédo do método de médias
exponenciais (EWMA) pelos mesmos motivos.

Abaixo métodos para calculo de covaridncia igualmente ponderada e também

ponderada exponencialmente.
2 —lvr _w =
Ji2 IGUALMENTE PONDERADOS — 1 % t=1("1¢ Iy ) (7 r2) (6.3)

T2 mwma = (L =) I Ny ~ 1) (1 — 1) (6.4)

Matematicamente, a predigdo da correlagdo de um dia do RiskMetrics sera

dada pela expressgo:

2
5 . O12,t+1|t (6.5)
12,t+1)t T1,t+1]t O2,t+1]t |
Que equivale a:
Cov(x,y)
Corr(X,Y) = = "

Para calculo do risco da carteira sera hecessario calcular a correlagéo entre

todas as combinagdes de ativos e/ou fatores de risco determinados para controle de
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risco daquela carteira para que seja criada uma matriz n x n gue seja positiva

negativa, onde n sera igual ao niimero de ativos e/ou fatores de risco da carteira.
6.1.5 RISCO DA CARTEIRA

Para encontrar o risco da carteira serd necessario calcular primeiramente o
risco individual de cada ativo ou fator de risco para depois estimar o risco total da

carteira.
O risco individual de cada fator de risco sera calculado através da seguinte

férmula:

VaR = MtM,.c,. a.\/At (6.6)

Onde:
MtM, Sera o valor de mercado do ativo ou fator de risco no instante t¢:

g, Sera volatilidade dos retornos do mesmo ativo ou fator de risco no instante

@ Sera o fator correspondente ao intervalo de confianga determinado:;

At Sera o horizonte de tempo determinado em dias.

Para compor o Var da carteira sera necessario aplicar a férmula acima a

—

todos ativos e fatores de risco da carteira e criar um vetor V com estes riscos

individuais calculados.

Em seguida devera ser montada uma matriz de correlagdes n x n, onde n sera
igual ao niimero de ativos e fatores de risco da carteira somados. E importante que a
mesma ordenagdo por ativos e fatores de risco utilizada no vetor de riscos

individuais seja aplicada as dimensées desta matriz de correlagées.

Como resultado espera-se um vetor de riscos e uma matriz de correlagées

ﬁ no modelo abaixo:

V = [Riscoq, Risco,, Riscos, Risco,, Riscog, Riscoy, ..., Riscoy,]
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Onde, por exemplo, P43 sera a correlagao entre os ativos quatro e trés.
O VaR da carteira, dada a suposigéo da distribuicao normal para as séries de
retornos dos ativos, serd obtido através da raiz de uma multiplicagdo matricial

simples conforme férmula abaixo:

VaR = VVRVT (6.7)

6.2 VANTAGENS

Este € o método para mensuracdo do VaR de maior facilidade de
implementagéo, devido a premissa assumida de que todos os ativos/fatores de risco
existentes na carteira possuirdo uma distribuicso normal, somente serao
necessarias uma matriz com a posigéo em cada ativo/fator de risco, uma matriz com
a volatilidade de cada ativo/fator de risco, uma matriz de correlagbes entre todos os
ativos/fatores de risco e a medida de VaR podera ser encontrada através da raiz de

uma multiplicagéo matricial simples.
6.3 DESVANTAGENS

A maior critica ao modelo Paramétrico ocorre devido a falha do mesmo em
capturar efeitos causados pela existéncia de caudas pesadas e assimetrias nas
distribuicdes de retornos dos ativos, isto pode fazer com que as perdas potenciais de
uma carteira sejam muito maiores do qQue as apresentadas pelo modelo. Um
exemplo disto fica evidenciado na imagem abaixo onde duas carteiras podem

possuir o mesmo VaR, porém, perdas potenciais reais muito diferentes.
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Figura 11— Mesmo VaR para diferentes distribuigées.

Fonte: Eiaboragéo prépria.
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7 MEDIDAS COERENTES DE RISCO

No final da década de 1990, Artzner et al. (1997, 1999) publicam seu artigo
sobre medidas coerentes de risco, uma espécie de selo de qualidade adicional que
qualquer medida de risco poderia receber contanto que atendesse a um conjunto de

quatro propriedades obrigatérias listadas abaixo:

Monotonicidade: Se uma carteira possui retornos sistematicamente inferiores

a outra para todos os cenérios possiveis da natureza, seu risco devera ser maior.

Wy < Wa, p(Wy) = p(Ws) 7.1

Invaridncia sob translagdes: Se for adicionado um valor monetario a uma

carteira, sua medida de risco deve diminuir no mesmo valor.

p(W +K) =p(W) —k 7.2

Homogeneidade: Se o tamanho de uma carteira for multiplicado por um fator
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k, mantendo o valor relativo de cada operagao contida na carteira, sua medida de

risco devera se elevar na mesma proporgéo do fator k.
p(W xK) =K *p(W) 7.3

Subaditividade: Esta propriedade leva em consideracdo o efeito da
diversificagdo do portfélio, a medida de risco de duas carteiras ap6s ambas serem

unificadas néo deve ser maior que a soma de suas medidas individuais,
p(Wh +Wy) < p(Wy) + p(Ws) I,
8 EXPECTED SHORTFALL

Apesar de o VaR ser uma medida de risco ja consolidada e amplamente
utilizada a anos e com grande aceitagdo pelo mercado financeiro, inclusive com sua
utilizagao ainda recomendada pelo comité de Basileia, 0 mesmo é alvo de criticas
em relagdo a sua coeréncia, dependendo do modo como esta implementado, e
tambem por ndo ser capaz de mensurar perdas fora de seu intervalo de confianca
que muitas vezes poderio ser catastréficas.

Por exemplo, uma carteira com VaR de R$ 1.000,00, 95% de confianca e
horizonte de tempo de um dia possuira apenas 5% de chances de incorrer em um
prejuizo diario acima de R$1.000,00, porém, ndo existe uma expectativa de quanto
podera ser a perda caso esse limite seja excedido.

O Expected Shortfall (ES), também conhecido por Conditional Value at Risk
(CVaR) e Expected Tail Loss (ETL) € uma medida de risco utilizada de forma
complementar ao VaR que indicars a perda esperada quando o VaR for excedido,
outra vantagem sera que a mesma sera considerada uma medida coerente de risco
por atender a todas as quatro propriedades definidas por Artzner et.al. (1997, 1999)
e também néo apresentars risco de cauda elevadas.

Supondo X ser uma variavel aleatéria denotando 0 ganho/perda de um
portfolio dado e VaR,(X) € o VaR em 100(1 — a) percentual de nivel de

confianga. ES, (X) Sera definido pela equacgéo abaixo:
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ESe(X) = E[-X | — X = VaR(X)] 8.1

Figura 12 — Distribui¢do de ganho-perda, VaR e Expected Shortfall,
Fonte: Yamai, Yoshiba (2002)

Distripuicie Ganho vs.Perda

A PEris Ganhg ——-

C.VaR 100 percenti

VaR

Expecled shorifall
(Perda Esperada}

Quando a distribuicdo de ganho-perda seguir uma normal, ES e VaR serio
multiplos escalares um do outro, pois, ambos sio multiplos escalares do desvio
padrao nesta mesma condigao. Portanto, VaR fornecera a mesma informacao sobre
risco de cauda assim como o ES.

Por exemplo, VaR com nivel de confianca de 99% sera igual ao desvio
padrdo multiplicado por 2,33, enquanto que ES no mesmo nivel de confianga sera
igual ao desvio padrdo multiplicado por 2,67. Neste caso onde a distribuicdo é

normal o ES podera ser calculado da seguinte forma:

_ 8@ (a)
Sendo ¢ a fungédo de densidade da distribuicsio Normal padrao; @ a funcgéao
de distribuicdo acumulada da Normal Padrao; e @ o nivel de confianca.
O ES ao nivel de confianga a% correspondera ao VaR a um nivel de
confianga %, sempre menor que a%. Por exemplo, ES com nivel de confianga em

99% sera igual ao desvio padrao multiplicado por 2,67 que é o mesmo valor que o
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VaR ao nivel de confianga de 99,6%. Obtém-se. entdo, a seguinte relacdo entre @ e

 para distribuicées normais.

a

ﬁ=1—¢{M} 8.3

Para o calculo do ES pela metodologia analitica utilizando volatilidade EWMA
e existindo distribuigées normais, sera utilizada a relagdo entre a e B. Assim o

Expected Shortfall sera igual a:
ES(a) = VaRy = —0pyyx®~1(B) 8.4

Importante lembrar que quando as distribuigcées forem normais o VaR nao
apresentara auséncia de subaditividade nem caudas pesadas e com isso provera a
mesma informagéo baseada em desvio padrao que o Expected Shortfall, assim, ndo

havendo mais vantagens na utilizagao do ES em relagdo ao VaR neste caso.
9 ANALISE E RESULTADOS

Para analise das diferentes metodologias de mensuragéo e controle de risco
foram calculados VaR e Expected ShortFall individuais e também correlacionados
(carteira tedrica) para uma lista de trés acodes.

Nestes calculos foram utilizadas diferentes combinacéGes entre:

- Tamanho da amostra para calculo de VOL e percentil utilizando 126 ou 252
retornos.

- Calculo de VOLs e correlagées utilizando fator de decaimento 94% ou 97%.

- Percentual de confianca variando entre 90%, 95%, 97,5% e 99%.

Todos os precos das acées utilizadas na simulagéo foram adquiridos com
auxilio de um terminal da Bloomberg (PETR4 BZ Equity, VALES BZ Equity e JBSS3
BZ Equity).

Como amostra para calculo de retornos foram selecionadas as flutuagbes de

precos destes ativos entre o periodo de 01/0ut/2013 até 31/Dez/2015.
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Para implementagdo do VaR Monte Carlo foram executadas 10.000
simulacdes de pregos para cada ativo da carteira.

Todos os calculos e graficos de elaboragao préopria foram realizados com
auxilio do Microsoft Excel.

Uma funcgéo implementada utilizando VBA foi utilizada para calculo da matriz
de Choleky (Cddigo da fungao CHOLESKY anexo).

Uma fungao implementada utilizando VBA foi utilizada para calculo de VOLs e

Correlagbes ponderadas (Codigo da fungdo EWMA anexo).
9.1 ATIVOS

As analises realizadas neste trabalho utilizaram trés agdes que fazem parte
do indice Bovespa e que s&o negociadas diariamente no mercado brasileiro através
da BM&FBovespa, a bolsa de valores de Séo Paulo.

As acbes selecionadas aleatoriamente foram:

-PETR4, acéo preferencial da empresa Petrobras que atual no setor de
energia refinando e também explorando petréleo em aguas ultraprofundas além de
realizar pesquisar com biodiesel (23.400 agdes, financeiro de R$ 436.878,00 em
01/10/2013);

-VALES, acgéo preferencial da empresa Vale que atua no setor de mineragéo
(8.500 agdes, financeiro de R$ 270.810,00 em 01/10/2013);

-JBSS3, agdo negociada no Novo Mercado da BM&FBovespa da empresa
JBS que atua no setor frigorifico (43.600 acdes, financeiro de R$ 332.668,00 em

01/10/2013).
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Figura 13 - Prego das agles durante o periodo utilizado.
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Figura 17 - Histograma sobre retornos da Petr4.
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Figura 18 - Histograma sobre retornos da Vales.

Fonte: Elaboragao propria.
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Tabela 1 - Evolugdo da correlagdo durante o periodo.
Fonte: Elaboragio prépria.

PETR4 VALES JBSS3 PETR4 VALES JBSS3 PETR4A VALE5S JBSS3
01/out/14 03/nov/14 01/dez/14

PETR4 | 100,0%| 14,8%| 50,6%| 100,0% 43,7%[ 67,1%| 100,0%] 47,6% 58,5%
VALE5S 14,8%| 100,0%| 13,4%| 43,7% 100,0%| 13,2%| 47,6% 100,0% 36,3%|
JBSS3 50,6%| 13,4%| 100,0%| 67,1%| 13,2% 100,0%] 58,5%| 36,3%| 100,0%
02/jan/15 02/fev/15 02/mar/15
PETR4 | 100,0%| 58,8%| 35,2%| 100,0% 34,4%] 41,7%| 100,0%| 51,4% 25,0%
VALE5 58,8%| 100,0%| 27,6%| 34,4%| 100,0% 0,4%| 51,4%; 100,0%| -1,5%
JBSS3 35,2%) 27,6% 100,0%| 41,7% 0,4%| 100,0%| 25,0% -1,5%| 100,0%|
01/abr/15 02/mai/15 01/jun/15
PETR4 | 100,0%| 35,5%| 31,0%| 100,0% 28,5%! 21,4%] 100,0%! 31,2% 16,8%
VALE5 35,5%| 100,0%! -2,0%| 285% 100,0% 7,6%| 31,2%| 100,0%| 13,4%
JBSS3 31,0%| -2,0%| 100,0%| 21,4% 7,6%| 100,0%| 16,8%| 13,4%| 100,0%
01/jul/15 03/ago/15 01/set/15
PETR4 | 100,0%| 40,2%| 58,1%| 100,0%| 52,8% 27,0%| 100,0%| 79,8% 30,0%
VALE5| 40,2%| 100,0%, 11,2%| 52,8%| 100,0% 7,3%] 79,8%| 100,0%| 34,6%
JBSS3 58,1%] 11,2%| 100,0%{ 27,0% 7,3%| 100,0%| 30,0%| 34,6%| 100,0%
01/out/15 03/nov/15 01/dez/15
PETR | 100,0%| 42,3% 11,6%| 100,0%| 50,4% -19,2%| 100,0%] 41,5% 2,2%
VALES 42,3%; 100,0%| 21,1%| 50,4% 100,0%| -10,5%| 41,5%| 100,0%| 29,8%
JBSS3 11,6% 21,1%| 100,0%| -19,2%| -10,5% 160,0% 2,2%!  29,8%) 100,0%

9.2. VARHISTORICO

As tabelas abaixo contém um resumo das falhas observadas utilizando o VaR
Histérico para controle de risco da carteira teérica ao longo de 252 dias.

Foram considerados como falha os dias em que as oscilagbes de mercado
aplicadas a carteira resultaram em lucro/perda superiores ao VaR calculado no
fechamento do dia anterior.

As células amarelas indicam que o percentual de confianga foi excedido
naquela combinagdo de parametros para mensuragao do VaR. Células cinza

indicam que as falhas ocorridas estéio dentro da quantidade aceitavel.
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Tabela 2 - Quantidade de dias em que o VaR falhou por ativo e carteira
correlacionada nas diferentes combina¢é6es para aplicagdo do VaR Histérico.

Fonte: Elaboragéo propria.

VaR  |AmostraVol.|% Confianca| PETR4| VALES| JBSS3| CARTEIRA

1.C. 90% 42 59 52 93

16 |MC.95% 2 36 23 42

1.C. 97,5% 16 27 13 23

Ak 1.C. 99% 11 11 5 8
Historico

1.C. 90% 43 68 46 45

oy [C.95% 15 M 20 17

I.C. 97,5% 12 29 9 7

1.C. 99% 5 15 4 3

Tabela 3 - Percentual de dias em que o VaR falhou por ativo e carteira
correlacionada nas diferentes combinagdes para aplicacdo do VaR Histérico.

Fonte: Etaboragéo propria.

VaR  |AmostraVol.[% Confianca| PETR4|  VALES| JBSS3| CARTEIRA

{I.C. 90% 16,9% 23,7% 20,9% 37,3%

126 L.C. 95% 8,8% 14,5% 9,2% 16,9%

I.C. 97,5% 6,4% 10,8% 5,2% 9,2%

o 1.C. 99% 4,4% 4,4% 2,0% 3,2%
Historico

1.C. 90% 17,3%  27,3% 18,5% 18,1%

252 I.C. 95% 6,0% 16,5% 8,0% 6,8%

1.C. 97,5% 48% 11,6% 3,6% 2,8%

1.C. 99% 2,0% 6,0% 1,6% 1,2%

9.3 VAR MONTE CARLO

As tabelas abaixo contém um resumo das falhas observadas utilizando o VaR
Monte Carlo para controle de risco da carteira teérica ao longo de 252 dias.

Foram considerados como falha os dias em que as oscilacdes de mercado
aplicadas a carteira resultaram em lucro/perda superiores ao VaR calculado no
fechamento do dia anterior. As células amarelas indicam que o percentual de
confianga foi excedido naquela combinagéo de pardmetros para mensuracdo do
VaR. Células cinza indicam que as falhas ocorridas estdo dentro da quantidade

aceitavel.
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Tabela 4 - Quantidade de dias em que o VaR falhou por ativo e carteira
correlacionada nas diferentes combinac¢ées aplicadas ao VaR Monte Carlo.

Fonte: Elaboragéao propria.

VaR Simulagoes [% Confian. PETR4| VALES JBSS3| CARTEIRA
1.C. 90% 43 32 43 47

Monte .C. 95%
10.000 1.C. 95% 26 16 24 22
Carlo [.C. 97,5% 13 10 14 11
1.C. 99% 7 7 8 S

Tabela 5 - Percentual de dias em que o VaR falhou por ativo e carteira
correlacionada nas diferentes combinacées aplicadas ao VaR Monte Carlo.

Fonte: Elaboragéo propria.

VaR Simulagoes |% Confian. PETR4| VALES JBSS3| CARTEIRA
1.C.90%  173% 12,9% 17,3%  18,9%

Monte 10.000 I.C. 95% 10,4% 6,4% 9,6% 8,8%
Carlo 1.C. 97,5% 5,2% 4,0% 5,6% 4,4%
1.C. 99% 2,8% 2,8% 3,2% 2,0%

9.4 VAR PARAMETRICO

As tabelas abaixo contém um resumo das falhas observadas utilizando o VaR
Parameétrico para controle de risco da carteira tedrica ao longo de 252 dias.

Foram considerados como falha os dias em que as oscilagdes de mercado
aplicadas a carteira resultaram em lucro/perda superiores ao VaR calculado no
fechamento do dia anterior.

As células amarelas indicam que o percentual de confianga foi excedido
naquela combinacdo de pardmetros para mensuragdo do VaR. Células cinza
indicam que as falhas ocorridas estio dentro da quantidade aceitavel..



Tabela 6 - Quantidade de dias em que o VaR falhou por ativo e carteira

correlacionada nas diferentes combinacées aplicadas ao VaR Paramétrico.

Fonte: Elaboragéo propria.

VaR amostra Vol| Ewma| % Confianca| PETR4| VALES|  JBSS3| CARTEIRA
1.C. 90% 50 53 46 53
o195 [1-C-95% 28 26 24 25
1.C. 97,5% 14 14 14 13
0,
126 1.C. 99% 8 9 8 5
1.C. 90% 45 52 46 48
g7% |1-C-95% 23 26 22 26
1.C. 97,5% 10 14 13 10
il 1.C. 99% 7 8 7 4
Parameétrico
1.C. 90% 50 52 47 54
0,
o105 [1-C-95% 28 26 24 24
1.C. 97,5% 15 14 14 12
P 1.C. 99% 8 9 7 5
1.C. 90% 45 53 46 48
g7, [1-C- 95% 22 27 22 26
1.C. 97,5% 9 14 13 9
1.C. 99% 7 8 7 4

Tabela 7 - Percentual de dias em que o VaR falhou por ativo e carteira

correlacionada nas diferentes combinagébes aplicadas ao VaR Paramétrico.

Fonte: Elaboracéo prépria.

VaR amostra Vol| Ewmaj| % Confianca| PETR4| VALE5|  JBSS3[ CARTEIRA
1.C. 90% 201% 21,3% 185%  21,3%
gu, [I-C- 95% 11,2%  10,4%  9,6%  10,0%
1.C. 97,5% 56%  56%  56% 5,2%
1% 1.C. 99% 32%  36%  32% 2,0%
1.C. 90% 18,1%  20,9%  185%  19,3%
g7, [1-C: 95% 92% 104%  88%  10,4%
1.C. 97,5% 4,0%  56%  52% 4,0%
- 1.C. 99% 28%  32%  2,8% 1,6%
Paramétrico
1.C. 90% 201% 20,9% 189%  21,7%
1.C. 95% 11,2%  104%  9,6% 9,6%
A% ——————
1.C. 97,5% 60%  56%  56% 4,8%
250 1.C. 99% 32%  3,6%  2,8% 2,0%
1.C. 90% 181%  21,3%  185%  19,3%
g7 |1-C- 95% 88% 108%  88%  10,4%
.C. 97,5% 3,6%  56%  52% 3,6%
1.C. 99% 2,8%  32%  2,8% 1,6%

42
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9.5 EXPECTED SHORTFALL HISTORICO

As tabelas abaixo contém um resumo das falhas observadas utilizando o
Expected Shortfall para controle de risco da carteira teérica ao longo de 252 dias.

Foram considerados como falha os dias em que as oscilagdes de mercado
aplicadas & carteira resultaram em lucro/perda superiores ao VaR calculado no
fechamento do dia anterior. As células amarelas indicam que o percentual de
confianga foi excedido naquela combinagéo de parametros para mensuragéo do ES.
Céluias cinza indicam que as falhas ocorridas estéo dentro da quantidade aceitavel.

Tabela 8 - Quantidade de dias em que o ES Histérico falhou por ativo e carteira
correlacionada nas diferentes combinagées para aplicagdo do calculo.

Fonte: Elaboracéo prépria.

ES __ |amostra Vol |% Confianca| PETR4] VALES|  1BSs3[ CARTEIRA
1.C. 90% 16 25 14 22
16 [LC.95% 9 12 8 11
|1.C. 97,5% 6 6 4 8
R, 1.C. 99% 6 3 3 7
Histérico
1.C. 90% 17 36 11 15
0,
oy [1C.95% 8 18 B 5
1.C. 97,5% 3 10 3 2
1.C. 99% 2 3 2 1

Tabela 9 - Percentual de dias em que o ES Histoérico falhou por ativo e carteira
correlacionada nas diferentes combinagées para aplicagéo do célculo.

Fonte: Elaboragao proépria.

ES _ |amostraVol [% Confianca| PETR4| VALES|  JBSS3| CARTEIRA

1.C. 90% 64% 100%  5,6% 8,8%

16 [1C.95% 3,6%  48%  3,2% 4,4%

1.C. 97,5% 2,4%  24%  1,6% 3,2%

o8 e 1.C. 99% 24%  12%  1,2% 2,8%
Histdrico

1.C. 90% 68% 145%  4,4% 6,0%

o5y [C.95% 32%  72%  2,8% 2,0%

1.C. 97,5% 12%  40%  1,2% 0,8%

1.C. 99% 08%  12%  08% 0,4%
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EXPECTED SHORTFALL PARAMETRICO
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Tabela 10 - Quantidade de dias em que o ES Paramétrico falhou por ativo e
carteira correlacionada nas diferentes combinagées para aplicacao do céalculo.

Fonte: Elaboragéo propria.

ES amostra Vol % Confianca [Ewma | PETR4] VALE5]  1BSS3] CARTEIRA
1.C. 90% 21 21 16 20
0,
oq0p  [1C-95% 10 13 11 11
1.C. 97,5% 8 9 7 5
1% 1.C. 99% 5 5 2
1.C. 90% 19 20 16 18
o [1C.95% 9 13 10 7
1.C. 97,5% 7 8 7 4
il 1.C. 99% 5 4 5 3
Paramétrico
1.C. 90% 21 21 17 20
oq9,  [LC.95% 11 13 11 11
1.C. 97,5% 8 8 7 5
252 1.C. 99% 5 4 5 2
1.C. 90% 19 21 16 18
o7 [C-95% 9 13 10 7
1.C. 97,5% 7 8 7 4
1.C. 99% 5 4 4 3

Tabela 11 - Percentual de dias em que o ES Paramétrico falhou por ativo e

carteira correlacionada nas diferentes combinacées para aplicacéo do célculo.

Fonte: Elaboragao prépria.

ES amostra Vol |% Confianga [Ewma | PETR4| VALES]  1Bss3| CARTEIRA

I.C. 90% 84%  84% 6,4% 8,0%

o0, |1C.95% 4,0%  52% 4,4% 4,4%

1.C.97,5%  3,2%  3,6% 2,8% 2,0%

126 1.C. 99% 2,0%  1,6% 2,0% 0,8%

1.C. 90% 76%  8,0% 6,4% 7,2%

g |LC-95% 36%  52% 4,0% 2,8%

1.C.97,5%  2,8%  3,2% 2,8% 1,6%

2l 1.C. 99% 2,0%  1,6% 2,0% 1,2%
Paramétrico

1.C. 90% 84%  84% 6,8% 8,0%

o9  [MC.95% 4,4%  52% 4,4% 4,4%

1.C.97,5%  32%  3,2% 2,8% 2,0%

o5 1.C. 99% 2,0%  1,6% 2,0% 0,8%

1.C. 90% 76%  84% 6,4% 7,2%

g, [LC.95% 36%  52% 4,0% 2,8%

1.C.97,5%  2,8%  3,2% 2,8% 1,6%

I.C. 99% 2,0%  1,6% 1,6% 1,2%
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9.7 ANALISE COMPARATIVA

Observando a quantidade de falhas do VaR e do ES calculados para a
carteira ja correlacionada nos diferentes modelos e cenarios, chegamos as
seguintes conclusdes:

O modelo de VaR Paramétrico apresentou um desempenho préximo do
esperado, porém, a quantidade de falhas ficou acima do patamar aceitavel de
acordo com o nivel de confianga utilizado. Também ficou evidente que, para esta
carteira, n&o apresentaram grande relevancia a utilizagao de 126 ou 252 retornos na
amostra para calculo de Volatilidades e correlagdes e nem a alternincia do fator de
decaimento entre 94% e 97%. Sendo que os resultados foram ligeiramente melhores
para os indices de confianga 97,5% e 99%.

O modelo de VaR histérico apresentou um desempenho abaixo do esperado,
pois, a quantidade de falhas ficou acima da aceitavel de acordo com o nivel de
confianga utilizado. E possivel constatar que os resultados utilizando uma amostra
de 252 retornos apresentaram melhor desempenho do que os que utilizaram uma
amostra de 126 dias. O VaR utilizando 252 dias de retornos e indice de confianga
95%, 97,5% e 99% ficou préximo do esperado.

O modelo de VaR Monte Carlo apresentou um desempenho abaixo do
esperado, porém, na média foi o modelo de VaR que apresentou melhores
resultados, principalmente quando comparado as simulagbes Paramétricas e

Historicas que utilizaram 126 retornos para calculo de volatilidades e correlacfes.

O modelo Expected Shortfall Histérico apresentou um desempenho
satisfatorio para quase todas as simulagdes, falhando apenas no calculo utilizando
amostra de 126 retornos com indice de confian¢a 97,5% e 99%.

O modelo Expected Shortfall Paramétrico apresentou um desempenho
satisfatério para quase todas as simulacgdes, falhando apenas no calculo utilizando
fator de decaimento 97% com 99% de confianca e independente do tamanho da
amostra de retornos para calculo de volatilidades e correlacdes.

As figuras 20 até 27 exibem um comparativo do VaR e do ES ao longo do
periodo de simulagdes nas diferentes combinagdes de parametros versus o
resultado da carteira no dia seguinte. Para simplificagdo todas as figuras utilizam

fator de decaimento 94%.



Figura 20 - 252 retornos, VaR 90% conf. x ES 90% conf. x Resultado.

Fonte: Elaboragao prépria.
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Figura 21 - 252 retornos, VaR 95% conf. x ES 95% conf. x Resultado.
Fonte: Elaboragéo propria.
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Figura 22 - 252 retornos, VaR 97,5% conf. x ES 97,5% conf. x Resultado.
Fonte: Elaboragéo prépria.
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Figura 23 - 252 retornos, VaR 99% conf. x ES 99% conf. x Resultado.
Fonte: Elaboragéo prépria.
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Figura 24 - 126 retornos, VaR 90% conf. x ES 90% conf. x Resultado.
Fonte: Elaboragéo prépria.
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Figura 25 - 126 retornos, VaR 95% conf. x ES 95% conf. x Resultado.
Fonte: Elaboragéo prépria.
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Figura 26 - 126 retornos, VaR 97,5% conf. x ES 97,5% conf. x Resultado.

Fonte: Elaboragdo propria.
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Figura 27 - 126 retornos, VaR 99% conf. x ES 99% conf. x Resultado.

Fonte: Elaboracao propria.
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Também é interessante observar quantas vezes o Expected Shortfall falhou
em momentos em que ao menos uma das métricas de VaR apresentou falha, as

figuras 28 e 29 apresentam trazem este comparativo.

Figura 28 — Qtde. de falhas do ES em dias em que VaR falhou (EWMA 94%).

Fonte: Elaboragdo propria.
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Figura 29 — Qtde. de falhas do ES em dias em que VaR falhou (EWMA 97%).

Fonte: Elaboragao prépria.
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As figuras 30 até 45 trazem as mesmas informagdes das figuras 28 e 29

gquebradas de forma analitica.

Ser8o exibidos varios comparativos, com diferentes combinagdes de
parametros, entre os valores de ES nas metodologias histérica e paramétrica versus
0 menor e o maior valor de VaR dentre as trés metodologias aplicadas somente nos
dias em que o VaR falhou.

Utilizaremos o menor valor de VaR independente de qual sera a metodologia
para classificar quais dias estudar e também iremos exibir 0 maior VaR dentre as
trés metodologias no mesmo dia a fim de destacar a distancia de valor entre o VaR e

as duas metodologias de Expected Shortfall.

Figura 30 - ES em dias que VaR falhou(126 retornos, Ewma 94% e 90% Conf.}

Fonte: Elaboragao propria.
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Figura 31 - ES em dias que VaR falhou(126 retornos, Ewma 94% e 95% Conf,)
Fonte: Elaboracgao propria.
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Figura 32— ES em dias que VaR falhou(126 retornos, Ewma 94% e 97,5% Conf.)
Fonte: Elaboragéo prépria.
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Figura 33 — ES em dias que VaR falhou(126 retornos, Ewma 94% e 99% Conf)
Fonte: Elaboragéo propria.

Qtde. ret.: 126, Fat. Decaimento: 94,0% Ind. Conf. 99,0%
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Figura 34— ES em dias que VaR falhou(126 retornos, Ewma 97% e 90% Conf.)

Fonte: Elaboragao propria.
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Figura 35 - ES em dias que VaR falhou(126 retornos, Ewma 97% e 95% Conf.)
Fonte: Elaboragéo propria.

Qtde. ret.: 126, Fat. Decaimento: 97,0% ind. Conf. 95,0%
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Figura 36 ~ ES em dias que VaR falhou(126 retornos, Ewma 97% e 97,5% Conf))

Fonte: Elaborag&o prépria.
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Figura 37 - ES em dias que VaR falhou(126 retornos, Ewma 97% e 99% Conf,)
Fonte: Elaboragéo propria.
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Figura 38 — ES em dias que VaR falhou(252 retornos, Ewma 94% e 90% Conf.)
Fonte: Elaboragéo propria.
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Figura 39 — ES em dias que VaR falhou(252 retornos, Ewma 94% e 95% Conf,)
Fonte: Elaboragao prépria.
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Figura 40— ES em dias que VaR falhou(252 retornos, Ewma 94% e 97,5% Conf.)
Fonte: Elaboracédo propria.
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Figura 41~ ES em dias que VaR falhou(252 retornos, Ewma 94% e 99% Conf.)
Fonte: Elaboragéo propria.
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Figura 42 — ES em dias que VaR falhou(252 retornos, Ewma 97% e 90% Conf.)

Fonte: Elaboragao prépria.
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Figura 43 — ES em dias que VaR falhou(252 retornos, Ewma 97% e 95% Conf.)

Fonte: Elaboracao propria.
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Figura 44— ES em dias que VaR falhou(252 retornos, Ewma 97% e 97,5% Conf.)

Fonte: Elaboragao prépria.
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Figura 45 - ES em dias que VaR falhou(252 retornos, Ewma 97% e 99% Conf.)

Fonte: Elaboragao prépria.
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N&o foi observado nenhum dia onde alguma das duas metodologias de ES

tenha apresentado falha sem que o VaR também houvesse falhado.

10 CONCLUSAO

A intengdo deste trabalho era fazer um estudo sobre o VaR desde a
motivagao para sua origem, passando pela evolugédo na sua utilizagdo como medida
gerencial de risco até a recomendac&o pelo comité de Basiléia e chegar aos tempos
de hoje onde a medida além de indicar a maxima perda esperada dado um nivel de
confianga também é utilizada para avaliar operadores de mercado, areas dentro de
empresas, determinar limites de exposicao a risco, determinar alocacao de recurso
dado o risco incorrido entre outras aplicagées.

Além disto, também havia a intengdo de descrever trés metodologias de
aplicagdo do VaR: Histérica, Monte Carlo e Paramétrica citando suas vantagens e
desvantagens e em seguida aplicar estas diferentes metodologias a uma carteira

tedrica.
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Havia também a intengéo de abordar o Expected Shortfail, outra medida de
rsco que passou a ser sugerida por alguns autores como uma opgdo ao VaR,
principalmente apés algumas criticas quanto a possibilidade de perdas acima do
VaR e também falta de coeréncia de medida.

Apds a aplicagdes destes modelos foram percebidos os seguintes pontos:

O VaR utilizando as trés diferentes metodologias citadas apresentou falhas
em quantidades acima do percentual de confianga definido. Em muitos casos até se
aproximou da quantidade limite, porém, ainda ultrapassou os limites aceitaveis. Uma
possivel razdo para estas falhas de estimativas possa ser a composicéo da carteira
tedrica dos testes deste trabalho, pois, conforme mencionado anteriormente
distribuicbes assimétricas podem fazer com que o valor do VaR néo represente o
real risco para os ativos da carteira e conforme figuras 17, 18 e 19 os ativos
escolhidos apresentam distribuicses assimétricas.

Pesquisas futuras podem realizar testes com a mesma composicdo de
carteira em diferentes momentos da economia brasileira para avaliar separadamente
0 comportamento do VaR em momentos de crise, expanséo e calmaria além de
também realizar testes com diferentes ativos na carteira para verificar se a
quantidade de falhas esta superando o limite aceitavel

Alguns autores criticam o VaR por ndo ser uma medida coerente de risco por
falhar no principio da subaditividade que determina que o VaR da carteira sempre
devera ser menor ou igual & soma do VaR individual de cada ativo. Isto deve ocorrer
porque as correlagGes entre ativos sempre estarzo entre -100% e 100% o que faria,
por exemplo, com que o var de dois ativos 100% correlacionados fosse no maximo a
soma do VaR individual de cada um e que fosse igual zero caso a correlagéo fosse
(-100%). Embora esta critica tenha fundamentos, em nenhum dos dias analisados
neste estudo o VaR da carteira superou a soma do VaR individual de cada ativo da
mesma.

Na maioria dos cenarios o Expected Shortfall apresentou falhas dentro dos
niveis aceitadveis dado um percentual de confianga e se mostrou uma medida de
risco mais segura do que o VaR para agentes com baixa tolerancia a perdas.

ApOs a realizac&o dos testes ficou evidente a importancia do percentual de
confianga para estes modelos. Quanto menor for o percentual de confianca maior

sera a diferenga entre medidas de VaR e ES.
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Essa relagéo faz sentido, pois, o VaR histérico, por exemplo, com um menor
percentual de confianga serd igual ao maior dos N menores retornos da série
enquanto o ES historico serd igual a média de todos os retornos apds o N.° retorno
que por definicdo serdo maiores do que o retorno definido pelo percentil no caso do
VaR histérico.

Enquanto o ES utilizara todos os maiores retornos para extrair uma média o
VaR utilizara um retorno que sera menor do que todos os utilizados pelo ES.

No caso do VaR paramétrico também faz sentido, pois, com um menor
percentual de confianga sera utilizado um menor muitiplicador da inversa da normal,
o que fara com que o VaR seja igual a uma menor quantidade de desvios padrdes
ou também conhecido por Vols

Caso o percentual de confianga seja alto, seguindo a mesma linha, o percentil
tendera a cobrir quase toda a amostra, talvez chegando muito proximo do maximo
retorno e mesmo que sobrem alguns retornos para compor a média que sera igual
ao ES o percentil do VaR histérico, por exemplo, fara com que o Va R fique muito
préximo do ES. Novamente o mesmo efeito sera visto no VaR paramétrico, caso o
percentual de confianga seja muito alto o multiplicador também sera alto e fara com
que VaR e ES fiquem mais proximos.

Nao foi possivel identificar com clareza o impacto dos diferentes fatores de
decaimentos para calculo do EWMA na comparagao entre os métodos, em alguns
momentos um ewma maior fez com que o VaR diminufsse e em outros fez com que
se elevasse, provavelmente este comportamento esta mais atrelado ao momento em
que a série de retornos esta vivendo ja que o EWMA fara com que os retornos mais
recentes possuam muito mais pesos.

A elevagédo do percentual de confianga fez com que apenas eventos mais
extremos gerassem falhas tanto no VaR quanto no ES. Isto fez com que todas as
medidas de risco ficassem mais proximas do que com percentuais de confianga
menores. Este efeito pode ser visualizado entre as figuras 30 e 45, principalmente
nas simulagbes com percentual de confianca 90% versus 99%.

onforme o texto demonstra, o VaR possui diversas aplicagées como: medida
gerencial e regulatéria, comparativo entre areas e empresas para extrair uma
relagéo resultado x riscos, limitador de exposicéo a risco, entre outras. De modo que
parece interessante utilizar as duas medidas ao mesmo tempo, o VaR como medida

de perda esperada e até mesmo limitador por ser uma medida de comprovado valor
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e de facil implementagéo que oferece um grau de seguranca a agentes de mercado
e também utilizar o ES como possivel perda inesperada mais acentuada. Lembrando
que mesmo o VaR sendo uma medida mais suscetivel a falhas ainda assim é uma
medida respeitada e inclusive recomentada por 6rgaos reguladores e pelo comité de
Basileia mas que assim como outras medidas ndo deve ser utilizada sem outros
controles acessorios como, por exemplo, sfress test.

Conclui-se que o ES é uma medida mais segura se pensarmos em termos de
quantidade de estouros de risco mensurado mas que ainda nao deve ser utilizado
em substituicdo ao VaR por em alguns momentos trazer uma medida muito elevada
que na maioria dos dias ficara longe do resultado diario, podendo fazer com que

recursos fiquem sem utilizacdo sem necessidade.
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12 ANEXOS
12.1 CODIGO VBA DA FUNGAO CHOLESKY
Public Function Cholesky(mat)
Dim A As Variant, L() As Double, S As Double
Dim n As Integer, m As Integer, j As Integer, K As Integer, i As Integer
A =mat
If TypeName(mat) = "Range" Then
n = mat.Rows.Count
m = mat.Columns.Count
Else
n = UBound(mat)
m = UBound(mat, 2)
End If
If n <>m Then
Cholesky = "?"
Exit Function
End If

ReDim L.(1 Ton, 1 Ton)
Forj=1Ton

S=0

ForK=1Toj-1

S=8+L(,K)"2

Next K

LG, )} =AG D) -S

If L(j, j) <= 0 Then Exit For

L. ) = Sar(Lq. 1)

Fori=j+1Ton
S=0
ForK=1Toj-1
S = 8 + L(j, K} * L(j, K)



Next K
LG, J) = (AG, J) - SY /LG, })
Next i
Next j
Cholesky = L
End Function

12.2 CODIGO VBA DA FUNCAO EWMA

Function EWMA(rngX As Range, _
mgyY As Range, _
lambda As Double, _
Optional StrOut As String) As Double

Dimn As Long

Dim i As Long

Dim volX As Double
Dim volY As Double
Dim voiXstd As Double
Dim volYstd As Double
Dim MeanX As Double
Dim MeanY As Double
Dim ftrLam As Double
Dim cov  As Double
Dim t As Long

On Error GoTo errhdl:

MeanY =0
MeanX = 0
volY =0
volX =0
firLam = 0
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If rngX.Count <> rngY.Count Then

EWMA = -999
Exit Function
End If

n = rngX.Count

'Calcula Média de rngX e rngY e Fator Lambda
Fori=1Ton
If rngX.Cells(i, 1).value <>"" And rngY.Cells(i, 1).value <>"" Then
MeanX = MeanX + rngX.Cells(i, 1).value / n
MeanY = MeanY + rngY.Cells(i, 1).value / n
ftrLam = firLam + lambda * (i - 1)
End If
Next
i=1

'Calcula Vol e Cov

Fori=1Ton
If rngX.Cells(i, 1).value <> ™ And rngY.Cells(i, 1).value <> " Then

volX = voIX + lambda * (n - i) * (MeanX - rngX.Cells(i, 1).value) * 2

volY = volY + l[ambda * (n - i) * (MeanY - rngY.Cells(i, 1).value) * 2

cov = cov + lambda * (n - i) * (rngY.Cells(i, 1).value - MeanY) * (rgX.Cells(,

1).value - MeanX)
volXstd = volXstd + rngX.Celis(i, 1).value * 2
volYstd = volYstd + rngY.Celis(i, 1).value * 2
End If
Next

cov = cov / ftirLam
volX = (voIX / ftrLam) * 0.5

volY = (volY / ftrLam) » 0.5

volXstd = (volXstd / n)



volYstd = (volYstd / n)

'Retorna de acordo com a selegéo
Select Case UCase(StrOut)
Case "VOLX"
EWMA = volX
Case "VOLY"
EWMA = volY
Case "VOLXSTD"
EWMA = (volXstd * 252) # 0.5
Case "VOLYSTD"
EWMA = (volYstd * 252) * 0.5
Case "MAXX"
EWMA = Application. WorksheetFunction.max((volX), (volXstd * 252) * 0.5)
Case "MAXY"
EWMA = Application. WorksheetFunction.max((volY), (volYstd * 252) 2 0.5)
Case Else
EWMA = cov / (voIX * volY)
End Select

Exit Function
errhdl:

End Function
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