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Resumo

RESUMO

Este trabalho foi realizado na controladoria gerencial de um banco de
investimentos. Seu principal objetivo foi encontrar um método de gerenciamento de
risco de mercado que pudesse auxiliar e consolidar o risco incorrido nos negécios
feitas pela mesa de operacdes do banco.

Foram mostrados trés métodos para o gerenciamento de risco, dos quais 0
VAR foi escolhido por possibilitar que o risco pudesse ser medido em termos
monetarios dado um nivel de significancia desejado. Como 0 VAR pode ser calculado
segundo algumas abordagens diferentes, foram entfo apresentados dois modelos para
seu calculo: 0 modelo delta-normal € 0 modelo de simula¢des de Monte Carlo.

Em seguida definiram-se critérios para a comparacdo destes modelos e entdo
o modelo de simulagdes de Monte Carlo foi considerado o mais adequado. Assim, foi

recomendado ao banco que implementasse o VAR calculado segundo este modelo.

Gerenciamento de risco de mercado em institui¢des financeiras



Introducgao 1

1 - INTRODUCAO

1.1 Estagio

Este trabalho serd iniciado com uma apresentacio do estigio realizado pelo
autor, de forma a contextualizar sua realizacdo € a escolha de seu tema.

O tema deste trabalho refere-se a como gerenciar os riscos de mercado a que
estdo expostas institui¢des financeiras. Dessa forma, mostra-se uma breve defini¢do
de risco, sendo feita uma explicagdo mais aprofundada posteriormente. De acordo
com a defini¢do de um diciondrio de lingua portuguesa, pode-se entender risco como
sendo a “possibilidade de perda ou de responsabilizacdo pelo dano” (FERREIRA,
1988, p.573). Analogamente, pode-se dizer que o conceito de risco de mercado
utilizado neste trabalho consiste em possibilidade de perda ou de responsabilizacio
pela perda de dinheiro associada & mudanga no valor de ativos e passivos financeiros
de uma empresa.

Quanto ao estigio, este foi realizado em um banco de investimentos. Trata-se
de uma empresa cuja atividade principal € negociar ativos financeiros como agdes,
titulos da divida piiblica, moedas estrangeiras etc.

Esta atividade € feita através de operadores, os quais sdo responsiveis por
negociar estes ativos com outras institui¢des financeiras. As empresas que negociam
ativos financeiros formam o mercado financeiro.

Dentro da empresa, o estdgio foi realizado na controladoria gerencial, a parte

do banco responsdvel por apurar os lucros ou prejuizos gerados pela mesa de

Gerenciamento de risco de mercado em institui¢des financeiras



Introdugao 2

operagoes (local de trabalho dos operadores) diariamente e por monitorar 0s riscos
incorridos pela mesa com as operagdes realizadas, ao longo de cada dia, no mercado
financeiro.

A mesa de operacdes € a parte do banco que estd diretamente ligada ao
mercado financeiro. A partir dela os operadores realizam todos os negdcios feitos
pelo banco todos os dias. Quando a empresa deseja comprar agdes, por exemplo, sao
os operadores da mesa que entram em contato com o mercado financeiro para
comprar estas acdes. Com 18so, a mesa de operagdes assume riscos de mercado os
quais devem ser gerenciados.

Pode-se dizer, no entanto, que a funcdo da controladoria gerencial nao se
resumne a dizer o quanto a empresa ganhou ou perdeu em cada dia. As principais

fungdes do setor sio:

> Explicacdo de como as receitas foram geradas nos periodos passados;

» Andlise das possiveis perdas potenciais futuras a que estdo sujeitos os
operadores e, por conseqiiéncia, toda a empresa,;

» Validagio do gerenciamento de risco realizado pelos operadores;

» Auxilio aos operadores na estimativa do risco a ser assumido pelo
banco em caso de novas operagdes;

» Revisdo dos valores dos ativos e passivos que 0 banco possui;

» Consolidagao dos resultados de todos os operadores.

O trabalho devera focar-se nas atividades atribuidas a controladoria gerencial
relacionadas com a gestfio do risco, como o auxilio aos operadores na estimativa do
risco assumido em novas operacdes € a andlise das perdas potenciais futuras a que

estd sujeita a empresa.
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1.2 Descri¢do do problema

Tendo sido apresentado o estdgio realizado pelo autor do trabalho, faz-se uma
breve descri¢io do problema.

O problema consiste em realizar-se uma estimativa do risco decorrente das
operacdes realizadas por um banco de investimentos. Para melhor detalhd-lo, fez-se
uma divisdo deste em partes menores.

Inicialmente, pode-se dizer que a empresa ndo possui um método padrio de
gerenciamento de risco utilizado por todos os seus operadores. Cada operador
administra os riscos de suas operagGes separadamente, tornando dificil sua
consolidag¢ao.

Assim, torna-se complicada a tarefa de se estimar quanto o banco poderia
perder em um determinado intervalo de tempo. A controladoria gerencial foi entio
designada a diminuir esta dificuldade, desenvolvendo um processo padrio que
pudesse prever diariamente estes potenciais prejuizos futuros.

Pode-se dizer assim que a primeira parte do problema € encontrar alguns
métodos de gerenciamento de risco existentes para que seja possivel estuda-los e
analisa-los, a partir do que se torna possivel a escolha de um método.

Contudo, ndo € suficiente apenas encontrar alguns métodos de gerenciamento
de risco. Deve-se também encontrar uma maneira de se comparar os métodos
eficientemente para que se possa escolher o mais adequado para a empresa. Chega-se
assim a segunda parte do problema, que consiste em analisar comparativamente 0s
métodos.

Esta andlise deve considerar alguns critérios como a eficiéncia do método, a
viabilidade de implementagio técnica ¢ econdmica de cada método escolhido €
também a sua adequacdio ao ambiente de trabalho do banco, evitando que seja

escolhido um método ruim para a empresa.
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1.3 Justificativa

Uma vez apresentado o ambiente em que o trabalho serd realizado ¢ uma
descri¢do do problema, pode-se agora justificar a escolha deste tema, mostrando a
relevancia do trabalho e a motiva¢io encontrada pelo autor para sua realizac3o.

Inicialmente, pode-se dizer que o tema foi escolhido por fazer parte do dia-a-
dia do programa de estdgio do autor. Seria inadequado realizar um trabalho de
formatura que procurasse utilizar na pratica parte da teoria vista durante o curso sem
que este trabalho fosse feito na area de estiagio do seu autor. Neste projeto em
especifico, buscou-se fazer um trabalho que utilize os conhecimentos de engenharia
de producio e os aplique de acordo com algumas necessidades do mercado
financeiro.

Além disso, fatores externos foram responsdveis por motivar o autor a
realizar o trabalho dentro deste tema.

Nos ultimos anos, teros visto diferentes casos de bancos nacionais que foram
a faléncia e tiveram que ser liquidados pelo Banco Central do Brasil. Alguns destes
bancos faliram devido a um mau gerenciamento dos riscos. Estas empresas possuiam
€xposi¢ao a risco financeiro muito superior aquela que poderiam suportar. Os
operadores destas empresas foram maus administradores de seus riscos, fazendo com
que estas ndo fossem capazes de honrar com suas obriga¢des e, conseqiientemente,
levando-as a serem liquidadas pelo Banco Central. Em alguns casos isto pode ter
ocorrido pela inexisténcia ou ineficiéncia de ferramentas de auxilio & tarefa de
gerenciar riscos de mercado, comprometendo as estimativas de prejuizos potenciais
futuros destes bancos.

Sabe-se que a faléncia de uma institui¢Ao financeira pode levar a faléncia ‘em
cascata’ de diversas outras institui¢cdes, algo que poderia ser extremamente danoso
para o pais e também os mercados de outros pafses. Quando uma institui¢do
financeira deixa de honrar com seus compromissos, isto €, ndo paga suas dividas,

outras empresas financeiras que contavam com estes créditos para honrarem com
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suas obrigacOes passam a nédo poder fazé-lo, podendo ocorrer assim as ‘quebras em
cascata’.

Com isso, torna-se bastante importante o dimensionamento das potenciais
perdas futuras destas institui¢des, possibilitando que estas assumam exposi¢io a risco
condizentes com suas capacidades de honrar com seus compromissos caso perdas
potenciais se concretizern.

Os fatores externos, trazidos a realidade do banco, também servem como
justificativa para a realizagdo deste trabalho. Muitos seriam os problemas de um
banco sobre os quais se poderia realizar um trabalho de formatura. Contudo, entre as
opg¢des existentes dentro da drea de estigio do autor, este demonstrou ser de maior
importéncia, uma vez que a existéncia de um melhor gerenciamento dos riscos do
banco pode evitar perdas de capitais, evitando que a instituigdo assuma riscos nio
condizentes com seu tamanho.

Dessa forma, ficam diminuidas também as chances de a empresa sofrer
qualquer revés que possa acarretar em sua faléncia e, conseqiientemente, no fim de
suas atividades, algo totalmente indesejdvel ndo sé do ponto de vista da empresa,
mas também do ponto de vista de outros bancos ou instituicbes que atuam no

mercado financeiro.

1.4 Objetivos e estrutura do trabalho

Pode-se dizer que alguns objetivos foram definidos e deverdo ser cumpridos
a0 longo da realizagio deste trabalho.

Inicialmente, objetiva-se uma breve explicagdo sobre alguns conceitos
relevantes a respeito do mercado financeiro, os quais sdo importantes para a
compreensao de etapas posteriores do projeto. Estes conceitos podem encontrados no
capitulo 2.

Em seguida, a meta passa a ser a realizacdo de um levantamento acerca de

maneiras existentes para gerenciamento de risco de mercado de institui¢des
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financeiras, permitindo que o autor deste trabatho possa conhecer e analisar alguns
destes métodos.

Através deste levantamento o autor poderd entio estudar os métodos
encontrados e verificar quais podem e quais ndo podem ser utilizados no projeto da
controladoria gerencial para consolidagdo do risco incorrido pela mesa de operagdes.
Isto devera permitir o descarte de parte dos métodos encontrados, restando uma
quantidade menor de métodos para serem comparados e analisados mais a fundo em
uma fase posterior do trabalho. Esta parte do estudo se encontra no capitulo 3.

Logo apds o primeiro levantamento acerca de métodos de gerenciamento de
risco deve-se objetivar entdo a realizacio de um estudo que permita analisar com
maior profundidade os métodos nao descartados. Este estudo acerca de métodos
utilizados no gerenciamento de risco encontra-se nos capitulos 4 € 5.

Apbs a realizagio das etapas anteriormente descritas, o objetivo passa a ser a
realizacdo de uma andlise comparativa que possibilite a escolha do método de
gerenciamento de risco que se mostre mais adequado para ser utilizado pela
confroladoria gerencial do banco para controlar os riscos incorridos pela mesa de
operacdes. Com isso, pode-se saber qual o método “vencedor”, recomendando sua
utilizagdo pela empresa. Esta escolha pode ser encontrada no capitulo 6.

As conclusGes a respeito da realizagdo e do cumprimento dos objetivos do

trabalho encontram-se no capitulo 7.
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2 - CONCEITOS RELEVANTES SOBRE
O MERCADO FINANCEIRO

Neste capitulo serdo mostrados alguns conceitos importantes para o
entendimento do conceito de risco, facilitando a compreensdo do gerenciamento de
risco e de alguns métodos utilizados para este fim. Para tanto, serdo mostradas
defini¢des sobre tipos de risco e também alguns conceitos sobre o mercado

financeiro.

2.1 Tipos de risco existentes

Como ja foi citado anteriormente, risco pode ser entendido, em seu sentido
mais amplo, como perda ou possibilidade de responsabilizagio por perdas ocorridas.
Contudo, risco pode ser definido como “a volatilidade de resultados inesperados,
normalmente relacionada ao valor de ativos ou passivos de interesse” (JORION,
1997, p.3). Do ponto de vista das empresas, JORION (1997) classificou risco em trés

t1pos:

» Riscos operacionais: riscos assumidos voluntariamente pelas empresas
de forma a criar vantagens competitivas, valorizando-a perante seus
acionistas. Este tipo de risco se relaciona com o setor da economia em
que a empresa atua ¢ inclui, entre outros, inovagdes tecnoldgicas,
marketing e maneira de administra¢io da empresa (assumindo maiores

OU menores riscos).
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» Riscos estratégicos: sio aqueles que resultam de grandes mudangas no
cendrio politico € econdmico. Como exemplo deste tipo de risco, pode-
se citar a crise na produgéo industrial em muitos setores econdmicos no
Brasil em func¢ao da diminuicdo das aliquotas de importacdo de diversos
produtos durante o inicio do Plano Real, fazendo com que os produtos
nacionais, 0s quais eram menos competitivos tecnologicamente em
alguns casos, se tornassem também mais caros.

» Riscos financeiros: estdo ligados a possiveis perdas nos mercados
financeiros. A oscilacio de varidveis financeiras como taxas de juros e
de cimbio geram risco financeiro para muitas empresas. As empresas
ndo financeiras tendem a minimizar este tipo de risco para se
concentrarem na gestdo de apenas um tipo de risco, que € o risco
operacional. Por outro lado, sabe-se que as institui¢des financeiras se
preocupam com a gestdo ativa de riscos financeiros, devendo ser
capazes de medi-lo com precisdo, jd que este risco faz parte da esséncia

de seus negdcios.

Dentro do risco financeiro ha diferentes tipos de riscos sendo um de seus
aspectos o risco de mercado. Segundo documento técnico do banco J.P. Morgan e da
agéncia de noticias Reuters (1996), o risco de mercado origina-se devido a variac@o
do valor de mercado dos ativos e passivos que determinada instituicdo financeira
possui. Pode ser definido como uma incerteza relacionada aos resultados
provenientes das mudangas de varidveis de mercado, como prego de acdes, taxas de
juros ¢ de cimbio, entre outras.

H4 outros tipos de riscos financeiros além do risco de mercado. De acordo

com este documento, sio eles:

» Risco de crédito: risco que se origina a partir do ndo pagamento de uma

divida por um devedor.
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» Risco de liquidez: risco que surge com a dificuldade de comprar ou
vender ativos financeiros pouco negociados no mercado.
> Risco operacional': risco proveniente de realizacdes de erros

operacionais dentro da empresa.

2.2 Produtos de Investimento

Serdo apresentados algumas defini¢des e conceitos relativos aos produtos que
aparecem neste trabalho ou que se mostrem importantes para o entendimento do
gerenciamento de risco de forma geral. As defini¢cdes serdo mostradas dentro de
grupos de produtos, facilitando seu entendimento. A apresentagio destes conceitos &
importante para ¢ posterior entendimento dos métodos de gerenciamento de risco.

Os produtos apresentados estdo divididos em produtos de captagio, titulos
publicos federais, mercado de ag¢des e derivativos. Esta diviséo foi feita de forma a
representar o0s tipos mais comuns de produtos de investimento.

Em primeiro lugar estdo os produtos de captacfio, os quais correspondem 2
maneira como as empresas em geral conseguem dinheiro para fipanciar suas
atividades. Em seguida estdio os titulos publicos federais, os quais podem ser
considerados como um caso particular de produto de captagdo, utilizado pelo
governo federal para financiar suas atividades, e por isso estdo em um grupo a parte.
O terceiro grupo € aquele relacionado ao mercado de agdes, onde sdo negociadas
fracBes de empresas privadas ou estatais. O quarto e dltimo grupo corresponde ao
mercado de derivativos, no qual sao negociados diversos tipos de produtos que

derivam de outros produtos e que serdo mais detalhados adiante.

' JORION definiu risco operacional como um dos trds tipes de risco inerentes 20 funcionamento de uma empresa. Contudo, o
documento écnico do banco J.P. Morgan ¢ da agéncia Reuters classificou este tipo de risco como parte do risco financeiro,
motive pelo qual foram mantidas as duas definiges.

Gerenciamento de risco de mercado em institui¢cées financeiras
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2.2.1 Produtos de Captacao

As mesas de operacdes das instituicdes financeiras precisam de dinheiro para
atuar no mercado. De maneira geral, a 16gica € captar dinheiro com um determinado
custo e fazer com que os rendimentos gerados pelo dinheiro captado sejam maiores
do que os custos incorridos em sua captagio. Mostram-se a seguir alguns produtos

para a captacao de dinheiro segundo FORTUNA (1999).

2.2.1.1 Certificado de Depdsito Bancario - CDB (Pré ou pés-fixado)

Trata-se de um dos mais antigos e utilizados titulos para captacdo de recursos
em bancos, conhecidos oficialmente como depdsitos a prazo. O dinheiro captado €
remunerado, por um determinado periodo de tempo, por alguma taxa de juros que
pode ser definida antes da aplicacio (pré-fixado) ou depois do resgate do dinheiro

(pés-fixado).

2.2.1.2 Certificado de Depésito Interbancirio — CDI

Trata-se de titulo semelhante ao CDB, porém sua negociacao estd restrita aos
bancos. Os CDI podem ser negociados por periodos de um ou mais dias. Os CDI de
um dia sdo conhecidos também apenas como DI (Depésito Interfinanceiro). Neste
caso, o dinheiro aplicado em um dia € resgatado no dia seguinte segundo uma taxa de

curto prazo, o CDI Over.

2.2.1.3 Bonus/Eurobdnus

Sao titulos emitidos pelos bancos através de instituices no exterior € que
funcionam com lastro para operagdes no Brasil. Sdo emitidos com prazos de trés a
oito anos com taxas de juros fixas (Fixed Rate Notes) ou flutuantes (Floating Rate

Notes).

Gerenciamento de risco de mercado em institui¢des financeiras
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2.2.2 Titulos Publicos Federais

O governo federal realiza, sempre através do Banco Central, emissoes de
titulos publicos com a finalidade de captar recursos e executar ¢ financiar suas
dividas. Para tanto, emite diversos titulos com caracteristicas diferentes de prazo e
remuneracio com o intuito de rolar sua dfvida. Esses papéis possuem siglas
especificas que os identificam de acordo com suas propriedades.

A venda destes titulos € feita através de leildes restritos as instituicdes
financeiras autorizadas pelo Banco Central a participar destes. As empresas que
possuem esta autorizagdo constituem o mercado primdrio de titulos. Estas
instituicdes podem entdo revender os titulos adquiridos em leildes no mercado
secunddrio (constituido pelas instituicdes que nao possuem autorizagdo para
participar dos leildes de titulos do Banco Central). De acordo com FORTUNA

(1999), mostram-se a seguir alguns desses titulos.

2.2.2.1 Notas do Tesouro Nacional - NTN

Sao titulos pés-fixados com valor nominal de emissdo em miltiplos de
R$1.000,00. Estes titulos sio nominativos e negociaveis, podendo ser colocados no
mercado na forma de ofertas publicas ou através de leildes feitos pelo Banco Central.
O conjunto de opgdes de NTN estd dividido em diversos tipos de papéis, cada um

com uma terminagio diferente. Dentre eles, temos:

» NTN-C: titulos pés-fixados corrigidos pela variagdo do IGP-M e juros
minimos de 6% ao ano. O prazo minimo deste titulo € de doze meses,
com pagamento semestral de juros e resgate do principal apenas no
vencimento.

» NTN-D: titulos com prazo minimo de trés meses e juros de 6% ao ano
mais atualizagio do valor nominal feita pela cotagdo do ddlar

comercial.
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» NTN-H: titulos com prazo minimo de noventa dias corrigidos pela Taxa

Referencial (TR) com resgate no vencimento.

2.2.2.2 Bénus do Banco Central - BBC

E o dnico titulo pablico federal de curto prazo pré-fixado oferecido em leildes
primdrios do Banco Central. Sdo emitidos via leildo com valor nominal em muiltiplos
de R$1.000,00. Seu pre¢o unitdrio € negociado com desdgio em relagdo ao valor de
resgate no vencimento.

Existe uma série especial deste titulo (BBC-E), o qual possui taxas pré-
fixadas flutuantes a cada vinte e oito dias, isto €, h4 uma correcdo da taxa se houver

uma mudanca dos juros neste periodo.

2.2.2.3 Notas do Banco Central - NBC

Sdo titulos emitidos com prazo maximo de um ano, com maijor freqiiéncia
para papéis de noventa e cento e oitenta dias, com valor nominal em miltiplos de
R$1.000,00. Sdo oferecidas em ofertas publicas, através de leildes, mediante a
disputa por desdgio. As NBC podem ser vendidas com compromisso de recompra,
podendo-se assim utilizar capital de terceiros em sua negociagio.

Existe uma série especial deste titulo (NBC-E) com correcdo atrelada ao ddlar

comercial mais taxas de juros de 6% ao ano.

2.2.3 Mercado de acdes

Segundo FORTUNA (1999), uma a¢édo € a representacao da menor parcela do
capital social de uma sociedade por a¢des.
O mercado de ac¢des pode ser dividido em duas partes: o mercado primario,

no qual a propria empresa emite as a¢des que sdo posteriormente ofertadas por um
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banco; e o0 mercado secundério, em que as acdes sdo comercializadas em bolsas de
valores.

As bolsas de valores, as quais ndo sao instituicOes financeiras, mas sim
associagOes civis sem fins lucrativos, sfio constituidas pelas corretoras de valores e
fornecem a infra-estrutura necessaria para o mercado de agdes. Em resumo, sdo
locais espectalmente criados e mantidos para que se realizem negociagdes de valores
mobilidrios (titulos € agdes, por exemplo) em mercado livre e aberto.

As agbes podem ser ordindrias, com direito a voto no conselho da empresa,
ou preferenciais, com direito de preferéncia sobre os dividendos a serem distribuidos.
Todas as ac¢Oes devem ser nominativas ou escriturais, no existindo mais agdes do
tipo ao portador desde o comeco da década de noventa.

Quanto ao valor ou prego das ag¢des, estes sdo conseqiiéncia das condicdes de
mercado, tal como oferta e procura por determinada agio, das condigdes estruturais e
comportamentais do pais e das condi¢des especificas da empresa em questdo, bem
como do setor econdmico a que a esta pertence.

Na Bolsa de Valores de Sao Paulo (BOVESPA), as a¢des mais negociadas do
mercado compdem o Indice Bovespa, sendo que seu valor corresponde a uma média
ponderada do preco de mercado destas acdes. Dessa forma, este indice representa
uma tend€ncia média de comportamento das a¢des e também pode ser negociado nos

mercados 2 vista e futuro (o mercado de futuros sera explicado no item 2.2.4.1).

2.2.4 Derivativos

Segundo BOOKSTABER (1987), o mercado de derivativos € aquele em que
a determinagao dos valores de mercado deriva de pregos do mercado A vista (por
exemplo, do mercado de acges ou de titulos da divida piblica). Dentro deste
mercado, encontram-se os mercados futuros, os mercados a termo, os mercados de
opgoes € 0 mercado de swaps. Mostram-se em seguida alguns conceitos a respeito

dos mercados futuros e de opgoes.
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2.2.4.1 Mercado de Futuros

Neste mercado negociam-se compromissos de compra ou venda de
mercadorias e ativos financeiros por um prego determinado entre vendedor e
comprador, sendo este compromisso liquidado em uma data futura previamente
determinada.

Tém como objetivo bésico a protegiio dos agentes econdmicos (produtores
primérios, indiistrias, comércio, investidores e instituigdes financeiras) contra
oscilagbes dos pregos de produtos e investimentos em ativos financeiros.

De acordo com HULL (1995), este mercado ¢ muito importante porque
facilita a distribuicdo de riscos entre os agentes econdmicos, além de influir
diretamente na formacdo futura dos pregos das mercadorias e ativos financeiros
negociados neles.

No Brasil, o mercado de futuros ¢ realizado na Bolsa de Mercadorias ¢ de
Futuros (BM&F), a qual € responsidvel por criar as normas relativas a este,
objetivando sua organizacéo, operacionaliza¢do, desenvolvimento e transparéncia.

A seguir, alguns ativos financeiros negociados no mercado de futuros.

> Indice Bovespa: trata-se de mercado em que as partes intervenientes
assumem o compromisso de compra e venda do Indice Bovespa em
determinada data futura.

» Délar comercial: trata-se de mercado em que as partes intervenientes
assumem o compromisso de compra € venda de délar em determinada
data futura.

> DI de um dia®: neste mercado, o valor futuro de liquidacdo de um
contrato € sempre R$100.000,00. Assim, negocia-se no presente um
valor desagiado correspondente 4 expectativa de taxa de juro entre a
data presente ¢ a data de liquidacdo do contrato. Por exemplo, se o valor

presente de um contrato de DI com vencimento em trinta dias for

2 Trata-se do nome do produte na BM&T, nio dependendo do periodo de tempo ¢m que € negociado.
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R$98.356,56, isto significa que a taxa de juro esperada para este

periodo de trinta dias é:

, _ 100.000,00

. _1=16709%  (Equacio 2.1
98.356.56 o KEapestorrl)

2.2.4.2 Mercado de Op¢des

Segundo FORTUNA (1999), uma op¢ao representa um direito a seu detentor
de comprar ou vender um determinado ativo, até ou em determinada data, por um
prego previamente estabelecido.

Na prética, quem compra uma opg¢io compra um direito que pode ser usado
como descritlo acima e quem a vende tem a obrigagdo de honrar o direito do
comprador.

E importante notar que, diferentemente do mercado de futuros, em que
comprador e vendedor sdo obrigados a honrar o contrato futuro na data de seu
vencimento, neste caso o titular da opgdo tem o direito de exercer o cumprimento do
contrato, mas ndo o dever de cumpri-lo, cabendo este dever ao langador da opcio.
Dai chamar-se este mercado de mercado de opgdes.

Exemplo:

Digamos que um investidor queira ter o direito de comprar uma acdo de
Petrobrads por R§40,00 em trinta dias. Para isto, ele deve pagar uma determinada
quantia, a qual chamamos de prémio, a alguém que esteja disposio a lancar esta
opgdo. Assim, se em trinta dias o ativo estiver valendo menos do que R$40,00, o
titular terd o direito de comprd-lo por R$840,00 do lancador. Porém, isto ndo serd
vantajoso, uma vez que esta acdo pode ser comprada no mercado por menos de
R§40,00. Neste caso o direito ndo foi usado. Por outro lado, caso o preco da agdo

no mercado seja maior do que R$40,00 em trinta dias, o titular poderd usar seu
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direito e comprar o ativo pelos R$40,00, podendo na mesma hora vendé-lo por mais
de R$40,00 no mercado.

No exemplo acima, mostra-se um caso em que o titular detinha uma opcéo de
compra. Contudo, existern também op¢des de venda. Enquanto as op¢des de compra
(chamadas também de cafl) ddo ao seu titular o direito de comprar algum ativo em
determinada data, as op¢des de venda (chamadas também de puf) diio ao seu titular o
direito de vender algum ativo em determinada data.

Apresentam-se a seguir definicdes a respeito de alguns parAmetros que

caractcrizam as opgdes, de acordo com BOOKSTABER (1987):

» Titular: detentor do direito de comprar ou vender o ativo objeto na data
combinada.

> Langador: tem a obriga¢do de comprar ou vender o ativo objeto de
acordo com a vontade do titular.

» Ativo objeto: ativo o qual o titular da opg@o terd direito de comprar ou
vender.

> Prémio: prego pago pelo titular da opgéo ao langador.

» Prego de exercicio: preco previamente estabelecido pelo qual o ativo
poderd ser comprado ou vendido pelo titular.

> Opcio americana: proporciona a seu detentor comprar ou vender o ativo
a qualquer momento até a data de vencimento.

> Opgdo européia: proporciona a seu detentor comprar ou vender o ativo

somente na data de vencimento.

O exercicio de uma opg¢io de compra deverd ocorrer sempre que o prego de
mercado do ativo objeto for superior ao preco de exercicio da opg¢do na data de
vencimento, enquanto que uma opg¢io de venda devera ser exercida sempre que o
pre¢co de mercado do ativo objeto for menor do que o preco de exercicio

estabelecido.
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Para que se determine o prémio (P) justo a ser pago por uma opg¢io, deve-se
considerar os fatores que influenciam sua precificagdo. Se for considerado o exemplo
de uma opgdo de compra de acdo da Petrobras em trinta dias (visto acima), pode-se
determinar quais fatores poderiam influir no valor do prémio a ser pago pelo titular.

Primeiramente, pode-se dizer que o prego a vista do ativo objeto (neste caso
uma acdo de Petrobrds) possui grande influéncia na determinacdo do prémio.
Imagine que se desejasse determinar o prego justo a ser pago pelo prémio de uma
opc¢ao de compra de Petrobras com preco de exercicio de R$40,00, a qual tivesse seu
vencimento no mesmo instante. Supondo-se que o preco da acio de Petrobris neste
instante fosse de R$45,00, o prémio justo deveria ser R$5,00, pois o resultado desta
operagdo seria zero tanto para o titular quanto para o lancador da opcgo. O titular
pagaria R$5,00 ao lancador e no mesmo instante exerceria o direito de comprar a
acdo por R$40,00, vendendo-a em seguida por R$45,00 no mercado. O langador, por
sua vez, receberta R$5,00 do titular e seria obrigado a vender por R$40,00 um ativo
que teria que ser comprado por R$45,00 no mercado.

Neste caso, percebe-se que além do prego a vista do objeto (S), o preco de
exercicio (X) de uma opcao também influi diretamente na determinacdo do prémio
justo a ser pago pela op¢iio. Para uma opgéo de compra, quanto menor for o prego de
exercicio X, maior serd o valor do prémio justo a ser pago pela opcac. Para uma
opcdo de venda vale o inverso. Quanto maior for o valor de X, maior serd o valor do
prémio justo a ser pago pela opgio.

Além destes fatores, pode-se dizer que a taxa de juros (i) que represente o
custo de oportunidade das partes também influi no valor do prémio. Considere-se o
exemplo de opglo de Petrobrds com vencimento em trinta dias € que o preco de
exercicio da op¢io seja R$40,00. Imagine que se pudesse saber com certeza que em
trinta dias a ac@o estaria valendo R$45,00. Neste caso, pode-se afirmar que o lucro
do titular seria de R$5,00 daqui a trinta dias. Considerando-se ainda que o custo de
oportunidade do lancador seja de 1% nestes trinta dias, o resultado de R$5,00 trazido

a valor presente €, na verdade, igual a:
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500
(1+0,01)

495 (Equagio 2.2)

Assim, o prémio justo a ser pago por esta opcdo € igual a R$4,95, uma vez
que o fluxo de caixa desta operagdo ocorrerd em momentos distintos. O titular ird
pagar o prémio no ato, mas s6 podera lucrar com a operacdo em trinta dias (quando
do seu vencimento).

Com iss0, percebe-se também a importéncia do tempo até o vencimento (T)
na determinagdo do prémio. Quanto maior for o tempo até o vencimento, maior serd
o efeito da taxa de juros e também das incertezas quanto ao prego futuro do ativo
objeto (medidas pela volatilidade do ativo objeto, explicada a seguir).

O ultimo fator que se deve considerar diretamente na precificagio de uma
opcao € a expectativa potencial de variagdo do ativo objeto durante o periodo entre o
lancamento e o vencimento da opgdo. Esta expectativa € representada pala
volatilidade (o) do ativo em questio.

Ativos que possuam volatilidades baixas possuem menor probabilidade de
terem grandes mudangas em seus precos ao longo do tempo. Com isso, um langador
de uma opg¢ao deste ativo corre menor risco durante a negociacio da opgio, fazendo
com que o prémio desta diminua, Inversamenie, ativos com alta volatilidade
implicam em maior risco ao langador de uma op¢éo, causando um aumento no valor
do prémio.

Com isso, BOOKSTABER (1987) definiu que o prémio justo a ser pago por

uma op¢ao deve ser funcao dos seguintes parimetros:
P=f(S5,X,i.T.0)

onde:
P € o prémio a ser pago pela opgao;
S € o prego do ativo objeto;

X € o preco de exercicio da opgéo;
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i € a taxa de juros esperada;
T € o tempo at€ o vencimento;

o € a volatilidade do prego do ativo objeto.

2.3 Carteira de investimento

Uma carteira de investimento consiste em um porffolio contendo os produtos
de investimento financeiro que uma pessoa ou instituigdo financeira detém. O valor
de mercado desta carteira pode ser determinado como fun¢io dos precos de cada

produto de investimento que a compdem.
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3 - METODOS DE GERENCIAMENTO
DE RISCO

O gerenciamento de risco pode ser realizado de maneiras diferentes e ainda
por variados tipos de empresas e institui¢des financeiras. A partir da realizacio de
levantamento sobre métodos de gerenciamento de riscos, mostram-se agora trés
destes métodos.

O primeiro método € o de gerenciamento de risco a partir de notas atribuidas
a ativos financeiros por agé€ncias de classificacdo de risco. O segundo método € o
Value at Risk’ (VAR), sendo que este método pode ser utilizado de algumas maneiras
diferentes, podendo-se dizer que nao ha apenas um modelo a ser utilizado quando se
trata de gerenciar o risco através do FAR. O terceiro método € a realizagio de delta-
hedge, ou protegdo de ativos financeiros segundo exposicdo do tipo delta. A

explica¢io de cada um deles encontra-se a seguir.

3.1 Agéncias de classificagdo de risco

Uma maneira de se realizar o gerenciamento de risco ¢ através da utilizagio
dos modelos de classificacdo de risco realizados por agéncias especializadas, como
Moody’s, Standard & Poor’s, Fitch, entre outras. Estas agé€ncias atribuem notas
(também conhecidas como ratings) a titulos piblicos e privados de diversos paises e

empresas, sendo as melhores notas atribuidas a titulos com menor risco (ditos de

*Expressio em inglés que significa valor em risco.
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melhor qualidade), isto €, que possuem menor chance de nio serem honrados em
seus vencimentos.

Cada uma destas agéncias possui seus préprios critérios para classificar os
titulos publicos e privados em geral. Serdo utilizados os critérios e definicbes da
agéncia Standard &Poor’s para esclarecer o funcionamento deste método de
gerenciamento de risco, os quais sdo similares aos de outras agéncias de classificagdo
de risco em geral.

Segundo o website da agéncia Standard & Poor’s*, um rating atribuido a um
determinado titulo se constitui de uma opinifio da agéncia sobre a qualidade de
crédito de um emissor (pode ser piblico ou privado) com relagio a uma obrigacio
financeira qualquer. Em outras palavras, a agéncia utiliza alguns critérios para dizer
se uma divida qualquer de um governo ou empresa privada possui maior ou menor
chance de ser honrada em seu vencimento.

De acordo com o website da agéncia, 0s ratings sao baseados em informacdes
fornecidas pelos emissores ou por outras fontes de informagio (imprensa, agéncias
de noticias etc.) a respeito de seus fluxos de caixa, de suas receitas futuras, das
condigbes macroecondmicas gerais (condi¢des do mercado em que se encontra a
empresa ou governo devedores, por exemplo), entre outras informag¢des. A partir
destas informacdes, a agéncia tem condigdes de atribuir um rating a divida avaliada.

Segundo a Standard & Poor’s, podem ser atribuidas as seguintes notas a
devedores publicos ou privados em geral, em ordem decrescente de capacidade de

honrar compromissos financeiros:

» AAA: mais alta nota designada pela agéncia. Significa que o devedor
possui capacidade excepcional de honrar seus compromissos
financeiros.

> AA: difere pouco da nota mais alta. Significa que o devedor € muito

capaz de honrar seus compromissos financeiros.

* A empresa divulga seus critérios de avaliagao no website www.standardandpoocrs.com.

Gerenciamento de risco de mercado em institui¢cdes financeiras



Métodos de gerenciamento de risco 22

> A: este nota significa que o devedor possui boa capacidade de cumprir
seus compromissos financeiros.

> BBB: significa capacidade adequada de honrar compromissos
financeiros. Indica pequena suscetibilidade a pioras nas condicdes
macroecondmicas ou do mercado em que se encontra o devedor, pioras
estas que diminuiriam a capacidade de honrar os compromissos.

» BB: indica média suscetibilidade a pioras nas condigdes
macroecondmicas ou do mercado em que se encontra o devedor.
Significa que o devedor nao possui capacidade adequada de honrar seus
compromissos  financeiros em  condi¢cdes de  mudangas
macroecondmicas ou conjunturais.

> B: indica grande suscetibilidade a pioras nas condigGes
macroecondmicas ou do mercado em que se encontra o devedor.
Pequenas mudancas na economia tornariam este devedor inadimplente.

» CCC: significa que o devedor tem chances de ndo honrar seus
compromissos financeiros mesmo em condigdes macroecondmicas
normais € ainda indica grande suscetibilidade a pioras nas condigdes
macroecondmicas ou do mercado em que se encontra este devedor,
mudangas estas que certamente o tornariam inadimplente.

»> CC: significa que o devedor tem grandes chances de nao honrar seus
compromissos financeiros.

> C: nota atribuida a governos ou empresas em processo de faléncia, mas
que ainda continuam a pagar suas dividas.

» D significa que o devedor estd inadimplente.

Para exemplificar a utiliza¢do deste tipo de método de gerenciamento de risco
mostra-se a situagfio a seguir.

Um fundo de investimentos conservador, por exemplo, o qual supde-se¢ ndo
assumir grandes riscos, talvez ndo precise de muito mais do que as notas atribuidas

por uma agéncia de classificagio de risco conceituada para administrar seus riscos.
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Assim, sua exposicio a risco financeiro pode ser medida pela qualidade dos ativos
gue compdem este fundo. Quanto maiores as notas dos ativos que compdes a cartetra
deste fundo mais conservador serd considerado o fundo.

Sabe-se que ndo € recomendavel que fundos de investimento conservadores
possuam ativos especulativos (com baixa capacidade de honrarem seus
compromissos financeiros) em seus ativos. Assim, se um operador de um fundo de
investimento conservador utilizar as classificagdes de risco da agéncia Standard &
Poor’s, por exemplo, ele dard preferéncia & compra de titulos com notas maiores
(AAA, AA e A em maiores quantidades e BBB, BB ¢ B em quantidades menores)
evitard a aquisicdo de titulos com chances maiores de nio serem honrados em seus

vencimentos (titulos com notas CCC, CC, Ce D).

3.2 VAR

O segundo método mostrado neste trabalho € o FAR, o qual consiste em um
método de mensuracdo de risco que utiliza técnicas estatisticas padrdes na estimativa
do risco e que atribui um valor financeiro na medicéo deste.

Segundo JORION (1997), VAR pode ser entendido como a maxima perda
esperada em um determinado periodo, sob condi¢es de mercado e dentro de um
determinado nivel de significancia’.

Ainda de acordo com JORION (1997), VAR permite que seus usudrios
tenham uma medida concisa de seu risco de mercado. Por exemplo, quando um
banco diz que o VAR de um dia de sua carteira € de R$10 milhdes a um nivel de
significancia de 1%, isto significa dizer que ha apenas 1% de chance, sob condi¢des
de mercado, de ocorrer um prejuizo maior do que R$10 milhdes neste dia. Esses dois
valores resumem tanto a exposi¢do do banco ao risco de mercado como a

probabilidade de oscilagio adversa’.

* Frata-se de jargio téenico comumente utilizado, cujo entendimento deve ocorrer apds leitura do exemplo mostradu nesta
pagina.
% Para melhor comprecnsio do exemplo, ver figura 4.1.
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E tmportante que se mosirem alguns propositos aos quais 0 VAR se mostra
util. De maneira geral, JORION (1997) apontou que o VAR serve para os propésitos
abaixo descritos.

Inicialmente, considera-se a sua importincia como um fornecedor de
informagdes gerenciais, isto €, pode ser utilizado para informar aos gerentes e
diretores de uma empresa qual o risco decorrente de transagbes e operagdes de
investimento, podendo mostrar informagdes a respeito de valores financeiros
marcados a mercado’.

Outro propésito desta ferramenta & permitir que se controle a alocagio de
recursos da institui¢fio, estabelecendo limites mdximos de exposi¢do ao risco que 0s
operadores podem assumir. Segundo JORION (1997), 0 VAR permite também que o
risco seja decomposto em suas partes através do cdlculo dos VARs ‘incrementais’
(este conceito serd mais bem explicado adiante), possibilitando que se conhegam as
posi¢des que mais contribuem para o VAR como um todo.

Além disso, pode-se utilizar o VAR como ferramenta para avaliacio de
performance. Assim, os operadores sdo obrigados a desempenhar ganhos
proporcionais a seus riscos, fator essencial em um ambiente de negécios. Isso faz
com que 0s operadores tenham maior incentivo na hora de controlar seus riscos,
evitando que sejam tomados riscos desnecessarios, os quais os operadores tendem a
assumir para aumentarem seus ganhos.

Levando-se em consideragdo estas utilidades do VAR, mostram-se também
quais empresas ou instituicdes podem utilizar este instrumento de gestao de risco € o
motivo pela qual cada uma se utilizaria desta ferramenta.

Em primeiro lugar, sabe-se que as institui¢des financeiras sdo potencialmente
as maiores usudrias do VAR. Estas empresas geralmente possuem em suas carteiras
um grande nimero de produtos derivativos, tornando fundamental a gestdo de risco
de forma a evitar que ocorram perdas vultosas, como ocorreu no caso do banco

Barings em sua filial na Asia, o qual acabou por falir e teve que ser vendido a outro

" A marcagio 2 mercado é wma expressio bastanie utilizada no mercado financeiro ¢ serd mais bem explicada no capitulo 4 (ver
nola de rodapd 7).
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banco europeu por um prego simbélico simplesmente pelo fato de ndo ter feito um
controle e gerenciamento adequado de seus riscos de mercado.

Além das instituigGes financeiras, o VAR & utilizado e aceito por 6rgédos
reguladores do mercado, como o Banco Central do Brasil. Estes 6rgios estabelecem
entdo requerimentos minimos de capital, a partir da analise de risco da carteira destas
empresas, para que as instifuigdes financeiras possam atuar no mercado. No Brasil as
empresas sao obrigadas pelo érgdo regulador a utilizar ferramentas de gestdo de risco
de mercado.

Por fim, empresas ndo financeiras ¢ administradoras de ativo que possuam
riscos podem se utilizar deste instrumento para gerir estes riscos. Por exemplo, uma
empresa que exporte € que possui, portanto, interferéncias em seu negécio devido a
oscilagd@o da taxa de cimbio podem mensurar seus riscos € proteger seus capitais, ou
ainda, um fundo de pensio com grande patriménio € que aplique no mercado
financeiro pode utilizar o VAR para avaliar os riscos de sua carteira ¢ 0s rumos

tomados por seus investimentos.

3.3 O delta-hedge

O terceiro método considerado neste trabalho € a realizacio do delta-hedge,
ou protecao a partir da medicdo de exposicdo a risco decorrente da variaciio dos
precos de mercado que influenciam na formacio do valor de uma carteira de
investimento.

O hedge, jargdo bastante utilizado no mercado financeiro, consiste em
realizacdo de mudanca na composi¢do de uma carteira de forma a diminuir a
exposicdo ¢ determinada varidvel de mercado, como variacdes de taxas de juros,
taxas de cdmbio ou pregos de agdes.

Supondo-se uma determinada carteira de investimentos composta por titulos
publicos no valor de R$1.000.000,00 em um dia qualquer e que a cotagfio do Délar
americano seja de R$2,00 por délar neste dia, pode-se dizer que esta carteira esta

avaliada em US$500.000,00. Supondo-se ainda que a cotagio do Délar americano
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neste dia passe para R$4,00 por ddlar tem-se que esta carteira teria seu valor em
Délar reduzido para US$250.000,00 neste dia caso todos os outros fatores de risco se
mantivessem constantes.

Assim, pode-se dizer que esta carteira ¢std exposta a variagdo do Doélar
americano em relagao ao Real e que, assim, pode-se desejar fazer o hedge (ou
prote¢ido) desta carteira contra a variagiio da taxa de cidmbio. Para isso, uma das
maneiras possiveis seria comprar o equivalente a R$1.000.000,00 em contratos de
Délar futuro de forma que a mudanca do valor em Ddlares da carteira seja
compensada por ganhos ou perdas correspondentes no mercado futuro desta moeda.
De forma geral, o exemplo mostrado serve para exemplificar o conceito de hedge em
uma instituicdo financeira.

Quanto ao conceito de delta, pode-se dizer que sua utiliza¢io estd ligada a
varia¢do no valor de mercado de uma carteira devida a mudangas de valor dos ativos
objetos que compdem esta carteira. No exemplo acima, pode-se dizer que o ativo
objeto em questdo era o Ddlar americano, ja que foi utilizada a variagdo da taxa de
cambio para realizacdo do hedge, ou seja, tanto os titulos da divida piblica quanto o
Délar futuro foram avaliados segundo a cotagio desta moeda.

Assim, pode-se dizer que o delta da posi¢do em titulos federais sem hedge era
igual a U$500.000,00 vendido (a posigdo vendida, ao contrario da posi¢io comprada,
tem prejuizo quando o ativo relacionado se valoriza). Dessa forma, o delta-hedge
pode ser feito de forma a assumir uma posi¢io em Ddlar futuro equivalente a
US$500.000,00 comprado. Com isso, o delta total da posigo com relagfo & variacéo
cambial € zero, o qual foi obtido através de uma modificagdo da carteira de

investimento.

3.4 A escolha de um método mais adequado

Primeiramente, para justificar as escolhas do autor acerca de um método mais

-

adequado a ser utilizado neste trabalho € necessdrio que se faga uma breve

explicagdo sobre tipos de mesas de operacdes.

Gerenciamento de risco de mercado em institui¢des financeiras



Métodos de gerenciamento de risco 27

De modo geral, pode-se dizer que hd dois tipos de mesas de operacdes em
bancos ou institui¢des financeiras em geral. Existem as mesas que investem e operam
utilizando recursos de clientes e existem mesas que investem dinheiro préprio.

As mesas de operagdes que investem recursos de clientes, conhecidas também
como mesas de Asset Management, dependem de pessoas interessadas em aplicar
seus recursos no mercado financeiro. Quando uma pessoa quer investir em um fundo
cambial (cujo rendimento estd atrelado & variagio do dolar), por exemplo, ela entra
em contato com uma institui¢do financeira que disponha de uma mesa de Asset
Management e realiza a aplicaco desejada.

Assim, estas mesas de opera¢des ndo podem fazer o que quiserem com 0s
recursos das pessoas, mas sim realizar opera¢des no mercado financeiro que gerem
os rendimentos pretendidos pelos clientes (no exemplo dado os rendimentos devemn
ser similares a variacdo da cotagao do délar). A receita destas mesas € gerada pela
cobranga de taxa de administragio, a qual corresponde a um percentual do total
investido pelo cliente, nfo importando se as operacdes realizadas no mercado
financeiro geraram lucro ou prejuizo. Os resultados das operagdes da mesa sfo
totalmente transferidos para os clientes, sendo que estes devem arcar com eventuais
prejuizos nas operagdes.

Quanto ao segundo tipo de mesas de operagdes, conhecidas como mesas da
tesouraria, pode-se dizer que estas operam no mercado financeiro com recursos
proprios. Estes recursos podem ser provenientes de captagdo no mercado, capital
social da institui¢ao, lucros acumulados pela empresa, entre outros meios. Com isso,
estas mesas nao dependem de recursos de clientes, operando no mercado financeiro
de acordo com suas expectativas em relagdo ao mercado.

Dessa forma, se um banco acredita que uma moeda poderd desvalorizar-se
com relagdo ao délar (como aconteceu com o Real em 1999), por exemplo, a mesa da
tesouraria poderia operar no mercado financeiro comprando délares até que a
esperada desvalorizagdo ocorresse. O rendimento da operagdo seria equivalente 2
valorizagao do ddlar. Percebe-se que esta operacio ndo dependeria de recursos

externos, mas tdo somente das expectativas dos operadores do banco e da
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disponibilizagdo dos recursos pela tesouraria do banco, sendo que 0s riscos
incorridos na operagdio seriam totalmente assumidos pela mesa da tesouraria. Se
eventualmente a moeda em questdo se valorizasse com relagdo ao délar a mesa da
tesouraria arcaria com o prejuizo, ndo havendo transferéncia deste para terceiros
como ocorreria em uma mesa de Assetr Management.

Portanto, conclui-se que as mesas de Asse! Management ndo possuem grande
preocupacao com exposi¢do aos riscos de mercado, uma vez que os resultados das
suas opera¢des sdo repassados aos clientes. Sua preocupacdo maior € com a
qualidade de seus ativos, os quais possivelmente serdo avaliados pelos clientes
quando estes escolherem uma instituicio na qual aplicardo seus recursos. Assim, este
tipo de mesa poderia utilizar apenas as notas atribuidas por agéncias de classificagio
de risco para o gerenciamento do risco em suas atividades.

Quanto as mesas de tesouraria, a elas interessa saber exatamente quanto estéo
expostas em termos de riscos de mercado, uma vez que eventuais prejuizos com
operagdes devem ser arcados pelo banco. Com isso, um método que atribui notas a
ativos financeiros para a estimativa do risco até pode ser utilizado pelos operadores
deste tipo de mesa. Contudo, estes sfo insuficientes quando se tem interesse em saber
em termos monetdrios o valor de potenciais perdas futuras que poderiam ocorrer,
valor este que pode ser estimado através da utilizagdo do VAR.

Como o estagio realizado pelo autor foi feito em uma mesa de operagdes
propria (mesa de tesouraria), descarta-se a utilizagdo exclusivamente de
classificacOes feitas pelas agéncias especializadas no gerenciamento de risco. Este
método de gerenciamento de risco ndo € suficiente para realizar a estimativa
adequada de risco pretendida no projeto realizado neste trabatho.

Quanto ao delta-hedge, pode-se dizer que este proporciona uma medicdo do
risco em valores monetdrios, como ja foi explicado. Contudo, sua utilizagdo s6 é
possivel quando feita com relagio a um inico ativo-objeto. Este método ndo
possibilita a mensuragdo do risco global de uma carteira de investimentos com
relagdo a ativos-objetos diferentes (o que pode ser feito a partir do VAR), como, por

exemplo, a variagdo no valor de uma agao de Petrobras e a variagdo no valor de um
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titulo da divida piiblica federal. Assim, este método pode ser considerado inadequado
para utilizagdo no banco, uma vez que a carteira de investimentos da empresa é
bastante diversificada, e este trabalho tem como um de seus objetivos a consolidacéo
do risco de mercado incorrido por diversos operadores contendo diferentes tipos de
produtos de investimento.

Por iss0, um estudo mais aprofundado de gerenciamento de risco deve focar-
se no VAR e em alguns dos modelos utilizados na estimativa do risco por este
método.

Sabe-se que 0 V4R é um método de gerenciamento de risco muito utilizado
em institui¢Ses financeiras. Segundo ARCOVERDE (2000), dois dos principais
modelos estatisticos utilizados em seu cédlculo sfo os modelos delta-normal e o de
simulagdes de Monte Carlo, os quais serdo mostrados adiante. A justificativa para a
escolha destes dois modelos encontra-se no capitulo 5.

Com isso, a partir deste ponto o trabalho deverd focar-se no estudo e
comparacdo destes modelos, possibilitando que se escolha um que seja mais

adequado para utilizagiao no banco.
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4 - CONCEITOS RELEVANTES PARA
MELHOR ENTENDIMENTO DO VAR

Este capitulo contém alguns conceitos importantes para o entendimento do
VAR. Contudo, antes da apresentagdo destes conceitos serd feita uma
contextualizacdo do gerenciamento de risco € da utilizacao de técnicas estatisticas
para a sua estimativa.

Inicialmente, pode-se dizer que o gerenciamento de risco sempre esteve
ligado a sociedade humana. Desde muitos séculos atrds a civilizagdo humana sempre
esteve preocupada com as incertezas relacionadas as suas atividades. O empréstimo
de dinheiro pelos bancos mediante a existéncia de garantias, o custo do arrendamento
de terras atrelado a um percentual do total produzido pelo arrendatario, a cobranga de
juros elevados de pessoas ou empresas consideradas mds pagadoras de suas dividas
etc. Todos estes eventos sdo muito mais antigos do que a existéncia do mercado
financeiro como ele € hoje em dia. E todos também possuem um fator em comum: o
risco, 0 qual pode ser considerado como intrinseco as diversas atividades realizadas
por nossa sociedade.

Ao longo do tempo, a sociedade humana criou diferentes maneiras de
gerenciar o risco de uma maneira geral. Estas rmaneiras eram mais simples no
passado e tornaram-se mais sofisticadas com o decorrer do tempo. Foram criadas leis
para regulacio e protecio da economia de mercado, foram desenvolvidos conceitos
de matemadtica e estatistica, foram inventados os computadores pessoais. Estes
eventos distintos, alguns ja existentes hd mais tempo (como o desenvolvimento de

conceitos estatisticos) do que outros {(como os potentes processadores de
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computadores pessoais), contribuiram para que o gerenciamento de risco feito pelo
homem se tornasse cada vez mais sofisticado, podendo-se entender porque existe
tamanha preocupagdo com o gerenciamento do risco de mercado feito por
institui¢des financeiras hoje em dia.

Quanto 2 utilizagdo de técnicas estatisticas para estimativa do VAR, pode-se
dizer que algumas destas técnicas ja existem hd bastante tempo. Um destes modelos,
conhecido como delta-normal, utiliza conceitos basicos da estatistica, como, por
exemplo, as distribui¢hes normais, a parametrizacio de amostras, correlagbes etc.
Estes conceitos ja existem hd algum tempo. Contudo, comegaram a ter maior
aplicagdo no mercado financeiro a partir do desenvolvimento de computadores com
maior capacidade de processamento € que passaram a permitir, portanto, cdlculos
mais rapidos.

Dessa forma, ndo existe a inten¢do, neste trabalho, de apresentar conceitos
estatisticos comurmente utilizados em diversas dreas como sendo novos, mas sim de
mostrar uma aplicacdo destes conceitos em um assunto que tem sido intensamente
explorado nos iltimos anos: o gerenciamento de risco de mercado em instituigdes
financeiras. E neste contexto que surge 0 V4R e seus modelos para estimativa de

risco de mercado.

4.1 Definicdo de VAR

Segundo JORION (1997) VAR consiste em uma estimativa da perda potencial
méxima de uma carteira de investimentos, medida em valores monetarios, por um
determinado perfodo de tempo ¢ com um determinado nivel de significincia. Para

esclarecer o conceito elaborou-se o exemplo a seguir:

Digamos que um investidor qualquer compre US$10.000.000,00 em acdes da
Embratel acreditando que o valor da agdo deverd subir no periodo de um més.
Digamos ainda que este investidor queira saber antes da compra quanto poderia ser

a perda potencial com a operagdo e que ele possua um software habilitado a fazer
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este cdlculo. Vamos supor que o investidor tenha digitado a operacdo desejada em
seu computador e que a resposta do software tenha sido a seguinte: “este programa
ndo pode prever o futuro com certeza, mas baseado em modelos estatisticos existe
95% de chance de que as agdes estejam valendo pelo menos US$9.500.000,00 daqui
a um més . A resposta dada significa que a perda potencial mdxima desta operagdo
em um més seria de US$500.000,00 em 95% dos casos.Esta estimativa é conhecida

como o VAR da operagdo.

A partir do exemplo, pode-se dizer que o soffware construiu uma distribui¢do
de probabilidade do valor das a¢des apés um més do investimento utilizando algum
modelo estatistico. Conclui-se entdo que apds um més da compra existe 95% de

chance de que o valor de mercado das acdes de Embratel seja maior ou igual a
US$9.500.000,00.

Distribuigao do valor de mercado das agdes de Embratel
apds um més

VAR =500
Valor das agdes (US$1.000)

Figura 4,1; Distribuigiio do valor de mercado das agdes de Embratel apds um més
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Segundo NATENBERG (1994), a curva de distribui¢do de probabilidade do
valor de mercado de uma carteira (no exemplo acima, a carteira foi composta
exclusivamente por agdes da Embratel) pode ser encontrada a partir da anilise de
fatores de risco que influenciam os pregos destas carteiras como, por exemplo, taxas
de juros, precos de ag¢des, indices de inflagdo etc.

A partir desta andlise, a qual pode ser realizada através do estudo de séries
histéricas do comportamento destes fatores de risco, levantam-se curvas de
distribuigdo de probabilidade dos fatores e, em seguida, pode-se levantar a curva de
distribuicdo de probabilidade do valor de mercado da carteira, encontrando-se o VAR,

Os fatores de risco, os quais sao varidveis de mercado que influenciam o
valor de carteiras de investimento podem ser, entre outros, taxas de juros
determinadas pelo govemo, taxas de cimbio, indices de a¢des como o IBOVESPA,

precos de acdes negociadas na Bolsa de Valores etc.

4.2 Marcacgdo a mercado® de uma carteira de
investimento

Como foi mostrado acima, o calculo do V4R deve ser realizado a partir do
valor de mercado da carteira de investimento avaliada. Para se determinar este valor,
JORION (1997) utilizou a marcagio a mercado, a qual também serd utilizada neste
trabatho.

A marca¢do a mercado consiste em utilizar pre¢os do mercado para cotar
cada produto que compde a carteira. A partir desta cotagdo, multiplica-se a
quantidade de unidades de cada produto pelo seu preco de mercado, somando-se

entdo os totais obtidos para cada produto. A equacio 4.1 sintetiza este conceito.

Ve = Zf Qi* Si (Equacdo 4.1)

# Expressio utilizada no mercado financeiro ¢ que sc refere a pregos de mercado de um ativo financeiro.
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onde:
VC € o valor da carteira;
n € a quantidade de produtos que compdes a carteira;
0 € quantidade do produto i na carteira;

S € o prego de mercado unitdrio do produto i.

A equacdo 4.1 pode ser aplicada para produtos financeiros cotados no
mercado a vista e também para instrumentos de renda fixa ou produtos derivativos.
No caso dos produtos & vista como agdes, indices de agdes e moedas estrangeiras,
pode-se obter o valor do produto de interesse cotado no mercado e utiliza-lo
diretamente na marcag¢&o a mercado para determinagio do valor da carteira.

No entanto, quando se trata de produtos que dependem de outros fatores para
terem seus valores determinados (caso de opg¢des, futuros e produtos de renda fixa)
deve-se utilizar algum modelo para obten¢do de seus valores de mercado para entio
realizar a determinagio do valor de mercado da carteira que possua estes produtos.
Mostram-se a seguir alguns destes produtos e uma forma usual de cdlculo do valor de

mercado destes.

4.2.1 Valor de mercado de produtos de renda fixa

Segundo FORTUNA (1999), o valor de mercado de um produto de renda fixa
como, por exemplo, um Titulo Pdblico Federal pré-fixado pode ser obtido pela

equagdo 4.2:

VP = : (Equacdo 4.2)

onde:
VP € o valor presente do produto;

VF € o valor de resgate do produto no seu vencimento;
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i € a taxa de juros esperada para o periodo;

¢ € o nimero de dias dteis para 0 vencimento do contrato.

Assim, o valor de mercado do ativo a ser utilizado na determinagdo do valor

de mercado da carteira € FP.

4.2.2 Valor de mercado de contratos futuros

Segundo HULL (1993), o valor de mercado do contrato futuro de um

determinado ativo pode ser determinada pela equagdo 4.3 abaixo.

F=S§#e®r (Equagiio 4.3)

onde:
F ¢ o valor de mercado do contrato futuro;
S € o valor de mercado do ativo em questio;
R € a taxa de juros de mercado;
v € a rentabilidade esperada do produto;

t € o nimero de dias para o vencimento do contrato.

Apds a determinagiio de F pode-se entdo calcular o valor de mercado de uma

carteira que contenha algum tipo de contrato futuro através da equagio 4.1.

4.2.3 Valor de mercado de op¢odes

Segundo BOOKSTABER (1987), o valor de mercado de uma op¢io pode ser
considerado como sendo o valor de seu prémio. BOOKSTABER (1987) considera
que o modelo Black-Scholes, publicado em 1973, avalia adequadamente os prémios

de opc¢des tanto de compra (call) quanto de venda (pu?) do tipo europ€ia.
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De acordo com este modelo, o prémio C de uma op¢io de compra pode ser

calculado através da expressao:

C=S*N(d)-X*e ™ *Nd,) (Equacio 4.4)

enquanto que o prémio P de uma opglo de venda pode ser calculado através da

equagdo 4.5.

P=S*N(-d)+ X *e™ *N(-d,) (Equagdo4.5)
com:

d = In(S/ X)+(R+0,5%0%)*¢] Equacio 4.6)

o*t

c

d,=d, —o*t (Equacio 4.7)
onde:

C € o valor de mercado de uma opc¢io de compra;

P é o valor de mercado de uma op¢éo de venda;

S € o valor de mercado do ativo no mercado a vista;
X é o preco de exercicio da op¢do;

i € o nimero de dias até 0 vencimento;

o ¢ a volatilidade percentual do preco do ativo objeto;
R € a taxa de juros de mercado;

N(d) é a func¢do cumulativa normal.
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Apds a determinag@o do valor de mercado de uma opgdo de compra ou de
venda pode-se utilizar este preco para o célculo do valor de mercado da carteira que

contenha opcdes.

4.3 Retornos diarios

Segundo JORION (1997), as mudangas no valor de mercado de uma carteira
de investimentos entre dois instantes de tempo sdo muito importantes para o célculo
do FAR. Através da anilise destas mudangas é possivel estimar a distribui¢do
provavel do valor desta carteira no futuro.

Para a realizaco desta andlise, JORION (1997) utilizou o conceito de
retornos didrios através de séries histéricas. O retorno é uma forma de se vertficar a
mudanga no valor de uma carteira em um determinado periodo de tempo.

Para o calculo do retorno de uma varidvel, JORION (1997) utilizou o

conceito de retorno geométrico, dado pela equagao 4.8.

v, = lr{—l—/-’—} (Equacgéo 4.8)

onde:
R; ¢ o retorno geométrico da varidvel V;
V, é o valor da variavel no instante ¢;

V.1 € valor da variavel no instante ¢-1.

4.4 Volatilidade

Para o cédlculo do VAR € necessario preverem-se os comportamentos dos

fatores de risco que influem na formagao do valor de mercado da carteira avaliada.
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Para tanto, pode-se medir a variabilidade destes fatores, também conhecida como a
volatilidade destes.

Segundo BOOKSTABER (1987), a volatilidade € uma forma de medir a
incerteza com relagio ao comportamento de uma varidvel. Quanto maior for a
volatilidade de uma variavel, maior a sua variabilidade e, conseqiientemente, maiores
as incertezas com relag@o ao comportamento futuro desta.

HULL (1995) definiu alguns tipos de volatilidades utilizadas no mercado, dos

quais mostram-se 0s seguintes:

» Volatilidade histérica: estimativa da volatilidade futura através da
andlise de uma série histérica com o comportamento dos precos do
ativo cuja volatilidade se deseja avaliar.

» Volatilidade implicita: volatilidade referente as opgdes. Pode ser
obtida através da utilizagfio do valor de mercado do prémio de uma
op¢io qualquer. Aplicando-se o modelo Black-Scholes pode-se entio
encontrar o valor da volatilidade que gere um prémio exatamente
igual ao valor de mercado da opg¢io em questfio. Esta volatilidade € a

volatilidade implicita.

BOOKSTABER (1987) definiu alguns métodos para o cdlculo da volatilidade

histérica, dois dos quais podem ser vistos a seguir.

4.4.1 Método da média movel

Segundo BOOKSTABER (1987), a volatilidade de um ativo pode ser dita
como uma medida do desvio-padrdo dos retornos didrios deste ativo. Assim, uma
maneira de calcular a volatilidade € obtendo-se uma amostra de valores histéricos de
retornos didrios deste ativo, os quais tém pesos iguais no cdlculo da estimagdo da

volatilidade. A equagfo 4.9 sintetiza este conceito.
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1 = -
o= \[ i * Z (Inr, —r) (Equacgdo 4.9)
n— f=1

onde:
o € 0 desvio-padrao da amostra de retornos didrios (estimacdo da
volatilidade);

¥#; € 0 valor de retorno histdrico observado;

ré a média amostral dos retornos;

7 € o0 tamanho da amostra.

Ainda segundo BOOKSTABER (1987), o tamanho da amostra utilizada influi
no cédlculo da volatilidade. Amostras muito grandes, apesar de ricas, tendem a ocultar
tendéncias de mudanga no valor da volatilidade. No entanto, segundo COSTA NETO
(1977), tamanhos de amostras menores do que 30 ndo devem ser utilizadas para

estimagao de pardmetros.

4.4.2 Método de retornos diarios com suavizag¢ao
exponencial

De acordo com BOOKSTABER (1987), diferentemente do método de
esttmacio da volatilidade pelo método de retornos didrios sem ponderacio, a
utilizacdo da suavizacdo exponencial atribui pesos diferentes aos retornos didrios,
sendo atribuidos pesos maiores aos retornos mais recentes. Com isso, € possivel que
se detecte mais rapidamente qualquer mudanca nas condi¢des de mercado.

Para a atribuic@o deste peso maior aos retornos mais recentes € utilizada uma
varidvel conhecida como fator de decaimento (A). A volatilidade em um instante t
qualquer é obtida a partir de uma estimativa anterior de volatilidade em t-1. O

calculo da volatilidade em t € dado pela equacao 4.10.
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a:Ji*af_l +(1=A)*(r,_ —1)° (Equagio 4.10)

onde:
o € a estimativa da volatilidade no instante t;
o:.; € a estimativa da volatilidade no instante t-1;
4 € o fator de decaimento;

re; € o valor de retorno historico observado em t-1;

r & a média amostral dos retornos.

Segundo BOOKSTABER (1987), a grande vantagem deste método com
relacdo ao método sem ponderagdo € que a suavizagdo exponencial permite que a
estimativa da volatilidade reaja mais rapidamente a mudangas bruscas do mercado,

tornando esta estimativa mais préxima do valor real.

4.5 Correlacdo entre retornos de diferentes ativos

Outro conceito importante para o cdlculo do VAR, de acordo com JORION
(1997), € a correlagdo entre os retornos de diferentes ativos da carteira avaliada, a
qual indica o grau de correlacionamento existente nas mudancas de pregos destes
ativos.

A correlagiio entre retornos de dois ativos x e y pode ser calculada, segundo

COSTA NETO (1977), através da seguinte equagao:

Py =— (Equago 4.11)

sendo que:
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oL, =i[(x; ~x)*(y, —»]/(n—-1)  (Equagio 4.12)

onde:
Py € a correlacdo entre os retornos de x e y;
a"xy € a covariancia entre os valores de x e y;
o, € 0 desvio-padrao da distribuigio de x;
a, € 0 desvio-padrdo da distribuigdo de y;
x; € o valor de x observado;
x é a média amostral de x;
¥ € 0 valor de y observado;
y & a média amostral de y;

7 € o0 tamanho da amostra observada.
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5 - MODELOS ESTATISTICOS PARA O
CALCULO DO VAR

Apresentados alguns conceitos relevantes para o entendimento do V4R, pode-
se agora mostrar dois modelos para seu calculo, os quais estao neste capitulo.

Segundo JORION (1997), os modelos para célculo podem ser classificados
em dois grupos. O primeiro grupo € o de avaliagfo local da carteira de investimento,
que inclui 0 modelo delta-normal € o segundo grupo € o de avaliagdo plena da
carteira, que inclui o modelo de simulagdo de Monte Carlo. Dessa forma, explica-se
um modelo de cada tipo, comparando-se posteriormente as duas abordagens.

A diferenca entre as classificagdes estd no tamanho do intervalo em que se
comportam adequadamente. A avalia¢io local comporta-se bem localmente, isto €, €
eficiente quando os fatores de risco apresentam pequenas variagdes. Ja a avaliacio
plena comporta-se de forma mais adequada que os modelos de avaliacdo local

quando se consideram variagdes mais expressivas nos fatores de risco.

5.1 Modelo Delta-Normal

5.1.1 Distribui¢dao normal

Primeiramente, para a utilizacdo deste modelo deve ser feita a suposigdo,

segundo documento técnico do banco J.P. Morgan e da agéncia Reuters (1996), de
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que a distribui¢ao dos retornos dos fatores de risco se aproxima de uma distribuigio
normal, sendo p ¢ 6 a média e o desvio-padrio desta distribuiggo.

Segundo MEYER (1969), este tipo de distribuicdo ¢ utilizado quando as
varidveis em questdo sd3o consideradas aleatérias. A fungdo de densidade de

probabilidade de uma distribuicdo normal € dada pela seguinte expressao:

Sx)= e 200 (Equagdo 5.1)

|
N2rmo

com -oo < X < oo, onde:
f(x) € a fungdo de densidade de probabilidade de x;
x € a varidvel observada;
1 € a média da distribuicio;

o € 0 desvio-padrio da distribuicio.

A funcdo f(x) indica a probabilidade de um intervalo infinitesimal em torno
de x conter a varidvel aleatéria.

Considerando-se que a variavel aleatéria seja o retorno de um dos fatores de
risco € que as perdas potenciais geradas por estes fatores de risco encontram-se na
parte da curva de distribui¢@o dos retornos em que estes sdo negativos, deve-se entio
determinar um nivel de significincia desejado, a partir do que se tem a seguinte

expressio:
PROB(r,<r<es)=1- (Equacdo 5.2)

onde:
a € o nivel de significincia desejado;
ri € 0 menor retomo esperado dado um nivel de significancia a:

r € um retorno aleatério.
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Supondo-se arbitrariamente um nivel de significAncia a igual a 5%, por
exemplo, deve-se entfio estimar o valor do menor retorno esperado 1 e, a partir disto,
pode-se dizer que a probabilidade de um retorno r qualquer ser menor do que 1; €
igual a 5%.

Segundo COSTA NETO (1977), conhecendo-se os valores dos pardmetros p
¢ o, pode-se determinar o valor de r; utilizando-se o conceito de normal reduzida, a
qual ¢ uma particularizagio de uma distribuigdo normal com média igual a zero e
desvio-padréo igual a um.

De acordo com COSTA NETO (1977), determinando-se & pode-se encontrar
um valor correspondente de zg (varidvel na distribuiciio normal reduzida) e a partir

dai usa-se a seguinte a relagdo:
ro=z,fo+u (Equagdo 5.3)
sendo que a relagdo entre as distribuicdes de z e x € a seguinte:
PROB(zp <z < 0) = PROB(ri <r < p)

Na pritica, pode-se adotar um valor fixo de o, 0 qual arbitrariamente serd 5%
neste trabalho. Com isto, encontra-se o valor de zy que corresponde a este nivel de
significincia segundo COSTA NETO (1977), o qual € igual a —1,645. Assim, tem-se
a seguinte equagio:

r,=—1,645*0+u (Equacdo 5.4)

De acordo com documento técnico do banco J.P. Morgan e da agéncia

Reuters (1996), o pardmetro p pode ser desprezado quando se fala na média dos

retornos. Com isso, a equagdo 5.4 fica:
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¥ =-1645%g (Equacéo 5.5)

5.1.2 Conceito de delta

Para facilitar o entendimento do conceito de delta utilizado neste modelo para
o calculo do VAR explica-se antes o conceito de variacio do valor de mercado em
opgoes. A partir da formula de precificagio de opgdes de Black-Scholes, HULL
(1995) definiu que a varia¢io no valor de mercado P de uma opgao pode ser
aproximada pela soma das derivadas parciais da férmula com relagdo a cada uma dos
pardmetros de célculo do prémio P (prego do ativo objeto, volatilidade, taxa de juros
livre de risco, tempo para o vencimento e pre¢o de exercicio no vencimento), através

da seguinte equagio:

P 1P . P P . oP
dP=2"gs+-9F 452, OF 1ot 9P n P 4 30 5.6
o5 T W s o Tar Rt ¢ (Bquagio 5.6)

onde:
P € o prémio da opgio;
S € o prego do ativo objeto;
o € a volatilidade do ativo objeto;
R € a taxa de juros de mercado;

T € o tempo até o vencimento.

Cada parcela da equagio acima nos permite avaliar quanto mudaria o prego
de uma opgdo dada uma mudanga em cada um dos pardmetros.

De acordo com HULL (1995), o fator de risco mais significativo na
determinagio do valor de mercado de uma opgdo ¢ uma mudanga no preco do ativo-

objeto (S). O impacto desta mudanga pode ser calculado como sendo a primeira

Gerenciamento de risco de mercado em instituicdes financeiras



Modelos estatisticos para o cdlculo do V4R 46

derivada da férmula de Black-Scholes com relagfio a S. Esta derivada € conhecida

como o delta da opcio. Assim, tem-se que:

oP
A=— Equacao 5.7

55 (Equag )
onde:

A € o delta da opgéo.

Segundo HULL (1995), o delta de uma op¢do deve sempre variar entre —1 e
+1 continuamente, sendo que este pardmetro indica que possuir uma opg¢ao significa
0 mesmo que possuir uma fragdo do ativo objeto desta opgdo, fragdo esta que
equivale ao valor do delta.

Assim, quando o delia de uma opg¢éo € igual a +1, isto equivale a0 mesmo
que uma posi¢io comprada no ativo objeto relacionado. Analogamente, quando o
delta € igual a -1, isto equivale a0 mesmo que uma posi¢do vendida no ativo objeto
relacionado. Ainda, quando o delta de uma opcéo € +0,5, isto equivale a dizer que a
posicdo comprada em duas opgdes € equivalente a uma posi¢dio comprada no ativo
objeto. Esta propriedade permite que um operador possa avaliar sua exposi¢do a um
determinado ativo. Vale dizer que o delta de um ativo objeto € sempre igual a +1,
uma vez que seu valor de mercado € dado diretamente pelo seu preco no mercado.

De acordo com HULL (1995), os deltas sdio aditivos, permitindo que os
operadores possam controlar o risco relacionado a variagao do pre¢o de um ativo
através do delta total da carteira analisada da seguinte forma. Delia igual a zero
significa nenhuma varia¢do no valor da carteira dada uma pequena variagdo no valor

do ativo objeto. Assim:

ACarteira= Z LY {Equagio 5.8)

i=1

onde:
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Acarteira € o delta total da carteira;
q € a quantidade de contratos do tipo i na carteira;

A € o delta de contratos do tipo 1 na carteira.

5.1.3 Calculo do VAR para um ativo

Apresentada esta explicagio acerca do delta na precificagdo de derivativos,

pode-se agora apresentar a equacdo para cdlculo do VAR de um dia de um ativo pelo

modelo delta-normal segundo JORION (1997).

VAR = g—gAS (Equagdo 5.9)

onde:
a—P ou A é o delta do ativo;

AS € a variaciio no prego do ativo sobre o qual calcula-se 0 VAR em um dia;

O VAR foi definido para um dia por ser este o horizonte de tempo utilizado no

banco para gerenciamento do risco, uma vez que a composic¢ao da carteira do banco

muda diariamente.
Sabe-se também que a variagdo no prego do ativo em um dia pode ser

encontrada a partir do seu retorno, assim:

AS=8*r, (Equacao 5.10)

onde:
S € o prego do ativo;

1; € o retorno do ativo em um dia.
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Como foi feita a suposicio de que a distribui¢do dos retornos aproxima-se de

uma distribui¢io normal, tem-se que r; pode ser substituido por:

r,=—1645*c (Equagdo 5.11)

quando o nivel de significancia € igual a 5%. Assim, substituindo 5.10 e 5.11 em 5.9,

chega-se ao VAR para um ativo qualquer com horizonte de um dia:

VAR=~1645%0*S*A (Equagio 5.12)

ao nivel de significancia de 5%.

5.1.4 Caiculo do VAR total da carteira

A equagio 5.12 sintetiza o calculo do VAR pelo modelo delta-normal para um
tnico ativo. Pode-se agora mostrar a maneira como se calcula o VAR total de uma
carteira através da utilizagio desta abordagem.

Para a realizagdo do célculo do VAR total de uma carteira ndo se pode
simplesmente somar algebricamente os VARs relacionados a cada ativo. Segundo
documento técnico do banco J.P. Morgan e da agéncia Reuters (1996), o risco global
deve levar em conta as comelagdes entre os retornos dos fatores de risco que
influenciam o valor de cada um dos ativos que compdem a carteira.

Quando se definiu FAR, foi dito que seu cdlculo considera a perda devido ao
movimento adverso dos fatores de risco que formam seus valores de mercado.
Contudo, NATENBERG (1994) considera que a probabilidade de que ocorram
movimentos adversos em todos os fatores de mercado causando prejuizo relacionado
a todos os ativos da carteira a0 mesmo tempo € pequena (esta probabilidade é menor
quanto maior for a diversidade de ativos na carteira).

Assim, pode-se dizer que o VAR total de uma carteira deve levar em

consideragdo a correlagio existente entre cada ativo da carteira. Segundo JORION
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(1997), uma maneira de realizar seu célculo € através do cdlculo do VAR incremental
(que é o VAR relacionado a cada ativo) de cada um dos ativos da carteira e da
utilizagdo da correlagdo existente para o comportamento de cada ative. De posse
destes valores, tem-se que o VAR global é dado, segundo documento técnico do

banco J.P. Morgan e da agéncia Reuters (1996), por:

(VAR

carleirg

Y =VART *%* VAR (Equagio 5.13)
onde:

VAR,
VAR,

VAR =
VAR
€ a matriz formada pelos ¥ARs de cada ativo.

VAR" é a matriz VAR transposta e

1 P2 Pin
Z= p"l ? pln
Puy Puy 1

¢ a matriz formada pelas correlacdes entre os retornos dos ativos da carteira, sendo

que

Pon = Papm (Equacgdo 5.14)

corresponde a correlagio entre os ativos me n.
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5.1.5 Aplicacao pratica

Neste item serd mostrado como pode ser calculado o VAR utilizando-se o
modelo delta-normal. O exemplo considera uma carteira com produtos de
investimento reais e informagdes obtidas na Bolsa de Valores de Sdo Paulo.

Supde-se uma carteira contendo os seguintes produtos no dia 11/01/2001:

Produto Petrobras PN Opcgao de compra (call) de Globocabo PN
Simbolo PETR4 PLIMLG
Quantidade 25.000 -10.000.000
Prego 50,90 0,10
Valor de mercado 1.272.500 ~1,000.000
Pre¢o de exercicio - 0,60
Data de vencimento - 19/11/01
Dias Uteis até vencimento - 10
Taxa de juros didria 0,0691%

Tabela 5.1: Composigao da carteira para aplicag¢do pritica do modelo Delta-Normal,

Para o célculo do VAR total da carteira € necessario realizar o calculo do VAR
relacionado a cada ativo, no caso Petrobrds PN e Globocabo PN. Para tanto, deve-se
conhecer a volatilidade relacionada a cada ativo, bem como o delta de cada posigio.

Para o célculo da volatilidade serd usado o método de retornos didrios com

suavizagdo exponencial visto no capitulo 4. Assim, tem-se:

Ativo Volatilidade estimada
Petrobras PN 22,45%
Globocabo PN 18,13%
Tabela 5.2: Volaulidade dos ativos

Quanto ao delta de cada posigdo, pode-se dizer que ele vale 1 para a posigio
comprada em ag¢des da Petrobrds PN, uma vez que seu valor de mercado € igual 4 sua
cotagdo no mercado. Ja para o calculo do delta da opgiio de compra de Globocabo
PN, deve-se utilizar a derivada de primeira ordem da férmula de Black-Scholes com
relagio ao preco dos ativos de interesse. Deve-se conhecer a taxa de juros didria, bem
como o mimero de dias até o vencimento para a realizagio deste clculo. Com isso,

tem-se o seguinte:
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Apng =0977 (Equagao 5.15)

Dessa forma, pode-se calcular agora o VAR de um dia relativo a cada ativo
com nivel de significincia igual a 5% utilizando-se a equagédo 5.12:

VAR e = ~1,645%1.272.250,00%1%0,2245 = —469.937,43

VAR, pe =—1,645%~1.000.000,00*0,977%0,1813 = 291.453,56

Em seguida, para que se possa calcular o VAR total da carteira € necessério
também calcular a correlagio existente entre os retornos didrios de cada ativo.

Assim, utilizando-se a equagdo 4.8 chega-se ao seguinte valor:
Peprrapins = 12,4% (Equagao 5.16)

Com isso, pode-se calcular o VAR total da carteira realizando-se a

multiplica¢io matricial mostrada na equacgdo 5.13:

VAR = R$234.351,44

carieira

5.2 Modelo de Simulacdo de Monte Carlo

Neste item serd abordado um modelo para o calculo do VAR através de
simulagdes de Monte Carlo.

Primeiramente, serd apresentada uma discussdo relativa as suposigdes feitas
para a utilizagdo do modelo delta-normal. Na seqiiéncia, serd explicado o conceito de
estimativa do VAR por simulagdes de Monte Carlo, seguido por um método para

realizaciio de simulagdes de variagdes nos fatores de risco. Por fim, serd explicado
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como simular variagbes no valor de mercado de uma carteira e também uma
aplicagao pratica do modelo que mostre os conceitos apresentados.

Como ja foi definido anteriormente, VAR consiste em uma estimativa da
perda potencial do valor de uma carteira devido a oscilagdes dos fatores de risco
dado um determinado horizonte e um certo nivel de significincia.

No item anterior foi apresentado o modelo delta-normal para o célculo do
VAR total de uma carteira. Contudo, este modelo leva em consideracio algumas
suposicdes para seu cdlculo, o que faz com que este apresente vantagens e
desvantagens com relagio ao modelo de simulagdes de Monte Carlo.

Segundo PICOULT (1997) e JORION (1997) duas das suposigdes feitas pelo

modelo delta-normal tornam este modelo algumas vezes inadequados. Sdo elas:

» A distribuicfio dos retornos dos fatores de risco pode ser aproximada
por uma distribui¢do normal;
» Os efeitos das varia¢des dos fatores de risco sobre os retornos do valor

da carteira podem ser explicados por uma fungao linear.

Com isso, mostra-se um modelo que consiga capturar mais adequadamente os
efeitos da nao-linearidade e ndo-normalidade na variacio dos valores de mercado dos

produtos.

5.2.1 Efeitos da nao linearidade e nao-normalidade dos
produtos

Ja foi visto até aqui que no célculo do VAR de uma carteira procura-se
encontrar a distribuicio da varia¢do do valor financeiro da carteira. Para tanto, pode-
se fazer uma andlise de séries historicas. Como no caso de uma carteira em
especifico que se modifica diariamente nfo existe uma série historica que possa ser
analisada, o que se faz ¢ realizar a andlise dos movimentos histéricos dos fatores de

risco que formam seu valor de mercado.
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Com esta andlise, pode-se entdo montar uma estimativa da distribuicdo de
probabilidade dos movimentos dos fatores de risco, os quais poderdo ser utilizados
para montar a distribui¢do dos possiveis retornos da carteira em andlise.

No modelo delta-normal, a transformagao das variagdes dos fatores de risco
em variagdes do valor de mercado da carteira analisada € feita através de uma

aproximacdo por delta da seguinte maneira;

IVC
as

AVC = AS (Equagdo 5.17)

onde:
AVC € a variacao do valor da carteira;
S € a variacao no valor dos ativos;
3
oS

variacdo infinitesimal de S, conhecido também como delta.

€ a sensibilidade da variacdo no valor da carteira com relacio a

A equacdo 5.17 € apenas uma aproximacgdo da varia¢do no valor da carteira
levando-se em conta apenas os deltas e considerando que os retornos decorrentes de
varia¢Ges nos fatores de risco se distribuem normalmente. Para contratos do tipo
linear, como € o caso de acOes, taxas de cAmbio, indices de acdes, commodities como
ouro € prata etc, cuja variagfio no valor de mercado deve-se exclusivamente a uma
variagdo no seu preco de mercado o delia € suficiente para explicar a variacdo no
valor de mercado de toda a carteira.

Contudo, para contratos ndo-lineares, como € o caso dos derivativos como as
opgoes e os futuros, cuja variagdo no valor de mercado depende de mais de um fator
de risco (como, por exemplo, o preco do ativo objeto ou a taxa de juros do mercado),
a utilizagao do delta € apenas uma aproximacao, j& que outros fatores além do prego

do ativo objeto foram desprezados.

Gerenciamento de risco de mercado em institui¢des financeiras



Modelos estatisticos para o célculo do VAR 54

Segundo PICOULT (1997) e JORION (1997), a aproximagéio por delta é boa
para contratos ndo-lineares quando as variagdes nos fatores de risco sdc pequenas.
No entanto, esta aproximacdo deixa de ser tdo eficiente conforme aumentam as
variagOes nos fatores de risco. Assim, o célculo do VAR pode ser distorcido em caso
de grandes variagdes quando este € estimado através do modelo delta-normal,
podendo levar a grandes erros quando da realizagio desta estimativa.

Segundo SHAW (1997), outra complicacio existente na estimativa do VAR
de carteiras que possuem muitos contratos nio-lineares decorre da utiliza¢do de uma
multiplicagdo matricial (equacgdo 5.13) que leva em conta as correlagdes entre os
retornos dos fatores de risco. De acordo com SHAW (1997), esta multiplicacéo
mafricial s6 deveria ser feita para carteiras contendo apenas contratos lineares,
podendo causar erros na estimativa do VAR através do método delta-normal quando
houver contratos ndo-lineares na carteira.

Desta forma, PICOULT (1997), SHAW (1997) e JORION (1997)
consideraram o modelo de simulagdes de Monte Carlo como uma forma alternativa
para o célculo do VAR que captura de forma mais apropriada os efeitos da ndo-
linearidade e nio-normalidade de contratos que compdem uma determinada carteira
de investimentos, sendo que as vantagens e desvantagens da utilizacdo deste modelo
serdo apresentadas e discutidas no capitulo 6.

Poder-se-ia fazer aqui uma explicacao mais aprofundada dos efeitos da nao-
linearidade e da ndo-normalidade na estimativa do VAR. Contudo, este trabalho
possui maior foco na aplicacio e comparacdo dos modelos, justificando o enfoque

mais superficial decorrente destes efeitos.

5.2.2 A utilizagao de simulagdes de Monte Carlo

Explica-se agora em que consiste 0 modelo de simula¢des de Monte Carlo e
como este funciona em linhas gerais. £ importante salientar que ndo cabe neste
trabalho discutir o porqué deste modelo funcionar, mas apenas apresentar como este

modelo funciona, possibilitando a comparacio deste com o modelo delta-normal.
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Este modelo para a estimativa do VAR utiliza simulacbes aleatérias de
variagbes dos fatores de risco para um determinado horizonte de tempo para
posteriormente simular variacSes também aleat6rias no valor da carteira do banco. A
partir da simulagdo de uma séric de amostras pode-se construir uma curva de
distribui¢do da variagdo no valor de mercado da carteira. Assim, dado um nivel de
significAncia desejado pode-se entdo estimar o V4R total da carteira.

Segundo PICOULT (1997), o valor de mercado de cada produto que compde
uma carteira de investimento muda em fun¢fo da influéncia dos fatores de risco.
Assim, os fatores de risco sdo responsdveis por eventuais quedas no valor de
mercado destes produtos. Para estimar o VAR total de uma carteira segundo o modelo
de simulagdes de Monte Carlo deve-se entdo simular as variagdes nos fatores de risco
como precos de agdes, indices de a¢des, taxas de juros, taxas de cAmbios efc. € em
seguida simular as oscilagdes no valor de mercado da carteira resultantes das
varia¢des nos fatores de risco.

Através da realizagdo de um nimero grande de simulacdes pode-se obter um
grande ndmero de possiveis variagdes no valor de mercado da carteira, possibilitando
a construgdo de um histograma contendo a distribuicao destas variagoes simuladas. A
partir de um nivel de significincia desejado pode-se entdo estimar a maior perda

potencial de valor da carteira devido as variagdes dos fatores de risco, isto €, 0 VAR.

5.2.3 Simulagéo das variacdes dos fatores de risco

Neste item serd mostrada uma discussdo a respeito de simulacdo de variagdes
nos fatores de risco e serd apresentado também um modelo para a simulagdo destas
variagdes. Em seguida, serd mostrado como utilizar este modelo para simular
varia¢bes de um fator de risco e de dois fatores de risco.

PICOULT (1997) e JORION (1997) utilizaram duas maneiras distintas de
para simular as varia¢des dos fatores de risco. Uma delas € a simulagio histérica,
utilizada por PICOULT (1997), em que cada valor encontrade € composio pelas

variacdes reais observadas no passado para os fatores de risco de um dia a outro.
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A outra forma € através de uma simulag@o estatistica paramétrica, utilizada
por JORION (1997), em que as variagdes dos fatores de risco podem ser simuladas
supondo-se que seguem uma distribui¢do normal, sendo que € feita a hipdtese de que
as correlagdes € volatilidades mantém-se constantes durante o horizonte de tempo em
que se deseja calcular 0 VAR,

De acordo com PICOULT (1997), a simulagéo histérica apresenta a vantagem
de que ndo sdo feitas suposi¢des quanto a distribuicio de probabilidade das variagdes
dos fatores de risco nem quanto a constdncia das correlagdes e volatilidades no
tempo.

Entretanto, sua desvantagem reside no faio de que sd0 necessdrias amostras
inconvenientemente grandes para que se facam as simulacdes. O fato de estas
amostras serem muito grandes faz com que sejam também muito antigas. Uma
amostra de tamanho 500, por exemplo, conteria dados de 500 dias dteis passados, o
que representaria dois anos se forem considerados uma média de 250 dias uteis por
ano. Como conseqiiéncia disso, estes dados possivelmente ndo representariam a
realidade do mercado em que se deseja estimar 0 VAR,

Por isso, neste trabalho as vartagdes dos fatores de risco serdo simuladas
supondo-se que seguem uma distribuicio normal, ou seja, serd realizada segundo
uma simulagio estatistica paramétrica.

Supondo-se uma carteira composta por varias posi¢des em diversos contratos
que apresentam diferentes caracteristicas e que o valor de mercado desta carteira
varie em funcio de uma série de N fatores de risco. Com isso, € necessario realizar a
simulacio de N volatilidades e de N * (N - 1) / 2 correlacdes.

JORION (1997) realizou entio uma simulagdo dos N fatores de risco (X)
através da decomposi¢do de Cholesky’ da matriz de varifincia-covariincia (serd
mostrada em seguida) composta pelas N volatilidade e N * (N - 1) / 2 covarifincias

somente nos casos em que esta matriz era positiva e definida.

” A explicagio deste conceito encontra-se no anexo L1
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Diz-se que uma matriz V, N x N, € positiva e definida € que, portanto, pode
ser decomposta por Cholesky quando se puder encontrar uma matriz C, N x N, tal

que a matriz C*V*C'', N x N, tenha todos os elementos de sua diagonal positivos.

5.2.3.1 Simulagio das variacoes dos fatores de risco por Cholesky

Mostra-se agora um processo para realizar a simulagdo dos fatores de risco

através da decomposi¢ao por Cholesky passo-a-passo.

1. Construcdo da matriz V, N x N, de varidncia-covariancia.

gy 00,0, : ’ : c.T, 0,
00,0, O'f ) ! ) 0,0,2;,
s 0.0,p., . : (Equacdo 5.18)
O-z o-/ pz.) O-l- ’
: 0,10, Pt
2
_O-lo-npl,u O’lo—npz‘n : ) Jrkl o-npnAl,n O-n ]
onde:

o; € a volatilidade (desvio-padrdo) da variagio dos retornos didrios do fator de
risco AX;

pi; € a correlagio entre as variagdes didrias dos fatores de risco X; e X;.

2. Realizagdo de decomposi¢do por Cholesky para construgio da matriz
diagonal inferior A, N x N, a partir de V.
A*A" = V, sendo que A" ¢ a matriz transposta de A e A;j € igual a zero

quando j > 1.
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All O O Al,l A’.’.l a,1

I T 0 0 4,, A,
A* 4 = n T * . N . =V (Equacio 5.19)

An‘l An ol An.n 0 O Ann

3. Uso da matriz A encontrada para realizagio da transformacéo linear de um
conjunto de N ndmeros aleatdrios independentes normalmente distribuidos (Z;}) em
um conjunto de variagdes correlacionadas dos fatores de risco (AXj;). Supondo que a
média das variacGes seja igual a zero, pode-se dizer que a transformagao linear é

obtida através do seguinte produto matricial:

AX, A, 0 0 Z,
AX-, A’r 1 Aq 5 e 0 Zﬂ) .

A A S (Equacgdo 5.20)
AX, A, A4, 4,, Z,

5.2.3.2 Simulacio das variacdes de um fator de risco

Supondo-se inicialmente que as variacdes das taxas de mercado de um tnico
fator de risco X possam ser aproximadas por uma distribuicdo normal, sua simulagio

pode ser feita a partir da equagdo 5.20:

AX =AX +0*Z (Equacgao 5.21)

onde:

AX ¢ a média histérica da variagdo didria do fator de risco X;

Z é um nimero aleatério que segue a distribuicio normal reduzida.

A considera¢do de um fator de risco representa o mais simples caso de
utilizagdo da decomposi¢gdo por Cholesky, quando a multiplicagdo matricial da

equagao 5.20 resulta na equacdo 5.21.
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Assumindo que a média das variagBes seja igual a zero, tem-se que:

AX=0*7 (Equacao 5.22)

5.2.3.3 Simulacio das variagoes de dois fatores de risco

Supondo-se agora que existissem dois fatores de risco, o processo de
simulagdo das variagbes dos fatores dos fatores de risco por Cholesky poderia ser
efetuado da seguinte maneira:

Primeiramente, deve-se montar a matriz V, 2 x 2, de varidancia-covariancia,

segundo a equacgdo 5.18:

o) G,0,0,,
v :[ ‘ 192P "-] (Equagiio 5.23)
oop, O

Em seguida, deve-se encontrar a matriz através da decomposico por

Cholesky, tal que:

2 4T Al.l 0 A, A:,l _ ”
A*A"° = * =V (Equacio 5.24)

Com isso, encontra-se a matriz A igual a:

0,0, O, l_pl,:

{ o, 0 ] )
A= 3 {(Equacdo 5.25)

Em seguida, deve-se realizar a transformagc@o linear segunda a equacio 5.20,

de forma que se obtenham as seguintes expressdes:

AX,=0,*Z, (Equacgdo 5.26)
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AX,=0,%p ,*Z +0,*1-p;, *Z,  (Equagdo 5.27)

Nota-se que no caso em que a correlacdo entre os retomos das variagoes dos

fatores de risco € igual a zero a equagdo 5.26 ndo se altera. Contudo, a equagao 5.27

ficaria reduzida a:

AX,=0,%*Z, (Equacio 5.28)
Vale ressaltar que a decomposicio da matriz de varidncia-covaridncia V por
Cholesky s6 pode ser feita quando esta for positiva definida, caso contririo este
processo de simulag@o poderd incorrer em erros e distor¢des no calculo do VAR,
A realizacio de simulagdo das variagdes contendo N fatores de risco pode ser

feita de forma andloga 4 mostrada neste item, seguindo-se 0 processo mostrado em
523.1.

5.2.4 Simulacgao de variacdes no valor da carteira

Apo6s realizar-se simulagdes nas variagdes dos fatores de risco que
influenciam no valor de mercado da carteira, pode-se agora simular as variacdes do
valor de mercado desta carteira.

Para tanto, JORION (1997) prop6s a reavaliacdo do valor de mercado dos
contratos para cada simulagdo das variagdes nos fatores de risco, procedimento que
serd adotado neste trabalho.

Contudo, pode-se dizer que a adocdo deste procedimento requer uma
capacidade grande de processamento para calcular as reavalia¢des no valor de cada
contrato da carteira.

Vamos supor que um banco possua 1.000 contratos diferentes em sua carteira
0s quais estejam sujeitos a apenas um fator de risco. Para estimar o VAR desta

carteira através de 10.000 simulagbes das variages deste fator, por exemplo, sera
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necessdrio realizar a reavaliagio de cada um dos contratos 10.000, o que leva a
conclusdo de que serdo necessdrios 1.000 contratos x 10.000 simulagGes

10.000.000 de reavaliages.

Apesar disso, pode-se adiantar'® agora que o banco possui capacidade de
processamento para realizar os célculos de reavaliagiio dos coniratos de sua carteira,

0 que nos permite manter este modelo como candidato a ser utilizado pela empresa.

5.2.5 Aplicagao pratica

Neste item serd mostrado como pode ser calculado o VAR de uma carteira,
utilizando-se o modelo de simulagSes de Monte Carlo, com produtos de investimento
reais e informagdes obtidas na Bolsa de Valores de Sao Paulo.

Esta aplicag@o pratica tem como objetivo facilitar o entendimento do modelo
explicado, clarificando dividas que eventualmente nfo tenham sido dirimidas através
das teorias e conceitos mostrados.

Supde-se uma carteira contendo os seguintes produtos e seus respectivos

pregos de fechamento no dia 11/01/2001:

Produto Petrobrés PN Globocabo PN Embraer

Simboio PETR4 PLIM4 EMBR4

Quartidade na carteira 15.000 250.000 -75.000
Prego da acdo em 11/01/2001 50,90 0,66 12,05

Valor de mercado do contrato 763.500 165.000 -903.750

Tabela 5.3: Composigao da carteira para aplicagio de simulagdes de Monte Carlo (Preco e valor de mercado em R$)

Para o célculo do VAR através do modelo de simulagdes de Monte Carlo €
necessario que se obtenham alguns dados, tais como a volatilidade dos retornos
diarios dos valores das a¢Bes que compdem a carteira e a correlag@o entre os retornos
desses valores. Esses valores serdo utilizados na construgio da matriz V de variancia-

covariancia.

"' As discussdes sobre viabilidade téenica serdo mostradas no capitulo 7.
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Para o cdlculo das volatilidades, utiliza-se 0 método de retornos didrios com

suavizacdo exponencial mostrado no capitulo 4. Dessa forma, encontram-se os
seguintes valores de volatilidade:

Produto Petrobras PN Globocabo PN Embraer
Simbolo PETR4 PLIM4 EMBR4
Volatilidade 8,37% 18,35% 11,39%
Tabela 5.4: Volatilidades dos ativos da carteira.

Para o calculo das correlagdes existentes entre os retornos dos valores de cada

acdo ser4 usada a equacdo 4.11 mostrada anteriormente. Através deste calculo, tem-
se que as correlagdes entre estes retornos séo:

Parametro Embraer
Correlagao entre PETR4 e PLIM4 95,30%
Correlagao entre PETR4 ¢ EMBR4 92,19%
Correlacao entre PLIM4 e EMBR4 96,07%
Tabela 5.5: Correlagdes entre 08 ativos da carteira

A partir das informagdes de mercado e dos célculos ja realizados, pode-se
agora efetuar o processo de simulagiio das variagdes dos fatores de risco por

Cholesky. Primeiramente, deve-se montar a matriz V, 3 x 3, de varidncia-

covaridncia, com base na equagfo 5.18. Assim:

0,0069998 0,0146298 0,0087847
¥V =10,0146298 0,0336669 0,0200762
0,0087847 0,0200762 0.0129726

Em seguida, pode-se realizar a decomposigdo por Cholesky da matriz V
obtendo-se a matriz triangular inferior A.
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0,0836646 0 0
A=10,1748629 0,1633008 0
0,1049991 0,0105065 0,0428649

A partir da matriz A acima ¢ da gera¢do de ndmeros aleatérios Zi, Zy, Zs,
pode-se realizar a simulagdo de variagBes nos pregos de cada ativo que compde a
carteira.

A geracdo dos nimeros aleatérios pode ser feita utilizando-se o inverso da
distribui¢do normal reduzida. Neste caso, utilizou-se uma fun¢o do aplicativo Excel
que gera nimeros aleatérios homogeneamente entre 0 e 1. Em seguida, utilizou-se a
fungdo INVNORM para calcular o inverso da distribui¢do normal reduzida para um
valor entre O e 1, gerando-se assim, 10.000 valores para cada uma das varidveis Z,,

75, Z3. Assim, chegou-se a seguinte tabela de niimeros aleatdrios:

Simulacao 1 2 Z3
1 0,670402187 -0,881493634 0,322415872
2 1,824800017 0,829188593 0,376780918
3 -1,744974725 1,330715804 -0,834838851
4 -0,267430096 -0,59478225 0,677080152
5 -1,211078597 -0,466135361 -0,192690005
6 1,658895599 -0,764932793 -2,577253326
7 -0,187592377 -2,320339263 -2,431970643
10000 0,077552613 -0,643144631 -0,50229346

Tabela 5.6: Geragio de niimeros aleatorios.

A partir da geragio de niimeros aleatdrios pode-se entao realizar a simulacéo
de variagdes nos precos das agdes de Petrobrds PN, Globocabo PN ¢ Embraer PN.

Estas simulagtes devem ser feitas segundo a relac@o a seguir:

AS s | [0.0836646 0 0 Z,
AS,u. |=[ 01748620 01633008 0 |¥z,
AS pume | | 01049991 0,0105065 0,0428649 | | Z,
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Obtém-se entdo as variagdes nos precos dos ativos:

Simulagao PETR4 PLIM4 EMBR4
1 5,609% -2,672% 7.495%

2 16,104% 47,198% 22,696%

3 -14,599% -8,782% -20,503%

4 -2,237% -14,389% -0,531%

5 -10,132% -28,789% -14,032%
6 13,879% 16,517% 5,567%

7 -1,569% -41,172% -14,832%
10000 0,649% -9,146% -2,014%

Tabela 5.7: SimulagGes das variacoes nos valores dos pregos dos ativos,

A particr dos valores encontrados ao fechamento do mercado no dia
11/01/2001 para os pregos das a¢des de Petrobras PN, Globocabo PN e Embraer PN,
pode-se transformar as variagSes simuladas em pregos simulados para o fechamento

do dia seguinte. Para tanto, sdo utilizadas as seguintes expressoes:

Sperrs = S0y, 1€ s (Equacao 5.29)
Spines =50, Fe SSE (Equacio 5.30)
S cumre = So e € A {Equacdo 5.31)
onde:
Soem € © Prego de fechamento da acéo de Petrobras PN em 11/01/2001;
S0, € 0 preco de fechamento da acio de Globocabo PN em 11/01/2001;
Sopmm € 0 Preco de fechamento da agio de Embraer PN em 11/01/2001;
S

PETR4 € o valor simulado do preco da agiio de Petrobrds PN para o

fechamento do dia seguinte;

Srines o valor simulado do preco da agfio de Globocabo PN para o

fechamento do dia seguinte;

Gerenciamento de risco de mercado em institui¢des financeiras



Modelos estatisticos para o célculo do VAR

65

Sevmra € 0 valor simulado do preco da agio de Embraer PN para o

fechamento do dia seguinte;

AS pprrs € 0 retorno simulado de Petrobras PN,

AS,, e, € 0 retorno simulado de Globocabo PN;

AS s € 0 retorno simulado de Embraer PN.

Com os precos simulados, pode-se calcular o valor simulado de cada contrato

no dia seguinte, chegando-se aos seguintes valores simulados de contratos:

Simulacao PETR4 PLIM4 EMBR4
1 RS 807.547.62 R$ 160.649,5¢ RS (974.089,62)
2 R$ 896.905,66 R$ 264.523,13 R$ (1.134.012,54)
3 R$ 659.789,32 R$ 151.127.08 R$ {736.217,61)
4 RS 746.606,82 R$ 142.886,91 R$ (898.967,39)
5 A% 689.929,05 RS 123.723,90 R$ (785.431,74)
6 R$ 877.172,71 RS 194.632,01 R$ (955.490,51)
7 R$ 751.610,54 R$ 109.314,53 R$ {779.171,34)
10000 R$ 768.470,00 R$ 150.577,90 R$ (885.726,12)

Tabela 5.8; Valores simulados dos contratos no dia seguinte,

Tendo calculado os valores simulados de cada contrato, pode-se agora

simular as variacdes no valor de mercado da carteira. O valor da carteira no dia

11/01/2001 equivale a soma dos valores de cada contrato. Assim, a carteira valia, em

11/01/2001:

onde:

VC=PETRA+ PLIMA+ EMBR4

VC é o valor de mercado da carteira em 11/01/2001;
PETR4 € o valor do contrato de Petrobras PN em 11/01/2001;

PLIMA4 € o valor do contrato de Globocabo PN em 11/01/2001;

EMBR4 € o valor do contrato de Embraer PN em 11/01/2001;

(Equacao 5.32)

Gerenciamento de risco de mercado em institui¢gdes financeiras



Modelos estatisticos para o calculo do VAR

66

No dia 11/01/2001 a carteira valia R$ 24.750,00. Assim, a partir das

simulagdes dos valores dos contratos no dia seguinte, chega-se aos valores simulados

de variacGes no valor da carteira, mostrados na tabela 5.9, subtraindo-se dos valores

simulados para as carteiras no dia seguinte a quantia de R$ 24.750,00.

Simulacao

Variacao no valor da carteira

NGO RN =

10000

-30.642,44
2.666,25
49.948,79
-34.223,66
3.471,21
91.564,20
57.003,73

8.571,78

Tabela 5.9: Simulagoes de varagoes no valor da carteira.

A partir dos dados simulados pode-se montar o histograma de varia¢io no

valor de mercado da carteira, o gqual pode ser visto a seguir.

Gerenciamento de risco de mercado em institui¢des financeiras



Modelos estatisticos para o calculo do V4R 67

Histograma de variacio no valor da carteira
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Figura 5.1: Histograma de distribui¢ao das variagbes simuladas no valor da carteira.

Quando se define o nivel de significincia em 5%, pode-se chegar a estimativa
no valor do FAR. No caso desta carteira 0 VAR com horizonte de um dia a um nivel

de significincia de 5% € igual R$ 71.750,00.
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6 - COMPARACAO ENTRE OS
MODELOS

Neste capitulo sera feita uma andlise comparativa entre os dois modelos
apresentados no capftulo 5. A partir desta analise pode-se entdo definir o modelo a
ser recomendado para ser utilizado pela controladoria gerencial no auxilio ao
gerenciamento de risco de mercado da mesa de operacdes do banco.

Sabe-se que a comparagio e escolha de um modelo adequado podem ser
feitas segundo algumas abordagens diferentes, uma vez que existem diversos
modelos de auxilio a tomada de decisdo. Dessa forma, apresentam-se agora algumas
ferramentas utilizadas para este fim, podendo-se, em seguida, fazer a comparagao e

escolba do modelo “vencedor”.

6.1 Ferramentas de auxilio a tomada de decisédo

Neste item serdo mostradas algumas ferramentas de auxilio a tomada de
decisdo extraidas de HERNANDEZ (1992) ¢ FITZSIMMONS (2000), dentre as
quais uma serd utilizada para a comparagao entre os modelos de estimativa do VAR.

Algumas delas sdo:

> Arvores de decisdo

» Diagramas de influéncia
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» QFD"
» Mairizes de deciséo

As drvores de decisdo ¢ os diagramas de influéncia sdo modelos de auxilio a
tomada de decisdo sob risco, o que ndo ocorre neste caso. Assim, serao descartadas
como ferramentas de comparagdo a serem utilizadas neste trabalho.

Quanto ao QFD, CARVALHO (1997) considera que este modelo tem sido
bastante utilizado por empresas em geral no processo de tomada de decisdo em seus
projetos. Esta abordagem (rabalha as informagBes através da utilizagdo de matrizes
interrelacionadas. Contudo, ndo serd utilizada neste trabalho por apresentar
complexidade acima da desejada neste projeto.

J4 as matrizes de decisdo podem ser consideradas como uma forma mais
simples do que o QFD no auxilio & tomada de decisdo, mosirando-se condizentes
com os objetivos deste trabalho. Serdo entdo utilizadas para a realizacfio da
comparagdo entre os modelos.

Assim, para a realiza¢do da compara¢io entre os modelos segundo uma
matriz de decisdo deve-se entdo fazer a defini¢do dos critérios comparativos que se
mostrem relevantes e, em seguida, deve-se definir qual a importancia relativa enire
os critérios, podendo-se assim atribuir pesos a cada critério.

A vpartir disto, deve-se efetuar a aplicagio dos critérios comparativos,
realizando-se, posteriormente, a constru¢do da matriz de decisdo. A andlise da matriz
de decisdo permitird escolher o modelo “vencedor”.

E importante dizer que alguns conceitos a respeito dos modelos que ndo
foram mostrados no capitulo anterior poderdo aparecer durante a comparagdo e
discussiio dos modelos. Estes conceitos foram omitidos anteriormente para facilitar a
compreensio de cada modelo, mas podem ser de alguma importéncia durante a

avaliacdo destes neste capitulo.

" Quality Function Deployment
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6.2 Critérios de comparag¢ao

A analise dos modelos para estimativa do VAR poderd ser realizada apos a
defini¢o dos critérios comparativos e da importincia relativa entre estes. Neste item,
serio mostrados os critérios a serem utilizados para comparar os modelos, uma
explicacdo de cada critério e também a justificativa pela sua utilizagdo. Os crit€rios
serdo divididos em dois grupos com caracteristicas distintas. Por exemplo, ao
avaliarem-se as viabilidades técnica e econ0mica de cada modelo, os critérios
investimentos para implementacfio e aloca¢io da mao-de-obra deverdo aparecer em
um grupo maior que se chamard viabilidade técnico-econdmica.

Dessa forma, os grupos em que 0s critérios se encontram sao:

» Avalia¢io matemdtica do modelo;

» Viabilidade técnico-econdmica;

6.2.1 Avaliagao matematica do modelo

Dentro deste grupo encontram-se os critérios relevantes para a avaliacdo do
modelo em si. Quando se fala em avaliagdo matermdtica do modelo se estd tentando
comparar 0s modelos quanio as suas eficiéncias para a estimativa do VAR,
desconsiderando-se as comparagdes que deverdo ser feitas nos outros grupos.

Iniciaimente, pode-se dizer que o banco possui uma carteira de investimentos
mista, isto &, composta tanto por produtos derivativos, os quais sdo mais dificeis de
terem seus valores de mercado definidos, quanto por outros tipos de produtos como
acdes no mercado A vista e titulos publicos federais, os quais podem ter seus pregos
mais facilmente determinados. Como o0s modelos possuem comportamentos
diferentes com relagdo a presenga ou ndo de produtos derivativos (ou ndo-lineares),
como ja discutido no capitulo 5, o primeiro critério deste grupo passa a ser o

comportamento de cada modelo devido a presenca de ativos ndo-lineares. A
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relevancia deste critério, como j4 dito, € o fato de o banco possuir em sua carteira
produtos derivativos como opgdes e futuros, alterando a efici€ncia dos modelos.

Além da presenga de ativos ndo-lineares, outra caracteristica para avaliagio
matemadtica dos modelos € sua capacidade de variac@o no tempo. Neste trabalho as
explicagbes a respeito de cada modelo foram feitas sempre se considerando um
horizonte de um dia para a estimativa do VAR de forma a facilitar a compreensao dos
conceitos mostrados. Contudo, pode-se desejar realizar uma mudanga de horizonte
de um dia para uma semana ou um més, por exemplo. Neste caso, deseja-se avaliar
entdo se os modelos permitem esta mudanca de horizonte e também quais as
implicagdes que uma mudanga no horizonte poderia ocasionar. A relevincia deste
critério se deve ao fato de o banco possuir interesse em calcular o V4R considerando-
se ndo apenas a estimativa com horizonte de um dia, mas também estimativas com
horizontes semanais ou mensais. Com isso, tem-se que o segundo critério para
avaliagdo matemética do modelo € a varia¢io no horizonte de estimativa,

QOutra caracteristica dos modelos que deve ser avaliada € seu comportamento
frente a ativos cujos retornos ndo podem ser aproximados de uma distribui¢do
normal. A hipdtese de aproximaciio a uma normal foi feita quando se explicou o
modelo delta-normal e pode afetar sensivelmente a estimativa do VAR quando tal
hipétese for falsa na pritica. Assim, e terceiro critério a ser considerado € o
comportamento de cada modelo frente a retornos cujas distribuigdes ndo podem ser
aproximadas por normais.

Uma quarta caracteristica que deve ser considerada para a avaliagio
matematica dos modelos € a existéncia de propensdo ao risco de modelo, o qual
surge quando sdo feitos suposi¢des ou célculos errados. Como os modelos estudados
exigem que sejam feitos cdlculos e suposi¢des, deve-se entdio avaliar qual o impacto
que erros nestas suposigdes ou célculos ocasiona na preciso da estimativa do VAR a
partir de cada um dos modelos. A relevéncia deste critério estd no fato de que
suposi¢des sdo inevitdveis quando se deseja estimar o VAR, bem como a ocorréncia
de calculos errados devido a aproximagdes. Assim, deve-se avaliar os impactos

destes erros em cada um dos modelos.
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6.2.2 Viabilidade técnico-econdémica

Dentro deste grupo estdo os critérios a serem utilizados para avaliar a
viabilidade técnico-econémica de cada modelo. A andlise de viabilidade € importante
para que se possa comparar os modelos quanto aos recursos fisicos necessarios para a
implementacio de cada um deles, alocagdio de mio-de-obra, facilidade
computacional para implementagdo, entre outros critérios considerados relevantes
para o projeto.

E importante dizer que nenhum dos modelos parece ser invidvel técnica ou
economicamente quando analisados de forma absoluta. Assim, € necessirio compar-
los para que se possa saber qual dos modelos poderia ser mais facilmente
implementado quando analisado do ponto de vista técnico-econdmico.

Primeiramente, pode-se dizer que uma das dificuldades a serem enfrentadas
quando da implementagio de um dos modelos serd a parte computacional. Por serem
diferentes do ponto de vista estatistico, deve-se analisar a facilidade de computacio
de cada modelo. Assim, a justificativa para a utilizag@o deste critério vem do fato de
que um modelo mais facil de ser implementado computacionalmente diminuiria o
tempo total de implementacao, o que significa também uma redugio nos custos totais
do projeto. Com isso, pode-se definir o primeiro critério como sendo a facilidade
computacional.

Um outro critério que de certa forma estd ligado ao primeiro € a alocagio de
mao-de-obra, o qual pode ser decisivo na escolha do melhor modelo. Para tornar
realidade a utilizagdo de qualquer um dos modelos serd necessdrio alocar um
determinado nimero de pessoas responsdveis por realizar a parte computacional da
implementagio, a manuten¢do do sistema de risco, o desenvolvimento de melhorias
etc. Com isso, o segundo critério deste grupo passa a ser a alocagio de mao-de-obra
dedicada. A justificativa para a utilizagdo deste critério € avaliar a necessidade que
cada um dos modelos terd de alocagio de mio-de-obra dedicada, fator que pode
mudar sensivelmente os custos do projeto, o que por si s0 ja € suficiente para mostrar

a relevincia do critério.
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Um critério importante para a comparagio dos modelos € a capacidade de
processamento que cada modelo deverd exigir. Como ja foi citado no capitulo 5,
sabe-se que os modelos demandam capacidades de processamento distintas, o que
nos leva ao terceiro critério dentro deste grupo: capacidade de processamento.
Quanto maior a capacidade de processamento requerida maior deverd ser a
velocidade de processamento dos equipamentos utilizados, o que também deve
causar mudangcas diretas nos investimentos a serem feitos para a implementagio de
um dos modelos.

O quarto e {ltimo critério a ser considerado neste grupo € composto por uma
avaliagio dos custos bésicos incorridos para implementagio de cada modelo. Alguns
dos custos sio a compra de computadores, contratacio de mdao-de-obra para
desenvolvimento e melhoria dos modelos, mao-de-obra para manutencao do sistema

de estimativa de risco etc.

6.3 Importancia relativa entre os critérios

Uma vez apresentados os critérios de comparagio entre os modelos pode-se
definir a importincia relativa entre os critérios. A partir da importincia relativa ¢
possivel definir os pesos a serem atribuidos para cada critério, pesos estes que serdo
utilizados na construgfio da matriz de decisdo que levard ao modelo mais adequado.

Como seri utilizado um ndmero reduzido de critérios, pois a avaliagdo devera
ser feita com base em fatores considerados os mais importantes, nao € conveniente
que os pesos dos critérios possuam diferencas muito grandes. Caso isto ocorra, o
critério que possuir peso muito maior que os outros acabard por decidir sozinho qual
o critério mais adequado.

Portanto, decidiu-se arbitrariamente pela separagdo dos critérios em (rés
faixas. Os critérios da primeira faixa deverdo possuir peso 1 na avaliagdo dos
modelos, os critérios da segunda faixa deverdo possuir peso 2 ¢ os critérios da
terceira faixa, e também os mais importantes, deverdo possuir peso 3 quando for

construida a matriz de decisfo.

Gerenciamento de risco de mercado em institui¢des financeiras



Comparagdo entre os modelos 74

Na primeira faixa encontram-se dois critérios que apresentam menor

importancia relativamente aos outros. Sao eles:

Critério Peso
Variagdo no horizonte de estimativa
Capacidade de procesamento
Tabela 6.1: Critérios da primeira [aixa.

Faixa 1

Pode-se dizer que a variacio no horizonte de estimativa possui menor
importincia por tratar-se de uma caracteristica desejavel, mas nido fundamental. O
objetivo principal do trabalho € encontrar um modelo para estimativa do V4R para o
horizonte de um dia e, quando necessario, para horizontes diferentes. Assim, a
impossibilidade de variagao no horizonte da estimativa de um dia para uma semana
ou um més, por exemplo, fica em segundo plano, podendo todo o célculo ser refeito
quando esta mudanca de horizonte for necessaria.

Quanto 4 capacidade de processamento, sua menor importancia relativa deve-
se ao fato de que este ndo deve vir a ser um fator critico para o sucesso do projeto,
sendo que a capacidade de processamento requerida por cada modelo deve ser
importante apenas para que as estimativas do V4R sejam feitas com maior rapidez ao
final de cada dia.

Quanto & segunda faixa, os critérios que a compdem podem ser vistos a

seguir:

Critério Peso
Risco de modelo
Faixa 2 Facilidade computacional 2
Alocagdo de méo-de-obra

Tabcla 6.2; Critérios da segunda faixa.
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Pode-se dizer que os critérios da segunda faixa ai se encontram por serem de
maior importincia do que os da primeira faixa, mas, 20 mesmo tempo, nio sdo tio
importantes a ponto de serem considerados fundamentais na decisdo do modelo mais
adequado a ser implementado no banco. Estes critérios representam a avaliacio de
fatores importantes na escolha do melhor modelo, mas de alguma forma deficiéncias
nestes quesitos podem ser contornadas caso o modelo vencedor apresente estas
deficiéncias.

Por iltimo estdo os critérios mais importantes na comparagio dos modelos, 0s

guais encontram-se na terceira faixa. Sao eles:

Critério Peso
Presenca de ativos nao-lineares
Faixa 3 Distribui¢des ndo-normais 3
Custos basicos

Tabela 6.3: Criténios da terceira [aixa.

Estes criténios sdo de fundamental importidncia na escolha do melhor modelo,
sendo mais dificilmente contornados caso o modelo escolhido apresente sérias
deficiéncias em qualquer um dos quesitos que compdem esta faixa. Por isso, estes
critérios apresentam os maiores pesos a serem utilizados na construgao da matriz de

decisdo. Assim, tém-se as seguintes faixas de critérios:

Critério Peso
Presenga de ativos ndo-lineares
Faixa 3 Distribui¢des ndo-normais 3

Custos basicos
Risco de modelo
Faixa 2 Facilidade computacional 2

Alocacao de mao-de-obra
Variagao no horizonte de estimativa

Capacidade de procesamento
Tabula 6.4: Faixas de critérios.

Faixa 1
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6.4 Aplicacéao dos critérios

Definidos os critérios e os pesos relacionados a eles, deve-se agora realizar a
aplicacdo dos critérios. Os modelos serfio entdo comparados critério a critério, de
forma que se possa atribuir uma nota para cada modelo em cada critério. As notas
deverdo variar de O a 4, sendo dada nota O quando o modelo possuir desempenho
muito ruim no critério e nota 4 quando o desempenho for muito bom. As notas 1,2 e
3 serdo atribuidas em caso de desempenho ruim, regular e bom, respectivamente.

Assim, serd possivel a construcdo da matriz de decisdo.

6.4.1 Presenca de ativos nao-lineares

O primeiro critério a ser utilizado para comparar os modelos € o
comportamento dos modelos quando existirem ativos ndo-lineares, como opgoes e
futuros, na carteira de investimentos do banco.

O modelo delta-normal possibilita estimativa adequada do VAR na presenga
de ativos nao-lineares sempre que as variagdes de mercado dos fatores de risco ndo
forem muito grandes. Para exemplificar esta situagdo, mostra-se um grafico (figura
6.1) representativo da estimativa de valor de mercado de um contrato néo-linear pelo
modelo delta-normal e a variacio real deste mesmo contrato.

Pela analise do grafico, percebe-se que o modelo delta-normal pode avaliar
adequadamente o valor de mercade do contrato nao-linear apenas quando as
variacdes no prego do ativo-objeto encontram-se dentro de uma determinada faixa de
valores com menores varia¢des. Fora dela, o valor da estimativa € muito diferente do
valor real do contrato. Assim, quando houver na carteira grande proporgao de
contratos ndo-lineares ou quando as variagdes nos fatores de risco forem grandes, o
modelo estard propenso a distor¢des. Com isso, pode-se dizer que o modelo possui

desempenho considerado ruim neste quesito (nota 1).
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[a— e — S

Estimativa do valor de mercado de um contrato
nao-linear

!:/aa real do contrato I
| Estimativa por delta-normal

Valor de mercado do
contrato

Valor do ativo-objeto

Figura é.1: Estimativa do valor de mercado de um contrato nio-linear.

Diferentemente do modelo delta-normal, o modelo de simulagbes de Monte
Carlo simula valores aleatérios do valor de mercado da carteira, ndo dependendo da
composicdo desta. Assim, independentemente da composicdo da carteira ou da
variacdo percentual dos fatores de risco, a estimativa de variacdo do valor de
mercado devera ser adequada, sendo o calculo do VAR menos sujeito a distorgoes.
Dessa forma, pode-se atribuir nota 4 ao desempenho do modelo de simnulagoes de

Monte Carlo quanto ao seu comportamento frente & presenga de ativos ndo-lineares.

6.4.2 Variagao no horizonte de estimativa

O segundo critério de comparacio entre os modelos € a possibilidade de
varia¢ao no horizonte de estimativa do VAR.

Para o modelo delta-normal o horizonte de estimativa do valor de risco de
mercado pode ser mudado a partir da estimativa do V4R para um dia. Esta mudanca

pode ser feita através da seguinte equagio:
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VAerr'as = VARldia X JE (Equagao 61)

onde:
VAR, gias € 0 VAR para um horizonte de t dias;
VAR, dia € o VAR para o horizonte de um dia;

t € o horizonte para o qual se deseja mudar a estimativa do VAR.

Segundo JORION (1997), esta mudanca de horizonte pode ser feita sem
perdas expressivas na precisdio da estimativa do VAR quando se trata de mudancas
para o horizonte de até um ano. Com isso, pode-se dizer que o modelo possui
desempenho bom neste quesito (nota 3).

Quanto a0 modelo de simulagdes de Monte Carlo, a mudanga de horizonte
ndo ¢ tdo simples para este modelo. Em realidade, a mudanga de horizonte na
estimativa do VAR implica em realizagao de novas simulag¢des em nimero igual ao
numero de dias do horizonte para o qual se deseja estimar o VAR.

Dessa forma, quando se deseja estimar o VAR de um contrato com o
horizonte de um dia, pode-se realizar 10.000 simulagdes de variagdes no valor deste
contrato em um dia. Contudo, quando se deseja calcular o VAR de um mesmo
contrato para um horizonte de sete dias deve-se entdo realizar as 10.000 simulagdes 7
vezes, realizando-se as simulagdes de varagdes no valor do contrato dia a dia.

Com isso, pode-se perceber que o modelo possibilita variagdes no horizonte
de estimativa do VAR, mas com maiores dificuldades. Portanto, seu desempenho

neste quesito € apenas regular (nota 2).

6.4.3 Distribui¢des nao-normais

O terceiro critério de avaliagio € o comportamento dos modelos frente ao fato
de que nem todos os retornos dos fatores de risco possuem distribui¢do que possa ser

aproximada pela distribuigao normal.
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Quando o modelo delta-normal foi mostrado, fez-se a suposigdo de que estes
retornos possuiam distribuigdo normal e a estimativa do FAR foi realizada com base
nesta suposi¢ao. Assim, como se sabe que nem sempre isto € verdade, o célculo do
VAR por este modelo pode apresentar distor¢Oes como as existentes devido a ndo-
linearidade dos contratos. Por isso, o desempenho do modelo neste critério pode ser
considerado ruim (nota 1).

Quanto ao modelo de simulacées de Monte Carlo, o fato de existirem ativos
cujos retornos dos fatores de risco ndo possuam distribuicao que se aproxime da
normal n&o parece ser um problema. Deve-se apenas fazer uma ressalva com relagio
as simulacdes das variacOes dos fatores de risco, as quais podem ser feitas utilizando-
se modelos que gerem distribui¢des préximas de normais. Dessa forma, pode-se

dizer que o desempenho do modelo com relagdo a este critério € bom (nota 3).

6.4.4 Risco de modelo

O quarto critério a ser aplicado para a comparagao entre os modelos € o risco
do modelo, o qual surge pelo fato de serem feitas suposi¢des para utilizacdo dos
modelos € também por existirem erros de célculos devido a aproximagdes ou ainda
devido a geracfo inadequada de nimeros aleatdrios.

O modelo de simulagdes de Monte Carlo realiza a estimativa do VAR a partir
de simulag¢des baseadas na gera¢io de niimeros aleatérios. Caso a geracfio destes
ndmeros nio seja feita de forma adequada surge entdo um dos riscos de modelo.

Além disso, algumas suposi¢des sdo feitas (como a aproximacgao dos retomos
dos fatores de risco por uma normal no caso do modelo delta-normal ou a utilizagio
do modelo de decomposigao por Cholesky para matrizes definidas positivas no caso
do modelo de simulagdes de Monte Carlo) em ambos os modelos, o que implica mais
uma vez em risco de modelo para os dois candidatos.

O modelo delta-normal apresenta, de forma geral, menor risco de modelo em
relacdo ao modelo de Monte Carlo. Por isso. serd atribuida nota 3 para o modelo

delta-normal e nota 1 para o modelo de simulaces de Monte Carlo neste quesito.
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6.4.5 Facilidade computacional

O quinto critério de comparagio entre os modelos € a facilidade
computacional de cada modelo. Como os modelos estimam o VAR de diferentes
maneiras, pode-se dizer que a programacio em computador para implementagdo dos
modelos possui dificuldades distintas.

Primeiramente, pode-se dizer que ¢ modelo delta-normal ndo possui grandes
dificuldades computacionais, uma vez que sua estimativa se baseia em célculos
simples do VAR de cada ativo, das correlagGes entre os ativos € apenas um fator de
maior dificuldade que se encontra na multiplicacdo matricial para o cdlculo do VAR
total da carteira. Assim, pode-se dizer que este modelo possui facilidade
computacional que pode ser classificada como boa, correspondendo a uma nota 3.

J4 o modelo de simulacdes de Monte Carlo apresenta maior dificuldade
computacional, uma vez que sua estimativa do VAR envolve multiplicacdes
matriciais e geracio de ndmeros aleatérios, as quais devem ser feitas segundo
algoritmos que evitem o risco de modelo e que sdo considerados dificeis de serem
traduzidos para a linguagem de programacdo. Portanto, pode-se dizer que o modelo

tem desempenho ruim neste critério, sendo entdo atribuida a nota 1.

6.4.6 Alocagao de mao-de-obra

O sexto quesito a ser aplicado para avaliar os modelos € a necessidade de
alocacio de mio-de-obra para efetuar o desenvolvimento, a manutencdo e as
melhorias do sistema de gerenciamento de risco a ser implementado.

Inicialmente, imaginou-se que fosse necessdria uma quantidade grande de
pessoas para realizar a implementagio e a manutencio do modelo a ser utilizado para
o gerenciamento de risco de mercado. Contudo, pode-se dizer que uma vez escolhido
o modelo vencedor serd necessdria a contratacio de apenas um profissional que
possa fazer a parte de programacio do modelo em computador.

Este profissional ficaria responsdvel também por realizar as methorias no

sistema desenvolvido, possibilitando avangos como uma maior rapidez de
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processamento no calculo do VAR, ou ainda a melhora na interface do sistema com o
usudrio que possibilite a utiliza¢ao mais adequada deste.

Considera-se que a contratacio deste profissional deverd ocorrer
independentemente do modelo escolhido € que esta contratagiio estaria dentro do
previsto pela empresa, sendo considerada bastante razodvel do ponto de vista dos
custos incorridos.

Dessa forma, pode-se dizer que os dois modelos tém bom desempenho neste

critério, com ambos merecendo nota 3.

6.4.7 Capacidade de processamento

O sétimo critério para comparagdo dos modelos € a capacidade de
processamento necessdria para a estimativa do VAR através de cada um dos modelos.

Foi dito na avaliagdo dos modelos com relagdo a facilidade computacional
que o modelo delta-normal possuia maior simplicidade para ser programado, uma
vez que a estimativa do VAR por este modelo possufa operagdes mais simples de
serem traduzidas para a linguagem de programacio.

Por outro lado, foi dito também que o modelo de simulagdes de Monte Carlo
apresenta maior dificuldade de programacio pelo fato de apresentar algumas
operagOes matriciais e por envolver a geragdo de niimeros aleatorios.

Pelo mesmo motivo que o modelo de simulagdes de Monte Carlo apresentou
maior dificuldade computacional este modelo necessita de maior capacidade de
processamento para a realiza¢iio da estimativa do risco de mercado. As operagdes
envolvidas no célculo do VAR a partir desta abordagem si0 mais numerosas ¢ mais
complexas, o que faz com que este modelo necessite de computadores mais potentes
para o cdlculo do VAR com o mesmo dispéndio de tempo que o modelo delta-
normal.

Com isso, pode-se dizer que o modelo delta-normal tem desempenho muito
bom neste quesito (nota 4), enquanto que o modelo de simula¢des de Monie Carlo

tem desempenho apenas regular (nota 2).
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6.4.8 Custos basicos

O oitavo e dltimo critério para avaliacdo e comparagdo dos modelos para
gerenciamento do risco de mercado € uma avaliagfio de alguns custos bdsicos
relacionados & implementag¢do e utiliza¢@o de um sistema de gerenciamento de risco
no banco.

Inicialmente, pode-se dizer que &€ necessdrio um investimento em um
computador que funcione com dedicagdo exclusiva aos célculos para estimativa do
VAR. A dedicagdo exclusiva € necessaria, pois desta forma € possivel calcular o VAR
a qualquer hora do dia sem dispéndios expressivos de tempo. Considera-se também
que este equipamento deve possuir conexdo com os computadores utilizados pelos
operadores, de forma que possa ser alimentado em tempo real pelas novas operagoes
realizadas pelo banco e pelos pregcos de mercado praticados no mercado em cada
momento do dia.

Além disso, é necessdrio que se contrate um especialista em programacio que
efetue a implementagdo do sistema de risco e que desenvolva melhorias quando este
ja estiver em operagao.

Como os custos do projeto se aplicam para ambos os modelos, pode-se dizer
que ambos devem apresentar o mesmo desempenho neste quesito. Pode-se afirmar
também que os custos incorridos devem ficar dentro do planejado pelo banco para
este projeto. Assim, tem-se que os dois modelos tem bom desempenho neste ultimo

quesito, merecendo nota 3.

Feitas as avaliagdes dos modelos, mostra-se a seguir uma tabela que
consolida as notas atribuidas aos modelos em cada critério, a qual resume o

desempenho dos modelos avaliados:
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Notas

Delta-normal Simulagdo de Monte Carlo
Presenga de ativos nac-lineares 1
Variagéo no horizonte de estimativa
Distribuicdes nag-normais
Risco de modele
Facilidade computacional
Alocagio de mao-de-cbra
Capacidade de processamento
Custos basicos

WNW—= 2w h

WA W w0

Tabela 6.5: Consolidagio das notas atribuidas acs modelos em cada critério.

6.5 Construcao da matriz de decisao

A partir da atribui¢do de notas e da determinacdo do peso de cada critério na
avaliacio final dos modelos, pode-se construir a matriz de decisdo que permitird
escolher o modelo vencedor, o qual serd recomendado para ser implementado pela
controladoria gerencial para auxilio no gerenciamento de risco do banco.

A seguir tem-se a matriz de decisdio, na qual estdo os critérios de comparagio,
os pesos comespondentes a cada critério e as notas ponderadas obtidas pelos

modelos. Pode-se ver também a pontuagio total obtida por cada modelo avaliado.

Modelos
Peso Delta-normal Simulacao de Monte Carlo

Presencga de ativos nao-lineares 3 3 12

Variagio no horizonte de estimativa 1 3 2
Distribui¢tes néo-nomais 3 3 9

i Risco de modelo 2 & 2
Critenios |- idade computacional 2 6 2
Alocacdo de mao-de-obra 2 6 6
Capacidade de procesamenic 1 4 2

Custos basicos 3 9 9
Total 40 44

Tabela 6.6: Malriz de decisio.
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6.6 Analise da matriz de decisao

O dltimo passo para a escolha do modelo de gerenciamento de risco mais
adequado e que serd recomendado A empresa para que seja implementado € a andlise
da matriz de decisdo construida no item anterior,

Inicialmente, pode-se afirmar que a maior pontuagdo foi obtida pelo modelo
de simulacdes de Monte Carlo. Esta abordagem para a estimativa do VAR alcangou
44 pontos em 68 possiveis, o que significa um aproveitamento de 64,71%, enquanto
que o modelo delta-normal chegou a 40 pontos em 68 possiveis, com um
aproveitamento de 58,82% dos pontos.

Além de ter obtido um melhor aproveitamento no total de pontos, o modelo
de simula¢des de Monte Carlo teve methor desempenho nos critérios de maior peso,
os quais também apresentam maior importancia relativa.

No critério presenca de ativos ndo-lineares este modelo alcancou nota 4, a
maior possivel, enquanto que o modelo delta-normal teve nota 1. No quesito
distribui¢des ndo-normais, o modelo de simulagdes de Monte Carlo apresentou
desempenho bom, com nota 3, contra um desempenho ruim do modelo delta-normal,
0 qual teve nota 1. Estes dois critérios mostram que o modelo de simulacdes de
Monte Carlo parece ser um modelo eficiente em um nimero maior de situagdes
quando comparado ao delta-normal, o que leva a conclusio de que a estimativa do
VAR a patir desta abordagem devera ser mais confidvel de maneira geral.

No dltimo critério da faixa 3 (a de maior importancia), que corresponde a
uma avaliagio dos custos bésicos para a implementagéo de um dos modelos, as duas
abordagens obtiveram empate, 0 que ndo permite concluir nada em fsavor de algum
dos modelos.

Deve-se fazer duas ressalvas com relagio ao modelo de simula¢des de Monte
Carlo. Em primeiro lugar, apesar de este modelo parecer ser o mais adequado, tendo
obtido maior pontuacio geral e também melhor desempenho nos critérios de maior
importancia relativa, sua implementagdo deverd ser mais dificil, ja que as facilidades

computacionais do modelo delta-normal eram maiores. A segunda ressalva se refere
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ao risco do modelo, o qual parece ser mais expressivo quando se trata do modelo de
simulagdes de Monte Carlo, uma vez que esta abordagem envolve maior quantidade
de operacdes complexas e possui um componente que deve ser tratado com cuidado
que € a geragdo de niimeros aleatérios para simulagfio de variagdes nos fatores de
risco.

Finalmente, pode-se dizer que, apesar de algumas ressalvas, o modelo de
simulacdes de Monte Carlo deve ser considerado “vencedor” e serd recomendado a
empresa que aplique este modelo no desenvolvimento de um sistema de

gerenciamento de risco a ser utilizado pela controladoria gerencial do banco.
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7 - CONCLUSAO

O trabalho supra-exposto podera agora ser finalizado e concluido, podendo o
autor fazer as consideragdes relevantes a sua realizacdo € ao cumprimento dos
objetivos definidos no primeiro capitulo. Pode-se dizer que se tentou cumprir da
melhor maneira possivel os objetivos propostos, de forma que se pudesse realizar um
trabalho o mais completo possivel, evitando que restassem dividas sobre os
conceitos apresentados.

Buscou-se também realizar um trabalho de formatura voltado para o estigio
em que o autor realizou programa de estdgio, de forma que o trabalho pudesse nao sé
contar com a contribuig¢@o efetiva do autor, mas também que o projeto pudesse ter
alguma aplicagéo pratica ao final de sua realizagao.

Inicialmente, tentaram-se mostrar alguns conceitos relevantes sobre risco,
especialmente o risco decorrente de operagdes no mercado financeiro, bem como
algumas explicag¢des sobre produtos e carteiras de investimento, de forma que se
pudesse introduzir o assunto gerenciamento de risco.

Em seguida, o autor preocupou-se em fazer um levantamento acerca de
métodos de gerenciamento de risco de mercado em uma instituicdo financeira. Foram
mostrados entdo trés métodos bastante utilizados pelas empresas preocupadas em
gerenciar risco de mercado.

O primeiro método € o gerenciamento do risco a partir das classificactes de

agéncias especializadas, tais como Standard&Poor’s, Fitch, Moody’s, entre outras.
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Estas agéncias possuem modelos de mensuragiio do risco de papéis negociados no
mercado financeiro, emitindo periodicamente notas (ou ratings) dos papéis
avaliados. Estas notas podem entfio ser utilizadas pelas empresas que negociam estes
pap€is como uma forma de mensurar o risco incorrido em suas operagdes. Quanto
maiores as notas dos papéis em carteira de uma instituigdo menores serdo os riscos
que esta instituigdo corre.

Um segundo método apresentado e também bastante utilizado pelas empresas
interessadas em gerenciar o risco de mercado € o VAR, o qual foi explicado ¢
escolhido pelo autor em detrimento da utilizacfio dos ratings das agéncias
especializadas.

O terceiro método mostrado € o gerenciamento de risco através do conceito
de delta-hedge. Este método também ¢ bastante utilizado por bancos de maneira
geral. Contudo, sua utilizacdo ndo € possivel quando a carteira de investimentos
administrada possuir produtos derivados de diferentes ativos objeto, dificultando a
estimativa e a consolidacdo do risco global da carteira.

Pode-se dizer que um dos motivos pelos quais o VAR foi escolhido foi o fato
de este método apresentar um valor financeiro na estimativa do risco, 0 que niio seria
possivel com a utilizagdo de notas de agéncias especializadas em mensurar risco.

Descartado um dos métodos, o autor procurou focar o trabalho em um estudo
mais aprofundado acerca do VAR, o qual pode ser estimado através de algumas
técnicas estatisticas distintas, sendo uma de avaliagdo local e outra de avalia¢io
global da carteira. Mais especificamente, procurou-se mostrar dois modelos para o
calculo do VAR, os quais poderiam em seguida ser comparados. Os modelos
estudados neste trabalho sdo o delta-normal e 0 modelo de simulages de Monte
Carlo.

Finalmente, tentou-se fazer uma comparaciio entre os modelos apresentados,
de forma que se pudesse escolher o mais adequado para o banco onde o autor
realizou o programa de estigio. Assim, o autor preocupou-se em encontrar critérios
adequados de comparagéo entre as abordagens, bem como determinar a importincia

relativa entre elas. Isto permitiu que se fixassem pesos para cada critério.
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A determinagio dos pesos e a avaliagdo do desempenho dos modelos em cada
quesito permitiram que fosse construfda uma matriz de decisdo, a qual foi
fundamental para que o autor pudesse escolher o “candidato vencedor”. A andlise
desta matriz de decisdo propiciou ao autor concluir que a estimativa do VAR a partir
do modelo de simulagdes de Monte Carlo € a maneira mais adequada para a cria¢ao
de um sistema que possa auxiliar a controladoria gerencial do banco na tarefa de
gerenciar o risco de mercado de suas operagoes.

Dessa forma, este modelo de gerenciamento de risco devera ser recomendado
a empresa em que o autor realizou o trabalho para que seja implementado e utilizado
como ferramenta de suporte ao gerenciamento do risco.

Os préximos passos a serem realizados pelo banco a partir da recomendagio

do VAR calculado segundo o modelo de simulagdes de Monte Carlo sdo:

> Contratacdo de pessoas capacitadas a desenvolver a parte de
programac¢io do método;

Compra de computadores;

Implementacdo do método;

Teste do método;

Y ¥V WV VY

Colocacao do método em produgéo pelo banco.

Com isso, chega-se ao fim deste projeto, o qual permitiu ao autor que pudesse
adquirir novos conhecimentos sobre a gestdo de risco através do cumprimento dos
objetivos propostos no inicio do trabalho e do suporte concedido por seu orientador.

Pode-se afirmar que, se ndo foi possivel fazer um trabalho perfeito (o autor
pensa que isto € praticamente impossivel), a0 menos foi possivel compreender como
se deve realizar um trabalho académico, conhecimento que pode ser bastante titil

futuramente considerando-se a vontade do autor de seguir ligado a vida académica.
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I. ANEXOS

I.1 Método de decomposi¢ao por Cholesky

De acordo com JORION (1997), uma matriz quadrada, positiva e definida
pode ser decomposta eficientemente em duas matrizes triangulares, sendo uma
inferior e outra superior, através da decomposigio por Cholesky. Para uma matriz de
qualquer tipo, isso pode ser alcangado através da decomposicio LU, A = L*U. Se A
satisfaz o critério anterior entdo ela pode ser decomposta mais eficientemente na
forma A = L*L", onde L (que pode ser interpretada como a “raiz quadrada” de A) é a
matriz triangular inferior com todos os elementos de sua diagonal positivos.

Uma variante deste método € a decomposicio da matriz na forma A = R™*R,
onde R € uma matriz triangular superior.

A decomposi¢cdo de Cholesky pode ser utilizada para resolver equagdes
normais de um problema por minimos quadrados. Nestes problemas tem-se a

seguinte expressio:

A" *dx=A"b (Equagiio
L1}

onde:

A™*A ¢ quadrada e positiva definida.
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Para resolver o problema A = L*L" & feita a equalizacdo dos coeficientes dos
dois lados da equacio:

du A i Ly 0 0 L L L,
2 22 2 la qu 0 0 [w In
i P * e . | (Equagdo
a, d. a,, {. I, [ 0 0 - I

1.2)

Dessa forma, para i = 1....,n ¢ j =i+l,...,n, pode-se obter l;; e I;; de acordo com
as seguintes equagoes:

ln‘ =i ljk- (Equagﬁo

[.3)

;= ; (Equacdo L4)

Como A ¢ quadrada, positiva e definida, a equacio 13, na qual ¢ calculada

uma raiz quadrada, € sempre positiva e todos os l;j sdo nimeros reais.
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