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Sumdrio

Sumario

Este trabalho de formatura, realizado junto & drea de Gestdo de Riscos de um
Banco de Investimento de Sdo Paulo, tem como objetivo estudar formas para medir o
risco envolvido nas operacdes financeiras do seu departamento de Tesouraria através
do conceito do valor em risco (VaR). Para isso, estaremos neste Trabalho de
Formatura, apresentado e analisando metodologias estatisticas através das guais o
VaR pode ser calculado. Uma delas ¢ a utilizada atualmente no Banco e as outras duas
foram pesquisadas na bibliografia especializada. Cada um dos modelos apresenta uma
série de vantagens ¢ desvantagens as quais discutiremos ao longo do trabalho com a

ajuda dos testes empiricos que realizaremos mais ao final do trabalho.
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Capitulo | Trabalho de Formatura

1

Trabalho de Formatura

1.1 Introducao

esde que o homem comecou a atuar como negociante, investidores e

especuladores sempre tiveram a mesma intuicdo de que existe uma

relagdo oposta entre o risco do investimento e seu potencial de ganho,
¢ dividiam uma mesma preocupacdo em quantificar o risco de perda.

Durante um longo periodo, os profissionais apenas tentavam adivinhar os riscos.
Afinal, prever com certeza aquilo que vai acontecer no futuro é simplesmente
impossivel!

Somente quando profissionais envolvidos com o mercado financeiro comegaram
a aplicar metodologias até entdo utilizadas cientificamente, como a previsio do futuro
utilizando leis da probabilidade ¢ estatistica, € que uma medida de risco de mercado
pbde ser satisfatoriamente desenvolvida.

Uma vez que era impossivel responder com certeza a pergunta “quanto eu posso
perder”, os profissionais do mercado passaram entiio a procurar uma resposta a uma
nova pergunta, semelhante 4 anterior: “com um certo nivel de confianga por mim
escolhido, qual € o potencial mais alto de perda que estou exposto?”.

Este trabalho de formatura, realizado junto & drea de Gestdo de Riscos de um
Banco de Investimento de Sdo Paulo, dispde-se a exatamente responder i questdo
acima, ou seja, medir riscos. Neste particular caso, o risco que se deseja quantificar é
aquele envolvido nas operagoes financeiras da drea de Tesouraria do Banco. Afravés
disso, objetivamos manter tanto a Tesouraria quanto a Diretoria & par do nivel de risco
que o Banco estd exposto, auxiliando-os na manutencdo desse nivel em patamares
adequados aos interesses da instituicio.

Apesar da prévia existéncia de um sistema de risco no Banco, desde a sua

implementagdo, a gestdo de riscos vém sendo objeto de estudo em um nimero enorme
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Capitulo 1 Trabalho de Formatura

de publicages, aumentando com isso, a divulgacdo novas técnicas para a sua avaliagéo.
Ao mesmo tempo, 0s avangos tecnolégicos na drea de computagdo possibilitaram que
muitos modelos, antes considerados invidveis por dispensarem uma grande quantidade
de tempo para o seu processamento, tornassem-se de implementagio possivel.

Assim, com o objetivo de mensurar os riscos de forma mais precisa, nasceu o
tema desse trabalho: analisar e comparar empiricamente a técnica atual utilizada para o
célculo do risco com outras que foram pesquisadas na literatura especializada.

A partir disso, buscaremos encontrar recomendagdes quanto a implementacGes
ou aperfeicoamentos que podem ser feitos com relacio ao sistema atual de

gerenciamento de risco utilizado no Banco.

1.2 Motivagéao

Nos tltimos anos, a imprensa tem noticiado iniimeros casos de perdas de
milhdes ou mesmo bilhdes de ddlares que algumas institui¢Ses tiveram que amargar em
operagdes no mercado financeiro. A queda do Barings é um exemplo cldssico. Devido a
operacdes altamente alavancadas e mal administradas nos mercados de derivativos no
Sudeste Asidtico, o mais antigo banco da Gré Bretanha acabou sendo vendido ao grupo
ING pela bagatela de uma libra esterlina (aproximadamente 1,50 délares).

Perdas desse tipo ndo sdo exclusividade de instituicdes financeiras. O
Metallgesellschaft, o 142 maior conglomerado industrial alemfo que empregava 58.000
trabalhadores, quase chegou a faléncia devido a perdas de cerca de 1,3 bilhdes de
délares em sua subsidiaria norte-americana, a MG Refining & Marketing (MGRM), em
contratos nos mercados futuros de éleo combustivel.

Essas e muito de outras gigantescas perdas observadas, como as do Daiwa Bank,
Bank Negara, Bank of Spain € do Savings and Loans tém como uma de suas causas
principais a mé administragdo dos riscos assumido em suas das posi¢des nos mercados
financeiros.

Um agravamento adicional, ou mesmo uma razido do aumento do nimero de
perdas € ao aumento da instabilidade (ou utilizando um termo comum no mercado
financeiro, da volatilidade) dos mercados. Em virtude das mudangas politicas que
guiaram as maiores nacdes do mundo a partir da década de 70, quando os Estados

passaram a intervir menos nas economias, ocorreu a diminui¢do da regulamentagfio nos
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mercados financeiros mundiais e consequentemente, houve um volatilidade dos
mercados financeiros aumentasse. Como exemplo podemos citar o fim do acordo de
Bretton Woods, que estabelecia a paridade entre o as moedas fixas, levando-as a variar
livremente a partir de 1971 e acarretando em um aumento da volatilidade das taxas de
cambio.

Além disso, o processo de globalizagio fez que as empresas ficassem expostas a
uma variedade muito maior de fontes de riscos financeiros. Isso tudo, aliado ao
surgimento de instrumentos cada vez mais sofisticado nos mercados como os
derivativos, os quais permitiam as instituicdes alavancar suas posi¢ches a niveis
elevadissimos, fez com que a necessidade da gestfio de risco se tornasse essencial para a
sobrevivéncia da empresas expostas nos mercados financeiros.

Em virtude da necessidade de gerir melhor os riscos, grande parte das
institui¢des vém aderindo ao VaR (valor em risco, ou do inglés, value at risk), uma
metodologia para a estimativa e controle dos riscos de mercado'.

O VaR pode ser entendido como uma metodologia para a avaliagio do risco
através da utilizacdo de técnicas estatisticas usualmente utilizadas em dreas técnicas e
cientfficas. JORION (1997) estabelece uma definicdo mais formal: “o VaR mede a pior
expectativa de perda durante um certo periodo de tempo, sob condi¢des normais de
mercado e com um dado nivel de confianga”.

Deste modo, se 0 VaR estima que o risco difirio da empresa é de 1 milhdo de
délares utilizando um intervalo de confianga de 99%, isso significa que existe a chance
de 1 em 100 de que haja uma perda superior a 1 milhdo de délares, nas proximas 24
horas, em condig¢Ges normais de mercado.

A grande vantagem da estimativa do risco através do VaR, é que ele, baseado
em fundamentos cientificos, sintetiza tode o risco da instituicdo em um dnico nimero.
Além disso, essa medida € feita na unidade base das institui¢des, ou seja, 0 monetario.
Isso torna a compreensdo do nivel de risco da empresa muito mais facil para seus

diretores e acionistas.

! O conceito de risco de mercado serd abordado ainda neste capitulo.

Modelos para Estimativa do Risco de Mercado em Carteiras de Derivativos 3



Capitulo 1 Trabalho de Formatura

1.3 Risco: uma constante

Nos negécios, todas empresas t€m que administrar seus riscos. Seja qual for a
natureza do empreendimento, o risco sempre existird simplesmente porque o futuro nfo
¢ previsivel. Por isso, é importante a especificagdo dos vdrios tipos de risco que as
empresas estdo expostas para possibilitar estruturaciio de politicas de gestio e
ferramentas de controle para cada variante dele.

Segundo JORION (1997) os riscos que as empresas estdo expostas podem ser
classificados da seguinte forma:

Riscos dos negdcios: sdo aqueles que as empresas s¢ submetem na expectativa
de obter vantagens competitivas ¢ aumentar suas lucratividades. A esse nivel risco
interferem o mercado em que a empresa se situa, tecnologia utilizada, projeto dos
produtos e forma em que a empresa € administrada.

Riscos estratégicos: sdo aqueles devidos aos fundamentos do ambiente
econdmico ¢ da politico. Como exemplos desses tipo de riscos, podemos citar a crise
das empresas brasileiras de informética com o fim da Lei de Informética que as protegia
da concorréncia externa, ou a queda da demanda das industrias bélicas devido ao fim da
Guerra Fria.

Riscos Financeiros: sdo aqueles devido as perdas no mercado financeiro. A
grande maioria das empresas estdo expostas a perdas advidas das variagtes de taxas de
mercado como taxa de juros e taxas de cAmbio. As instituigGes ndo financeiras buscam
minimizar esses tipos de riscos de modo a se concentrar na modalidade que melhor
administram: os riscos de negécios. As institui¢des financeiras, por sua vez, t€m como a
administrac@o dos riscos financeiros como a esséncia de seus negdcios, e por isso, estdo
buscando cada vez mais controlar ¢ medir melhor as fontes desses tipos de riscos.

Através do VaR, buscamos estimar um aspecto do risco financeiro que € o risco
de mercado. Genericamente, o risco financeiro pode ser divido em cinco categorias,
conforme MORGAN (1994):

» Risco de Crédito: aquele devido a incapacidade do devedor saldar sua divida;

® Risco de Liguidez: aquele devido a incapacidade de vender ativos com pouca
liquidez no mercado;

e Risco Operacional: aquele devido a execucgfio de um erro operacional;

* Risco Legal: aquele devido a realizacdo de opera¢des ndo condizentes com as

determinagdes das entidades reguladoras;
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® Risco de Mercado: aquele devido a queda do valor de mercado dos ativos e
passivos que a instituicdo possui. O risco de mercado pode ser definido como a
incerteza com relagio ao resultado oriundo de mudangas das condigdes do
mercado, tais como preco dos ativos, taxas de juros, volatilidade do mercado e
liquidez do mercado. Essa incerteza pode ser medida tanto em horizontes de

periodos pequenos como o de um dia como em longos periodos de um ano.

1.4 Aplicacoes do VaR

As utilidades do VaR como ferramenta para a gestio de risco sdo muitas. A

seguir apresentamos algumas delas.

Ferramenta de informagdo: como o VaR consegue sintetizar os riscos da
operagdes financeiras da institnicio em termos financeiros e ndo técnicos, sua
interpretag@o ¢ muito mais facil para os membros da diretoria e acionistas.

Controle de alocagdo de recursos: VaR pode ser utilizado como limitador de
posicdes entre os operadores das mesas das tesourarias das instituigdes. Além disso, ele
pode ser decomposto em outros VaR incrementais, ajudando a instituicdo a descobrir
quais posi¢des estdo contribuindo de maior forma para o risco total da empresa.

Estratégia de investimento: A mensuracio dos risco € uma importante
ferramenta na decisdo da alocacdo de recursos de capital, pois através da medidas
fornecidas pelo VaR, pode-se compor uma carteira de tal forma que as expectativas de
retorno sejam maximizadas a um determinado nivel de risco.

Andlise de performance: o VaR pode ser utilizado para que a performance possa
ser analisada ndo somente em fun¢do dos resultados, mas também em funcdo dos riscos
assumidos. Isso incentivaria os operadores a levar mais em consideragio os riscos de
seus negdcios, evitando-se assim, a sua tendéncia natural de assumir grandes riscos.

O VaR vem sendo implementado em um nimero cada vez maior de empresas.
Entre os principais interessados na aplicacdo dos modelos de estimativa do VaR
podemos destacar:

Instituicdes Financeiras: por lidarem com uma grande variedade de fontes de
risco de mercado e possuirem em suas carteiras instrumentos sofisticados dos mercados

financeiros, os bancos estfio na vanguarda na pesquisa e implementagfo de sistemas de
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risco com o objetivo entender melhor as suas fontes de exposicdo. Assim, elas podem
planejar € se preparar de forma racional e consciente, para os possiveis movimentos
adversos dos mercados. Consequentemente, eles podem oferecer melhores precos para
administrar os riscos financeiros ¢ a0 mesmo tempo, dar maior seguranga aos seus
clientes, credores e acionistas.

Organismos reguladores: Preocupados com casos passados de grandes perdas no
mercado financeiro, o0 Comité da Basiléia de Supervisdo Bancéria (Basle Committee on
Banking Supervision), o Banco Central norte-americano (U.S. Federal Reserve Bank),
outros organismos reguladores da Unido Européia e, aqui no Brasil, o Banco Central
convergiriam no entendimento do VaR como medida aceitavel de risco de mercado.
Assim, a partir das estimativas obtidas através do VaR, as entidades reguladoras
estabelecerdo requerimentos minimos de capital para o posicionamento em instrumentos
dos mercados financeiros.

No Brasil, o Banco Central publicou recentemente, em 24 de setembro de 1.998,
a resolugdo 2.554 que dispde sobre a implantaciio e implementacio de sistema de
controle internos de risco. De acordo com essa resolugfio, as institui¢des financeiras
serdo obrigadas a implementar controles internos de risco de suas operagdes até o final
do ano de 1.999, devendo os seus resultados estar disposigdo de todos os funciondrios e
o sistema, sujeito a fiscalizac@o e auditoria externa.

Institui¢des ndo financeiras: Apesar da metodologia do VaR ter nascido visando
a aplicac@o em instituicdes financeiras, ela também pode ser utilizada em outros tipos de
empresas para medir 0s seus riscos em uma larga variedade de casos:

¢ para medir os riscos das empresas devido as flutuagdes das taxas de custo de
oportunidade;

e para medir a exposicdo ao risco cambial de empresas que, por terem
fornecedores, clientes ou subsididrias em outros paises, possuem fluxo de caixa
em diversos tipos de moeda;

Muitas empresas industriais e.g. Siemens (PRIEST[1], 1997) e Veba
(PRIEST[2], 1997) vém aplicando o conceito do VaR para monitorar os riscos em suas
obrigacdes financeiras e aplicagdes em derivativos de prote¢io em funcfo das variagdes
das taxas cambiais ¢ das taxas de juros praticas no mercado. Outras empresas, ja vém
utilizando a metodologia do VaR para calcular o risco global da empresa. Neste caso, a
empresa € considerada como se fosse uma grande carteira, cujos contratos ¢ produtos

sdo todas as suas unidades operacionais (ou ao menos, aquelas mais importantes), que
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estdo expostas ao risco devido a uma série de fatores financeiros como os pregos de
matérias-primas, da taxas de juros e das taxas cambiais das moedas estrangeiras em que
lida, para entéo se calcular o VaR.

Com a ajuda do VaR, as empresas nfio financeiras podem minimizar os seus
riscos financeiros, através da identificag@o dos pontos que introduzem maior exposi¢ao
ao risco ¢ entdo protegendo-se através da utilizagio de derivativos ou outros
mecanismos. Assim, elas podem se concentrar na administracdo da esséncia dos seus

negocios que sdo os produtos e servigos oferecidos aos seus clientes.

1.5 Objetivos e Estrutura do Trabalho

Neste trabalho de formatura estaremos apresentado o conceito do VaR e algumas
metodologias estatisticas através das quais ele pode ser calculado. Uma delas é a
utilizada atualmente no Banco e as ouiras duas foram pesquisadas na bibliografia
especializada. Cada um dos modelos apresenta uma série de vantagens e desvantagens
as quais discutiremos ao longo do trabalho com a ajuda dos testes empiricos que
realizaremos mais ao final do trabalho.

Nos capitulos iniciais, apresentaremos conceitos necessdrios para o melhor
entendimento e para o célculo de qualquer modelo do VaR. Neles discutiremos os
produtos financeiros que serdo utilizados a composicio da carteira, como o valor de
mercado desses produtos podem ser calculados, quais sdo as suas fontes de risco
financeiro e como calcular um parimetro que mede a incerteza com relagio a essas
fontes: a volatilidade.

No capitulo 4 apresentaremos o modelo atualmente utilizado para o cilculo do
VaR no Banco, conhecido como analitico paramétrico, mostrando seus pontos fortes
fracos.

No capitulo 5 mostraremos como o VaR pode ser calculado através da realizacio
de simulagdes e explicar o que esse modelo melhoraria a estimativa do VaR calculado
pelo modelo atual do Banco.

No capitulo 6 apresentaremos o modelo para o cidlculo do VaR utilizando a
Teoria dos Valores Extremos, mostrando suas vantagens e desvantagens.

No capitulo 7 realizaremos um estudo de caso, aplicando os vérios modelos a

uma carteira de investimentos ficticia e efetuando testes empiricos para analisar

Modelos para Estimativa do Risco de Mercado em Carteiras de Derivativos 7



Capitulo 1 Trabalho de Formatura

comparativamente a performance dos varios modelos apresentados nos capitulos 4, 5 e
6 ¢ verificar a viabilidade de implementacfio ou nfio de algum dos novos modelos
apresentados, para o caso especifico do Banco.

Finalmente, no tltimo capitulo concluiremos o trabalho, apresentando uma
reflexdo sobre os resultados obtidos com a execu¢do desse trabalho e recomendando

novas abordagens para estudos futuros sobre o tema.
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2

Conceitos de mercado

este capitulo, faremos uma breve introdu¢do sobre produtos e
conceitos bisicos de mercado financeiro necessirios para o melhor
entendimento dos modelos de estimacdo do valor em risco que

iremos expor neste trabalho de formatura.

2.1 Carteira (ou portfolio)
Uma carteira de investimento pode ser considerada como uma cesta contendo

varios produtos de investimento financeiros em que uma determinada institui¢do ou
pessoa detém posicdes (ativas ou passivas). Seu valor de mercado varia em funcédo dos
precos dos produtos que a compdem, que por sua vez variam em fun¢do da conjuntura

econdmica do pais, dos indices econdmicos, das situacdes de setores € empresas.

2.2 Alguns produtos de investimento do mercado financeiro
A seguir apresentaremos alguns produtos de investimento que podem compor

uma carteira de uma instituicio financeira.

2.2.1 CDB - Certificado de Depdsito Bancario
Trata-se de um dos mais antigos e utilizados meios de capta¢io de recursos pelas

institui¢des financeiras e é oficialmente conhecido como depésito a prazo. Nesse tipo de
aplica¢io financeira, o cliente deposita, por um determinado perfodo de tempo, uma
certa quantia de dinheiro que deve ser corrigida segundo algum tipo indexador ou taxa

acordado.
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No caso dos CDBs prefixados, a taxa em que o depdsito deverd ser corrigido €
definida no momento da aplicag3o, ou seja, o valor de resgate na data do vencimento do
titulo ja é conhecido pelo aplicador.

J4 os CDBs p6s fixados sdo corrigidos segundo algum tipo indicador a partir da
data da sua emissdo, como por exemplo, a TR ou a TILP. Neste caso, o aplicador

saberd, somente na data do resgate, quanto a aplicagfo efetivamente rendeu.

2.2.2 CDI - Certificado de Depésito Interbancario
Os Certificados de Depdsito Interbancério sdo titulos de caracteristicas id€nticas

aos CDB, s que a sua negociagio € restrita a0 mercado interbancirio. Sua fungao € de
fornecer ao mercado financeiro mais um instrumento de troca de dinheiro entre as
instituicdes financeiras, sem que o lastro seja necessariamente um titulo piblico.

Qs CDI podem ser negociados por um dia ou para prazos mais longos como 30
dias. Os CDI de um dia, também conhecidos como DI (Depésitos Interfinanceiros),

estabelecem um padrdo para a taxa de juros didria de curto prazo, o CDI over.

2.2.3 Titulos Publicos Federais
Titulos publicos sdo papéis que o governo emite com o objetivo de executar €

financiar suas dividas internas, assim como controlar a politica monetéria do pais.
Existern no mercado uma série de titulos emitidos pelo governo, com diversos
nomes, prazos ¢ tipos de remunerag@o. A seguir, apresentaremos alguns tipos de titulos

publicos mais negociados no mercado financeiro:

BBC ~ Bénus do Banco Central

E um titulo piblico de renda fixa e de curto prazo, emitido em leildes primarios
do Banco Central.

Por se tratar de um titulo prefixado, as taxas em que os BBC sdo emitidos
servem como um indicador da tendéncia dos juros do mercado interno.

O valor nominal de resgate dos BBC ¢ feito em miltiplos de R$1.000,00 ¢ com
0 prego unitdrio (valor monetério de uma unidade de titulo) desagiado com relagio ao

valor nominal pela taxa em que € negociado.
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NTN — Notas do Tesouro Nacional

Sio titulos pds fixados, emitidos pelo Tesouro Nacional e com valor nominal de
emissdo em multiplos de R$ 1,00. Existe uma série de tipos de NTN, com diversas
caracteristicas dentre as quais podemos citar:

NTN-D: Sio titulos atrelados a variagio cambial do real contra o délar mais uma
taxa de juros de 6% ao ano.

NTN-H: Sio titulos com prazo minimo de 90 dias e sua remuneragio € feita pela

TR, sendo o principal resgatado, de forma tinica, na data do vencimento do papel.

2.2.4 Acdes
Acdes sdo titulos representativos do capital social de uma empresa, que os emite

com o objetivo de captar recursos financeiros de terceiros. Ao emitir agdes no mercado,
a empresa torna-se aberta ¢ passa a se sujeitar a uma série de exigéncias quanto ao
fornecimento de informagdes ao publico.

As ag¢des sfo negociadas em dois tipos de mercados. O mercado primdrio € o
segmento de mercado onde as empresas emitem suas agdes que sdo ofertadas através de
um banco. No mercado secunddrio sio negociadas das agdes entre os investidores,
gerando liquidez ao sistema e permitindo a circulagfo dos titulos.

As acbes do mercado secunddrio sdo negociadas nas Bolsas se Valores. As
Bolsas de Valores sdo instituicbes autdnomas e ndo financeiras, compostas por
corretoras de valores e que tém como objetivo fornecer infra-estrutura para o mercado
de agdes.

O prego de mercado das agdes variam em funcfio das condigdes de mercado
(oferta e procura), da situacdo da empresa e seu setor econdmico, assim como fatores

macroecondmicos e politicos.

2.2.5 indice Bovespa
O Indice Bovespa pode ser entendido como o valor de mercado de uma carteira

contendo as agdes mais representativas do mercado. Sua composicio aproxima-se da
quase totalidade das operagdes representativas do mercado. Logo, ele serve como

indicador médio do comportamento do mercado de agdes.
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2.2.6 Mercado de Derivativos
O mercado de derivativos é o mercado em que a formagdo dos precos dos seus

negécios derivam dos precos dos ativos correspondentes do mercado & vista. Neste
mercado podemos destacar os mercados de swaps, futuros ¢ de opgdes. A seguir,

detalharemos os principais produtos que compdem este mercado.

2.2.6.1 Swap
O swap € uma estratégia financeira realizada entre duas empresas que resolvem

trocar seus fluxos de pagamentos futuros referentes a um certo valor principal de
referéncia. Em outras palavras, o swap pode ser entendido como uma troca de
indexadores por duas partes por um perfodo de tempo e sobre um montante previamente
acordado. Assim, é possivel que uma empresa que tem um passivo corrigido por um
determinado indexador troque-o com uma outra empresa por um que mais Ihe interesse.

Nesta modalidade de operago, ndo existe a troca de principal entre as partes. O
que ocorre € somente 0 pagamento, no vencimento, da diferenca entre 0s principais
corrigidos pela parte que teve menor rendimento com seu indexador.

Os tipos de indexadores trocados nas operagdes de swap podem ser os mais
variados possiveis. Entretanto existem algumas modalidades de swaps mais realizados

no mercado:

Swap de taxa de juros:
Troca de taxas de juros prefixadas por pés fixadas, em sua maioria corrigidas

pelo CDL

Swap de ddlar:
Troca de taxas de juros prefixadas mais variagdo cambial do délar por taxas de

juros p6s fixada em real, corrigida pelo CDIL

2.2.6.2 Mercado de Futuros
Nos mercados de futuros sdo negociados compromissos de compra ou venda de

mercadorias ou instrumentos financeiros, por um prego acordado entre o comprador € 0

vendedor, para uma determinada data de liquidag@io futura.
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Os mercados de futuros foram criados com o objetivo de fornecer instrumento
de protecdo aos agentes econdmicos (produtores primérios, industriais, comerciantes,
institui¢des financeiras e investidores) contra as oscilagdes dos precos de seus produtos
e de seus investimentos em ativos financeiros.

Através deste mercado, € possivel que seja feita a transferéncia de riscos entre os
agentes econdmicos e, a0 mesmo tempo, seus negdcios passam a influir na formagio de
precos futuros das mercadorias e ativos financeiros deste mercado.

A negociacdo dos contratos do mercado de futuros € feita na Bolsa de
Mercadoria e Futuros (BM&F). Esta, objetivando dar maior liquidez e transparéncia aos
negdcios, padronizou uma série de variaveis dos contratos de futuros, como as
especificacdes das mercadorias ou instrumentos financeiros negociados, dos tamanhos
dos lotes para a negociagdo, das formas de cotagdo, das datas de vencimento dos
contratos, das condi¢des de liquidagdo das operagdes, etc..

Devido a essa padronizagio, os participantes do mercado podem encerrar
antecipadamente suas posigdes através de operagdes de natureza inversa. Por exemplo,
um investidor que comprou 100 contratos de délar futuro pode encerrar sua operagio
simplesmente vendendo 100 contratos de ddélar futuro do mesmo vencimento,
independente de quem ele comprara ou para quem estd vendendo os contratos. Isso se
chama intercambiabilidade dos contratos, ja que ambos os contratos estio negociando o
mesmo bem, para a mesma data de liquidacao e em mesma quantidade.

A seguir, apresentaremos alguns ativos/ mercadorias que sfo negociados no

mercado de futuros:

DI1 futuro ~ Mercado Futuro de Depésito Interbancarios de 1 dia

£ o ativo do mercado de futuros mais negociado tanto em termos de
movimentagdo quanto em termos de volume financeiro. Neste contrato, o que esta sendo
negociando € a expectativa de juros acumulados do CDI de um dia da data da
negociacdo até a data do vencimento do contrato.

Nos contratos de DIl futuro, o valor do futuro estd predeterminado
contratualmente em R$ 100.000,00. Como o preco do futuro é fixo, a negociagio da
taxa de juros do periodo € feita através da negociacio do valor presente dos

R$ 100.000,00. A diferenca entre o valor presente e o valor futuro é a taxa de juro
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esperada para o perfodo compreendido entre a data de negociacio e a data de
vencimento do contrato:

VF
i=———1 2.1
=3P 2.1

onde VF é o valor futuro (R$ 100.00,00)
VP € o valor presente do contrato

i € a taxa efetiva de juros do periodo.

Délar futuro — Mercado Future de taxa de Cimbio de Reais por Délar
Comercial
Neste mercado, € negociado o preco de conversdo da moeda nacional para o

dolar comercial americano (PTAX800) na data de liquidago futura do contrato.

indice futuro- Mercado Futuro de Indice Bovespa
Neste mercado, é negociado o prego da cesta de acbes que compde o Indice

Bovespa na data de liquidagio futura do contrato.

2.2.6.3 Mercado de Opcoes
Op¢ao € um ativo que da o direito ao seu titular de, se assim desejar, comprar ou

vender um outro ativo, até ou em uma determinada data, por um preco previamente
conhecido.

Um exemplo semelhante a uma opgdo é uma apdlice de seguro de um carro.
Neste tipo de contrato, o segurado (ou titular da opg#o), com o objetivo de nio correr o
risco de arcar com os custos de um roubo ou uma batida, adquire um contrato de uma
empresa seguradora. Ele passa entdo a ter o direito de ser ressarcido caso haja um
sinistro, mas ndo tem nenhuma obrigacio futura. Ji a seguradora (ou vendedora da
op¢do) tem a obrigacio de pagd-lo se o sinistro for ocorrer e assim lhe for solicitado.
Por assumir esta obrigacfo, a seguradora recebe um pagamento (ou prémio).

No mercado existem dois tipos de op¢des: as de compra e as de venda. Nas
opcdes de compra (também conhecidas como call), o seu titular tem o direito de
comprar um determinado ativo. Nas opg¢des de venda (conhecidas como put), seu titular
tem o direito de vender um determinado ativo.

De forma geral, as opgdes sdo caracterizadas pelos seguintes elementos:
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Titular: € o proprietrio da opgdo. Ele tem o direito de comprar ou vender,

Langador: é quem vende a opgio. Ele tem a obrigacdo de vender ou comprar o
ativo pelo preco preestabelecido, caso o titular desejar.

Ativo objeto. € 0 ativo que a opgdo di ao seu titular o direito de comprar ou
vender.

Prémio: € o preco pago pelo titular da opgdo.

Opcdo de compra: também conhecida como call, da o direito ao seu titular de
comprar o ativo objeto da opgio.

Opgdo de venda: também conhecida como put, dd o direito ao seu titular de
vender o ativo objeto da opcio.

Preco de exercicio. é o prego preestabelecido em que o titular da op¢do tem o
direito de comprar ou vender o ativo objeto.

Opgdo americana: € opgio que dé ao seu titular o direito de exercé-la a qualquer
momento, desde a data da sna compra até a data seu vencimento.

Opcdo européia: € a opgdo que dd ao seu titular o direito de exercé-la somente
na data do seu vencimento.

O titular de uma op¢fo somente ird exercé-la quando a operagiio lhe apresentar
lucro, caso contririo, a op¢éo deixarad de ser exercida (virard pé) e ele perderd o prémio
pago por ela. Um titular de uma opgio de compra somente lucrard com ela quando
puder comprar do langador o ativo objeto por um pre¢o menor daquele praticado no
mercado. De forma idéntica, o titular de uma opg¢iio de venda somente lucrard com ela
caso puder vender o ativo objeto ao langador por um prego superior aquele praticado no
mercado.

O langador da opgio ird lucrar o valor do prémio recebido pela venda caso a
opg¢do ndo seja exercida, caso contrdrio, terd seu lucro reduzido ou até prejuizo.

Assim como ocorre no mercado de futuros, as Bolsas também estabelecem
padrdes para as opgdes nelas negociadas no que se refere a tamanho dos contratos,
pregos de exercicio e datas de vencimento. Desta forma, os seus participantes podem
encerrar suas posigdes (langadora ou compradora) através de operacbes de natureza
inversa a elas, independentemente de quem ou para quem vendem ou compram as

op¢oes.
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Opgdo de délar

Nesta tipo de op¢io européia, o ativo objeto negociado € o prego de conversdo
da moeda nacional para o délar comercial americano (PTAX800). Sua negociagio €
feita na BM&F.

Opc¢do de IDI
Trata-se de uma opc¢lo européia negociada na BM&F, cujo ativo objeto € a
projecdo da taxa de juros para o perfodo, dado pelo IDI, um indice corrigido diariamente

pelo CDI de 1 dia.

Opcdo de agdes
Neste mercado, sdo negociadas opgdes do tipo européia, cujos ativos objetos sédo
as acdes de empresas negociadas na Bolsa de Valores. Sua negociaciio é feita na

BOVESPA e as opgdes mais negociadas s3o as de compra de TELEBRAS.

Prémio de opcoes

Prémio € preco pelo qual as opgdes sdao negociadas no mercado. Quando um
participante do mercado decide lancar uma opg¢io no mercado, ele passa a assumir o
risco dela ser exercida, e em troca, ele cobra um certo valor que chamamos prémio. Este
prémio € determinado pelas condi¢bes de mercado ¢ pelas expectativas de cada um de
seus participantes quanto ao comportamento futuro de uma série de varidveis que
discutiremos a seguir.

Voltando ao exemplo da apélice de seguro de um carro, imagine quais fatores
levam uma seguradora a estabelecer os precos de suas apdlices. Certamente, fatores
dbvios como o valor do bem segurado (montante exposto), o periodo de vigéncia do
seguro e condi¢des de mercado como demanda e procura devem ser levados em conta
pela seguradora. Além disso, seria interessante se ela também considerasse fatores que
influenciam na probabilidade da ocorréncia do sinistro, como o perfil do segurado (se
ele anda muito de carro, sua idade, onde mora, se ele ja bateu com o carro antes) e os
niveis atuais de roubos de carros. Um outro fator relevante também seria o fluxo de
caixa da operagiio, uma vez que o0s desembolsos financeiros ndo ocorrem
simultaneamente (o desembolso do prémio € feito na data do contrato € o desembolso

sinistro, caso ocorra, € feito em alguma data no futuro).
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A seguir, apresentaremos as principais varidveis que influenciam nos pregos dos

prémios das opgoes.

Preco do ativo objeto (S)

O preco do ativo que a op¢ao dé o direito de comprar ou vender € o fator mais
direto que influencia nos precos das opgdes.

Para opcdes de compra, quanto maior for o preco do ativo objeto, maiores serdo
as possibilidades de que a opcdo seja exercida e portanto maior € o seu prémio {(lembre-
se de que uma opg¢éo de compra somente serd exercida caso seu titular possa comprar o
ativo objeto do seu langador por um prego inferior ao praticado no mercado).

No caso de op¢des de venda, ocorre o inverso. Quanto maior for o prego do ativo
objeto da opcdo, menores sao as chances da opcio ser exercida e portanto, menor € o

seu prémio.

Prego de exercicio da op¢do (K)

O prego de exercicio € o valor em que a opc¢do dad o direito ao seu titular de
comprar ou vender o ativo objeto do seu langador. Para opgdes de compra, quanto
menor for o prego de exercicio preestabelecido, maiores serfio as chances do prego de
mercado do ativo objeto ultrapassi-lo, e portanto, da opgdo ser exercida.
Consequentemente, maior € o prémio da opgéo.

O efeito inverso ocorre para as opg¢des de venda. Quanto maior for o prego de
exercicio, menores serfio as possibilidades dela ser exercida, e portanto, menor € o seu

prémio.

Taxa de juros (i)

Nas operacbes com opgdes, os desembolsos de caixa nfio ocorrem na mesma
data. Enquanto o prémio € pago no ato da compra da opg¢éo, o ganho (caso ocorra) com
o seu exercicio somente ocorrerd em uma data no futuro.

Para o melhor entendimento, observe esse exemplo:

Caso soubesse com total seguranca que o preco de uma determinada mercadoria
seja R$ 110,00 daqui a trés meses e que a taxa de juros deste periodo serd de 5%, qual
seria o prémio justo que um investidor deveria pagar por uma op¢do de compra com

preco de exercicio de R$ 100,00 e vencimento para daqui a trés meses?
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Resposta: Na data do vencimento, como o preco da mercadoria praticado no
mercado serd de R$ 110,00, o investidor ird exercer a op¢ao e comprar a mercadoria do
seu langador por um prego mais barato (R$ 100,00) e ganhar R$ 10,00 na operacio.
Entretanto, como ¢ investidor vai pagar o prémio trés meses antes do exercicio da

opgdo, os R$ 10,00 que ird ganhar devem ser trazidos a valor presente pela taxa de juros

T R$ 10,00
Prémio ¢
3 meses

Figura 2.1: Exemplo do fluxo de caixa de um contrato de opgio

do periodo, ou seja:

Prémio justo = 10/(1+5/100) = R$ 9,52

Volatilidade (o)

Um outro fator que influencia nos prémios das op¢des é a medida da variagio do
preco do ativo objeto, ou seja a sua volatilidade. Quanto mais o prego do ativo variar,
maior serd a sua volatilidade.

Com base na volatilidade, € possivel se estimar a probabilidade da opcdo ser
excrcida na data do vencimento.

Um ativo que possui uma volatilidade muito baixa nfio deverd sofrer grandes
alteragbes de preco no futuro, implicando em um baixo risco na sua negociacio. Por
outro lado, um ativo que tenha alta volatilidade, ou seja, grande probabilidade de sofrer
significativas altas e quedas de prego, apresenta um fator de risco muito maior.

Logo, um participante do mercado que decide langar uma opcio de um ativo
muito volatil estd assumindo um risco muito maior do que a de um ativo de volatilidade
baixa, jd que o ativo pode sofrer grandes alteragGes no futuro e implicando no exercicio
da opgéo. Consequentemente, ele cobrard um prémio maior para assumir esses riscos.

Nos capitulos seguintes, abordaremos de forma mais detalhada o conceito de

volatilidade.
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Prazo para o vencimento (T)

O dltimo fator que influencia o prémio das opgdes é o tempo em que o lancador
fica exposto ao risco sua opgdo ser exercida. Quanto maior for o tempo, maijores sdo as
incertezas quanto ao prego futuro do ativo e maior € o efeito da taxa de juros no fluxo de

caixa da operacdo.

Ainda que ndo possamos precisar exatamente o efeito de cada uma das varidveis
no valor dos prémios das opgdes, podemos afirmar que a o prémio de uma opgdo é uma
fun¢do dos seguintes elementos:

P=fiS TK, io) (2.2)
onde:

P ¢ o prémio da opgao;

S € o preco do ativo objeto no mercado a vista;

T € o prazo até o vencimento da op¢éo;

K € o preco de exercicio da op¢io;,

i € a taxa de juros;

o ¢ a volatilidade do preco do ativo objeto.
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3

Conceitos para o calculo do VaR

este capfitulo, descreveremos o conceito do VaR e discutiremos
alguns conceitos e instrumentos matemdticos necessdrios para que

possamos chegar na sua estimativa.

3.1 O conceito de VaR

O conceito por tras do VaR (ou valor em risco) é bastante simples: ele representa
uma estimativa da perda potencial maxima, em termos monetirios, de uma determinada
carteira de investimentos, por um determinado periodo de tempo e com um determinado
grau de confianca.

Como exemplo, imagine um investidor que deseja comprar US$ 1 milhdo em
papéis de agdes da PETROBRAS, achando que, devido as perspectivas de lucro da
empresa, 0s seus pregos subirido de preco no periodo préximo de um més.

Porém antes investir, ele deseja saber qual € a perda potencial deste negécio,
uma vez que, caso ela seja muito grande, ele ndo poderd cumprir suas obriga¢des com
os seus credores. Assim, como néo faz a minima idéia deste valor, o investidor dirige-se
ao analista da sua empresa ¢ pede uma estimativa desta perda. O analista, por sua vez,
responde que nio pode prever com exatiddo o futuro, mas que, baseado em modelos
estatisticos, sabe com 97,5% de confianca que o preco das acdes da PETROBRAS nido
caird mais do que 10% no periodo de um més de aplicagio. Logo, a perda desta
aplicacdo, ou o VaR, néo ultrapassaria US$ 100 mil (= 1 milhdo x 10%), em 97,5% dos
casos.

Para realizar essa estimativa, o analista teve que levantar a distribuigdo de

probabilidade do valor da carteira daqui a um més, baseado em algum modelo
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estatistico. A partir disso, ele definiu um determinado intervalo de confianca e péde

entdo encontrar a perda maxima do valor de mercado da carteira (veja a Figura 3.1).

;
|

VaR =100.000 l

I-q

800.000 1.000.000

Valor de Mercado da Carteira (US$)

Figura 3.1: Distribuicio do Valor de Mercado da Carteira

A curva de probabilidade do valor de mercado de uma carteira de investimento é
encontrada a partir da analise dos fatores de risco que influenciam a formagdo dos
pregos de cada um dos produtos que a compdem. Como exemplo de fatores de risco,
podemos citar taxas de juros, indices de inflagio, precos das agdes, pregos de
mercadorias, taxas de cimbio, etc..

Esta analise €, em geral, feita através do estudo de séries histéricas com
comportamento dos fatores de risco. A partir dela, levanta-se as curvas de distribuicio
de probabilidade dos fatores de mercado, que por sua vez sdo utilizadas para o
levantamento da curva de distribui¢fo de probabilidade do valor de mercado da carteira

daqui a um determinado periodo de tempo (veja a figura 3.2).
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Fatores de risco

ex: Petrobras PN

Curva da Variacdo do valor
carieira

ex: Taxa de juros

ex: Dolar comercial

ex: Telebras PN

Figura 3.2: Levantamento da Distribui¢iio do Valor da Carteira

3.2 Valor de Mercado da Carteira

O primeiro item necessario para o célculo do VaR ¢ a avaliagdo do montante
exposto ao risco. Para tal, utilizamos a metodologia chamada marcacdo a mercado.

Nesta metodologia, o calculo do valor econdmico da carteira € feito através
cotacdo dos pregos de mercado de cada um dos produtos que a compde. Para produtos
negociados no mercado & vista e que possuam grande liquidez, o valor de mercado €
facilmente calculado através da simples multiplicagio da cotagdo unitaria pela

quantidade de produto disponivel na carteira (veja equagéo 3.1).

VC,; =Q;-S; (3.1)
onde VC; ¢ o valor de mercado do contato contendo produto i;
Qi é a quantidade do produto i possuido pela empresa;

Si € o prego unitario de mercado do produto i.

Como exemplos de produtos e instrumentos desse tipo podemos citar as agbes e
taxas de cdmbio do mercado a vista (como dolar, marco alemio, iene, etc.). Os contratos

cujos pregos de mercado sejam do tipo dado pela equagio 3.1 sdo também conhecidos
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como lineares, pois os seus valores de mercado sdo uma fungdo linear das variaveis de
mercado.

As varidveis de mercado, também denominadas nesse trabalho como fatores de
risco, so taxas e pregos que influenciam o valor monetério dos contratos que comp&em
a carteira da institui¢8o. Eles podem ser de natureza genérica, isto €, afetam os precos de
vérios ativos simultaneamente, uma vez que refletem expectativas presentes e futuras
com relacfio as condigdes macroccondmicas, como nivel de crescimento da economia,
inflagdo, desemprego, aquecimento da economia, etc.. Como exemplos de fatores de
risco genéricos, podemos citar a estrutura de taxa de juros, as taxas de cimbio de
moedas estrangeiras e os indices de agdes.

Quando os fatores de risco refletem tanto as expectativas macroecondmicas
quanto as condigdes especificas a uma determinada empresa ou setor da economia, eles
sdo denominados de natureza especifica. Como exemplo, podemos citar os precos das
acdes das empresas negociadas na Bolsa de Valores.

Para o caso de alguns derivativos, como opg¢des, a suposi¢ao da linearidade dos
contratos ndo pode ser feita. Isso se deve ao fato de que, devido & complexidade de seus
contratos, as opgdes tém seus precos formados ndo somente em funcgio dos valores
varidveis de mercado, mas também em funcdo das expectativas de fluxos futuros de
caixas. Estas por sua vez, sio influenciadas por uma série de fatores como forma do
contrato e suas condicOes, o tempo para a expiragdo do conirato, os valores atuais de
diversas varidveis de mercado, etc..

Os contratos com esse tipo de natureza também sdo conhecidos como ndo-
lineares, pois os seus valores de mercado podem ser representados por uma fun¢ao nao-
lincar das varidveis de mercado que formam seus precos.

Com o objetivo de ilustrar como o valor de um contrato pode ser representado
por uma funcdo ndo-linear, apresentaremos a seguir metodologias para o calculo do

valor de mercado de alguns produtos do mercado desse tipo.

3.2.1 Valor de Mercado de Contratos de Opcao

O valor de mercado de contratos de opgdes € calculado a partir do prego de seus
prémios. Logo, o valor de uma carteira que contenha Q contratos de opgdes poderia ser

calculado a partir da seguinte expressao:
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VC =Q : Prémio (3.2)
onde Q é quantidade de contratos de opgéo;

Prémio € o prémio da op¢ao;

O valor do prémio reflete as expectativas de exercicio ou nio da opgdo e leva
também em conta também o aspecto de fluxo de caixa de como o contrato € estruturado.
A seguir apresentaremos um dos modelos existentes para a avaliacio dos prémios de

contratos de opg¢éo.

Modelo de cilculo de prémios de op¢des por Black & Scholes

Existe uma série de modelos matematicos para o cédlculo dos prémios de opgdes.
Entretanto, a apresentacio detalhada destes modelos estd fora do escopo deste trabalho.

A seguir, faremos uma breve introducio de um dos modelos existentes que serd
utilizado para a determinagido dos precos dos prémios das opgdes neste trabalho de
formatura.

Publicado em 1973, o modelo de Black & Scholes foi o primeira solugio para a
férmula de equilibrio geral na avaliagio do prémio de opgdes.

Para o caso de opg¢des do tipo européia sobre ativos que ndo distribuam
dividendos, Black & Scholes apresentaram as seguintes férmulas para a avaliacdo dos
seus prémios:

Para op¢éo de compra:

C=S.N(h)-K-e™* -N(h-ovt) (3.3)

Para opg¢io de venda:

P=S-N(—h)+K-e®".N(ovt —h) (3.4)

onde:

In L
K-e® | ot
h= +
ot 2

C € o valor te6rico de uma opgdo de compra;

(3.5)

P é o valor teérico de uma op¢io de venda;

S € o prego do ativo objeto a vista;
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K € o preco de exercicio da op¢éo;

T é o tempo até o vencimento;

o ¢é a volatilidade expressa da forma decimal;

R ¢é a taxa de juros livre de risco na forma de capitaliza¢io continua';

N(.) é a funcdo cumulativa normal.

3.2.2 Valor de Mercado de Instrumentos de Renda Fixa

O valor de mercado de contratos de instrumentos de renda fixa como CDB e

Titulos Piblicos pré-fixados podem ser expressos pela seguinte equagio:

VC=Q VP (3.6)

onde Q ¢ a quantidade de contratos do produto de renda fixa e

P= A5
A+

(3.7)

onde VEF é o valor da unidade de contrato na data do vencimento a ser resgatado;

VP € o valor presente do valor a ser resgatado no futuro;

i é a taxa de juros didria esperada para o periodo, vista pelo mercado no dia em
que ¢ calculado o VC;

t € o nimero de dia dteis para o vencimento do contrato;

3.2.3 Valor de mercado de um contrato futuro

O valor de mercado de um contrato de futuros pode ser dado pela seguinte

eXpressio:

VC=Q - Fu (3.8)
onde Q é a quantidade de contratos de futuros;
Fut, € o valor futuro unitario de cada contrato.
Segundo HULL (1993), a relacdo entre o preco futuro e prego a vista de um

produto pode ser representado pela seguinte expressao:

! Veja em anexo a discussio sobre a forma continua de capitalizagio
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—R. —y.
Fut, - =S, .e™ 3.9
onde S;é o preco do produto no mercado i vista,

R € a taxa de juros livre de risco na forma de capitalizagfo continua;

continua;

t € o tempo restante para o vencimento do contrato futuro;

3.3 Retornos didrios

y € taxa de rentabilidade do produto em questio na forma de capitalizagdo

Os fatores de risco sfo taxas e pregos que influenciam a formaciio do valor de

mercado dos produtos que compdem a carteira. Através do estudo do comportamento

passado desses fatores, podemos estimar suas distribui¢des de probabilidade e aplicando

os seus efeitos sobre o valor da carteira, estimar a sua distribuigio de probabilidade

O material base para essa andlise sdo os refornos didrios observados em séries

histéricas dos fatores de risco. Retorno € uma forma de medir a mudanga no valor de

uma varidvel entre dois instantes de tempo.

primeira forma € dada pelo retorno percentual, ou seja:

onde

onde

Fz B Ftﬁl
E

-1

RA =

RA ¢ o retorno percentual (ou aritmético) do fator de risco F;

F; € o valor do fator de risco no instante t;

F..1 € o valor do fator de risco no instante t — 1.

A segunda forma ¢ dada pelo retorno logaritmico:

Fl
r, =Inf —

1y € o retorno logaritmico do fator de risco F;
F, € o valor do fator de risco no instante t;

F,.; € o valor do fator de risco no instante t — [.

Existem basicamente duas formas de se calcular o retorno de uma varidvel. A

(3.10)

(3.11)
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Devido a vantagens prédticas e estatfsticas, € como o retorno logaritmico &
aproximadamente igual ao percentual para pequenas mudancas de F, MORGAN (1994)
e JORION (1997) optaram pelo uso do retorno logaritmico ao invés do percentualz. Pelo
mesmo motivo, também o utilizaremos durante todo esse trabalho de formatura, e a
partir de agora, quando utilizarmos o termo retorno, estaremos nos referindo ao retorno

logaritmico.

3.4 Volatilidade

Com o objetivo de estimar o VaR, necessitamos de alguma forma prever o
comportamento dos fatores de risco. Uma maneira em que isso pode ser feito & através
da medida da variabilidade desses fatores, ou seja da volatilidade.

Volatilidade é uma forma de medir a incerteza com relagdo ac comportamento
dos fatores de risco. Quanto maior for a volatilidade de algum pardmetro ou varidvel,
maior € a sua variabilidade e consequentemente, a incerteza com ao seu comportamento
futuro. Assim, quando se diz que os precos das agbes estdo em um periodo de alta
volatilidade, entende-se que o comportamento dos pregos estdo variando muito (tanto
para cima, quanto para baixo) e dificil € acertar o que acontecerd com eles.

Neste trabalho de formatura, o conceito de volatilidade serd aplicado tanto para o
célculo dos prémios de opgdes quanto para a estimativa do valor em risco de uma
carteira.

Antes de prosseguirmos a exposi¢io de métodos para sua estimativa, &

importante esclarecer os diversos usos do termo volatilidade no mercado.

Volatilidade futura
A volatilidade futura descreve a variagio futura dos precos. Caso seu célculo
fosse possivel, estimativas dos pregos tedricos das opgdes e de valor em risco se

aproximariam do ideal.

Volatilidade histérica
Como a volatilidade futura € impossivel de ser calculada, o que se faz é uma

estimativa dela. Uma das maneiras para isso ¢ através do célculo da volatilidade

* A justificativa mais detalhada dessa escolha encontra-se em anexo
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histérica, feita através da andlise de uma série temporal com o comportamento dos
precos do ativo o qual se deseja avaliar a volatilidade.
Nesse tipo de estimativa, parte-se do principio de que o futuro pode ser

representado de forma satisfatéria pelo comportamento passado das varidveis.

Volatilidade projetada
Neste tipo de volatilidade, também € feita uma estimativa da volatilidade futura
através de uma andlise de séries temporais. Apesar de também utilizar séries histéricas,

a volatilidade projetada difere da histérica por aplicar técnicas de projecio a ela.

Volatilidade implicita

Este tipo de volatilidade se refere especificamente as opgdes, pois ela é obtida
através do uso de um modelo de determinagéo de prémios do opg¢des (veja o termo ©
nas equacdes 3.3 e 3.4 de avaliac@io de prémios de opcdes).

A volatilidade implicita € aquela que, aplicada nos modelos de determinagdo dos
prémios de opgdes, gera um prémio tedrico exatamente igual aquele praticado no

mercado.

3.4.1 Métodos para a estimativa da volatilidade

A seguir apresentaremos metodologias utilizadas para o cilculo da volatilidade.

3.4.1.1 Janela mével

Uma primeira forma com a qual poderiamos mensurar a volatilidade de um certo
fator de risco seria através do célculo desvio-padrido dos seus retornos didrios. Segundo
o método da janela mével, a medida da volatilidade como desvio padrio pode ser

estimada através da seguinte expressédo:
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&= Zu (3.12)

iz N-1
onde & é o desvio-padriio amostral dos retornos didrios;
1; € a leitura de r observada;
T é amédia amostral de r (aproximadamente igual a zero);

N € o tamanho da amostra.

Segundo PAYANT (1997), o tamanho da amostra (também conhecido como
janela) utilizada da série historica afeta a validade da distribuicdo de probabilidade
encontrada. Amostras de tamanho pequeno (segundo COSTA NETO (1977), inferiores
a 30) ndo sdo representativas e amostras muito grandes, apesar de enriquecerem a
amostra, tendem a ocultar tendé€ncias de mudanca do valor da volatilidade.

Como exemplo, observe na figura 3.3 a volatilidade calculada a partir da
expressdo do desvio padrdo amostral, utilizando-se janelas de tamanhos 50, 200 e 500
para o valor do indice IBOVESPA. Pode-se notar, através da observagio do
comportamento das trés curvas, que a medida da volatilidade utilizando uma janela de
50 dias € a mais instavel, captando de forma mais intensa os efeitos dos perfodos de
maior € menor instabilidade do mercado. Ao contririo, a medida de volatilidade
utilizando janela de 500 dias tende a ser mais estdvel, tendo os efeitos imediatos de

maior ou menor instabilidade no mercado, menor impacto na estimativa encontrada.
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Figura 3.3: Volatilidade didria do Ihovespa vs. Tempo — Método da Janela mével

3.4.1.2 Calculo da volatilidade através de suavizamento exponencial
(exponentially weighted moving average approach — EWMA)

No célculo da volatilidade pelo método da janela mével, sdo atribuidos mesmos
pesos para todos os retornos da série histérica que compdem a amostra. Segundo
PAYANT (1997), a estimativa dada pela expressio 3.12 falha em detectar mudancas de
tendéncia de comportamento da volatilidade, uma vez que atribui mesma importincia
tanto para os retornos mais recentes quanto para os mais antigos.

Uma melhor estimativa seria encontrada através da atribuigdo de pesos maiores
aos retornos mais recentes da amostra, resuitando em uma detecgio mais rapida das
mudancas nas condi¢gdes do mercado. Isso ¢ feito no célculo da volatilidade através de
EWMA.

Ao invés de aplicar o mesmo peso para todos os dados observados da amostra
como ¢ feito no método da janela movel, no EWMA sdo atribuidos pesos relativamente
maiores as observagles mais recentes. O peso alocado para cada um dos dados da
amostra ¢ uma fungio de uma variavel que chamaremos de fator de decaimento.

A expressio para o cilculo da volatilidade utilizando o suavizamento

exponencial pode ser representada na forma recursiva, ou seja, a estimativa da
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volatilidade no instante t pode ser obtida através da tltima estimativa em t-1 ajustado

pela Gltima observagio do retorno:

8, =A-82, +(1-N) (1, —)? (3.13)
onde &, ¢ aestimativa da volatilidade para o instante t;

r.1 € 0 valor do retorno no instante t —1;
T é a média amostral de r (aproximadamente igual a zero);

A é o fator de decaimento.

Na equagdo 3.13, o fator A determina a taxa em que os pesos das observacdes
passadas decaem conforme tornam-se mais distantes.

Como podemos observar na equagio 3.13, o célculo da volatilidade através do
suavizamento exponencial se dd através da simples combinagdo de dois elementos: a
estimativa da varifincia do dia anterior, que recebe o peso igual a A; e a tltimo desvio
quadrado observado, que recebe o peso igual a (1 — A). Logo, podemos concluir que
quanto menor for o parimetro de decaimento A, maior importincia € dada as
observacdes mais recentes.

Segundo MORGAN (1994), o célculo da volatilidade através de EWMA
apresenta duas vantagens com relagio ao método da janela mével. A primeira ¢ que a
volatilidade estimada através do EWMA reage mais rapidamente aos movimentos
extremos dos mercados, uma vez que as observacdes mais recentes recebem maior peso.
A segunda é de que, apds a ocorréncia desses movimentos, a volatilidade diminui
gradualmente & medida que os pesos atribuidos a esses movimentos decaem.

Ao contririo, na estimativa feita pela através da janela mével, a volatilidade
tende a aumentar de maneira abrupta (mas ndo tSo intensamente quanto na estimativa
pelo EWMA) na ocorréncia de um movimento extremo no mercado, declinando
também de forma abrupta quando esses movimentos saem da amostra.
Consequentemente, a estimativa da volatilidade por esse método tende a comportar-se
na forma de platbs.

Como exemplo, observe a figura 3.4 com o comportamento da volatilidade do
délar comercial de venda (PTAX800) calculada pelo método da janela mével e EWMA.
No final de outubro de 1.997, ocorreu a crise nos mercados asiaticos, fazendo com que

houvesse uma procura maior pelo délar, ocasionando o seu fortalecimento perante ao
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real. A volatilidade estimada segundo 0 EWMA rapidamente detectou esse evento,
levando a um aumento de sua estimativa. Entretanto, com o passar do tempo, esta
estimativa caiu lentamente, pois passou a assimilar de forma gradual a queda de
volatilidade nos meses seguintes. Por outro lado, a estimativa da volatilidade utilizando
o método da janela mével com uma janela de 60 dias demorou mais tempo para
registrar 0s movimentos extremos ocorridos e manteve-se alta por cerca de trés meses
(apesar do mercado ter se estabilizado) quando finalmente caiu abruptamente no

instante em que oS retornos extremos sairam da amostra.

Comparagiic de volatilidade estimadas - EWMA - M&dla Mbvel
0,180%

0,160%

. S e e S0 T aat= || s
] | g
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Figura 3.4: Comparaciio entre volatilidades do délar comercial calculadas por janela mével e
EWMA

3.5 Correlagdes entre os retornos

Como em geral existem vérios fatores de riscos que influenciam o valor de
mercado de uma carteira, uma outra medida necessaria para o calculo do VaR é a

correlacdo entre os movimentos desses fatores. Segundo COSTA NETO (1973), temos:
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Py =—2— (3.14)

onde
Pxy € a € o coeficiente de correlagfo entre as varidveis x e y;
szy € a covaridncia entre as varidveis x e y;

Oy € Oy s80 respectivamente os desvios padrdes de x e y.

A covariincia amostral (Giy) pode ser estimada segundo o método da janela
movel por:
N
2 (x; =%)-{y; -7)

L) i=1
G, = 3.15
Xy N_l ( )

onde
X;j é a leitura de x observada;
X ¢ amédia amostral de x (aproximadamente igual a zero);
yi € a leitura de y observada;

€ a média amostral de y (aproximadamente igual a zero);

y
N é o tamanho da amostra.

De forma semelhante ao caso da volatilidade, para o célculo da covariincia

através do suavizamento exponencial temos:

6o =A-65 L +(1-A) Xy, (3.16)

Xyt
onde c“s'iy,t ¢ a estimativa da covariincia entre x ¢ y para o instante t;
G

iy’[_l ¢ a estimativa da covariincia entre X e y para o instante t —1;

X1 € 0 valor da varidvel x no instante t —1;
¥i-1 € 0 valor da varidvel y no instante t —1;

A é o fator de decaimento.

A estimativa da correlacdo entre x e y pode ser obtida por:
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a2
By = (3.17)
(S Gy,t
onde P, € aestimativa do coeficiente de correlagio entre x ¢ y para o instante t;
6, ¢ a estimativa da covariéncia entre x e y para o instante t;
6., € &,, sdo respectivamente as estimativas das volatilidades entre x e y,

calculadas pela equagdo 3.13.

3.6 Sensibilidade do valor de mercado com relacdo aos fatores de risco

Através da sensibilidade procuraremos explicar os efeitos que alteragdes do
valor dos fatores de risco provocam no valor de mercado da carteira. Isso pode ser feito

através da expansio em série de Taylor, que detalharemos a seguir.

Expansao em série de Taylor

Na expansio em série de Taylor, a variagdo do valor de uma fun¢do com vérias
varidveis independentes pode ser representada por uma série polinomial infinita cujos
parimetros sdo as derivadas parciais da fungio com relacio s varidveis.

O valor de mercado da carteira (VCo) pode ser considerado como a somatéria
dos valores de cada um dos contratos que a compdem. Sabendo-se a férmula para a

avaliagfo do valor de mercado de um contrato m (VC,,), entio temos:

VCyy = Y, VC, (T &C.X;(1),1) (3.18)
onde T&C sdo os termos e condi¢des de cada contrato m;

X(t) sdo os valores de mercado de cada um dos pardmetros de risco no instante

Logo, a expansio em série de Taylor de VCiy,, com respeito as suas varidveis

independentes X;(t) é:
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1 2
AVCtmal :2 a_V(;" AX+§Z d VC CAXE +
]

=l 90X, ! oxX?} !
2 3
2 | 9X,-9X, 6 4| ox?
3
+lz _az_YC__ AXJzAXk'I'
6 j#k aXJ'an
1 0*VC
=y AX - AX AX (3.19)

T A 9XaX, -aX,
onde j, k, 1, etc. sdo todos os fatores de risco que influenciam o valor da carteira (VC).
Na equagfo acima, as derivadas parciais da carteira sfio as somatérias das derivadas
parciais de cada um de seus contratos.

Os termos utilizados nos polindmios sdo as derivadas parciais do valor da
carteira com relagdo as variagOes dos fatores de risco. Esses termos s@o calculados a
partir da expressdo de célculo do valor de mercado de cada um dos contratos que
compdem carteira e entdo somados para toda ela.

Quanto a ordem das derivadas, as de primeira ordem sdo conhecidas como
deltas, as de segunda ordem como gamas e as de terceira ordem como cross-gamas.
Quanto a dimenséo dos termos, eles podem ser unidimensionais (derivadas parciais com
relagfio a apenas um fator de risco), bidimensionais (derivadas parciais com relago a
dois fatores de risco), tridimensionais e assim por diante.

Potencialmente, a expansio de Taylor pode ser feita para um nimero infinito de
termos polinomiais, cada um representando derivadas parciais de maiores ordens da
fungdo do valor de mercado carteira. Entretanto, o numero de termos realmente
necessdrios para alcangar o nivel de precisao do VaR desejado depende da composic¢io
da carteira, do intervalo de confianca selecionado pela empresa e da relagio entre os

fatores de risco com o valor da carteira.
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4

Cailculo do VaR: O modelo analitico
parameétrico

sistema atual de gestdo de risco implementado no Banco segue o
modelo que serd apresentado neste capitulo.

Este modelo utiliza distribvicbes paramétricas conhecidas para
estimar a distribuicdo de probabilidade do valor de mercado da carteira, e por causa
disso, é o mais simples, rdpido e o mais utilizado no mercado financeiro.

Inicialmente, neste modelo € realizada a suposigdo, também feita por MORGAN
(1994) e JORION (1997), de que a distribuicdo dos retornos dos fatores de risco possam
ser suficientemente bem aproximados pela distribui¢do normal, com desvio padrdo G e
média L.

A distribuicio normal é amplamente utilizada para descrever movimentos
aleatérios. Ela é caracterizada por dois parimetros: um de posicdo, a sua média ([) e um
de dispersdo, o seu desvio-padrio (6). A funciio de densidade de probabilidade da

distribui¢do normal é dada por:

1 -ﬁ-(x—u)Z
- .p &
J2'T-o

que € graficamente representada por:

f(x)= 4.1)
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Figura 4.1: Curva da Distribui¢iioc Normal

A funcdo f(x) da equagio 4.1 indica a probabilidade de um intervalo
infinitesimal ao redor de x conter a varidvel aleatoria. Na distribui¢io normal, a
probabilidade de um intervalo ao redor da média com a largura de dois desvios-padroes

conter uma variavel aleatéria é de 68%, ou seja:

Prob(p-o <x<u+0)=0,68 (4.2)
Para a anilise do risco, estamos interessados em encontrar o infervalo de
confianca' dos retornos dos fatores de risco que geram prejuizo inferior ao que ocorre
em 0% das vezes. Assumindo-se que esses retornos se distribuam segundo uma
distribuigio normal e arbitrariamente, estabelecendo os que geram perda localizam-se
no canto esquerdo da curva, podemos estabelecer o intervalo de confianca que

desejamos:
Prob(r, <r <x)=0% (4.3)
onde 1, (que chamaremos de retorno adverso) ¢ o limiar que separa os retornos que

geram prejuizo maior ao que ocorre em 0% das vezes dos demais. O intervalo de

confianga dado por 4.3 pode ser graficamente representado pela figura 4.2

! Como no calculo do tisco estamos interessados somente nas perdas, o intervalo de confianga ¢ feito
soniente usando a cauda inferior,
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Distribuigdo dos retornos do fator de risco

Figura 4.2: Intervalo de confianga dos reternos do fator de risco

No caso especifico do Banco, o VaR € definido como o valor da perda méxima
do valor do contrato em 97,5% dos casos, entZo utilizaremos o mesmo percentual de

confiabilidade para o intervalo de confianca do retorno do fator de risco:

Prob(r, <r <) =975% 4.9
Utilizando a distribuigfio normal, podemos encontrar o valor de r., em termos de

Gep

rh,=-19.-c+u (4.5)
Os parimetros ¢ e pu devem ser estimados a partir das séries historicas dos
retornos. Como na pratica o pardmetro p ¢ praticamente nulo, MORGAN (1994) adotou
a simplificaciio de p igual a zero, o que também faremos neste trabalho. Entdio da

equagio 4.5 teriamos:

fa=—196-06 (4.6)
De forma anéloga, caso o retorno que causasse prejuizo no valor do contrato se

localizasse na cauda direita da curva, teriamos:

=19 -0 .7
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4.1 Estimativa do VaR

Uma vez determinados os movimentos adversos dos fatores de risco, para o
cdlculo do VaR analitico paramétrico, resta ainda transformar esses movimentos em
variagdo monetaria no valor da carteira (AVC). Para isso utilizaremos as medidas de
sensibilidade expostas no capitulo 3 da expanséo de Taylor (equagfio 3.19).

Caso a carteira possua apenas contratos do tipo linear (veja equacdo 3.1), serfio
necessarios apenas os termos da expansfio de Taylor de primeira ordem para o cilculo
de AVC, pois as derivadas parciais de ordem maior ou igual a dois serdo iguais a zero.

Para derivativos, em especial opgdes, quando as variacGes dos fatores forem
pequenas e elas estiverem longe da data do vencimento, as varia¢des dos valores de seus
contratos podem ser razoavelmente bem aproximadas somente pelos termos de primeira
ordem (ou deltas). Entretanto, caso se queira calcular o VaR utilizando um nivel de
confianga muito grande, ou caso haja na carteira diferentes tipos de contratos de opgdes,
com diferentes posi¢oes e diferentes datas de vencimento, os outros termos da expansio
de Taylor podem ndo ser despreziveis, sendo sua utilizagdo necessaria.

No modelo paramétrico proposto por MORGAN (1994), apenas os efeitos de
primeira ordem (deltas) sdo levados em conta, sendo os demais desprezados para efeitos
de simplificagdo.

Da equagdo 3.19, considerando apenas os termos de primeira ordem podemos,

podemos estimar o VaR dirio para um tipo de contrato por:

oX
onde VaR € o valor em risco do contrato para o periodo de um dia;

( avVC

VaR = (aV—C]AX (4.8)

X

] € a sensibilidade com que a variacio do fator de mercado X influi no

valor de mercado do contrato;
AX, € a variacdo didria considerada adversa do fator de risco X.

Fazendo

AX,=X - RA, 4.9)

e aproximando

I, = RA, 4.10)

entdo
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AXg=X -1, (4.11)
onde RA, é o retorno percentual didrio adverso;
r, € o retorno logaritmico didrio adverso;

X ¢ a cotacio de mercado do fator de risco.

De 4.8 ¢ 4.11 temos:
avC
VaR =| — |. X 4.12
? ( aX } g ( )

Se congiderarmos & a sensibilidade do valor monetiric de uma unidade de

contrato com relagfo a uma variagio infinitesimal de X como:

veY X
I ACAAC) e 4.13
( axX ] PMM .

onde PMM ¢ o valor monetério da posi¢io marcada a mercado do contrato.

Substituindo 4.13 em 4.12 temos:

VaR =PMM-d 1, (4.14)

Substituindo a equagfio 4.6 em 4.14 e assumindo-se 1 = 0, temos:

VaR =-PMM-3-1,96-¢ 4.15)
Como ndo sabemos o exato valor de ¢, utilizamos o seu estimador &, calculado

a partir de uma amostra de tamanho grande o suficiente para que possamos fazer a

aproximacio pela curva normal:

VaR = -PMM-$:1,96-6 (4.16)

Antes de prosseguirmos com o cdlculo do VaR para a carteira inteira do Banco,
discutiremos a escolha feita para alguns pardmetros no calculo do risco:

A primeira varidvel € o periodo para o qual desejamos calcular o VaR. Os
operadores do mercado financeiro estdo freqiientemente mais interessados em calcular o
valor monetirio que eles podem perder durante o periodo de um dia devido ao fato de
que a composi¢do da carteira, em geral, modifica-se diariamente. Entretanto, entidades
reguladoras de mercado e participantes de mercados com pouca liquidez podem querer
uma estimativa do risco de mercado para tempo de exposi¢cdo maiores de que um dia.
Qualquer que seja o caso, o horizonte de tempo € definido segundo os interesses da

empresa. Para o cdlculo do VaR para periodos maiores de tempo, deve-se multiplicar o
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VaR didrio pela raiz quadrada do periodo de tempo (em dias) ao qual se deseja fazer a
estimativa’. Entretanto, na estimativa do VaR para periodos maiores, nfo se estd
levando em conta a possibilidade de mudangas na composi¢do da carteira, o que é muito
comuin.

A segunda varidvel € a escolha do intervalo de confianga e suas implicagdes.
Caso o VaR esteja sendo utilizado como limitador de posicéo das carteiras da empresa,
a utilizagcdo de um alto nivel de confiabilidade leva a niveis de VaR extremamente altos,
limitando em muito a flexibilidade das operagdes financeiras € o potencial de ganhos.
Niveis baixos de intervalos de confianga, entretanto, levam a uma subestimacgio do
potencial de perda da carteira. Além disso, quanto maior for o intervalo de confianca
utilizado, mais importante torna-se¢ a necessidade do modelo estimar de forma mais
precisa os movimentos dos mercados, assim como a forma com que influenciam a
formagédo dos pregos de mercado dos contratos. Como ja comentamos anteriormente,
utilizaremos o intervalo de confianca de 97,5%, que é o utilizado no Banco aonde é

realizado este trabalho.

4.2 Cdalculo do VaR global da carteira

Ao contririo do que pode-se pensar, o VaR global da carteira ndo é
simplesmente a soma algébrica dos riscos de cada um dos seus contratos. O risco global
(também conhecido como diversificado) leva em conta as correlagdes entre os retornos
dos fatores de risco que influenciam o valor de cada um dos contratos que compdem a
carteira.

O VaR calculado para cada contrato considera a perda devido ao movimento
adverso do fator de risco que forma o seu valor de mercado. Entretanto, a probabilidade
de que ocorram movimentos adversos em todos os fatores de mercados, gerando
prejuizo para todos os contratos da carteira a0 mesmo tempo € pequena.

Por exemplo, imagine uma institnicio que tenha em sua carteira, agGes que
compdem o IBOVESPA (indice médio das acbes do mercado & vista) e ao mesmo

tempo, esteja vendido no mercado futuro do indice. Essa instituicio somente lucrard

com suas agOes caso o valor de mercado delas subirem, ou seja, caso o IBOVESPA

2 A explicagiio dessa aproximagdo encontra-se em anexo.
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suba de valor. Por outro lado, ela somente terd lucro com seus contratos de indice futuro
caso o IBOVESPA projetado para a data do vencimento do contrato caia de valor.

Normalmente, quando o valor do IBOVESPA sobe, o preco futuro dele,
negociado na BM&F também sobe. Assim, caso ocorra um movimento adverso dos
precos das agdes, dificilmente a instituicio perderd dinheiro com os seus dois
investimentos a0 mesmo tempo. Caso ela perca dinheiro devido a baixa do IBOVESPA,
ela provavelmente ganhard dinheiro com seus contratos futuros, pois o indice futuro
provavelmente também se desvalorizara.

A seguir, apresentaremos a metodologia utilizada para levar em conta as
correlagdes entre os movimentos dos fatores de risco, de forma que possamos sintetizar
a estimativa do VaR para toda a carteira.

A varincia da carteira, levando-se em conta as correlacdes entre os fatores de
risco pode ser calculado pela equagdo 4.17, caso a suposicdo da aproximagio da relagéo
entre o valor de mercado de cada um dos contratos e os fatores de risco por uma fungéo

linear seja verdadeira.

N
Variancia(AVC) = st Ceo+

k=1

+> FS, FS, -pj; -0y - O; (4.17)
Jxk
onde @, é a volatilidade do fator de risco k;
P;. € a correlagdo estimada entre os fatores de risco j e k;
FS, =D PMM, -3, 4.18)

e PMM,; € a posi¢do de cada um dos contratos que compdem a carteira;
& é a sensibilidade unitdria do valor de cada um dos contratos que compdem a

carteira com relac#io a variagdo do fator de risco k;

A equagfo 4.17 pode ser rescrita na forma de multiplicagio matricial:

Variancia(AVC) = FST x Ex FS (4.19)

onde:
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FS,
FS = F§2 (4.20)
FS,
o2 G, 0, Py Oy Op Pin
5| 02 P o Gy O P T
G, Gy Pin Oz OnPan o

Nas equacgdes acima, FS € o vetor de dimensfio N composto por elementos de
valor FSy dado pela equacio 4.18 ¢ Z € a matriz N X N de varidncia-covariéncia.
Tendo a varifincia da carteira, o VaR global da carteira ¢ calculado, para um

intervalo de confianca de 97,5% por:

VaR_.., =—1,96-4fVarifncia(AVC) 4.22)

carteira
Uma outra forma para o célculo do VaR da carteira € descrito a seguir:
Inicialmente, calcula-se o valor em risco incremental oriundo das oscilagdes de

cada um dos fatores de risco que influenciam o seu valor de mercado. De forma analoga

ao VaR calculado para um tnico contrato (equagdo 4.16), 0 VaR incremental devido ao

fator de risco k para toda a carteira pode ser estimado por:

VaR, =-196-FS, -G, (4.23)
A férmula matricial para o cdlculo de VaR diversificado pode ser rescrita em

fungfio do VaR associado a cada um dos fatores de mercado, ou seja:

(VaR ., ) = VaR" xCx VaR (4.24)
onde
VaR,
VaR
VaR = == (4.25)
VaR
[+
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c=|"* (4.26)

Pin Pan 1

A somatéria de todos os VaRy serd sempre menor VaR yeirm, 2 menos que todos
os fatores de risco sejam perfeitamente correlacionados, onde os dois serdo iguais.

Nas equagles anteriores, como o parimetros de volatilidade, covaridncia e
correlaciio ndo sdo conhecidos, adotaremos a sua aproximagfo obtida através da
estimativa® em séries temporais.

Observe que o cédlculo do VaReuneira @ partir da multiplicagéo matricial sé foi
possivel porque consideramos as variagdes mo valor da carteira podem ser
suficientemente bem explicadas pelos termos de primeira ordem da série de Taylor
(delta), ou seja, que os efeitos no valor da carteira dos movimentos dos fatores de risco €
aproximadamente uma func@o linear. Caso os efeitos devido a nio linearidade sejam
expressivos, algum outro tipo de método para o célculo do VaR deve ser utilizado. Nos
capitulos seguintes apresentaremos outros modelos que, entre outras coisas, conseguem
captar os efeitos da ndo linearidade do valor da carteira com relagio aos retornos dos

fatores de risco.

4.3 Exemplo Numérico: VaR pelo modelo analitico paramétrico

A seguir, apresentaremos um exemplo numérico do cdlculo do VaR através do

modelo analitico paramétrico.

Dada uma carteira ficticia composta pelos seguintes produtos no dia 14/09/1998:

1. Contratos de agio de Banespa PN (BESP4) no mercado 4 vista,

Item Yalor

Quantidade na carteira 10.000.000 (comprado)

Tabela 4.1: Caracteristicas das acdes BESP4

* As formulas para estimativa desses pardmetros foram apresentadas no capitulo 3.
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2. Contratos de op¢do de compra (call) de Telebrds, cédigo TCJ41, com as

seguintes caracteristicas:

Item Valor
Ativo objeto Acdo de Telebrdas PN
Preco de Exercicio R$ 80,00
Data do Exercicio 19/10/1998
Dias tteis até o vencimento 24

Quantidade na carteira -50.000.000 (vendido)

Tabela 4.2: Caracteristicas da opcio TCJ41

Qutros dados

Neste dia, o mercado fechou com as seguintes taxas:

Fator de risco Valor de fechamento

Acdo Telebrés (STELB,;)* RS% 69,00

Agdo Banespa PN (Sggsps) R$ 35,50
Prémio da opgdo TCH41 (Crcrar)” R$ 4,05
Taxa de juros média didria do periodo (i) 0,121%

“Cotagio por lote de 1.000 ages.

Tabela 4.3: Parimetros de fechamento de mercado em 14/09/98

Volatilidade histérica estimada:
Através do modelo EWMA (veja capitulo 3) de estimagfio de volatilidade,
podemos calcular as volatilidades e a correlagdo dos pregos das agbes de Telebras e

Banespa:

Parametro Valor estimado
Volatilidade Telebras 7,04%
Volatilidade Banespa 8,27%

Correlacdo Telebras/Banespa 84.44%

Tabela 4.4: Volatilidades e covariancias estimadas dos fatores de risco
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logo:

de o.

Calculos das Sensibilidades dos produtos

1. Para a opg¢do TCJ41, temos:

Para a op¢ao, segundo o modelo de Black & Scholes temos

C=8-N(h)—K-e™® . N(h-ocvt)

In S
K-e® | -4t
h= +
G-t 2

oC
80=—=Nh
oS (h)
C € o valor tedrico de uma opgdo de compra;

P € o valor tedrico de uma opcio de venda;
S € o preco do ativo objeto A vista;

K € o preco de exercicio da opgao;

T € o tempo até o vencimento;

o ¢ a volatilidade expressa da forma decimal,

R € a taxa de juros livre de risco na forma de capitalizagio continua;

N(.) é a funcio cumulativa normal.

4.27)

(4.28)

(4.29)

Para poder calcular o valor do delta dessa opg¢éo, precisamos dos valores de R e

O valor de R ¢é facilmente obtido transformando a taxa didria (discreta) em taxa

de capitalizacdo continua (vide anexo I, equagéo 1.8 )

R =1In(1 + taxa_discreta) = In{(1 + 0,00121) = 0,1209%

O valor da volatilidade implicita é aquela que aplicada a funcdo de célculo do

prémio da opgdo por Black & Scholes, retorna o valor do prémio praticado no mercado.

Através de um processo iterativo, podemos encontrar o valor dessa volatilidade.

Utilizando a fungdo Goal Seek (Atingir Meta) do Excel, para atingir o valor de mercado

da opgiio (R$ 4,05), chegamos a volatilidade implicita desta opgao:

O tcia = 5,34%
Agora, podemos calcular o delta da opgao:

Orciar = N(h) =37,31%
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2. Para a acdo Banespa PN:

Como o valor de mercado de uma agfo ¢ dirctamente o seu prego de mercado,

entdo temos que:

papéis.

Opess = 1

Calculo do YaR

Dados os parmetros acima, podemos agora calcular o VaR de cada um dos

1. Para a opcdo TCJ41 temos:

Posicido:

PMMrcya1 = Q - Sterpa = -50.000.000 x 69 / 1.000 = -3.450.000
Utilizando a equacgio 4.16 temos

VaRrcjs1 = - PMMrepa X Srear X 1,96 X G 1cjan

VaRrcq = 3.450.000 X 37,31% % 1,96 X 7,04% = 177.612,31

2. Para a acdo de BESP4 temos:

Posicao:

PMMggsps = Q - Sggspa = 10.000.000 x 35,50 / 1.000 = 355.000
VaRrcysr = - PMMgEsps X Oggsps X 1,96 X Opesea

VaRrcyg1 = -355.000 x 1 x 1,96 x 8,27% = -57.542,66

Calculo do VaR diversificado da carteira

A matriz de correlacdo C entre os fatores de risco Sterps € S gpsps €

C= |: 1 pTELB4,BESP4:| [ 100% 84,44%:]

P 1ELB 4, BESP4 [ 84,44% 100%
Fazendo
TP VaR (g 54 _ 177.612,31
VaR peep, -57.542 66

Entdo utilizando a equacio 4.24, encontramos o VaR

VaRea = 132.654,72
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5

Ciélculo do VaR: Simulacao de
Monte Carlo

este capitulo abordaremos um modelo de avaliagdo do VaR através

de simulagdes de Monte Carlo.

Como fol exposto anteriormente, o VaR € uma estimativa da perda
potencial do valor da carteira do banco devido a oscilagbes dos fatores de risco, por um
certo periodo de tempo e com um certo nivel de confianga.

No capitulo anterior, apresentamos o modelo paramétrico para o cdlculo do VaR
da carteira. Por utilizar distribuicdes paramétricas e ao adotar uma séric de
simplificagOes, esse modelo torna-se extremamente vantajoso em termos de dificuldade
de implementagfio e tempo computacional gasto para o seu processamento. Entretanto,
ele vem sendo muito criticado pela literatura especializada, e.g. SHAW (1997),
PICOULT (1997), PAUL-CHOUNDHURY (1997), devido exatamente a essas
simplificacOes feitas.

Basicamente, sdo feitas as seguintes suposi¢des pelo modelo paramétrico:

a) Os retornos dos fatores de risco seguem uma distribuiciio normal,

b) Os efeitos das variagOes dos fatores de risco sobre os retornos do valor da

carteira podem ser explicados por uma funcao linear.

Neste capitulo, procuraremos mostrar em que condigdes os erros advindos da
suposicdo (b) tornam-se significativos e apresentar um modelo (o de Simulacio de

Monte Carlo) que melhor consegue captar os efeitos da ndo linearidade dos contratos.
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5.1 Os efeitos da nao linearidade dos contratos

No célculo do VaR de uma carteira, procuramos encontrar a distribui¢io da
variacdo do valor financeiro da carteira. Para isso, utilizamos uma andlise de séries
historicas. Como nao possuimos uma série com o comportamento passado de uma
singular carteira, o que fazemos & analisar o que dispomos, que sdo as séries dos
movimentos dos fatores de risco que formam o seu valor de mercado.

A partir dessa andlise, podemos montar uma estimativa da distribuicdo de
probabilidade dos movimentos dos fatores de risco, os quais entfio seréio utilizados para
montar a distribuicio dos possiveis retornos da carteira em andlise.

No modelo paramétrico exposto no capitulo anterior, a transformacfio das
variagGes dos fatores de risco em variagdes do valor de mercado da carteira em questio

¢ feita através da seguinte expressio:

Ve
X,

AVC=) AX, (5.1)

onde AVC ¢ a variagio do valor da carteira;

AXy € a variagdo do valor do fator de risco k;

( aVC

X } ¢ a sensibilidade de AVCy com relagédo a variacio infinitesimal de X,
k

também conhecido como delta.

A equagdo 5.1 é apenas uma aproximacio utilizando a expansiio em séries de
Taylor (veja equacéo 3.19), levando-se em conta somente os termos de primeira ordem,
ou deltas.

Para contratos do tipo linear (veja equacio 3.1), como é o caso de agBes no
mercado a vista, taxas de cimbio a vista e commodities, as suas variacbes de valor
podem ser totalmente explicadas pelos termos de primeira ordem, ji que os de maiores
serdo todos iguais a zero.

Entretanto, para contratos ndo lineares como os derivativos e em especial as
opgoes, a equacgdo 5.1 € apenas uma aproximagfo. Essa aproximacgio € boa somente
para pequenas variagbes dos fatores de risco, entretanto, é bastante pobre para grandes
variacdes dos fatores.

Como exemplo, observe a figura 5.1, em que levantamos a curva da variagdo de

uma carteira que contém opg¢des de TELEBRAS (AVC) em fungdio do preco 2 vista do
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ativo objeto (S). Ao analisarmos as curvas podemos notar que para pequenas variagdes
do preco do ativo objeto, a aproximagio de primeira ordem' (delta) é boa, entretanto
para maiores variagdes de S, nem mesmo a aproximac@o de segunda ordem (delta +

gama) é satisfatoria.

AVC de uma cartelra com opgoes

Prege 3 vista

|—REAL — DELTA —-= DELTA + GAMA |

Figura 5.1: Aproximacdes para AVC para uma carteira com opcdes

Como conseqiiéncia, mesmo se as variagdes das taxas dos fatores de risco que
influenciam o valor da carteira com opg¢des obedecessem uma distribui¢do normal, a
distribui¢io dos retornos da carteira ndo necessariamente seria a mesma, podendo

tornar-se assimétrica conforme pode ser observado na figura 5.2.

! A explicagio sobre as ordens de aproximacdo (delta, gama, etc.) foi feita no capitulo 3.
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A 4

AVC

Figura 5.2: Distribui¢fio de probabilidade de AVC de uma carteira com opgdes

Assim, aproximag¢des para o calculo do VaR baseadas na distribuigdo normal
dos retornos da carteira podem levar a grandes erros de estimativa.

Segundo SHAW (1997), os modelos analiticos podem ser melhorados a fim de
resolver os problemas com opg¢des através da inclusdo de termos da expansio de Taylor
de ordem maior que o delta, tal como o gama, podendo o VaR ser calculado através de
algum tipo de distribuigfo assimétrica. Entretanto, erros de aproximagdo sempre estardo
sendo incorridos devido ao fato de termos de ordens maiores que o gama estarem sendo
desprezados.

Outra complicagdo devido aos contratos nfo lineares se da no célculo do VaR
diversificado. A expressio matricial de diversificagdo do VaR global da carteira
(equagiio 4.24) levando-se em conta as correlagdes entre os movimentos dos fatores de
risco s6 € vélida para carteiras com contratos lineares. Segundo PICOULT (1997),
apesar da existéncia de estudos tentando levar em conta os termos de segunda ordem
(gamas) no céalculo do VaR diversificado, eles em geral tratam-se de exercicios
ineficazes quando aplicados em carteiras com muitas opgdes, uma vez que nesses casos,
o calculo do VaR requer a expansdo dos termos de Taylor a ordens maiores do que a
segunda. Isso se torna pior no caso em que a institui¢io adota elevados niveis de
confianca.

Segundo SHAW (1997), PICOULT (1997) e PAUL-CHOUNDHURRY (1997),
a forma mais precisa de capturar todos os efeitos devido a nfo linearidade dos contratos

se da através do uso de técnicas de simulagdes como a de Monte Carlo.
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5.2 Simulagao por Monte Carlo

Neste modelo, variaces aleatdrias dos fatores de risco sdo simuladas para um
determinado horizonte de tempo e depois transformadas em variagdes do valor da
carteira do banco. A partir da simulagdo de uma sé€rie de amostras, pode-se construir a
curva de probabilidade da variagio do valor da carteira e assim estimar o seu VaR a
partir do nivel de confianga escolhido.

A figura 5.3 abaixo, extraida de PICOULT (1997) apresenta uma representagao

da metodologia do célculo do VaR através da simulagdo de Monte Carlo:

Andlise dos fatores de mercado
» O valor de mercado de cada contrato da carteira € descrito como uma fungéo
de taxas basicas de mercado, ou fatcres de risco;
» Incerteza com relagdo as taxas de mercado = Risco da queda do valor de
mercado da carteira

Passo 1: Passo 2:
Simulag@o das variagbes dos fatores de risco Calculo da variacdo
resultante no valor da

Variagtes dos fatores de risco simulados VariagGes simuladas do valor
da carteira

Simula- AXy AXp AXs AXy AVC
¢ao ex. R$/US$ Ibovespa Jurocs 30 Telebras
numero dias PN

1

2

3

4 -

5

N,

Figura 5.3: Passos para o cilcolo do VaR por simulagiio de Monte Carlo

Na figura 5.3, cada linha (i) representa um valor simulado de variacOes para cada
um dos fatores de risco (AX]) que influem no valor da carteira analisada (VC). A partir
da simulacdo de todos os AX;, a variagdo resultante no valor da carteira (AVC;) é
calculada.

Assim, sio realizadas varias simula¢es de forma a obter um nimero suficiente
de possiveis variactes do valor da carteira para se construir um histograma e uma curva

de probabilidade caracteristica da carteira. A partir do nivel de confianca estabelecido
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pelo banco, pode-se estimar a perda potencial do valor da carteira devido as variagdes

dos precgos e taxas dos fatores de risco, ou seja, o VaR.

5.2.1 Simulagao das oscilacoes das taxas dos fatores de risco

Existem duas formas bésicas para simular as variacSes dos fatores de risco.

Uma delas é através simulacfo histérica. Neste caso, cada valor simulado é
composto pelas variagdes reais observadas no passado dos fatores de risco de um dia
para o outro.

A outra forma é através simulacfio estatistica paramétrica. Neste caso sdo
utilizadas distribui¢cdes estatisticas paramétricas para simular as futuras mudancas dos
fatores de risco.

A forma mais simples de simulacdo paramétrica € aquela que assume que as
variacGes didrias dos valores dos fatores de risco sfo normalmente distribuidas e que
tanto suas correlagdes quanto suas volatilidades sdo constantes para o periodo de tempo
em que se deseja estimar o VaR.

Segundo PICOULT (1997), a vantagem da simulagfio histérica € que nela ndo
sdo feitas suposi¢cdes quanto a distribuigcio de probabilidade das variagdes dos fatores de
risco, nem quanto & estabilidade das correlagdes no tempo. Entretanto, ¢ seu grande
inconveniente € a obtenc¢fio de uma amostra grande o suficiente para a simulacéo. Por
exemplo, para a realizacio de 1000 simulagdes seria necessdria uma amostra com
variagGes dos dltimos 4 anos (4 anos X 250 dias uteis / ano = 1000 dias iteis). Além
disso, como esses dados sfo muito antigos, eles podem n#o refletir mais o cendrio

politico-econdmico atual em que se deseja calcular o risco.

5.2.2 Simulacao paramétrica das variagdes das taxas de mercado

No nosso modelo, as variagdes dos fatores de risco serdo simuladas supondo-se
que seguem uma distribuicio normal. Logo, para a realizagio da simulag@o, sdo
necessarios os cilculos das volatilidades e das correlacdes de todos os fatores de risco

que influenciam o valor de mercado da carteira.
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Uma boa simulagdo comeca antes de mais nada com um bom gerador de
niimeros aleatérios. A forma com que esses nimeros incorporardo uma distribuigcdo
normal, com a volatilidade e correlagio desejadas serd explicada a seguir.

Seja uma carteira composta por véirias posi¢gdes em diversos contratos que
apresentam diferentes naturezas e mercados. Suponha que o valor global de mercado
dessa carteira varia em fungfio de uma série de N fatores de risco, logo € necessario para
a simulagdo um total de N volatilidades e N (N - 1) / 2 correlagdes.

Uma simplificacio do modelo poderia ser feita através da identificagio dos
fatores de risco que apresentem correlagdes proximas de zero. Mesmo assim, ainda
permanece a necessidade da geragfio de nimeros aleatérios obedecendo as correlages
que ndo podem ser aproximadas por zero.

Uma simulagio paramétrica completa de N fatores de risco (X;) sem nenhuma
simplificagio quanto as correlages pode ser realizada através da decomposi¢iio de
Cholesky” da matriz de variincia-covariincia composta pelas N volatilidades e
N (N —1) / 2 covarifincias dos fatores de risco, caso esta seja positiva definida®. A seguir

apresentamos o algoritmo para a simulagdo:

Algoritmo para a simulacdo das variagdes dos fatores de risco através da

decomposicdo de Cholesky

1. Construa a matriz V, N x N, de variincia-covaridncia:

o, 5102012 . . . 0,0nP1n
01G201,2 c,’ g . . G20nP2 N
=l - : - ooy . . o
. . 6.0, O . :
On-iOnPrai
| 010xnPin O20x5Pan . : O N1 O PNy o\’ ]

% A decomposigio de Cholesky & explicada no Anexo I

* Uma matriz ¢ dita positiva definida se todos os seus autovalores forem maiores que zero, ou seja, uma
matriz ¥V, N x N, pode ser decomposta por Cholesky se uma matriz C, N x N, possa ser encontrada tal que
a matriz diagonal C.V.C™, N x N, tenha todos os elementos de sua diagonal positivos.
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onde ©; € a volatilidade (desvio padrdo) da variacdo dos retornos didrios do fator de
risco AX;;

pij € a correlagdo entre as variagOes didrias fatores de mercado X; e X;.

2. Faca a decomposicdo de Cholesky para construir a matriz diagonal inferior
A, N x N a partir de V:

A . A=V, onde A" ¢ a matriz transposta de A e Aj;j=0,paraj>i:

A, 0 ... 0 [A, A, .. A
PR D I (5.3)
AN,I AN,Z AN,N 0 0 AN,N

3. Use a matriz A encontrada para fazer a transformacao linear um conjunto de
N nimeros aleatérios independentes normalmente distribuidos (Z;) em um
conjunto de variacdes correlacionadas dos fatores de risco (AX;). Assumindo
que a média das varia¢des seja igual a zero, a transformacfio linear pode ser

obtido através do seguinte produto matricial:

AX,1 A, O ... 017z
AX, | [ Ay Ay 0 0|12, o
AXN AN,l AN,2 AN,N ZN

Para a melhor compreensdo do uso da decomposi¢io de Cholesky para a
simulacfo das variacdes dos fatores de risco, descreveremos uma simulaco com um e

depois com dois fatores.

5.2.2.1 Simulagao de variacdes de um fator de risco

Caso as variacGes das taxas de mercado de um tnico fator X possam ser
aproximadas por uma distribuicdo normal, sua simula¢do pode ser feita a partir da

seguite expressdo:
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AX =AX+0-Z (5.5)
onde AX & a média histérica da variagio didria do fator de risco X e Z é uma
nimero aleatério que segue a distribui¢cio normal padronizada.

Assumindo que a média das variagdes seja igual a zero, temos:
AX=0-Z (5.6)
5.2.2.2 Simulagdo de variagdes de dois fatores de risco

Neste caso, a situagdo mais simples ocorreria quando a correlacio entre as

variagOes dos dois fatores de mercado (AX; e AX;) fosse igual a zero, terfamos:

AXy=0,.2, (5.7)
e
AXr =0y .7 (5.8)

‘que poderia ser representado pela seguinte operagio matricial:

1 20
AX, 0 o,||7Z,
que € andloga a simulagio com um fator, ji que a simulac@o das variagfo das duas taxas
de mercado € feita de forma independente.

No caso em que a correlacdo histérica observada entre os dois fatores de

mercado (p;) € diferente de zero, ela € incorporada no modelo através das seguintes

expressdes matriciais:

[AXI:I =[Al.l Al,2:|'|:zlz| (5 10)
AX2 AZ.I AZ,Z Zl

onde a matriz A transforma as varidveis aleatdrias Zy e Z,, que seguem a
distribuicio normal padronizada, em varia¢des correlacionadas dos fatores de risco AXy
e AX,.

A matriz A pode ser obtida através da decomposi¢cao de Cholesky da matriz de

variancia-covariancia dos fatores de risco 1 e 2, isto é:

A 0 A A
A‘AT — 1,1 }. 1,1 2,]j|:V (5.11)
|:A2,1 A, 0 A,
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2
c71 Gl 'Gl'pl,Z

2
G,.0,-Py G,

onde V=

Resolvendo a equacao 5.11, temos que:

c, 0
A= _ (5.12)
CyPi2 02-\I1_ pl,z2

que pode ser rescrita pelas seguintes equacdes:

AX)=01.7Z (5.13)

AX,=0,'p, 4 +0, '\Il“pi,zz -Z, (5.14)

Podemos interpretar as equacbes 5.13 e 5.14 da seguinte forma: a variagéo do
fator de mercado 1 € simulada independentemente, como se estivesse sozinho, a partir
da varidvel aleat6ria Z,. Ja a variac@o do segundo fator de mercado € simulada a partir
de dois componentes: o primeiro componente, dependente de Z;, é perfeitamente
correlacionado com as variagdes do fator de mercado 1, enquanto o segundo
componente € totalmente independente das variagdes do fator de mercado 1, simulado
portanto a partir de Z,.

Este processo independe da ordem em que os fatores de mercado sfo arranjados
dentro da matriz, isto é, obterifamos uma distribvicio semelhante de variagGes dos
fatores de risco, caso invertéssemos a ordem dos fatores de mercado 1 ¢ 2.

Novamente, cabe ressaltar que a decomposi¢io da matriz de varifincia-
covaridncia V por Cholesky é possivel somente se esta for positiva definida.

Variagdes de fatores de mercado que sejam combinacio linear de outros, erros
de arredondamento e amostras histéricas de diferentes tamanhos para os célculos das
volatilidades ¢ das correlagdes sfo algumas das possiveis causas para que as matrizes de
varidncia-covaridncia tenham autovalores menores ou iguais a zero. Por isso,
recomenda-se sempre que se verifique se os autovalores da matriz de varincia-
covaridncia sdo positivos antes da realizacio das simulacdes, caso contririo, a
simulacfo pode trazer resuitados totalmente sem sentido.

O caso para simulagdo de N fatores de risco € feito de forma anéloga, utilizando

as equagdes mostradas no item 5.2.2 desse trabalho.
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5.2.3 Simulac¢ao de variacoes no valor da carteira

Com as variagdes didrias dos valores dos fatores de risco simuladas, o préximo
passo € transformé-las em variagdes do valor de mercado da carteira e, com isso,
calcular o VaR.

Uma maneira de fazer isso seria através da reavaliagdo do valor de mercado dos
contratos para cada valor simulado. Entretanto, essa maneira em geral demanda grande
quantidade de tempo para o seu processamento, principalmente quando a carteira €
composta por vdrios contratos ndo lineares.

Como exemplo, imagine que apés a realizacdo de 10.000 simulagdes dos fatores
de mercado do fator de risco X estejamos querendo calcular a distribui¢fo das variacSes
do valor de mercado da carteira. Agora imagine que a carteira da instituicdo contenha
500 contratos cujo valor depende do valor do fator de risco X. Entfio para calcular os
10.000 AVCs simulados, cada um dos contratos deveriam ser reavaliados 10.001 vezes:
uma para o valor atual do fator mais 10.000 para as suas simulacOes.
Consequentemente, seriam necessarios 5.000.500 (= 10.001 x 500} cdlculos de
reavalia¢do para podermos montar a distribuicdo de AVC. Certamente, grande parte do
tempo gasto para a realizagdo das simulagdes seria expendido na reavaliagio dos precos
de mercado dos contratos.

Uma solugio para este problema €& construgdo de “grades de fatores de
sensibilidade” para os contratos. Essas grades nfio passam de tabelas contendo os
conjuntos de possiveis variages do valor de mercado dos contratos correspondentes a
uma série limitada de variactes dos fatores de risco que o influenciam. Como exemplo,
poderiamos criar uma grade das possiveis variagdes no valor de mercado de uma
carteira de um tipo de opg¢des, correspondente a variagdes da cotacfo do ativo objeto (de
—10% a +10%) e da taxa de juros (de —16% a +16%) em intervalos de 1% (veja a figura
5.4).
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Superficie de AVC

ANC

Figura 5.4: Valores de AVC para variacdes de prego i vista (AS) e da taxa de juros (Ar)

A grade pode adquirir varias dimenstes. Uma grade unidimensional ndo passa
de uma tabela com variagSes com relagio a um determinado fator de risco com os
demais colocados como constantes. Uma grade bidimensional ¢ uma série de variagdes
do valor de uma dada carteira correspondente a variagdes de dois fatores de risco, como
¢ o caso da figura 5.4. O mesmo se aplica para uma grade de dimensdo n. Entretanto,
devemos ressaltar que o nimero de reavaliagSes necessérias do valor da carteira para a
construgdo da grade cresce exponencialmente & medida aumentamos o mimero de
dimensdes.

Através dessas grades, um melhor desempenho computacional pode ser
alcangado, ja que elas sfio criadas a partir de um nimero limitado reavalia¢Bes dos
valores de mercado de cada contrato. Uma vez que elas estiverem sido elaboradas, um
namero ilimitado de simulagdes podem ser feitas através de simples interpolagdes dos
valores contidos nas grades. Como a interpolag8io é um processo muito mais rapido do
que a reavaliagdo do valor de mercado da carteira, um grande nimero de simulagdes
podem ser feitas com um tempo de processamento muito menor. Nas simulagdes feitas
no capitulo 7 desse trabalho, utilizamos interpolagSes bidimensionais, cuja formula é

mostrada em anexo.

Modelos para Estimativa do Risco de Mercado em Carteiras de Derivativos 59



Capftulo 5 Cilculo do VaR: Simulagio de Monte Carlo

5.3 Exemplo numeérico

A seguir realizaremos um exemplo numérico do cdlculo do VaR a partir da

simulacdo de Monte Carlo.
Dada uma carteira ficticia composta pelos seguintes produtos no dia 14/09/1998:

1. Contratos de opgio de compra (call) de Telebras, cédigo TCI41, com as

seguintes caracteristicas:

Item Valor
Ativo objeto Acfo de Telebras PN
Preco de Exercicio R$ 80,00
Data do Exercicio 19/10/1998
Dias iteis até o vencimento 24

Quantidade na carteira -1.000.000.000 (vendido)

Tabela 5.1: Caracteristicas da opciao TCJ41

2. Contratos de opgdo de compra (call) de Telebras, cédigo TCJ43, com as

seguintes caracteristicas:

Item Valor
Ativo objeto Acdo de Telebras PN
Preco de Exercicio R$ 100,00
Data do Exercicio 19/10/1998
Dias titeis até o vencimento 24

Quantidade na carteira 500.000.000 (comprado)

Tabela 5.2; Caracteristicas da opciie TCJ43
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Outros dados

Neste dia, o mercado fechou com as seguintes taxas:

Fator de risco Valor de fechamento

Agiio Telebras (SteLps) R$ 69,00
Volatilidade Telebrés 7,04%

Prémio da op¢io TCI41 (Creuar)’ R$ 4,05
Prémio da op¢o TCI43 (Creps) R$ 0,77
Taxa de juros média didria do periodo (i} 0,121%

“Cotacdo por lote de 1.000 agdes.

Tabela 5.3: Parimetros de fechamento do mercado no dia 14/09/98

Volatilidade histérica estimada:
Através do modelo EWMA (veja capitulo 3) de estimagio de volatilidade,
podemos calcular as volatilidades e a correlagio da taxa de juros do periodo e do prego

do ativo objeto da opgiio (TELB4) e da sua volatilidade implicita:

Parametro Valor estimado
Volatilidade Telebras 7,04%
Volatilidade da Volatilidade implicita da opgio de Telebras 13,28%
Volatilidade da taxa de juros 0,00864%
Covariancia Telebrds/Volat, Implicita da op¢do de Telebras -5,03 107
Covariancia Telebris/Taxa de juros 4,26 10°
Covariancia Volat. implicita da opgfio de Telebrds/Taxa de juros 3,65 10

Tabela 5.4: Volatilidades e covariancias estimadas dos fatores de risco

Volatilidade Implicita

O valor da volatilidade implicita é aquela que aplicada & fungdo de célculo do
prémio da opgdo por Black & Scholes, retorna o valor do prémio praticado no mercado.
Através de um processo iterativo, podemos encontrar o valor dessa volatilidade.
Utilizando a fungdo Goal Seek (Atingir Meta) do Excel, para atingir o valor de mercado
da opg¢éo, chegamos a:

1. TCJ41:

G 1cia1 = 3,34%
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2. TCJ43:
G tcia3 = 5,05%

Matriz de Varifincia—covariancia
A partir da tabela 5.4, podemos montar a matriz de varidncia-covaridncia (V) da
taxa de juros e do preco da acdo TELB4:
495107 -503.10" -4,26.10"°
V=|-50310" 113.107>  3,65.10°
—-4,26.10°  3,65.10°  7,46.107
Fazendo a decomposi¢ido da matriz V por Cholesky, obtemos a matriz A de
mudanca de base:
7,04.107 0 0
A=|-714.10" 787.107 0
-6,05.10° -8,53.10° 6,11.107°
As variagdes simuladas da taxa de juros e do preco da TELB4 e da volatilidade
implicita, podem ser calculadas através da transformacfio dos nimeros aleatérios Z1 e
72, 73, distribuidos segundo uma distribuicio normal reduzida, utilizando-se o seguinte
produto matricial:
AS 7,04.107 0 0|z,

Ac |=|-714.10"  787.107 0|Z,
AR | |-6,05.10"° -853.10° 6,11.107° | |Z,

A partir da expressdo matricial acima, geramos 5.000 dados simulados para AS,

AG e AR, conforme ilustra a tabela abaixo:

Vetor simulado Z1 Z2 Z3 AS AG AR
1 0,84 1,01 {0,37) 5,9% 1,9% -0,008%
2 (0,13) 0,30 017) -0,9% 3,3% 0,000%
3 1,59 (0,13) 074 11,2% -12,4% -0,005%
4 (2,37) 0,85 0,01 -16,7% 23,7% 0,014%
5 (1,34) 0,28 (0,87) -94% 11,8% 0,003%
6 0,65 {0,19) (0,17) 4,6% -6,1% -0,005%
7 (1,60} {1,13) 2,15 -11,3% 2,6% 0,024%
8 {0,66) (2,51) (1,09) -4,6% -15,0% -0,001%
9 (0,66) 1,36 (0,05) -4,7% 154% 0,003%
10 0,51 (0,78} 066 36% -98% 0,002%
5.000 {0,79) 0,19 0,13) -55% 7,1% 0,004%

Tabela 5.5: Simulagéio dos retornos
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A partir dos valores encontrados ao fechamento do mercado do dia 14/09/98 da
taxa de juros, do prego da Telebras e da volatilidade implicita, podemos transformar as
variaches simuladas em precos simulados para o fechamento do prego do dia seguinte

(tabela 5.6). Para isso, utilizaremos as seguintes expressdes:

§=8,.e (5.15)
G=0p.e%° (5.16)
R=(1+Rp).e*® -1 (5.17)

onde Sgé o preco é o preco da acdio da Telebras & vista do pregio do dia 14/09/98,

S € o valor simulado do prego da agdo da Telebras para o pregio do dia seguinte;

AS € o retorno simulado de S;

Gy € o valor da volatilidade implicita da opgéo de Telebrds no pregio do dia
14/09/98;

o é o valor simulado do valor da volatilidade implicita da op¢do de Telebras para
o pregéo do dia seguinte;

Ao é o retorno simulado de o;

Ry € o taxa de juros didria no mercado do dia 14/09/98;

R € o valor simulado da taxa de juros didria para o fechamento do mercado no
dia seguinte;

AR € o retorno simulado de R;

Vetor simulade AS Ac AR S Oreudi OTcsas R

1 59% 1,9% -0,008% 73,19 5,15% 5,44% 0,113%

2 -0,9% 3,3% 0,000% 6835 5,22% 552% 0,120%

3 11,2% -12,4% -0,005% 77,17 4,46% 4,72% 0,116%

4 -16,7% 23,7% 0,014% 5840 640% 6,77% 0,135%
5 -9,4% 11,8% 0,003% 62,80 568% 6,01% 0,124%

6 4,6% -6,1% -0,0056% 7225 4,75% 5,02% 0,116%

7 -11,3% 2,6% 0,024% 6164 518% 5,48% 0,145%

8 -4,6% -15,0% -0,001% 65,88 4,34% 4,59% 0,120%

9 -4,7% 15,4% 0,003% 6585 589% 6,23% 0,124%
10 3,6% -9,8% 0,002% 71,51 4,58% 4,84% (,123%
5.000 -5,5% 7,1% 0,004% 6528 542% 5,73% 0,125%

Tabela 5.6: Calculo dos fatores de risco baseado nos retornos simulados
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A partir dos juros, precos da TELB4 e volatilidade implicita simulados para o

dia seguinte, podemos calcular, a partir do modelo de Black and Scholes, os precos das

opgdes de compra TCJ41 e TCJ43 no fechamento do dia seguinte.

Vetor simulado S  Greisr  Orcuss R Crcunt C rcua3

1 73,19 5,15% 5,44% 0,113% 5,70 1,27

2 68,35 5,22% 5,52% 0,120% 3,86 0,73

3 7717 4,46% 4,72% 0,116% 6,63 1,31

4 58,40 6,40% 6,77% 0,135% 2,28 0,47

5 62,80 5,68% 6,01% 0,124% 2,66 0,49

6 72,25 4,75% 5,02% 0,116% 4,72 0,85

7 61,64 518% 5,48% 0,145% 1,93 0,26

8 65,88 4,34% 4,59% 0,120% 2,04 0,20

9 65,85 5,89% 6,23% 0,124% 3,85 0,87
10 71,51 4,58% 4,84% 0,123% 4,21 0,67
5.000 65,28 5,42% 5,73% 0,125% 3,11 0,57

Tabela 5.7: Calculos dos prémios das opgées baseado nos fatores de riscos simulados

Com os precos de fechamento simulados das opgdes de compra, podemos

avaliar a variagdo do valor da carteira:
VC = 500.000.000 x (CS,TC]43 - Co, oz / 1.000 +
— 1.000.000.000 % (CS,TC]4I - CO, TCJ41)/ 1.000

Vetor simulado Crcua C rcaas AVC
1 5,70 1,27 (1.398.168,36)
2 3,86 0,73 167.443,14
3 6,63 1,31 (2.312.611,93)
4 2,28 0,47 1.621.068,36
5 2,66 0,49 1.245.442,28
6 4,72 0,85 {631.956,60)
7 1,93 0,26 1.865.785,05
8 2,04 0,20 1.721.340,80
9 3,85 0,87 247.731,87
10 4,21 0,67 (210.617,31)
5.000 3,11 0,57 841.335,08

Tabela 5.8: Simulaciio das variacoes do valor de mercado da carteira
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A partir dos dados simulados, podemos entdio montar o histograma de VC:
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Figura 5.5: Histograma de AVC deste exemplo numérico

E calcular o0 VaR para uma um intervalo de confianga de 97,5% que sera:
R$3.115.011,15
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6

Cilculo do VaR: Modelo de Valores
Extremos

6.1 Introducéo

este capitulo, utilizaremos a teoria estatistica dos valores extremos
(PICKANDS, 1975 e DAVISON et al., 1990), aplicado ao célculo do
VaR de uma carteira de investimentos.

A Teoria dos Valores Extremos é um modelamento que busca encontrar
concluses estatisticas com relagdo aos valores extremos de populagdes ou processos
aleat6rios. Para isso, ela lida exclusivamente com os excedentes de limiares de alto
nivel, ou seja, os eventos localizados nas extremidades das curvas de distribuigio de
probabilidade. Segundo DAVISON er al. (1990), existe uma vasta literatura sobre
aplicacdes dessa teoria em processos aleatérios de varidveis ambientais como altura de
rios, nivel dos mares, niveis de precipitagio e de polui¢do, ou também aplicado em
modelos para prever fadigas, tempo para falhas, resisténcia mecénicas, etc.. De forma
andloga a essas aplicagdes, o que faremos nesse modelo aplicado ao VaR € tratar apenas
dos movimentos que provocam prejuizo de alto nivel, ou seja, localizados na cauda
esquerda da curva de distribui¢io probabilidade do valor da carteira, objetivando
encontrar uma boa estimativa da drea sob ela e assim, conseguir calcular o VaR.

Na figura 6.1, procuramos esquematizar como podemos chegar a estimativa do

VaR através da Teria dos Valores Extremos:
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Fatores de risco

A N Cuna da Variagdo do valor
\ carteira

..

AVC ()

Cauda da cura da variagao
do valor da carteira

B

V;aR AVC ($r)

Figura 6.1: Estimativa do VaR pela andlise da distribuiciio da cauda

Na figura 6.1, ao invés de estimarmos a curva de distribuiglio inteira, o que
fazemos com o modelamento dos extremos é analisar somente as caudas, estimando
uma distribui¢io mais precisa, na parte em que nos interessa: aquela aonde se localiza o
VaR.

Como foi explicado nos capitulos anteriores, o calculo do VaR ¢ feito a partir da
estimativa da curva de probabilidade do valor financeiro da carteira, a partir do qual
atribui-se um intervalo de confianca e estima-se a perda maxima. Por utilizar elevados
niveis de confiabilidade na montagem dos intervalos de confianga (no Banco utilizamos
97.5%, o Comité da Basiléia sugere a utilizagio de 99% ¢ MORGAN (1994) defende
95%), as estimativas do VaR sdo feitas para limiares muito préximos s caudas da curva
de distribuiciio dos retornos. Consequentemente, o célculo correto ou ndo do VaR
depende profundamente do calculo correto das areas sob as caudas das distribuigBes de

probabilidade.
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NEFTCI (1998) apresenta as seguintes justificativas para a utilizagio da Teoria
dos Valores Extremos no célculo do VaR ao invés do demais modelos atualmente

aplicados no mercado:
- Estimativa somente das caudas: menores erros de ajuste

Na maioria dos modelos estatisticos utilizados, a estimativa do VaR é feita
através da anélise do comportamento historico das taxas e precos de ativos de mercado
que influenciam no valor da carteira em questdo. Por exemplo, para o cdlculo da
volatilidade dos fatores de risco (utilizada no modelo analitico paramétrico ou nas
simulacdes de Monte Carlo), alguns modelos tentam dar uma maior importéncia aos
eventos mais recentes através da utilizacfio de janela movel ou atribuicdo de pesos
maiores os retornos mais recentes’. Entretanto, em nenhum deles & feita uma distingdo
levando-se em conta o quéo extremos os retornos observados foram.

Como conseqiiéncia, esses modelos perdem eficiéncia, pois tentam estimar toda
a distribuicéio de probabilidade da carteira, ao invés focar somente nas caudas. Como se
sabe, toda e qualquer estimativa de uma curva se trata de uma tentativa de ajustar
simultaneamente diferentes setores dela. Ao estimarmos toda a distribui¢do ao mesmo
tempo, estamos dando a mesma importéncia ao ajuste de tanto as partes centrais, quanto
as caudas da curva. Deste modo, um ajuste mais preciso das partes centrais da curva
estd sendo feito em detrimento de um maior erro nas caudas.

Em contraste, se tentissemos aproximar somente as caudas, este erro estaria
sendo minimizado e consequentemente, conseguiriamos obter uma melhor estimativa do
setor da curva que realmente nos interessa, quando nosso objetivo € o célculo do VaR.
Isso é particularmente vélido quando o resto da distribuigio de probabilidade nio é

necessdria, como ocorre no caso do célculo do VaR.

- Ndo é feita suposicio sobre as distribuicdes dos retornos

Uma outra justificativa para a utilizacido da teoria de valores extremos, € que as

distribui¢des dos retornos das taxas e precos de ativos de mercado sdo em sua maioria

! Vide capitulo 3 deste trabalho, os métodos para estimativa da volatilidade pela janela mé6vel e pelo
EWMA.
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de caudas pesadas’, ndo seguindo satisfatoriamente uma distribuicio gaussiana. Por
outro lado, um método que aproxima as caudas assintoticamente, como € feito no
modelamento dos extremos, pode ser mais apropriado, uma vez que ndo impde que 0s
retornos sejam normalmente distribuidos, como foi feito nos modelos analitico

paramétrico e de Monte Carlo.
- Comportamento distinto do mercado em momentos de crises

A terceira justificativa dada € a de que existe sempre a possibilidade de que os
movimentos extremos das taxas e precos serem causados por mecanismos
estruturalmente diferentes do funcionamento normal dos mercades. Como exemplo,
SHAW (1997) cita o caso dos diversos indices das bolsas de valores de todo o mundo:
em condi¢des normais de mercado, a correlagio entre eles é apenas moderada,
entretanto, em momentos de crise ou de euforia, quando ocorrem os grandes
movimentos extremos de seus valores, esta correlagio cresce profundamente.
Consequentemente, mecanismos de prote¢ao contra perdas e travas de posi¢des podem
ndo funcionar de forma eficaz, ja que foram feitos utilizando correlagdes entre os fatores
de risco calculadas em periodos normais do mercado, mas que podem mudar em tempos

de crise.

Em razio das justificativas dadas acima, NEFTCI (1998) argumenta que a teoria
estatistica dos extremos consegue satisfazer as principais criticas apresentadas a maioria
dos modelos utilizados no mercado para a estimativa do VaR. Visto que &€ possivel que
seja dada uma maior énfase nas caudas das distribuigbes de probabilidade dos retornos
da carteira, levando a uma estimativa mais precisa dos limiares extremos ¢, além disso,
por se tratar de um modelo ndo paramétrico (ele € assintdtico), ele torna desnecesséria a

imposigdo de distribui¢des de probalidade aos retornos.

2 DistribuigBes com caudas pesadas apresentam probabilidade maiores de eventos ocorrem préximos As
extremidades de suas caudas do que na distribui¢io normal.
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6.2 Aplicacdo da Teoria dos Valores Extremos ao VaR

A seguir apresentaremos como a Teoria dos Valores Extremos é aplicada para o
cilculo do VaR, entretanto, muitas vezes ndo entraremos em detalhes sobre as
justificativas matemadticas feitas para se chegar as expressdes que utilizamos. Caso o
leitor se interesse pelo assunto, sugerimos a leitura da Modelo Estatistico de Extremos
em anexo, ou a leitura de e.g. PICKANDS (1975), DAVISON et al. (1990) e NEFTCI
(1998).

6.2.1 Selecéao dos eventos extremos

No modelamento de extremos, buscamos estimar a distribui¢do das caudas para,
a partir dela, calcular o VaR da carteira associado ao intervalo de confianca
estabelecido.

Como dados para a amostra para o levantamento das distribui¢des, sdo utilizados
os dados obtidos através de uma “simulag@io” histérica dos retornos do valor de mercado
da carteira em anélise.

A chamada simulagfio histérica € uma metodologia semelhante a feita com
Monte Carlo, sé que ao invés de gerarmos aleatoriamente os retornos dos fatores de
risco baseados em alguma distribuicdo paraméfrica, utilizamos os retornos reais
observados no passado. Estes retornos por sua vez sfo utilizados para calcular as
possiveis variacdes do valor de mercado da carteira (veja a figura 6.2).
Consequentemente, nio € necessaria a realizagdo de nenhuma suposi¢do quanto a
distribuicio dos retornos dos fatores de risco, muito menos quanto as suas correlacdes.
A lnica suposicio feita é de que os retornos futuros sigam o mesmo comportamento do

passado.
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Histograma de AVC
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Figura 6.2: Histograma das variacdes do valor de mercado de uma carteira (AVC)

A partir desses dados da variagdo do valor da carteira, ¢ feita a selegiio apenas
daqueles que provocaram uma perda acima de um certo nivel, a este nivel
denominaremos de limiar de extremidade®. O valor desse limar é estipulado
arbitrariamente, entretanto ele deve ser significativamente menor do que o VaR a que se
deseja estimar. No nosso caso, estipularemos o valor do limiar de extremidade como um
valor que aproximadamente separa as 5% maiores perdas observadas das demais (veja

na figura 6.3, 0 esquema para a simulagdo historica e sele¢do dos valores extremos).

3 Observe que estamos estimando apenas a cauda inferior da distribuigfio de Ax, pois para o célculo do
VaR interessam somente 0s movimentos que causam prejuizo. Uma andlise semethante poderia ser feita,
¢aso quiséssemos estimar a cauda superior.
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Passo 1:

Simulagdo dos fatores de risco, mas ao invés de gerar
nameros aleatdrios, utilizar como dadoes simulados os
mesmos retornos observados no passado

Passo 2:

Célculo da variagao
resuliante no valor da
carteira

Variagdes dos fatores de risco simulados VariagBes simuladas do valor

da carteira

Retorno AXy AXp AXa AXn AVC
observa- ex. R$US$ Ibovespa Jurocs30 Telebras
do dias PN

2

3

4 >

5

N, 7

Passo 3: / Passo 4:

Seleg@o da variagdes extremas de AVC / Estimativa da cauda e do
VaR

Andlise dos extremos,
estimativa da cauda inferior
e estimativa do VaR

Seleg@o das variagBes simuladas que causaram prejuizo
superior ao limiar D estabelecido

P
AVC

AVC1 V¥
AVCz — Y2

AVC, — !n
AVGCi<D

Figura 6.3: Esquema para simulaciio historica e anilise de extremes

6.3 Estimacgdo da Distribuicdo de probabilidade condicional das caudas

Uma vez obtidos os eventos extremos da curva da carteira, utilizaremos esses
dados para estimar a curva de distribui¢fio da cauda inferior. Para isso, precisamos antes
definir algumas varidveis.

Seja Ax uma varidvel aleatéria representando as variacdes do valor de mercado
da carteira e D o limiar de extremidade, tal que VaR << D. Entfo todo Ax que satisfaz
Ax <D < 0 ¢é considerado como evento extremo, e portanto, utilizado para a estimativa

da cauda de Ax (veja a figura 6.4).
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Distribuigio de probabilidade de A X
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Figura 6.4: Distribuicio da varia¢io do valor da carteira

Na figura 6.4, expressdo que associa o VaR, utilizando um nivel de confianga de

1 — a, é dada por:

P(Ax < VaR) =« 6.1

Agora, considere y € R, como o valor excedente de Ax com relagéio ao limiar
D, ou seja, y =D — Ax, apenas para os casos em que Ax <D (veja a figura 6.4).

PICKANDS (1975) mostrou que a distribuicdo acumulada probabilidade de y,
Fa(y), condicionada® a Ax <D, pode ser aproximada pela distribui¢do generalizada de

Pareto G(y, o°, k):

=

. ’k
s 1-[1-59Y" k20,6t >0
G(y,o",k) = G’
-y
1-¢ " k=0,6°>0

(6.2)

onde 0<y<o, sek <0
e 0<y<o/k, sek>0
Os parametros ¢ e k devem ser estimados. Segundo PICKANDS (1975), G(.)

sera uma boa aproximagio de F4(.) quando D for grande o suficiente.

* Na distribuigiio condicionada da canda, a 4rea sobre ela tem valor igual a 1.
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6.3.1 Estimativa dos parametros

Considere uma amostra com n retornos excedentes inferiores ac limiar D pré-
definido, em termos de y:

{¥1s v Yul

Segundo, DAVISON (1990), os parametros o’ e k de 6.2 podem ser estimados
de forma que maximizem a fungfio log-verossimilhan¢a da funcdo de densidade de
probabilidade de y, para cada ponto y; encontrados na amostra. Esta por sua vez pode
Ser expressa por:

-n-Ino* +[i——1)-$1n(1—%} (6.3)
onde n € o nimero de excedentes de D.

Escrevendo-se ¢ =k /1T e diferenciando com relagéo a T ¢ k, DAVISON (1990)

mostra que o maximo da fungdo com relacéio a k serd alcancado quando:

k=k(1)=—%-iln(1—'r-yi) (6.4)
1

Consequentemente, a estimativa da maxima verossimilhanca ¢ reduzida a

solugdo de uma finica equagio:
n 1 L y,;
21 | _ 6.5
T (k('c) ] zl’(l—’r-yi] (6.5)

6.3.2 Estimativa do VaR

Utilizando a aproximagéo de Fy(y) por G(y, k, &) e avaliando os pardmetros k e
y, conseguimos estimar a distribui¢do da cauda, entretanto, ela estd condicionada a
ocorréncia do evento extremo (Ax < D). Uma vez encontrada a distribui¢do
condicionada de y, temos que voltar a distribui¢do ndo condicionada de x, para que
possamos entfio calcular o VaR. Para isso, utilizaremos as propriedades da
probabilidade condicionada para relacionar a distribui¢géo condicionada de Fy(y) com a
distribuicéo de F(Ax).

Aplicando para o nosso caso as propriedades da probabilidade condicionada

(veja a ilustrag@o na figura 6.5), temos:
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P(0 <y <y, | Ax <D)=Fy(yo) (6.6)
P(0<y<y,)=F(D)-F(D -yo) (6.7)
P(Ax < D) =F(D) (6.8)

Como P(0 <y <y,) < P(Ax < D), temos que

PO<y<y )N (Ax<D)]=FD)-FD-v,) 6.9
entfio chegamos a:
_FD)-FD-y,)
Fi(y.)= FD) (6.10)
ou
F(D - yo) = F(D) - [1 - Fa(yo)] (6.11)
Distribuigédo de probabilidade de Ax
D-vo [D e
y Yo f:lb

[ ] Py<yo<0) [+ ] Paxed)

Figura 6.5: Probabilidades nas candas da distribuicio da variacdo do valor da carteira

Aproximando Fa(y.) = G(-) e utilizando a equagiio 6.2 entdo temos que

v VA
k y°) k%0 (6.12)
(¢]

F(D—YO)EF(D)-(I"

A expressio acima depende de F(U), até entdo desconhecido, que representa a
probabilidade de que a observagéio ird exceder o limiar D. Uma possivel estimativa de

F(D) pode ser obtida através da freqiiéncia da amostra:
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A n
F(D) = ﬁ (6.13)

onde n é o nimero de excedentes de D e N € o nimero total de dados da amostra.

Utilizando as estimativas de F(D), k ¢ o e aplicando na equagdo 6.12 temos:
p quag

~ 1"
= k- k
F(D—yn)zi-[k% (6.14)
N e}

Da equacéio 6.1 temos que

F(VaR) =F(D — yyar) = 0 (6.15)

entdo substituindo em 6.14 temos:

~ lA

k . k
(4.4 :1-[1——-—{,"’21‘{ (6'16)
N 4]
Resolvendo a equacio acima com relagfio ao yv,r desconhecido, chegamos a

tinica solugdo do VaR correspondente ao nivel de confianga de 1 — o

VaR =D——%{1-—em{g‘.‘§]l2] 6.17)

6.4 Exemplo numérico

A seguir realizaremos um exemplo numérico do cdlculo do VaR a partir da
aplicacdo da Teoria de Extremos.

Dada uma carteira ficticia composta pelos seguintes produtos no dia 14/09/1998:

1. Contratos de opcdo de compra (call) de Telebrds, codigo TCJ41, com as

seguintes caracteristicas:

Item Valor
Ativo objeto Acdo de Telebrds PN
Preco de Exercicio R$ 80,00
Data do Exercicio 19/10/1998
Dias tteis até o vencimento 24

Quantidade na carteira -1.000.000.000 (vendido)

Tabela 6.1: Caracteristicas da opgio TCJ41
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2. Contratos de opc¢do de compra (call) de Telebras, cédigo TCJ43, com as

seguintes caracteristicas:

Item Valor
Ativo objeto Acdo de Telebrds PN
Preco de Exercicio R$ 100,00
Data do Exercicio 19/10/1998
Dias tteis até o vencimento 24

Quantidade na carteira 500.000.000 (comprado)

Tabela 6.2: Caracteristicas da op¢ao TCJ43

Outros dados

Neste dia, o mercado fechou com as seguintes taxas:

Fator de risco Valor de fechamento

Acdo Telebras (SteLps) R$ 69,00
Volatilidade Telebras 7,04%

Prémio da opgdo TCI41 (Crcyar)’ R$ 4,05
Prémio da opgo TCI43 (C o) R$ 0,77
Taxa de juros média didria do periodo (i) 0,121%

“Cotagdo por lote de 1.000 agBes.

Tabela 6.3: Parimetros de fechamento do mercado no dia 14/09/98

Volatilidade Implicita

O valor da volatilidade implicita € aquela que aplicada a fungdo de célculo do
prémio da op¢do por Black & Scholes, retorna o valor do prémio praticado no mercado.
Através de um processo iterativo, podemos encontrar o valor dessa volatilidade.

Utilizando a fungio Goal Seek (Atingir Meta) do Excel, para atingir o valor de mercado

da opgao, chegamos a:

1. TCJ41:
G tci41 = 3,34%
2. TCJH43:

O i3 = 3,05%
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Andlise histérica

A partir de dados histéricos dos pregos do preco da agfo de Telebras (S), da taxa
de juros didria média para o periodo em anidlise (R) e assumindo que a volatilidade
implicita ndo mude significativamente de um dia para outro®, calculamos as variacGes

didrias observadas no passadode R e S:

Datado AS AR
retorno

01/06/95 1,9% 0,00045%
02/06/95 4,6% 0,00111%
05/06/95 1,9% -0,00007%
06/06/95 -3,7% -0,00003%
07/06/95 -4,3% 0,00023%
08/06/95 -0,2% 0,00010%
09/06/95 -5,3% 0,00081%
12/06/95 2,3% 0,00020%
13/06/95  4,4% -0,00107%
14/06/95 -5,4% -0,00009%

11/09/98 12,6% 0,00028%

Tabela 6.4: Retornos observados

A partir dos valores encontrados ao fechamento do mercado do dia 14/09/98 da
taxa de juros, do preco da Telebras e da volatilidade implicita, podemos encontrar os
pregos de S ¢ R para o fechamento do pregio do dia seguinte caso os retornos
observados no passado ocorressem novamente hoje. Para iss0, utilizaremos as seguintes
expressoes:

5=5;. ehs

R=(1+Rg).e™ -1
onde Sy € o preco € o preco da agdo da Telebras a vista do pregéo do dia 14/09/98;

S € o valor calculado do preco da acdo da Telebrds para o pregio do dia
seguinte;

AS € o retorno observado de S na série historica;

Ry € o taxa de juros diaria no mercado do dia 14/09/98;

R € o valor calculado da taxa de juros didria para o fechamento do mercado no
dia seguinte;

AR é o retorno observado de R na série historica;

5 Esta suposigio devido 2 ndo disponibilidade de uma base de dados grande o suficiente para a utilizagio
na andlise histdrica.
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Datado AS AR S R
retorno

01/06/95 1,9% 0,00045% 70,31 0,121%
02/06/95 4,6% 0,00111% 72,21 0,122%
05/06/35 1,9% -0,00007% 70,33 0,121%
06/06/95 -3,7% -0,00003% 66,49 0,121%
07/06/95 -4,3% 0,00023% 66,08 0,121%
08/06/95 -0,2% 0,00010% 68,85 0,121%
09/06/95 -5,3% 0,00081% 65,44 0,122%
12/06/95 2,3% 0,00020% 70,61 0,121%
13/06/95 4.4% -0,00107% 72,10 0,120%
14/06/95 -5,4% -0,00009% 65,39 0,121%

11/09/98 12,6% 0,00028% 78,26  0,121%

Tabela 6.5: Levantamento de S e R com base nos retornos histéricos

A partir dos juros, pregos da TELB4 levantados para o dia seguinte, podemos
calcular, a partir do modelo de Black and Scholes, os precos das opgbes de compra

TCJ41 e TCJ43 no fechamento do dia seguinte.

Data do S R Crcuna C1cun
retorno

01/06/95 70,31 0,121% 0,84 4,38
02/06/95 72,21 0,122% 1,07 5,18
05/06/95 70,33 0,121% 0,84 4,39
06/06/95 66,49 0,121% 0,48 3,03
07/06/95 66,08 0,121% 0,46 2,90
08/06/95 68,85 0,121% 0,68 3,83
09/06/95 65,44 0,122% 0,41 2,71
12/06/95 70,61 0,121% 0,87 4,50
13/06/95 72,10 0,120% 1,05 511
14/06/95 65,39 0,121% 0,41 2,69
11/09/98 78,25 0,121% 2,13 8,18

Tabela 6.6: Prémios das opcdes baseadas nos valores de S e R levantados

Com os pregos de fechamento levantados das op¢Bes de compra, podemos

avaliar a variacio do valor da carteira:
VC = 500.000.000 x (CS,TCJ43 = CO, TCJ43) /1.000 +
— 1.000.000.000 % (Cstcya1 — Co, toyar) / 1.000
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Data do o J Crcu AVC
retorno
01/06/95 0,84 4,38 (298.128,186)
02/06/95 1,07 5,18 (974.924,85)
05/06/95 0,84 4,39 (302.796,32)
06/06/95 0,48 3,03 880.769,53
07/06/95 0,46 2,90 991.286,53
08/06/95 0,68 3,83 181.862,55
09/06/95 0,41 2,71 1.158.164,40
12/06/95 0,87 4,50 (399.304,92)
13/06/95 1,05 5,11 (922.594,93)
14/06/95 0,41 2,69 1.176.088,24
11/09/98 2,13 8,18 (3.449.826,89)

Tabela 6.7: Variacio do valor de mercado da carteira baseada nos retornos levantados

Uma vez levantados as possiveis variagdes do valor da carteira caso 0s retornos

observados no passado se repetissem na data de andlise (14/09/98), podemos entiio

selecionar os movimentos mais extremos (para os valores negativos)

Do total de 823 dados levantados, utilizamos como o limiar de extremidade o

valor do retorno de AVC que separava dos 5% maiores prejuizos, ou seja 0 41¢ maior

prejuizo levantado: D = R$ (857.259,02). Assim podemos calcular os y; = AVC — D

para os eventos extremos selecionados:

Maiores AVC (ordem yi (AVC-D)
prejuizos (i) crescente)
1 (3.449.826,89) 2.592.567,87
2 (3.073.093,94) 2.215.834,92
3 (2.717.200,57) 1.859.941,55
4 (2.499.915,28) 1.642.656,26
5 (2.191.985,52) 1.334.726,50
6 (2.080.959,48) 1.223.700,46
7 (1.855.113,19) 1.097.854,17
8 {1.837.113,79) 979.854,77
9 {(1.648.178,28) 790.919,26
10 {1.647.864,25) 790.605,23
39 (894.213,72) 36.954,71
40 (881.940,84) 24.681,82
41 (857.259,02) a

Tabela 6.8: Maiores prejuizos dentre os AVC levantados e cilculo de y;
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Aplicando os valores y; obtidos nas equacao 6.5, obtemos a solugio da equagdo

para T:
1=-9,07 10°
O valor de k pode ser obtido, aplicando T encontrado na equagio 6.4, entdo:
k (1) = -4,987 107
Entdo o valorde 6 é:
& = k /1t=7549.805

Obtidas as estimativas de k e de o, podemos agora calcular 0 VaR para um nivel

de confianga de 97,5% utilizando a expressédo 6.17:

[ 0:025837 5
VaR =857250,07._ 349805 [} (355 jessmnon
~4,987107

VaR = R$ 1.242.940,25
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7

Analise e compara¢ao dos modelos
apresentados

este capitulo realizaremos um estudo comparativo enire as
estimativas do VaR segundo os trés modelos apresentados nos
capitulos anteriores: o analitico paraméirico, o de simulagdo de
Monte Carlo e o através da andlise dos eventos extremos. A partir dessa andlise,
procuraremos encontrar os pontos fortes e fracos de cada um dos modelos € chegar em
algum tipo de conclus@io quanto a aplicabilidade de algum deles com relagdo ao caso
especifico do Banco.
Para isso, faremos o seguinte:
1. Para uma carteira hipotética, composta pelos principais produtos financeiros
utilizados na carteira do Banco, estimaremos dia a dia o seu VaR.
2. Para esta mesma carteira, calcularemos o resultado efetivo, caso o Banco
ficasse posicionado com a mesma carteira durante o periodo de um dia.
3. Realizaremos a comparagio entre o valor estimado da perda maxima com
relac@o ao resultado efetivo da carteira. Caso ao final do dia o resultado da
carteira for negativo e de magnitude superior a estimativa do VaR, o modelo

falhou, caso contririo, o modelo conseguiu prever a perda.

E de se esperar que, ao compararmos a estirnativa do VaR com o subsequente
resultado da carteira, a taxa de falha do modelo (ntimero total de falhas da estimativa
divido pela quantidade total de estimativas feitas) seja aproximadamente igual aquela
estipulada pelo modelo, ou seja, se 0 VaR € calculado com um nivel de confianga de
e.g. 97,5%, espera-se que a sua estimativa seja ultrapassada em cerca de 2,5% das

vezes. Entretanto, ao realizar essa contagem, muito provavelmente ndo encontraremos
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exatamente uma taxa de falha de 2,5%. Uma percentagem maior pode ocorrer devido
simplesmente & ma sorte, como 3 ou 3,5%. Entretanto, se a taxa de falha for muito
grande, como 15%, podemos imaginar que essa taxa nio se deve somente 4 m4 sorte, ¢
que o modelo aplicado provavelmente apresenta algum tipo de problema.

Empiricamente, poderiamos assumir que, 0 modelo que apresentar uma taxa de
falha mais préximo da estipulada, € aquele que apresenta melhor estimativa.

Por outro lado, mesmo que o modelo apresente uma taxa de falha proxima a
estipulada, ele pode fazer isso, com um menor ou maior erro. Como exemplo imagine a
situagdo do VaR utilizado como ferramenta de controle e limite de posi¢do da
Tesouraria: caso o VaR seja grande demais em relagdo ao “real”, uma grande
quantidade de oportunidades de negécios e portanto, possibilidades de realizacdo de
lucros estio sendo desperdigadas devido ao fato do nivel de risco das posicbes da
Tesouraria estar superestimado. Por outro lado, um modelo que apresente uma
estimativa do risco subestimada, pode causar prejuizos em excesso, além do niveis que
o Banco esta disposto a se expor.

Como para a estimativa do VaR estamos interessados somente na andlise das

perdas poderiamos definir o erro da estimativa da seguinte forma:

N
Y (AVC; — VaR,)”

BQM o, == (7.1)

onde AVC; sdo as observacdes da variagdo do valor da carteira de um dia para o outro

(resultado) que sejam inferiores a zero (AVC; < 0), VaR; sao as respectivas estimativas
do VaR didrio e N € o niimero de vezes em que AVC € menor que zero.

Entretanto, cabe ressaltar que o VaR ndo € um modelo para a estimativa da perda
média e sim para estimativa da perda méixima a um determinado nivel de confianca. A
introduzir a restricio ao VaR de que o seu valor nio seja ultrapassado pela perda
observada em uma certa porcentagem das vezes, isso faz com que a sua estimativa tenha
um erro quadratico médio superior ao erro da estimativa da perda média. Logo, por nfo
se tratar de um modelo de regressdo propriamente dito, o seu objeto nio €
necessariamente que o erro quadratico seja minimizado. O erro quadrético sim, pode ser
utilizado como um pardmetro para a andlise de quanto a medida do VaR estd

subestimando ou superestimando o risco real da carteira.
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7.1 Céalculo retroativo do VaR e do Resultado da carteira

Para uma dada carteira‘, calculou-se o VaR didrio a partir dos trés modelos
apresentados nesse trabalho de formatura. Esse célculo foi feito de forma retroativa para
um grande ndmero de dias (total de 258 dias dteis) com o objetivo de formar uma base
de estimativas do VaR, pelos diversos modelos, grande o suficiente para que
pudéssemos realizar uma andlise comparativa entre eles.

Ao calcularmos o VaR para uma determinada data do passado, isso foi feito
utilizando apenas as informagSes que teriamos caso estivéssemos estimando-o naquele
dia, ou seja, o VaR foi calculado a partir das informac6es anteriores a4 data da
estimativa.

Uma vez calculado o VaR, procede-se o calculo do resultado referente a
variagio didria do valor de mercado da mesma carteira em que foi calculado o VaR.
Entdo ¢ feita a comparagdo do resultado da carteira com relacdo ao VaR previamente
estimado, ou seja, a andlise de falha da estimativa e o célculo do erro quadratico.

Na tabela abaixo, apresentamos alguns dos valores das estimativas do VaR e o

resultado.
Data Resultado VaR por VaR por VaR por
Paramétrico Monte Carlo Extremo
01-09-97 2.782.932 {909.020) (1.229.574) (713.862)
02-09-97 (360.080) (619.283) (1.794.473) (652.336)
03-09-97 (818.378) (235.407) (1.504.144) (515.159)
04-09-97 1.473.768 (285.900) {1.701.333) (561.908)
05-09-97 211.447 (1.200.044) (1.683.122) {1.175.375)
08-09-97 148.812 (213.111) {1.470.051) (672.926)
09-09-97 208.858 {388.028) (1.392.582) (762.404)
13-10-98 1.923.072 (8.391.844) (10.071.654) (4.494.414)
14-10-98 {5.750.215) (6.118.682) (8.616.526) {3.470.003)
15-10-98 3.116.260 (10.250.244) (10.942.207) (5.309.989)

(*) valores em reais

Tabela 7.1 Calculo do VaR pelos modelos de Extremos, Monte Carlo e Analitico Paramétrico e
calenlo do resultado efetivo da carteira

! Basicamente a carteira é composta por acdes de Telebras PN (cujo nome mudou ap6s a privatizagao
para Recibos de Telebras PN), opgdes de compra de agbes de Telebras PN, contratos futuros de délar
comercial e DI e contratos de opgiio de compra de délar comercial.
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Abaixo apresentamos graficamente os valores do VaR calculado para a carteira

para cada um dos modelos analisados e os respectivos resultados efetivos observados.

VaR estimado pelo Modelo Analitico Paraméfrico e Resultado
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Figura 7.1: Comparaciio com o modelo analitico paramétrico

VaR estimado por Simutagdo de Monte Carlo e Resultado
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Figura 7.2; Comparaciio com o modelo de Simulaciio de Monte Carlo
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VaR estimado por Extremos e Resultado
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Figura 7.3: Comparaciio com o0 modelo por Teoria dos Extremos

A partir dos dados obtidos através da comparacio retroativa do VaR com o

resultado, podemos calcular as taxas médias de falha para cada um dos modelos:

Parametro “Paramétrico  Monte Carlo Extremo
EQMpera 3,04E 10" 4,41 10" 1,95 10
Taxa de Falha 12,72% 5,65% 9,89%
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Figura 7.4: Parimetros para a comparaciio entre os modelos

Ao analisarmos os dados acima, podemos observar os seguintes fatos:

1.

A taxa de falha observada em todos os modelos ¢ significativamente superior
ao preestabelecido (2,5%). O modelo que mais se aproxima deste valor é o
através de simulagdes de Monte Carlo (5,65%), os demais apresentam taxas
médias de falha excessivamente altas. Uma possivel causa deste elevado
nivel de falhas pode ser explicado pelo periodo em que testamos o modelo
(setembro de 1997 até outubro de 1998), quando houve uma excessiva
turbuléncia nos mercados financeiros devido a uma sucessdo anormal de
crises (crise nos mercados asidticos, crise bancéria no Japdo, crise na Rissia
¢ nos mercados emergentes em geral), comportando-se o mercado de forma
distinta do passado e com a distribui¢do dos retornos dos fatores de risco
distinta de uma distribui¢do normal. QOutros motivos serdo analisados
separadamente para cada um dos modelos testados.

Com relagio ao erro quadratico médio, o modelo de estimagio por extremos
apresentou a melhor performance seguido pelo modelo paramétrico e pelo de
simulaggo.

Em uma anélise geral, o modelo paramétrico foi aquele que apresentou o
pior desempenho entre todos os modelos testados. Apesar do erro quadratico

médio obtido pelo modelo paramétrico ser de magnitude ligeiramente
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inferior ao erro quadrético obtido no modelo de simulagdo, ele apresentou
uma taxa de falha significativamente superior 4 obtida pelo modelo de Monte
Carlo (12,72% do paramétrico contra 5,65% de Monte Carlo). Ja a
estimativa do VaR através do modelo de extremos, apresentou tanto um erro
quadratico médio menor, quanto uma menor taxa de falha do que o modelo
paramétrico.

A comparag¢io, no entanto, entre 0os modelos de Monte Carlo e de Extremos €
mais acirrada. Enquanto a estimativa obtida por Monte Carlo apresentou uma
taxa de falha significativamente menor do que a obtida pelo modelo de
Extremos (5,65% contra 12,72%), o modelo de Extremos apresentou um erro
quadritico significativamente menor do que o obtido por simulagio

(1,95 10" contra 4,41 10'2).

Com relagfo especifico ao desempenho de cada um dos modelos podemos fazer

0s seguintes comentarios:

Modelo Analitico Paramétrico

E o modelo atualmente utilizado no Banco. Entre todos foi aquele de

implementacio mais facil e simples em termos de programagfo em planilhas. Além

disso, demandou pouquissimo tempo, em termos de processamento computacional, para

a realizacfio dos célculos. Como ilustracdo, para o cdlculo retroativo do VaR para os 283

dias examinados, ndo foi necessario mais de do que 5 segundos para a realizacdo total

dos calculos.

Entretanto, o cilculo do VaR através desse modelo foi 0 que apresentou o pior

desempenho entre todos os demais. Entre as causas mais provaveis disso podemos citar:

1.

O comportamento dos retornos dos fatores risco nfo seguem uma
distribuicio normal. Como exemplo, verifique o comportamento dos

retornos das taxas de juros de 20 dias:
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Retorno da Taxa de juros de 20 dias
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Figura 7.5: Retorno da taxa de juros prefixada de 20 dias
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Figura 7.6: Histograma dos retornos da taxa de juros prefixada de 20 dias

Ao analisarmos o comportamento dos retornos, podemos observar o
comportamento de uma forma bem distinta da normal a partir de novembro

de 1997, quando observagdes de grandes magnitude passaram a ser
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registradas. Caso os retornos realmente se comportassem segundo a
distribuicdo normal, retornos da magnitude regisiradas no periodo apés
novembro de 1997 teriam probabilidade de ocorréncia praticamente nula.

2. Como a carteira analisada em questdo possui diversos contratos de op¢do, 0s
efeitos da nfio linearidade tornam-se muito grandes (veja capitulo 4, a
explicacao sobre os efeitos da ndo linearidade dos contratos com opg¢des).

3. Nos momentos de crise a estrutura de correlacdo dos retornos pode néo ser
mais consistentes. Como ji foi explicado no capitulo 6, o comportamento
conjunto dos fatores de risco ser de natureza totalmente diferente nos

momentos de crise.

Modelo por Simulagdo de Monte Carlo

Este apresentou um desempenho bem superior aoc modelo paramétrico, mas
mesmo assim, a sua taxa de erro foi bem alta (5,65%), se consideramos o valor da taxa
idealizada pelo modelo (2,5%). A principal causa de sua falha é que, como no modelo
analitico paramétrico, esse modelo utiliza a suposi¢do de que 0s retornos dos fatores de
risco seguem uma distribuico normal e tenham com uma certa estrutura de correlagio
(utilizados na matriz de variincia-covarifincia).

A grande desvantagem do célculo do VaR através do uso de simulacdes se refere
a sua dificuldade de implementacio e o gasto de grande quantidade de tempo de
processamento computacional para a realizagdo dos cédlculos. Para a realizagho da
simulagdo para 5.000 pontos, foi necessdria a montagem de uma planilha
excessivamente grande e complicada (comparada as planilhas necessdrias para o calculo
do VaR pelos outros modelos), requerendo grande quantidade de cilculos. A utilizagdo
das grades de fator de sensibilidade para a carteira testada ndo apresentou uma melhoria
significativa de resultado em termos de tempo de processamento, uma vez que grande
quantidade de tempo de processamento passou a ser gasta em rotinas de procura dos
valores dentro das grades de sensibilidade. Entretanto, para carteiras maiores do que a
testada, pode ser que a utilizagdo das grades de sensibilidade apresentem resultados
mais eficazes.

Para a realizacio dos célculos do VaR para os 283 dias testados forma
necessdrios mais de 8 horas de tempo de processamento. Cabe no entanto ressaltar que,
uma vez implementado o modelo, o cédlculo do VaR para um dia somente (e nio

retroativo) pode ser feita gastando-se um tempo computacional muito menor, além
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disso, grande parte dos cdlculos pode ser feita de maneira antecipada, como por

exemplo, a geragdo dos niimeros aleatérios.

Modelo de Extremos

Este modelo apresentou, com relacio a taxa média de falha, um resultado
intermedidrio entre 0 modelo paramétrico e o modelo por simulagdo de Monte Carlo,
entretanto, a taxa de falha registrada foi excessivamente grande comparado a taxa
idealizada pelo modelo (9,89% contra 2,5%). Com relag¢do ao erro quadrético médio, foi
o modelo que apresentou a melhor performance.

Em termos de facilidade implementacdo, o modelo situa-se a um nivel
intermedidrio entre o paramétrico ¢ o de Monte Carlo. O principal empecilho deste
modelo encontra-se na estimativa dos pardmetros da distribuicfio de Pareto, quando é
necessaria a maximizacio da funcdo de log-verossilmilhanca. A simulagd@o histérica é
feita de maneira andloga a2 de Monte Carlo, no entanto, com a vantagem de nfo ser
necesséria a realizaciio de geraciio de niimeros aleatérios (utiliza-se dados histéricos) e
pelo fato da simulagfo ser feita em um menor nimero de pontos.

A principal fonte de erro do modelo de Extremo reside na necessidade de um
grande nimero de dados histéricos para a realizagfio da simulagéo histérica. Como a
analise € feita utilizando dados muito antigos, a estimativa levantada pode nao traduzir
de forma verdadeira o momento atual do mercado. Na simulacgdo historica, ndo € feita
uma distin¢io dos dados com relacio ao quio recentes eles sdo, como € feito no cédlculo
das volatilidades por EWMA (veja capitulo 3). Deste modo, para a estimativa do VaR, é
necessdria a utilizagdo de dados com o comportamento dos fatores de risco hé até dois
ou trés anos que podem ndo mais traduzir a realidade atual do mercado, tdo pouco
registrar tendéncias instantineas de mudancas das volatilidades do mercado.

Como exemplo disso, voltemos a andlise da figura 7.5, com o comportamento
dos retornos da taxa de juros prefixada para o periodo de 20 dias. Para a estimativa do
VaR pela Teoria dos Extremos no dia 20/11/97 € necesséria a utilizac8o dos retornos de
periodos antigos até o comeg¢o ano de 1.996. Entretanto, ao realizarmos uma simples
comparacio do comportamento dos retornos antes ¢ depois de novembro de 1997,
podemos verificar uma mudanca radical nos seus perfis: existe uma tendéncia de
mudanga no comportamento dos retornos. Essa mudanca seria rapidamente detectada
pelos métodos de célculo de volatilidade que ddo maior importincia aos retornos mais

recentes, como o método da janela mével ou EWMA que podem ser utilizados nos
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modelos de estimativa do VaR de Monte Carlo e no Analitico Paramétrico. Entretanto,
no modelo de extremos isso ndo é feito, uma vez que sfo necessdrios varios dados
antigos para a realizagdo da simulagdo histérica. Logo, para o cilculo do VaR, é
utilizado uma grande quantidade de informagdes antigas que ndo mais condizem com o

panorama atual do mercado.

Consideragoes finais sobre os modelos

Os modelos apresentados para o célculo do VaR foram feitos para a sua
estimativa em condi¢Ges normais de mercado (como foi exposto no capitulo inicial
deste TF: “o VaR mede a pior expectativa de perda durante um certo periodo de
tempo, sob condi¢bes normais de mercado e com um dado nivel de confianca”). Como
o periodo em que se analisou os modelos estd longe de ser normal, isso justificaria em
parte as altas taxas de falhas encontradas. No entanto, devemos ressaltar a nitida melhor
performance que o modelo de simulacdes de Monte Carlo alcangou com relagio aos
demais, chegando a um nivel de falhas razoavelmente préximo ao desejado mesmo
nesse periodo do turbuléncia dos mercados financeiros. Isso, por si s6 ji justificaria a
introdugio desse modelo pelo menos para a andlise do risco das carteiras com contratos
de opgdes, levando-se em conta também pelo fato do modelo atualmente utilizado no
Banco ter sido o de pior desempenho dentre todos os analisados.

Entretanto, o fato de termos encontrado um modelo melhor desempenho nfo
justifica nossa parada de pesquisa e sim nos estimula mais a procurar algo que melhor
possa resolver os n0ssos problemas.

Novos modelos podem ser desenvolvidos buscando uma melhor aplicabilidade
no caso brasileiro, ou nos mercados emergentes em geral. Como sugestdes para isso,
podemos citar uma variante para o modelo de simulacfo, com a utilizacio de
distribuictes assimétricas ou de outros tipos para a simulagdo dos retornos dos fatores
de risco. Pesquisas nesse sentido jd vém sendo feitas e SHAW (1997) d4 uma boa nocgéo
de como isso pode ser feito. Como relagdo ao modelo de Exiremos, poder-se-ia
introduzir algum tipo de parimetro com o objetivo maior importincia aos retornos mais

recentes como ¢ feito no cilculo das volatilidades pelo EWMA.
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Conclusao

este Trabalho de Formatura procuramos mostrar a importincia para

as empresas de sistemas de gestfio de riscos que as auxiliem na

tomada de decis@o e conirole de seus niveis de exposi¢cdo. Devemos
enfatizar que, apesar desse trabalho ter sido aplicado para a andlise do risco de mercado
de uma carteira de uma institui¢do financeira, os conceitos € 0os modelos podem — e séio
— aplicados para medir os riscos a que estdo expostas firmas dos mais variados tipos e
ramos.

O tema desse trabalho surgiu em virtude da necessidade do Banco em controlar
de forma mais precisa e eficiente os riscos em que estd exposta. Para a resolugfo desse
problema, buscamos, através de pesquisa na literatura especializada, por novos modelos
para estimativa do risco de mercado e comparar com o atualmente utilizado no Banco.
Nessa etapa, a principal dificuldade encontrada foi o fato de que, na maioria dos casos,
o modelos ou se encontravam com uma linguagem excessivamente tedrica, pecando
pela falta de exemplos prdticos e aplicabilidade, ou pelo contrdrio, encontravam-se
demasiadamente superficiais abordando somente tépicos genéricos dos modelos como a
sua importincia, vantagens e desvantagens, sem no entanto, mostrar como chegaram a
tais conclusdes, ou como implementar tais modelos. Tendo em vista essa dificuldade,
buscou-se neste trabalho, como um produto de engenharia, tornd-lo o mais prético
possivel através de exemplos e testes, sem no entanto deixar de lado o rigor técnico.

Na fase de anélise, buscou-se realizar um estudo comparativo de performance
entre os modelos pesquisados e, ao aplicé-los em uma grande quantidade de dias, pode-
se de forma mais efetiva verificar os pontos fortes e fracos de cada um dos modelos.
Cabe ressaltar, nesta etapa do trabalho, a grande dificuldade para a obtencdo de dados

histéricos suficientes para o célculo do VaR retroativo, assim como os problemas
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numéricos e computacionais para implementar ¢ executar os modelos em planilhas,
especialmente no caso das simulag¢des de Monte Carlo.

Em termos de resultados para a empresa, pode-se considerar este trabalho de
formatura um sucesso, uma vez que a partir das andlises feitas para uma carteira com os
mesmos produtos financeiros utilizados pelo Banco, pdde-se chegar a conclusdes
quanto a fragilidade do modelo atualmente utilizado pelo Banco, principalmente quando
a carteira contém contratos de opg¢oes. Em contrapartida, através da sua comparacio
com os novos modelos pesquisados, conscientizamos a instituicdo da necessidade
realizacdo de simulagdes de Monte Carlo para estimar do VaR de carteiras com
contratos de opcdes, estando a sua implementagéo sendo efetivamente desenvolvida no
Banco desde entio.

Além disso, devemos ressaltar a conscientizacdo da instituigdo, possibilitada
pela execucdo desse trabalho, dos pontos fortes e fracos de cada um dos modelos
analisados, assim como do fato de que em tempos de crises intensas, como as
observadas no periodo em que foram realizados os testes, todos os modelos apresentam
resultados no minimo discretos ou com muito a desejar. Além disso deve-se salientar o
fato de que o VaR mede apenas uma parcela dos tipos de riscos apresentados no
primeiro capitulo desse trabalho, devendo ele nunca ser analisado isoladamente. Fatores
como risco de crédito, de liquidez, operacional, entre outros, também devem ser levados
em consideracio.

Como sugestdes a quem desejar prosseguir estudos sobre o assunto, podemos
citar as melhorias que podem ser feitas nos modelos através do ataque as fontes
principais da queda de desempenho de cada um deles, como a utilizacdo de outros tipos
de distribuicdes para os retornos dos fatores de risco simulados no modelo de Monte
Carlo, ou a de atribuicio ao modelo de valores extremos de uma varidvel que torne-o
mais sensivel &s mudancas mais recentes do comportamento dos mercados. Além disso,
pode-se também tentar levar em conta a implicacdo de outras fontes de risco a medida
do VaR, como a de liquidez e de crédito. Uma outra abordagem interessante, associado
ao curso de engenharia de producio, seria a aplicacdo do VaR para medir o risco global
das empresas, considerando cada uma de suas unidades de negécios como produtos que
estdo expostos a uma série de fontes de risco. Da mesma forma de como € feito para o
VaR de uma carteira financeira, a sua medida poderia ser utilizada em processos
decisérios, na escolha de alternativas de investimentos baseados no risco ou como

forma de gestdo e controle do nivel de suas exposi¢des ao risco.
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Anexo — Explicacoes de alguns
conceitos utilizados

1.1 Consideragoes sobre formas de apropriacédo de taxas de juros

Em muitos modelos para avaliacio de precos de produtos financeiros, a
apropriacfio das taxas de juros por perfodos comsecutivos € feita de forma continua ao
invés da forma discreta.

Na forma discreta, a apropriagdo dos juros anuais (R) sobre um determinado

montante (A) seria feito da seguinte forma, caso ele seja composto uma vez a cada ano:

A-(1+R)" (L)
onde n é o nimero de anos em que o montante € corrigido.

Se entretanto, ele fosse composto m vezes a cada ano, o valor final de A seria:

A-(1+5] | 12)

m
O limite quando A é composto um nimero m tendendo a infinito de vezes €
conhecido como apropriacdo continua. Se rescrevermos a equagio acima da seguinte

forma:

LN
R
|
All+— (L3)
L
R

e fazendo — =k . Entéo o limite para m — e que € equivalente ak — oo é:

L
R
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k—

1 k:-Rn
limA - (1 +E] =A-e®" (1.4)
pois do calculo temos que:

1 k
}(me(l+—£] = (L5)

Se quiséssemos ao invés de compor A, trazer A para o valor presente,

encontrariamos utilizando a decomposi¢fo continua:

A-eR" (1.6)
A relacio entre as taxas continua ¢ a discreta composta m vezes ao ano pode ser
dado por:
R m-n
At =A-(1+—2-] (L7
m
donde chegamos a:
R
R, :mlln(1+—2] (1.8)
m
ou
Ry
R,=m:|le™ -1 (1.9)

onde R; € ataxa de juros na base continua;

R; € a taxa de juros na forma discreta.

L2 Retornos logaritmicos

Como foi apresentado anteriormente, existem basicamente duas formas de se
calcular o retorno de uma varidvel, a percentual e a logaritmica. Por questdo de
praticidade, reapresentamos as equacdes para cada um dos tipos:

Fl B Ft—l
F[—-l

RA = (1.10)

onde RA € o retorno percentual (ou aritmético) do fator de risco F;
F. € o valor do fator de risco no instante t;

F.; € o valor do fator de risco no instante t — 1.
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O retorno logaritmico € dado por:

r, =In LS (L11)
Ft—l

onde 1€ o retorno logaritmico do fator de risco F;
F; é o valor do fator de risco no instante t;

F,; é o valor do fator de risco no instante t — 1.

Segundo JORION (1997), as vantagens que levam a escolha do retornos
logaritmicos sdo varias:

e Primeiramente, eles t€m um significado econdmico mais consistente. Por
exemplo, caso os retornos logaritmicos sigam uma distribuicdo normal, entdo ndo existe
nenhum valor desses retorno que leve a um preco negativo do fator de risco. Isso se
deve ao fato de que 2 medida que In(F/F.() = —oe, (F/F..;) = 0, ou seja, F, — 0;

Enquanto isso, a atribuicio da distribui¢do normal aos retornos percentuais
levaria a resultados totalmente sem sentido para os valores localizados na cauda
esquerda da curva, pois a medida que (F,— F1)/ F-y — —eo, quando F; — —oo, ou seja,
valores negativos para os fatores de risco.

¢ A atribuicfio dos retornos logaritmicos torna a medida do risco mais consistente.
Por exemplo, analise a seguinte situacdo em que se deseja calcular os retornos da taxa
de cdmbio entre o ddlar e o real. Os retornos poderiam ser calculados de duas formas: a
da cotagdo do ddlar em reais ou da cotagdo do real em ddblares, dependendo da
perspectiva do risco vista pelo investidor. Do ponto de vista do investidor que usa o
preco em reais do délar S(R$/USS), o retorno de andlise € r, = In(S,/ Si.1). Agora, do
ponto de vista do investidor que usa o prego em ddlar do real S(US$/R$), o retorno
utilizado seria ry = In{(1/S¢) / (1 / S¢.1)) = — In(S, / S¢.1) = — rx. Logo, as distribui¢des dos
retornos em dolar (ry) ou em real (ry) sdo consistentes entre si, 0 que ndo ocorreria caso
utilizdssemos os retornos percentuais.

» Uma outra vantagem prética da utilizacdo dos retornos logaritmicos é a facil
manipulaciio proporcionada de periodos multiplos. Como exemplo, o retorno

logaritmico entre dois dias de um certo fator de risco pode ser facilmente decomposto:

In(F, /F_,) =In(F, /E_) +In(E_ /F_,) =1_, +1, (1.12)

A decomposig@o em termos de retornos percentuais nfio ¢ tdo simples assim.
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e Por tltimo, em muitas situagdes pode-se admitir que as diferencas entre 0s
retornos percentuais e os logaritmicos sio despreziveis. A explicacfo & feita a seguir:
Considere o retorno logaritmico como r, = In(F;/ F..1) =In(l + RA)). Se RA; €

pequeno, r, pode ser decomposto segundo a série de Taylor por:

2 3

RA
r —RA +30c  RA (113)
2 3

A equagdo acima pode ser aproximada por

r =RA

‘ t 1.14)
se RA, for pequeno o suficiente, havendo na priética pouca diferenca entre os retornos na

forma logaritmica quanto na forma percentual.

1.3 Agregacio do tempo na estimativa do VaR

Como foi discutido no capitulo 3, o VaR em geral é calculado na base didria,
uma vez que a volatilidade é calculada a partir da andlise dos retornos didrios e pelo fato
de que na maioria das instituicdes, a composicao da carteira mudar diariamente.

Entretanto, pode-se querer estimar o VaR para periodos maiores de tempo. Isso
pode ser obtido através de um método de translagio de tempo, mais conhecido em
econometria como problema de agregacdo de tempo, caso os retornos sejam nio
correlacionados com relagiio ao tempo. A seguir apresentaremos como essa agregacao €
feita.

O problema de calcular VaR para periodos de dias consecutivos € semelhante ao

calculo da varidncia entre a soma de duas varidveis aleatorias:
E(x; + X2) = E(xy) + E(x3) (1.15)

V(X1 + x2) = V(X)) + V(X2) + 2 - Cov(xy, X2) (1.16)
onde E(x) ¢ aesperanga de Xx;

V(x) é a varidncia da x.

Para que possamos agregar a variincia sobre o tempo, uma suposi¢io muito
importante deve ser feita: a de que os retornos no séo correlacionados sobre intervalos
consecutivos de tempo. Segundo JORION (1997) essa suposicdo € vilida para mercados
eficientes em que o valor atual de um certo fator de risco inclui todas as informagdes

que lhe dizem respeito. Assim, as mudangas de seu valor ocorrerdo devido a novas
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noticias, que por defini¢do, ndo podem ser previstas e portanto ndo sdo correlacionadas
com relagdo ao tempo. Consequentemente, os valores dos fatores de risco seguem um
caminho aleatério (ramdom walk), independente de onde estdo ou onde estiveram.

Além disso, assumindo-se que E(ry.;) = E(r)) = E(r) e que V(r.|) = V(r) = V(r), a
esperanga do retorno para o periodo de dois dias € E(r2) = E(re.)) + E(r) =2 - E(r) e a
sua variancia € V(rez) = V() + V() =2 - V(1).

De forma genérica, o retorno esperado para periodos consecutivos de dias, assim
como sua variancia crescem linearmente com relagdo ao tempo em dias. Entretanto, a
volatilidade, cresce com a raiz quadrada do tempo em dias.

Sintetizando, temos:
Mrdias = Hadigrio = T 117

O rdgias = O didrio AT (L.18)
Se a aproximagdo do VaR por uma fun¢io linear da volatilidade for boa o

suficiente entfo:

VaR ;. = VaR 45, ‘\ﬁ: 1.19)

1.4 Interpolacao linear de uma fungao bidimensional

Seja Z = <x, y> o ponto em que queremos interpolar a funcfo F e seja A = <x,
yL>, B = <xy, y1> , C = <xy, yi> € D = <x, y.> 0s quatro pontos mais proximos que

temos na tabela de F.

Fazendo
T :M_ (1020)
Xy = XL
e
18 :_y_‘;}(_ (L21)
Yu—Yo

Entéo a interpolacdo bilinear de F(Z) é

F(Z)=zFA)-T-U+FB)-(1-T)-U+FC)-1-T)-(1-U)+FD) - T-(1-U) (1.22)

Modelos para Estimativa do Risco de Mercado de Carteiras com Derivativos 101



Anexo I Explicagbes sobre alguns conceitos utilizados

1.5 Modelo estatistico para extremos

Seja Ax; uma varidvel aleatéria, representando as mudangas incrementais dos
retornos das taxas e pregos dos ativos de mercado, e suponha que ela estd cercada por

Xp-

P(Ax, < Xo) =1 (123)

e que a média de Ax, é aproximadamente igual a zero:

E (Ax)=0 (1.24)

Suponha que a verdadeira distribuicdo acumulada de Ax; ndo € conhecida, mas €
dada por F(Ax,).

Agora considere U, D, com D < U dois limiares de “alto nivel” tais que todo
Ax; que satisfaz Ax;>U >0 ou Ax; <D <0 € considerado como pertencente a uma das
caudas da distribui¢cdo F(Ax,).

Deseja-se calcular o limiar' L de Ax, tal que

PAx;sLy)=1-« (1.25)
para a cauda superior da distribui¢do ou

P(Ax;<Lp)=a (L.26)
para a cauda inferior da distribuicéo.

U e D sero escolhidos de tal forma que eles sejam significativamente menores

(em termos absolutos), do que os limiares Ly e Lp que se deseja estimar:
Ly>U (1.27)

Lp<<D (1.28)
Para efeito de simplificacdo, trabalharemos apenas com o limiar (U} superior. O

caso com o limiar inferior (D) € similar.

Sejam definidas as seguintes probabilidades associadas a varidvel aleatoria Ax,
P(Ax, < U)=FU), U=<xg (1.29)

PAX,<U+y)=FU+vy), O<y<x-U (L30)
onde y; € R* € o excedente do limiar (U) no instante t.

Logo, podemos definir Fy(y):

' O limiar 1. associado & probabilidade 1 — « foi utilizado neste trabalho para o célculo do VaR
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_FU+y)-FU)

E (v, _FO)

(131)

onde F,(y,) representa a distribuicio acumulada condicionada de [Ax,— U] dado que
Ax, > U.

PICKANDS (1975) mostrou que Fy(y:) pode ser aproximada pela distribuigdo
generalizada de Pareto G(y,, 6", k):

oy VK
-i} k#0,6" >0

1_
G(y,.¢". k)= [ c"
¥t
l1-¢ A",kzO,GLl >0

(L.32)

De fato, PICKANDS (1975) mostra que a distincia entre G(yt, ou, k) e Fu(yt)
convergird a zero conforme U — x0-.
Os pardmetros ¢" ¢ k devem ser estimados. G(.) serd uma boa aproximacao de

Fy(.) quando U for grande o suficiente.

Estimativa dos fatores

Seja uma amostra com n retornos Ax,extremos superiores ao limiar U
predefinido:

{yu1, -5 Y}

Assumindo que U € grande o suficiente para que a aproximacdo pela distribuigio

generalizada de Pareto seja boa entéo:

u

P(Ax, <U+y, | Ax, >U)El—(1— "] (1.33)
O

Entdo, a fungio densidade de probabilidade pode ser aproximada para um ponto

arbitrario de observagio y, por g(y):

NN ]
g(c“,k,y)=(o—gu~l§—l] o —k-y)’ (134)

Segundo NEFTCI (1998), a funcdo log-verossimilhancga de g{.) em cada ponto

Vi Sera:

n k .
~n-Ing" +(%—1]-21n(1—%} (1.35)
o

1
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onde n é o niimero de excedentes de U.

A funciio verossimilhanga deve ser maximizada com relagiio aos pardmetros k e

Escrevendo-se ¢ =k / 1 e diferenciando com relacéo a 1 e k, DAVISON (1990)

monstra que o maximo da fun¢@o com relagdo a k serd alcangado quando:

k=k(7) =—l-iln(l—1- Vi) (1.36)
n -

Consequentemente, a estimativa da mdxima verossimilhanca é reduzida a

solugéo de uma Unica equagdo:

n_ (b [ Ye
’c_(k(t) IJ Z‘(l—’r-yﬁ] L

Uma vez obtidos os pardmetros k ¢ & estimadores de k e ¢" respectivamente,
podemos aproximar a cauda F,(Ax,) em cada y;;, usando a aproximacao assintética dada

por:

F(U+y,)-FU) _
[~ FU) =Gly,) (1.38)

Da expressdo acima, o termo 1 — F(U + y,) pode ser estimado facilmente por:

1-FU+y,)=1-[F(U) +G(y,) - G(y,) - FU)] (1.39)
A expressao acima depende de F(U), até entdo desconhecido, que representa a
probabilidade de que a observaciio ird exceder o limiar U. Uma possivel estimativa de

F(U) pode ser obtida através da freqiiéncia da amostra:

1-fuy = % (L40)

onde n € o ndimero total de excedentes do limiar U na amostra de tamanho N.

Substituindo a equagdo 140 e 1.32 em L39 e utilizando os k ¢ & estimados,

obtemos a estimativa da distribuicio da cauda:

k-yq

A

1-F(U +y, 5%-(1— (L41)

O limiar critico Ly, correspondente ao nivel oo na equagdo .25 pode ser

encontrado através de:
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~ ]..
lln l_k‘y“ k
N &

o

in

(142)

e resolvendo a equagdo acima com relacdo ao Ly desconhecido, chegamos a unica

soluciio correspondente ao nivel o

% =U +% 1—eh{%]ﬁ (L.43)

1.6 Meétodo de decomposicao por Cholesky

Uma matriz simétrica e positiva definida pode ser eficientemente decomposta
em duas matrizes triangulares (uma inferior e outra superior) através da decomposicéo
de Cholesky. Para uma matriz de qualquer tipo, isso € alcancado através da
decomposicdo LU que fatoriza A = L-U. Se A satisfaz o critério anterior, ela pode ser
decomposta mais eficientemente em A = L-LT, onde L (que pode ser interpretada como
“raiz quadrada™ de A) € a matriz triangular inferior com todos os elementos de sua
diagonal positivos.

Uma variante do método de Cholesky é a decomposi¢io da forma A = R'R,
onde R € uma matriz triangular superior.

A decomposicio de Cholesky é geralmente utilizada para resolver as equacdes
normais de um problema linear por mfnimos quadrados (normal equations in linear
least squares problems); nesses problemas temos AT A x = ATb, onde AT-A é simétrica
e positiva definida.

Para resolver o problema A = LLT , é feita a simples equalizagio dos

coeficientes dos dois lados da equacio:

a;; Ay an l, O 0 Ly 1y 1,
Ay 8y vt Ay il by 1y - O Y 0 1y - I, (L44)
a'nl anz ann lnl ln2 ]nn O 0 lnn

para obter:

ayy :1112 =1, =ya, (145)
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a
s |
ay _121 '111 = 121 - 1
11

= Inl = I
11

2 2 2
a, =1y +ly" = 1y =qfay, -1,

a,, — 1, 1
Ay =1y 1y +lgy 1y = 1y :“("gz_"j"l'"i)

122

genericamente, parai=1,..,nej=i+l, .., n:

» €icC.

(1.46)

(1.47)

(L48)

(1.49)

(1.50)

Como A & simétrica ¢ positiva definida, a expressio que € tirada a raiz quadrada

é sempre positiva e todos os l;; sdo reais.
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