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RESUMO

O risco de mercado consiste na possibilidade de ocorrerem flutuagles adversas nos
precos dos ativos que compdem uma carteira de investimento em decorréncia de
variagdes em fatores de mercado como taxas de juros, taxas de cdmbio, preco das agOes
e commodities. Neste sentido, o principal propésito do Valor em Risco (VaR) é
quantificar o risco de mercado gerado pelas oscilagbes desses fatores de risco. O VaR
ou Value at Risk pode ser definido como sendo a pior perda esperada ao longo de
determinado intervalo de tempo, sob condiges normais de mercado e dentro de
determinado nivel de confianca. As modelagens mais utilizadas para estimar o VaR s#o
o modelo paramétrico € o nfio paramétrico como, por exemplo, a Simulagiio de Monte
Carlo. O VaR permite as instituicdes monitorar de forma mais eficaz o risco de
mercado, monitorando o risco dos ativos de forma padronizada em um {nico valor
monetario, monitorando perdas nas posigdes. Todavia, existem diversas maneiras para
estimar a perda decorrente do risco de mercado € nem todas as medidas de
monitoramento de risco sdo eficientes e eficazes a todas as carteiras de investimento. O
objetivo deste trabalho & apresentar e analisar empiricamente trés modelos de estimagfio
de Risco de Mercado, quais sejam: 0 VaR Paraméirico, o Stress Test e a Simulagio de
Monte Carlo. Esses trés mocf;los serdo testados para uma carteira de investimento
hipotética formada por a¢bes ¢ opgdes negociadas no mercado brasileiro. Esta carteira

hipotética simula um fundo multimercado alavancado com renda variavel (Classificacio

ANBID).

Palavras Chave: Risco de Mercado; Value at Risk; Fatores de Risco, Simulacio de

Monte Carlo; VaR Paramétrico; Stress Test.



ABSTRACT

The Market risk consist in the probability of adverse oscillations in the prices of the
assets witch are in a portfolio due to movements in financial market variables like
interest rate, currency rate, stock prices and commodities. In this way, the main
purpose of the Value at Risk (VaR) is to quantify the Market risk witch is generated
by the oscillations in those risk factors. The VaR or Value at Risk can be
defined as the maximum loss over a target horizon such that there is a
low, prespecified probability that the actual loss will be larger. The parametric model
and the non-parametric model as, for example, the Monte Carlo simulation, are the most
used models. The VaR allows the financial institutions to monitor the market risk in an
efficilent way, managing the risk of the assets in a uniform way and in a unique
monetary value, managing the losses in the positions. However, there are some ways to
estimate the loss due to the market risk and not all the measures of risk
management are efficient to all kind of portfolio. The purpose of this research is to
present and to analyze empirically three models to estimate the market risk: The
parametric VaR, the Stress Test and the Monte Carlo Simulation. Those models will
be calculated to a portfolio witch contains stocks and stocks options traded in the

Brazilian market.

Key words: Market Risk; Value at Risk; Risk Factors, Monte Carlo Simulation;
Parametric VaR; Stress Test.



Indice

Introducgio 6
1. A Necessidade da gestio de RiSCO......cccvivrreeieeeriirein e siisseere e eee e eas 6

2. Mudanga: A Umica CONSANE........erruvesnrreresmsseersseresreeseeneessesiesssssssesessessessnes 9

3. Ferramentas de Gestao de RISCOS........covuuriereonnerienenicraimennee s sressreesesrssnsens 10

4. Tipos de RiSCOS FINANCEITOS..........ccouverireiieesteevrevsesnesrosesiesessssssssssssssssssssns 10

4.1 RisCO de Crédito. ..ottt 10

4.2 RiSCO de LAGUIACZ.......ooeieeee e e ea e 11

4.3 Risco de Operacional...............cooveeveveerienieesecreniississsiessessersesnessessan 11

B4 RISCO LAl ..ot et e scsrct et e rnsea e e 11
4.5 Risco de Mercado..... ..ot 12

5. Definigio do Valor em RISCO.....cooi ittt see e 12

5.1 EXEMPLO.corririiiriiri it tenetcncencanesreencennasnasnses e ane e ceeeennnenees L2

5.2 Etapas do Calculo do VaR.....c.corircrnricviremresenesreeensncsnennennes 13

6. Objetivos do Trabalho.......c.ocviivriciiiccce et snsenees 13

7. Organizagio do Trabalhio..........cccoveeeeveiriviiiiiic e s 14
Capitulo | — VaR Parameétrico..............cciiemcmiiminsmsssrssmrsneeeciescsssessssssssnsans 15
1.1 CAloulo do VaR......ooiiiiirirsieecereerceneeseereessessesierassnssassassnssnesnesnssressssseses 15

1.2 Marcagfo @ Mercad... . ienrierssniamernsesnssermeessnssesesncssssssessesssssensennes L3

1.3 Medir a Variabilidade dos Fatores de Risco (Técnicas de estimacio ¢

previsdo de volatilidade). ..o ccvececicnrcceie s 16
1.3.1 Desvio Padrao HistOrico.....covereiiinirieniniinnesnenersernersersersnes 16
1.3.2  Alisamento Exponencial (EWMA)......coiviiriivceiricireiicininnes 17
1.3.3 GARCH (Generalized Autoregressive Condicional Heteroscedas-
TICIEY ) veerncenrerreersersseceseenie st s rnes s s bt satperenesae e nar e snenabnreneen 19
1.3.4 Covarincia € Correlaghies. ... .cvmmmimiinrerniiiercrrreerreveneesrrnaeenens 22
1.4 Determinar o horizonte de tempo e o nivel de confianga.............ccoeovurrnenenn. 24
1.5 Reportar a perda potencidl........ ..o e 25
1.5.1 Modelo Parameétrico......cooreeereeeerecreene et eete e e ren s 26
1.5.2 O VaR para Distribnigtes Gerais........ccvvvvrviercrnrnenensrnereersessens 26
1.5.3 O VaR para Distribuigdes Paramétricas...........cccoeeveveeiercncenene 26
1.6 CONCIUSHO. ...ceoiieeeirrrcerrirrne et esseseeerercerse e nea e e e e sresaecot s esananeeraens 27



Capitulo 2 — O Monte Carlo Estruturado 29

2.1 O Delta versus a AvaliagBo Plena.....ccvvevvivrierrnriniienrireescevressenesersnesvarassaees 29
2.1.1 Aproximagdes de delta ¢ de Gama (as “Gregas™)..........cocvcrvvrrennnnnn 30
2.1.2 A comparacio dos MEtOd0S. ....coireeriimrinriererinrinessese e s ereeeeressenns 31
2.2 SIMUIAGAD HISTOTICA. ...vvveuiiiniiecriceiresriese e sciesrrtesserresessesnesessbasossnssranessasaas 31
2.3 TeStE e SO, iiecieererinsieiiicr e sesr i et s breesn e s e e st e ssenaesbbasssbessbnres shsanesasenan 33
2.4 Monte Carlo EStruturado.........ovevevievimrenncieieneieoreoineminnsrosrormononons 35
2.4.1 A simulagfo de uma trajetéria de Pregos............occvecerevnverccrecnnnces 36
2.4.2 O MELOAO BOOISIFAD.......eeeveveeiirieiennieneneerernsissss s tsssss s spe e aenann 37

2430 Calenlo do VaR.........o.oovvvieeecee e 3 8
2.4.4 A gestdo de Risco e os métodos de Precificacio............................39

2.5 A Velocidade € @ Precisio.... ..o 39
2.6 SimulagGes Multivariadas..........c.ooecveriveesnvee et 40
2.6.1 Fatoragdo de Cholesky.......vveveercrerrimcreciinc et sescneennns 40
2.6.2 A quantidade de Fatores Independentes............cocovcrvorvrcverncnnins 41
2.7 A simulagdo DeterminIStiCa., .uiiriereereesieneereerieeseneinersarsarssesseseessssssessessnssns 42

2.8 A Simulacdo de Cenario..........o.cvivrverveerecnenermnmnrnemsennuesessensensrsesssessensenneene 43

Capitulo 3 — Analise de Risco de Mercado de uma carteira nao-linear...._.44
3.1 Fatos estilizados das séries de ativos financeiros......cco.veeeveivnvic v cvneecencen 44

3.2 RESUHAAOS. ..cov vttt s ccrser et sanessas b an s r e e s e s e e 45

3.2.1 Modelo de Pregos de AgBes € Opeles.....convvvininimninienienierierienees 45

3.2.2 Fatores de Risco de uma OpgHO......ccooueorerinrnitris e nieseereeanenens 46

3.2.3 Medindo o VaR via método delta normal.............ccocvvririnnn 46

3.3 TSt de SIESS.. oottt s s bbb 51

3.4 — Medindo o VaR via simula¢fo de Monte Carlo..........c.cccicvicriceincncnnnnn. 52
3.4.1 Geracfo de nimeros aleatdrios........cceeercerrcrnerrersreererrnrrneereesaeneenns 34
3.4.2 — Transformagao de CholeSKY....oovevieeieecrveiree et 93

Capitilo 4 — CONCLUSAD....ccvicmvcrrrirnrerivirtesssssiiniissasissisesesismssassstsssssssssssssnsssssntssassasss 59

Referéncias Bibliograficas 60




Introdugéo

1. A necessidade da Gestao de Risco

Os negdcios das empresas estdo relacionados & administracfio de riscos. Aquelas
com maior competéncia obtém éxito; as outras fracassam. Embora algumas aceitem os
riscos financeiros incorridos de forma passiva, outras se esforcam em conseguir alguma
vantagem competitiva, expondo-se¢ de maneira estratégica. Porém, em ambos os casos,
esses riscos devem ser monitorados cuidadosamente, visto que podem acarretar grandes
perdas JORION (2003).

O risco pode ser definido como a volatilidade de resultados ndo esperados,
normalmente relacionados ao valor de ativos ou passivos de interesse. O risco pode ser
dividido em duas vertentes:

- Riscos estratégicos: assumidos volunfariamente com intuito de criar vantagem
competitiva € valorizar a empresa perante seus acionistas. Esta diretamente relacionado
com o setor da economia no qual a empresa atua e inclui inovagBes tecnoldgicas,
desenho de produtos e marketing,

- Riscos ndo-estratégicos: estes incluem os riscos fundamentais que resultam de
mudangas essenciais no cendrio econdmico ou politico.

Os riscos financeiros estfo ligados a possiveis perdas nos mercados financeiros.
A exposi¢io a riscos pode ser otimizada cautelosamente, para que as empresas possam
concentrar-se no que fazem de melhor, isto €, administrar suas exposi¢des a riscos
estratégicos.

No caso das institui¢Oes financeiras a gestdo de risco € feita de forma ativa. Seu
objetivo principal ¢ de assumir, intermediar ou oferecer conselhos sobre riscos
financeiros. Para tanto, as instituigdes financeiras notaram que mensurar as suas fontes
de riscos de maneira precisa no intuito de controlar e precificar corretamente os risco €
parte imprescindivel na administragdo financeira. A compreenséo do risco permite que
administradores financeiros planejem as conseqliéncias de eventos adversos e, ao fazé-
lo, estejam mais bem preparados de maneira mais eficiente para fazer face a incerteza

inevitavel.



2. Mudanca: A unica Constante

O crescimento recente da gestdo de risco pode ser atribuido diretamente ao aumento
de volatilidade dos mercados financeiros desde 0 comego dos anos 1970;

- 1971: fim do sistema de taxas de cimbio fixas, produzindo taxas de cidmbio
flutuantes e volateis.

- 1973: choques do petréleo acompanhados por alta inflagio e grandes oscilagdes
nas taxas de juros.

- 1987: 19/10/1987, o mercado aciondrio estadunidense despenca 23%.

-1992: crise do sistema monetério europeu.

-1994; desastre dos titulos publicos faz 0 Federal Reserve Bank iniciar uma série de
seis aumentos consecutivos fazendo desaparecer um capital global de US$ 1,5 trilhdo.

-1989: o indice Nikkei cai dos 39.000 para 17.000, trés anos mais tarde causando
perda de USS 2,7 trilhdes em capital.

-1997: crise asiatica reduziu a 3/4 a capitalizacio em dolar das agdes da Indonésia,
Coréia, Malasia e Taildndia.

-1998: a inadimpléncia da Russia foi o gatitho de uma crise financeira global, que
quase culminou com a faléncia de um grande hedge fund, o Long Term Capital
Management.

A Unica constante em todos estes episddios € a imprevisibilidade. Os observadores
dos mercados financeiros perplexos com a rapidez das mudangas que muitas vezes
geravam perdas substanciais. A administragdo de risco financeiro fornece protecio
parcial contra essas fontes de risco.

A figura 1 abaixo mostra o cilculo da volatilidade diria para a Ptax', calculada
pelo desvio padrfio dos retornos da cotago em Real’ por Délar norte-americano,
utifizando a metodologia das janelas fixas de 22 dias®, para o periodo de 02/02/2005 a
30/06/2006.

Notamos claramente a grande oscilagdo das taxas de volatilidade, principalmente
aquelas que compreendem o periodo 10/05/2006 até 30/06/2006, periodo que se

caracteriza pela constante oscila¢fo da Ptax reflexo do crescimento da incerteza dos

' Fechamento Ptax = Taxa média ponderada dos negdcios realizados no mercado interbancério de cambio
com liquidagfio em dois dias qdteis, calculada pelo Banco Central do Brasil, conforme Comunicado No.,
6815/99.

? Moeda contra Real.

? Para maiores detalhes sobre a metodologia de calculo de volatilidade ver JORION 2003, capitulo 8.



mercados internacionais, principalmente em relacfio & taxa de inflagfio nos EJU.A, que
reflete diretamente nas decistes do FED sobre a taxa de juros basica daquela economia,
0 que acaba por criar turbuléncias nos mercados internacionais principalmente em

economias emergentes como € o caso do Brasil.
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Figura 1. Volatilidade Ptax.

Outro mercado a sofrer com a crescente incerteza dos mercados internacionais foi o
mercado acionirio nacional que apés um periodo de grande otimismo no inicio de 2006,
foi vitima do humor dos investidores que a cada declaracio do presidente do FED, Bem
Bemanke, mudava drasticamente, € ap6s crescer até os 43.000 pontos em Maio,
desabou e voltou aos niveis do inicio do ano no més de Junho como pode ser visto na

figura 2, onde os pontos em destaque indicam o inicio e o fim do referido periodo.
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Figura 2: Indice IBOVESPA.

Note também, na figura 3, a evolugdo da volatilidade do indice IBOVESPA
calculado para o Ultimo ano e, assim como no caso da Ptax, a crescente oscilagdo
percebida nos meses de Maio e Junho de 2006, reflexo do cenario internacional

pessimista quanto a economia norte-americana.
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Figura 3: Volatilidade IBOVESPA.



3. Ferramentas de Gestio de Riscos

O aumento nas volatilidades das taxas de juros, cdmbio € preco das commodities
gerou demanda por novos instrumentos financeiros e por ferramentas analiticas para a
administracdio de risco. A administra¢do de risco financeiro se refere & concepcdo € a
implementacdo de procedimentos para o controle de riscos financeiros.

O gerenciamento de risco surgiu como uma resposta ao aumento da volatilidade nos
mercados financeiros globais. Ele se tornou possivel gragas as inovacgdes tecnologicas €
aos avancos na teoria moderna de finangas que permitiram s institui¢des criar,
precificar e controlar os riscos de novos instrumentos financeiros.

Umas das ferramentas essenciais para a gestdo de riscos sfo os derivativos. Os
derivativos sdo instrumentos cujo objetivo consiste em gerenciar ¢ risco financeiro
adequadamente. Um contrato derivativo pode ser definido, em termos gerais, como *“‘um
contrato privado, cujo valor ¢ quase todo derivado do valor de algum ativo subjacente,
taxa referencial ou indice-objeto — como uma agéo, titulo, moeda ou commodity”.

A abrangéncia, dos derivativos, da cobertura contra o risco € surpreendente. Efetuar
um hedge com derivativos € semelhante a adquirir um seguro. Propicia-se a protegio
conira os efeitos adversos de variaveis sobre as quais as empresas ou paises nédo
possuem influéncia. A outra ponta do hedge é que algumas das contrapartes podem ser
especuladores que fornecem liquidez ao mercado na esperanca de lucrar com suas

transagoes.

4. Tipos de Risco Financeiro

4.1 Risco de Crédito

O risco de crédito surge quando as contrapartes nao desejam ou ndo sfo capazes
de cumprir com suas obrigacGes contratuais. Seu efeito ¢ medido pelo custo de
reposicéo dos fluxos de caixa, caso a outra parte fique inadimplente.

O risco de crédito, de modo geral, deveria ser definido como perdas potenciais
em valores marcados a mercado, que seriam incorridas caso houvesse um evento de
crédito. Esse evento ocorre quando hd mudanga na capacidade da contraparte em honrar
suas obrigacSes. Portanto, mudangas nos pregos de mercado da divida, em resposta a

mudancas de classifica¢fio de risco ou de percepcdo do mercado sobre inadimpléncia,

10



podem também ser vistas como risco de crédito, criando uma sobreposicio entre risco
de credito e risco de mercado (JORION, 2003).
Duas formas particulares de risco de crédito sdo:

- Risco Soberano: aplica-se exclusivamente a paises.

- Risco de Liquidag8o: ocorre quando dois pagamentos sio efetuados no mesmo
dia. Esse risco estd presente quando a contraparte pode inadimplir depois que a

institui¢do fez seu pagamento.

4.2 Risco de Liquidez

O nisco de liquidez pode assumir duas formas:

- Risco de Liquidez de mercado: ocorre quando uma transagfio ndo pode ser
efetuada aos precos de mercado prevalecentes, em razdo do tamanho da exposig¢do
quando comparada ao volume normalmente transacionado.

- Risco de Liquidez de financiamento: refere-se a incapacidade de honrar
pagamentos, o que pode obrigar a uma liquidagdo antecipada, transformando perdas

escriturais em perdas reais.

4.3 Risco Operacional

O risco operacional pode ser definido como aquele oriundo de erros humanos,
tecnologicos ou de acidentes. Isso inclui fraudes, falhas de geréncia e controles e
procedimentos inadequados. Erros técnicos podem ser causados por interrupgdes de
informacéo, por processamento inadequado de transagOes, por sistemas de liquidacéo e,
de maneira geral, por qualquer problema de back office relacionado como o registro de
transacdes ¢ a conciliagio das operagdes individuais com a posi¢do agregada da

empresa.

4.4 Risco Legal
O risco legal esta presente quando uma transa¢do pode nio ser amparada por lei.
Geralmente, esta relacionado ao risco de crédito, pois contrapartes que perdem dinheiro

em uma transa¢fio podem tentar achar meios legais de invalidar a transagfo.
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4.5 Risco de Mercado

O risco de mercado € oriundo de movimentos nos niveis ou nas volatilidades dos
pregos de mercado. Existem dois tipos de risco de mercado: o risco absoluto, mensurado
pela perda potencial em unidades monetarias; € o risco relativo, relacionado a um indice
de referéncia. Enquanto o primeiro foca a volatilidade dos retornos totais, o segundo

mede o risco em termos do desvio em relagdo a algum indice.

5. Defini¢iio do Valor em Risco

Definiglo: O Valor em Risco (VaR) sintetiza a maior (ou pior) perda esperada dentro
de determinado periodo de tempo ¢ intervalo de confianca.

O VaR descreve o percentil da distribuicio de retornos projetada sobre um
horizonte estipulado. Se ¢ for o nivel de confianca selecionado, o VaR correspondera ao

(1- ¢) percentil da distribuiggo.

5.1 Exemplo
Suponha que uma carteira seja calculada com R$ 100.000,00 alocada totalmente
em VALES. Sob condigdes normais de mercado o méaximo que esia carteira poderd

perder em um dia sera RS 3.316,64, para um nivel de confianca de 95%.
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Blaco

Figura 4: Histograma.
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A figura 4 mostra através de um histograma a distribui¢io dos retornos da
carteira supracitada, 0 VaR para esta carteira esta representado graficamente pela parte
em amarelo que nada mais ¢ do que a média dos retornos subtraida pelo percentil que

comresponde a 95% de confianga.

5.2 Etapas do Cilculo do VaR
Podemos dividir o célculo do VaR em cinco etapas:

1°. — Marcar as posi¢des a mercado: consiste em registrar todos os ativos, para efeito de
valorizagfio, pelos pregos transacionados no mercado em caso de ativos liquidos ou,
quando esse ndo € observavel, pela melhor estimativa de preco que o ativo teria em uma
eventual transagdo a mercado.
2°. — Medir a variabilidade dos fatores de risco: nada mais & que, no caso do calculo do
VaR paramétrico®, calcular os retornos do ativo e posteriormente calcular a volatilidade
para 0 mesmo.
3°. e 4°. — Determinar o horizonte de tempo e o nivel de confianga: definir quais fatores
quantitativos, horizonte femporal e nivel de confianga, que se adaptam melhor a carteira
ou a0 ativo que se deseja calcular.

5°. —Reportar a perda potencial: o célculo do VaR.

Em uma etapa posterior deve-se efetuar o backtesting do calculo do VaR que
envolve comparag@es sistemdticas do VaR com o resultado gerencial equivalente, em

uma tentativa de detectar vieses nos niimeros de VaR divulgados.

6. Objetivos do trabalho

Os desastres envolvendo derivativos no comego dos anos 1990 tém gerado
profundas mudang¢as no cendrio financeiro. Por mais grave que tenham sido, nenhum
deles tem ameacado a estabilidade do sistema financeiro. Pelo contrario, essas perdas
tém servido de ligSes valiosas sobre a necessidade de gerir melhor os riscos financeiros.

Este trabalho, de forma sucinta, ordenou e estudou a necessidade de uma gestdo

attva dos riscos financeiros, mostrando a importancia de uma atuagio estratégica por

* Para maiores detalhes sobre metodologia de caloulo de VaR ver JORION (2003} capitulo 9.
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parte das instituigOes financeiras a fim de plangjar ¢ estruturar da melhor forma possivel
a sua gestdo de ativos e passivos.

De forma especial, foi trabalhado o risco de mercado oriundo de movimentos nos
niveis ou nas volatilidades dos precos de mercado, ordenando os principais passos para
o cilculo da metodologia de VaR, que tem como objetivo mensurar de maneira eficaz ¢

prética o risco de mercado de ativos € carteiras de investimento.

7. Organizacio do Trabalho

No capitulo 1 & abordado o céiculo do VaR segundo o modelo paramétrico, suas
caracteristicas ¢ peculiaridades além de analisar os principais métodos de estimagfio de
volatilidade, e quais sdo os mais adequados para o cilculo do VaR, que auxiliam e
ajudam a explicar as origens do risco de mercado.

No capitulo 2 o enfoque recai sobre os modelos ndo paramétricos ou de Full
Valuation, fazendo contraponto ao capitulo 1. S&o destaques neste capitulo os métodos
de Stress test ¢ da Simulagdo de Monte Carlo.

Por fim no capitulo 3 séo desenvolvidos os célculos, seguindo as metodologias

estudas, para uma carteira de ag0es e opgdes.
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Capitulo 1 - VaR Paramétrico

O Value at Risk (VaR) pode ser definido como sendo a pior perda esperada ao
longo de determinado intervalo de tempo, sob condigSes normais de mercado e dentro
de determinado nivel de confianga ou probabilidade. As modelagens mais utilizadas
para estimar o VaR sfo os modelos paramétrico € nio paramétrico como, por exemplo,
a Simulagdo de Monte Carlo. O VaR permite as institui¢cdes monitorar de forma mais
eficaz o risco de mercado, monitorando o risco dos ativos de forma padronizada em um
unico valor monetario, monitorando perdas nas posi¢des. Todavia, existem diversas
maneiras para estimar a perda decorrente do risco de mercado e nem todas as medidas
de monitoramento de risco sdo eficientes e eficazes a todas as carteiras de investimento.
Neste capitulo, serd abordada a metodologia paramétrica onde a distribuigdo de
probabilidade ¢ aproximada por uma distribni¢io normal e o VaR é entdo derivado a

partir do desvio-padrao.

1.1 Calculo do YVaR

Algumas etapas devem ser seguidas para se chegar ao calculo do VaR. Nesta
secdo, serdo citadas quais sfo estas etapas e posteriormente cada uma delas serd
examinada com maior cuidado em cada uma das se¢les seguintes.

O primeiro passo para o célculo do VaR consiste em marcar a mercado cada
posicio da carteira, que nada mais € do que se chegar ao valor atualizado década ativo
que compde a carteira e, por conseguinte, o valor de mercado desta. A segunda etapa €
medir a variabilidade dos fatores de risco, isto €, em termos praticos, estimar a
volatilidade dos ativos. Logo em seguida, € preciso determinar qual o horizonte
temporal ¢ o nivel de confianca mais adequados a carteira que se deseja calcular o risco
de mercado. Por fim, deve-se reportar a pior perda, uma vez que todas as informagoes

anteriores foram processadas.

1.2 Marcac¢do a Mercado
A Marcacgdo a Mercado (MtM) consiste em registrar todos os ativos, para
efeito de valorizagdo e calculo de quotas dos fundos de investimento, pelos pregos

transacionados no mercado em casos de ativos liquidos ou, quando este prego ndo é
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observavel, pela melhor estimativa de prego que o ativo teria em uma eventual transacio
feita no mercado.

A marcagdo a mercado tem como principal objetivo evitar a transferéncia de
riqueza entre os diversos cotistas dos fundos, pois se a cota ndo refletir, em determinado
dia, o exato preco de mercado dos ativos que complem a carteira do fundo, poderd
ocorrer a transferéncia de riqueza entre os seus cotistas, caso um cotista efetue o resgate
de suas cotas antes da cota do fundo ser ajustada ao valor de mercado de todos os ativos
que compdem a carteira. Além disto, outro objetivo € dar maior transparéncia aos riscos
embutidos nas posigdes, uma vez que as oscilagdes de mercado dos precos dos ativos,
ou dos fatores determinantes destes, estardo refletidas nas quotas, melhorando assim a

comparagdo entre seus desempenhos.

1.3 Medir a Variabilidade dos Fatores de Risco (Técnicas de estimacgéio e previsio
de volatilidade)

Neste tépico vamos apresentar quatro técnicas para estimacéo de volatilidade
quais sejam, o método amostral (Modelo No-Condicional), o alisamento exponencial,

o modelo GARCH® € o modelo de volatilidade estocastica (Modelos Condicionais).

1.3.1 — Desvio Padrio Histérico
Assumindo-se a média (i) zero para os retornos financeiros, a volatilidade

amostral dos retornos do ativo i em uma amostra de M observagdes é:

M 2
S = —mﬂ}—m (1.1)

Duas ressalvas devem ser feitas com respeito a utilizagdo do desvio padriio
histérico no calculo do VaR. Primeiro, quando calculamos o desvio padrio historico
iodas as observagtes da amostra recebem o mesmo peso, ou seja, uma observagéo de
um ano atras tem a mesma importancia que a observagdo dos retornos de hoje apesar
desta poder ser mais relevante.

Para tentar contornar esta limitagdo, o modelo de janela mdvel de extensdo fixa €

utilizado. A cada dia, a previsio € calculada agregando-se a informago do dia anterior ¢

S ENGELS (1995).
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descartando-se a informac@o mais antiga de modo que a janela continue com 0 mesmo
numero de observacoes. Aqui cabe a nossa segunda ressalva. Para uma janela amostral
grande as informagdes mais antigas continuaram com o mesmo peso das mais recentes.
No entanto, se verificarmos uma observa¢do com valor extremo esta ird implicar em
uma volatilidade alta até que esta saia da amostra, no caso de uma janela extensa a
tendéncia ¢ que a volatilidade seja mais suave do que em uma amostra menor onde
qualquer observagdo extrema significard em uma resposta muito mais rapida por parte
da volatilidade, que ird alcancar picos com a entrada da observacdo extrema e
continuara elevada até a saida desta. Assim, a volatilidade ird cair bruscamente aos
niveis anteriores como pode ser observado na figura 5 onde calculamos o desvio padrao
dos retornos para a Ptax de Venda divulgada pelo Banco Central®. O uso das janelas
proporciona certa flexibilidade, pois se pode controlar a importancia das observagdes

mais recentes.

4,60% r S ——— e —

4,00% 1——

3.50%

& H DP Janela 20
=—DP Janela 60

1.50% 110

1.00%

0.50%F\

0.00% + L—————J—\" R . i
N éﬁfp N Q P S \\ 3 \@q' Qq'-\@ o8 @.\
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Figura 5: Previsao de Volatilidade Ptax — Dolar Venda — Desvio-Padrdo Histoérico.

1.3.2 — Alisamento Exponencial (EWMA)
Uma das formas de se contornar a limitagdo do modelo amostral ¢ o modelo de
alisamento exponencial ou simplesmente EWMA. O grande diferencial deste modelo

em relagdo em comparagdo ao modelo amostral € que 0 EWMA atribui peso maior para

® PTAX: Média ponderada pelo volume de negécios do dia. Fonte: Site do BACEN.
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as observagdes mais recentes da amostra. Nesse caso, o estimador da varidncia dos

retornos € dado por:
0”:'2,1210;2,;4”1—1)?‘?,;“] 0<A<l1 (1.2)

A variancia do retorno em um determinado instante de tempo é composta por
dois termos: o primeiro, um termo auto-regressivo que explica a dependéncia temporal
da vanéncia dos retornos; o segundo representa a contribui¢do da observagfio mais atual

para a varidncia estimada. Reescrevendo a expresséo acima, temos:
2 T 2 e
oir=A og+t(1-D) X Xrir, (1.3)
t=1

Nesta expressdo a estimativa da variancia dos retornos ¢ igual a da varidncia
inicial mais uma soma com pesos geometricamente declinantes dos quadrados dos
retornos, que representa a variancia instantanea. A influéncia da variéncia inicial sobre a
varidncia presente tende a desaparecer, ¢ um candidato natural para estimador desse
termo € o estimador da variincia amostral. O segundo termo faz com que os efeitos dos
choques nas séries de retornos sejam dissipados suavemente com o tempo (Pereira,
2003).

O mesmo principio pode ser estendido para estimagfio da covaridncia entre

retorno de dois ativos. A covariéncia entre os retornos i € € dada por:
2 _ T 2
i = A Oyt A=V rigarjm (1.4)

O unico pardmeiro neste modelo é o fator de decaimento . Em teoria, este
pardmetro pode ser determinado mediante a maximiza¢io da fungdo de
verossimilhanga. Operacionalmente, seria invidvel fazer isso todos os dias para diversas
séries de dados. A otimizagio também apresenta outros problemas. O fator de
decaimento poderd variar ndo apenas entre as séries, mas também com o tempo,
perdendo consisténcia entre perfodos diferentes. Adicionalmente, diferentes valores de A
geram incompatibilidades para os termos da matriz de covaridncia e podem fazer com
gue os coeficientes de correlacio se tornem maiores que um (JORION, 1997).

A figura 6 ilustra a aplica¢iio do método EWMA, para a série Ptax de Venda.
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Figura 6: Previsdo de Volatilidade Ptax — Délar Venda — EWMA.

1.3.3 — GARCH (Generalized Autoregressive Condicional Heteroscedasticity)

No modelo ndo-condicional (Desvio Padrdo historico) se supde que os retornos
financeiros sdo independentes e identicamente distribuidos, ou seja, sdo independentes,
pois o retorno observado em t nd3o apresenta nenhuma correlacdo com o retorno
observado em t+1 e sdo identicamente distribuidos, pois apresentam homoscedas-
ticidade em uma amostra aleatdria que nada mais € do que dizer que sua média e desvio
padrido sdo constantes. Entretanto, isso ndo se verifica na pratica, pois as séries
temporais apresentam variancia que se modifica ao longo do tempo e também apresenta
dependéncia temporal explicita na seqiiéncia de observagdes do passado recente o que
gera uma necessidade de uma metodologia que leve em consideragdo a dependéncia
temporal condicional da variancia.

A partir desta necessidade nascem os modelos condicionais da familia ARCH
(Autoregressive Condicional Heteroscedasticity), na qual se utiliza um processo auto-
regressivo’ na varidncia para se prever a variancia condicional do periodo seguinte.

Logo em seguida Bollerslev expds o modelo GARCH como uma generalizagdo da

7 5 . g . e
Um processo auto-regressivo € um exemplo de modelo univariado de série temporal em que uma
variavel aleatoria estéa relacionada com os seus proprios valores passados € com os erros aleatorios.
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técnica proposta por Engle (ARCH), na qual a variancia condicional ndo segue um
processo auto-regressivo, mas sim seguindo um processo ARMA (Autoregressive
Moving Averege).

Uma das caracteristicas mais comuns das séries de retornos de ativos financeiros
¢ o fato de que grandes valores num determinado instante do tempo sejam seguidos por
valores também elevados nos periodos subseqiientes, ndo necessatiamente na mesma
dire¢do. Isto sigmifica, estatisticamente, elevada autocorrelagio no quadrado dos
retornos. Esta autocorrelagdo presente no quadrado dos retornos faz com que a variancia
condicional dos retornos apresente uma dependéncia temporal dos choques passados.

Um modelo genérico para estimagio da varidncia dos retornos é o ARCH que
expressa a varidncia condicional como uma defasagem distribuida do quadrado dos
retornos passados. Seja:

V=018 &~ NI(1LO) (1.5)

']
EOD=ct=0+ Yy’ =a(l)y; (1.6)
i=1

sendo,
a{L) um polindmio no operador defasagem do tipo a(L)=g (L +a> 24 4+qr19.
Para garantir a ndo negatividade da varidncia condicional, devemos ter que

W, ;>0 para i=l,..,q.

O modelo acima possui algumas propriedades desejaveis. Em primeiro lugar,
através da técnica de decomposicio de erros de predigdo, & possivel construir a funcdo
de verossimilhanga, facilitando a estimacfo dos pardmetros pelo método de
verossimilhanca. Essa propriedade € importante, porque esses estimadores possuem
distribuicdes conhecidas que viabilizam a execugfio de testes de hipdteses diversos.
Além disso, é possivel provar que este modelo implica que os retornos terfio uma
distribui¢do nfo condicional com caundas mais pesadas que a da distribui¢do normal, que
¢ um dos fatos estilizados observados em séries financeiras (VARGA, 2003).

Em geral, existe uma alta persisténcia na volatilidade das séries dos retornos, o
que faz com que o valor de q no modelo ARCH seja elevado, implicando a necessidade
de estimac¢fio de um grande nimero de parmetros. O modelo GARCH proposto por
Bollerslev (1986) constitui-se numa tentativa de expressar de forma mais parcimoniosa

a dependéncia temporal da varidncia condicional. Nesse modelo, a varidncia
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condicional, além de depender do quadrado dos retornos passados como no modelo
ARCH, depende também dos passados das proprias varidncias condicionais VARGA

(2003). A vanancia condicional num modelo GARCH(p,q) é expressa por:
2_ L 2 2 7 _ 2 2
ot =w+Lani £ 0k =atly}+ fa &
l: J:

sendo a(L) e B(L) polindmios no operador de defasagem L.

A condigdo de ndo negatividade da varidncia condicional nesse modelo € dada por:
0>0q;20,20 para i=l..,qg j=1..,p

A equagdo acima pode ser escrita da seguinte forma:
vl =@ +(al)+BL)y; +1- L (1.8)
na qual n, =( y? —o7) é uma diferenca marginal nfio gaussiana.

Essa representacdo garante que um modelo GARCH(p,q) € um modelo
ARMA(p.q) para os quadrados dos retornos. Essa caracteristica permite a utilizagfo de
técnicas convencionais dos modelos da classe ARMA para a identificagdo dep e q.

Para garantir que esse processo ARMA para o quadrado dos retornos seja
covaridncia estacionaria, as raizes de 1 — a(L) — (L) = 0 tém que estar fora do circulo

unitdrio. Com a condicdo de nfo negatividade satisfeita, isso & garantindo se

q p
2a + 2.8,<1. Se essa condigdo valer, a varidncia ndo condicional de y?‘ ¢ dada por:
i= J=l
@
EGD=E(eh=0=—— (1.9)
1- Z(Z,-’ — Zﬁf
i=l j=l1
E a esperanga condicional da varidncia n passos a frente € igual a:
-1
g p " @ g
E(of) =(Xait ;| ot~ [t —— (1.10)
soA 1-Yai= 20| 1-Xai= 25,
j= '

i=1

O que significa que existe uma tendéncia para a varidncia condicional retornar ao valor
da varidncia ndo condicional (VARGAS, 2003).

Trés consideragdes muito importantes devem ser feitas com relagfio a utilizagio

dos modelos GARCH. Em primeiro lugar, apesar de sua vasta utilizagio para avaliar o

21



risco dos ativos negociados nos mercados financeiros e de capitais e de sua intensa
utilizagdo em séries de retornos de ativos, decisdes financeiras complexas sobre
alocagdo de capital dificilmente sdo tomadas com base somente em expectativas de
retornos e volatilidades.

Ademais, os modelos GARCH sdo especificagdes paramétricas que operam
melhor sob condigdes de mercado relativamente estaveis, ou seja, falham ao tentar
capturar flutuagdes bruscas de mercado como crashes e outros eventos ndo antecipados
que podem levar a mudangas estruturais no mercado.

Por fim, na maioria das vezes, os modelos GARCH ndo conseguem capturar por
completo o fenémeno conhecido como “caudas pesadas” muito comum em séries
financeiras. Como medida para tratamento desta deficiéncia distribuicdes de
probabilidade com caudas mais “gordas” , como a #-Student, tém sido aplicadas na
modelagem GARCH. A figura 7 ilustra a aplicacdo do método GARCH, para a série
Ptax de Venda.
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Figura 7: Previsao de Volatilidade Ptax — Délar Venda — GARCH.
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1.3.4 — Covariancia e Correlagdes

O modelo GARCH pode ser ampliado para um contexto Multivariado para o
tratamento de varifncias e covariancias, modelando cada por GARCH cada par de
covaridncias tornando a matriz de covaridncia-varidncia varidvel ao longo do tempo
permitindo capturar melhor o relacionamento dinamico das varidveis entre si. No
entanto existem algumas ressalvas a serem feitas para a utilizagdo deste modelo. A
primeira delas é que existe um nimero muito grande de pardmetros a serem estimados e
quanto maior o numero deles maior é a dificuldade de convergéncia da funcio de
estimacdo de maxima verossimilhanga. O segundo ponto € que se torna necessaria a
imposigio de algumas hipdteses adicionais no modelo para garantir que a matriz seja
positiva definida.

A solucio para este problema é entdo utilizar uma mairiz estimada por
alisamento exponencial que, com pardmetros constantes, conseguira capturar a dinamica
das correlagdes ao decorrer do tempo.

A covaridncia é uma medida de relagdo linear entre duas variaveis aleatorias:

é(r‘A,: —Falrps—78)

&Asz— (111)
n—1

sendo que p PR sdo, respectivamente, as médias histéricas aritmeticas das séries de

retornos dos titulos A e B.

Entretanto existe a necessidade de uma padronizacio, pois os valores possiveis
para a covariincia estio contidos no intervalo [-co,+«0] e dependem da unidade de
medida de A ¢ B (BUSSAB, 2002).

O coeficiente de correlagdo é uma medida que ndo depende das unidades de
medida de A e B e seus valores estfio contidos no intervalo [-1,1} onde p=-1 ¢ p=I
indicam correlagdes perfeitas, respectivamente negativa e positiva, entre as séries de

retornos:

pg=-04B (1.12)
408

Para alisamento exponencial com média de retornos iguais a zero as formulas da

covariancia e correlacio escrevem-se na forma recursiva:
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GAByrly = AGaps1 U~ A)r4,rp,) (1.13)

; G ABy
Papy=—— (1.14)
TAITBy

1.4 — Determinar o horizonte de tempo e o nivel de confianca

Inicialmente vamos definir os dois fatores quantitativos para o calculo do VaR,
quais sejam horizonte de tempo ¢ nivel de confianga. A escolha destes fatores € de certa
forma arbitraria sendo que diferentes instituicGes financeiras escolhem conforme a
natureza ou liquidez de suas carteiras diferentes niveis de confianga e horizontes
temporais. Devido as operagdes ¢ contabilizagbes de resultados de suas carteiras serem
diarios, 0os bancos comerciais controlam o risco com o VaR com o horizonte de 1 dia.
Por outro lado, carteiras de investimento como fundos de pensdo possuem um horizonte
mais longo dado a obrigacio com o participante a se aposentar no futuro e por isso suas
carteiras adotam horizonte de um més (aproximadamente 21 dias tGteis). “Como o prazo
de manutencio de uma carteira corresponde ao periodo mais longo, necessario para que
a liquidagfio da mesma seja feita de maneira ordenada, o horizonte de VaR deve estar
relacionado a liquidez dos ativos, definida em termos da extensdo de tempo necesséria
para volumes normais de transagio” (JORION, 1997).

Ja em relacdo ao nivel de confianca nfo existe um consenso ou diretrizes
indicando qual o melhor nimero a ser adotado. A escolha do nivel de confianga reflete o
grau de aversdo ao risco da empresa. Quanto mais forte for a aversdo ao risco da
empresa maior sera o valor de capital alocado para cobrir possiveis perdas e, portanto
maior sera o nivel de confianga escolhido. Ao se escolher um nivel de confianca de 95%
se espera que a cada 20 dias se observe uma perda maior do que o valor do VaR, no
caso de um nivel de confianga de 99% serdo necessarios 100 dias para que se verifique
um valor que ultrapasse o VaR estimado. E importante notar que a verificagdo do
modelo depende da escolha do nivel de confianga sendo que a escolha de um nivel de
confianga muito elevado proporcionaria uma medida de perda menos provével de ser
ultrapassada.

Neste trabalho adotaremos um horizonte temporal de um dia ¢ um nivel de
confianca de 95% (mesmoes fatores recomendados pelo RiskMetrics™(1995 ¢ 1996))

dada a liquidez da carteira escolhida (fundo multimercado alavancado com renda
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variavel com cota diaria e aplicagdo e resgate em D+0) ¢ a praticidade para verificagio

dos resultado.

1.5 — Reportar a perda potencial _

Nesta se¢do iremos definir o calculo do VaR para um ativo € para uma carteira
lembrando que o objetivo é mensurar o risco de mercado para um fundo de
investimento.
= Para um ativo: VaR = MiM *o * IC ¥4/t
sendo: MtM : Valor do ativo marcado a mercado.

o . Volatilidade do Ativo

IC: Intervalo de Confianca

t : Horizonte de Tempo
« Para uma carteira : VaR = M*pw{

sendo: Wi: O vetor VaR dos ativos individuais.
p: Matriz de correlacdes.

W' : Matriz transposta de W.

1.5.1 - Modelo Paramétrico

As modelagens mais utilizadas para estimar 0 VaR sio o modelo paramétrico e o
ndo paramétrico. No modelo paramétrico supde-se que os retornos dos ativos compostos
em um fundo seguem uma distribuigdo normal onde o VaR depende basicamente da
volatilidade estimada para a distribuicio.

Considerando como metodologia paramétrica aquela na qual se pressupde
conhecer a distribuicdo de probabilidades da variavel em estudo. Nesta secdo
iniciaremos a analise mostrando o calculo do VaR para distribui¢Ges gerais logo em
seguida mostraremos como o VaR paramétrico depende basicamente da volatilidade e
por fim um estudo dos modelos mais usuais para a estimagdo e previsdo de volatilidade

dado que o VaR paramétrico possui na sua formula esta variavel.

1.5.2 - O VaR para Distribuicses Gerais®
Definimos MtM como o investimento imcial € r como sua taxa de retorno. O

valor da carteira no final do horizonte considerado ¢ MtM = MtMgy(1+r). O retorno

¥ Os t6picos 1.4.1 ¢ 1.4.2 t8m como base JORION (1997), Capitulo 5
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esperado e a volatilidade de r sfio p e o respectivamente. O menor valor da carteira, para
determinado nivel de confianca ¢, é MiM" = W0(1+r*) e 0 VaR absoluto € segundo
JORION (1997):

Wo=w ="wor (1.15)
O VaR pode entdo ser derivado da distribuigdo de probabilidade do valor futuro da
carteira f(w). Tal que a probabilidade (p) de um valor menor que W' p=P(w<W"), seja
l-c:

1—c=j'c':’:f(w)dw=P(w£ W) =p (1.16)

a drea de 0 até W deve somar p = 1-¢ por exemplo 5%.

1.5.3 - O VaR para Distribuicoes Paramétricas

O calculo do VaR se torna muito mais simples se considerarmos que
conhecemos a distribuicdo de probabilidades dos retornos dos ativos constantes na
carteira e esta é uma distribui¢Ao normal dado que nessa distribuigio sé € necessario
estimar dois parmetros, média (i) e volatilidade () . A partir dai o VaR poderéd ser
derivado diretamente do desvio padriio da carteira, multiplicando-se por um fator que
dependa do nivel de confianca. Como define JORION (1997), € necessério
primeiramente transformar a distribui¢iio geral em uma distribui¢do normal com média
zero e desvio padrio unitario. Associando-se W' ao retorno critico r, tal que W* =
Wo(1+1r*)., Normalmente, r* é negativo e pode também ser escrito como - |r¥.
Adicionalmente, pode-se associar r* a um fator >0, proveniente de uma normal

padronizada, por meio de:

— = jfl__fi (1.17)
ol
o0 que equivale dizer que:
1= =¥ f(wdw= [ f(r)dr = [Zg(e)d e (1.18)

onde: @®(g) & uma distribui¢do normal com média zero e desvio padréio 1.
Deste modo, como ilustra bem a figura 8, o problema passa a ser descobrir o fator o tal

que a area a esquerda seja igual a 1-c. Podemos encontrar este fator usando a tabela de

funcdo distribuigdo normal padronizada cumulativa.
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Os Percentis da Curva Normal Padrao N{0,1)

Al N

-4 -3 —, -2 -1 0 1 2 3 4
1% (-2.33)

5% (-1,65)
10% (-1,28)

Figura &: Distribui¢do Normal.

Escolhendo-se um nivel de confianca de, por exemplo 5%, temos um o = 1,65 a
esquerda da média. A partir da equagéo (1.17) o retorno critico sera:

R*=—go + (1.19)

supondo que os pardmetros L € ¢ sejam expressos em bases anuais. O intervalo de

tempo considerado € At, em anos. Substituindo-se em (1.15):

~WoR*=W(aoAt — uAt (1.20)
ou seja, 0 VaR nada mais € do que um multiplo do desvio padrio da distribuigio,
multiplicado por um fator de ajuste (intervalo de seguranga) relacionado diretamente ao

nivel de confianca.

Relembrando a formula do célculo do VaR para uma carteira:

VaRzm*pw{

1.6 - Concluséo

Todas as varidveis que compdem o calculo do VaR para uma carteira de
investimento foram definidas nas sessdes anteriores, no entanto algumas ressalvas
devem ser feitas em relagio a utilizag8o da metodologia Delta-Normal para o calculo do
risco de mercado para uma carteira.

Das técnicas de aferi¢io do VaR de uma carteira, aquela empreendida através da

metodologia Delta-Normal® certamente & a mais simples e direta. O ponto fundamental

% Esta é 2 metodologia utilizada pelo RISKMETRICS™, do banco J.P. Morgan.
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dessa técnica consiste em assumir que os ativos que compdem uma carteira de
investimento apresentam distribui¢fio normal de seus retornos € que o risco de mercado
desta carteira €, entdo, uma funcfo linear dos riscos individuais desses instrumentos em
carteira'®, Deste modo, o VaR é um multiplo do desvio padriio da carteira ¢ este, por sua
vez, é uma fun¢do linear das volatilidades individuais entre os ativos de uma carteira
(ALARCON, 2005).

O método Delta-Normal ¢ a técnica mais simples e direta para o cilculo do VaR,
supondo que o retorno de cada ativo individualmente segue uma distribuicio normal e
por conseguinte pela propriedade de invarifincia normais, carteiras compostas por
varidveis normais sao também normalmente distribuidas.

Assumindo-se que os retornos de uma carteira apresentam distribuigio normal, o
VaR entio serd um miltiplo do desvio padrio dessa carteira de ativos. Assumindo-se
esta hipdtese o cdlculo do VaR de uma carteira fica muito mais veloz fornecendo de

modo rapido a estimativa do risco de mercado desta carteira contendo diferentes ativos.

' Para o caso de instrumentos financeiros ndo lineares a metodologia Delta-Normal assume a
possibilidade de se encontrar uma posigdo equivalente no ativo subjacente através de uma linearizagio da
funglic que liga seu prego ao prego do ativo objeto. Existem vérias objecSes quanto a essa alternativa,
sendo que a principal diz respeito ao fato desta nfic considerar exposigdes de ordens superiores como 0
Gamma e o Veja, 0 que acarreta em uma subestimagio do VaR.
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Capitulo 2 — O Monte Carlo Estruturado™

Em complemento ao método delta-normal {(abordagem de avaliagéo local, local
valuation) que foi apresentado no Capitulo 1, serfio abordados neste capitulo os métodos
de avaliagio plena (Full valuation) sendo que serd dada maior atenglio ao Monte Carlo
Estruturado por ser um modelo amplo, como sera visto adiante.

Na se¢do 2.1 serdo abordadas as diferencas entre os métodos de avaliagfio local e
avaliacdo plena, nas secdes 2.2 € 2.3 serdo abordados, respectivamente, os métodos de
simulagfo historica e teste de stress. Finalmente, na seg¢do 2.4 serd abordado com um

nivel maior de detalhes 0 Monte Carlo Estruturado.

2.1 - O Delta'? versus a Avaliacdo Plena:

Cabe aqui relembrar algumas das ressalvas feitas no capitulo 1 em relacéo ao
método delta-normal. Primeiro de tudo, ele nfdo captura adequadamente o risco de
evento, que se refere 4 possibilidade de circunstincias extremas ou incomuns. Segundo,
a existéncia de “caudas grossas” na distribuicio dos retornos da maioria dos ativos
financeiros, tende a subestimar ou superestimar a propor¢do de outliers ¢, portanto, o
valor em risco verdadeiro. E em ultimo lugar este método mensura de maneira
inadequada o risco de instrumentos ndo-lineares como ope¢des devido a aproximagdo
pela primeira derivada. No entanto, isto ndo torna este método inferior aos demais dadas
as dificuldades encontradas nos demais métodos e, além disso, em muitas situacdes, o
delta-normal mensura adequadamente os riscos de mercado.

A premissa base do modelo delta-normal, a suposi¢io de normalidade, ¢ muito
oportuna, pois devido 4 propriedade de invaridncia das varidveis normais, carteiras
compostas por varidveis normais sdo também normalmente distribuidas com duas
varidveis média, p e volatilidade ¢ As carteiras tambeém sdo combinagdes lineares de
ativos individuais o que torna o método delta-normal fundamentalmente linear. Sua
qualidade principal € a velocidade no célculo. A perda potencial para o valor V ¢

calculada como:

"' Este capitulo tem como base JORION(1997), capitulos 10 e 12.
2 Delta: a taxa de variagdo do prego de um derivativo em relagdo ao prego do ativo objeto. Fonte:
MATLAB (2002).
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AV=PoAS @2.1)

sendo:

- Bo € a sensibilidade da carteira 4s mudangas de prego, avaliada a partir da posicdo
corrente Vo).

- AS € a mudanga potencial nos pregos.

Os pontos a favor deste método sdo: primeiro, o céaleulo do beta da carteira é a
média dos betas individuais devido & suposi¢do de normalidade; Segundo, € necessario
apenas uma vez o cdlculo do valor da carteira a partir da posigdo corrente Vo que
depende dos pregos atuais So. Logo, o modelo delta-normal adapta-se bem as grandes
carteiras, expostas a muitos fatores de risco devido a diversificagéo.

Por outro lado, se a carteira contiver opges, o delfa da carteira poderd mudar
muito depressa (gama" elevado). O delta da carteira podera ser diferente para
movimentos ascendentes ou descendentes e a pior perda podera nio corresponder as
realizacBes extremas do preco do ativo objeto’.

O método de avaliag@o plena exige o calculo do valor da carteira para diferentes

niveis de prego:
AV =V(S51) - V(S1) (2.2}

A avaliagfio plena deve ser empregada na avaliagdo do risco de carteiras de

opcdes expostas a um numero limitado de fontes de risco.

2.1.1 — Aproximagdes de delta e de Gama (as “Gregas”)

Expansdo de Taylor:

Dc=AdS+1/2TdS%+ Ado+... (2.3)

Sendo que A,I' e A s@io os valores liquidos de toda a carteira de opgdes, langadas sobre o

mesmo ativo objeto.

Teoricamente, 0 método A+T" poderia ser generalizado para muitas fontes de

risco. Numa estrutura multivariada, a expansio de Taylor é:

" Gama: a taxa de variagdo do Delia de um derivativo em relagio ao prego do ativo objeto MATLAB
(2002).
' JORION (1997)
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dP(8)=A’dS+1/72(dSyT(dS)+... (2.4)

na qual dS ¢ agora um vetor de N mudangas em prego de mercado, A é um vetor de N
deltas e I' ¢ uma matriz de dimensdo N por N de gamas, com relagéo aos varios fatores
de risco.

Para se descobrir 0 VaR da carteira, uma das abordagens ¢é simular as variagdes
dos precos de mercado dS, gerando grande quantidade de realizagBes geradas pela
distribuic¢fo:

dS~N(0,Z) (2.5)

sendo que X ¢ a matriz de covariincia das mudancas nos pregos. Para cada realizagio, o
valor da carteira é calculado de acordo com a equagdo (2.4). Importante observar que
este ainda ndo € um métode de avalia¢dio plena uma vez que a carteira s6 € avaliada por
completo no ponto inicial V. Desta maneira, o VaR pode ser encontrado a partir da

distribui¢do empirica do valor da carteira.

2.1.2 — A comparacio dos Métodos

Cada um desses métodos tem a caracteristica de se adaptar melhor a
determinadas situagbes ¢ a ambientes diferentes. Em situagGes onde op¢des nio forem
parte consideravel da carteira 0 método delta-normal calculard o VaR com velocidade e
eficiéncia. No entanto, para carteiras expostas a algumas fontes de risco e com
quantidades expressivas de opg¢les, o método das “gregas” aumentard a precisio na
medida que utilizam mais termos da expansdo de Taylor. E para uma carteira com
grande numero de opgdes é necessario um método de avaliago plena de modo a buscar

melhor precisdo.

2.2 — Simulagio Historica

O método da simulagfo histdrica consiste em recuar no tempo e aplicar 08 pesos
atuais a uma série temporal de retornos histéricos dos ativos, sendo que os pesos w; sdo
mantidos iguais a seus valores correntes o que significa que o retorno ndo representa
uma carteira real, mas reconstréi o historico de uma carteira hipotética por meio de sua

posicéo atual.

31



N
.Rp,r = Z Wi R,—"T T= 1,...,?: (26)

i=l

Podemos generalizar a avaliagfio plena utilizando um conjunto completo de
precos e taxas no lugar de retornos apenas. Precos futuros hipotéticos para o cenario 1t
sdo obtidos aplicando-se as mudangas historicas dos precos ao nivel atual de pregos:

Piz=PioAPiy i=l..f 2.7

O VaR ¢ entdo obtido, a partir da distribuicio inteira de retornos hipotéticos
conforme demonstrado em JORION (1997).

Algumas observagdes importantes devem ser levantadas quanto & utilizaciio do
método de simulacdo histérica.

Em primeiro lugar, intervalos mais longos aumentam a precisdo das estimativas,
no entanto podem conter dados irrelevantes, deixando de detectar mudangas importantes
no processo o que acaba afetando a qualidade dos resultados. Outro problema
relacionado ao horizonte temporal ¢ que todas as observagdes sdo ponderadas de forma
igual, ou seja, um retorno mais antigo tem 0 mesmo peso ou importancia que o reforno
de ontem'’. Segundo, como a avaliaciio plena é obtida através de dados histéricos e
baseando-se em pregos reais, este método incorpora néo linearidades e distribuigdes nao
normais capturando o risco de gama e de vega'® e as correlagdes, ndo dependendo de
suposicBes especificas sobre modelos de avaliagio ou sobre estrutura estocdstica
subjacente ao mercado. Entretanio, como o método uiiliza apenas uma trajetoria
amostral, assumindo-se que observacdes passadas representem bem o futuro préximo,
este método nfo trata, de forma adequada, situacfes com volatilidade temporariamente
elevada (JORION, 1997).

Oufra ressalva € que, algumas simplificages, como o agrupamento de
instrumentos de renda fixa em bandas, com o intuito de se¢ ganhar velocidade de
processamento, pode fazer com que o meétodo perca os beneficios da avaliacdo plena.

Por dltimo, é importante observar que o método da simulagio histérica é muito
eficaz para estimar a distribuicio dos retornos em um intervalo concentrado ao redor da
média, regifio na qual a distribui¢fio empirica tende a ser bastante densa, no entanto este

método ndo tem muito a informar sobre perdas superiores a pior perda verificada na

'* Mesmo problema observado no caleulo de volatilidade pelo método do Desvio-Padrio como ja
mencionado no capitulo 1.

' Vega: a taxa de variagfio no prego de um derivativo relativo a volatilidade do ativo objeto. Se o Vega ¢
grande o derivativo € sensivel a pequenas mudangas na volatilidade MATLAB (2002).
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janela temporal em questdo. Deste modo, por defini¢io, a pior perda estimada através de
uma simulagdo histdrica nfio pode ser maior do que aquela verificada na série histérica
amostral conforme (MOLLICA, 1999).

2.3 — Teste de Stress

O teste de estresse pode ser definido como um processo que busca mapear €
gerenciar situagles que podem causar perdas extraordindrias.

O método de teste de stress consiste na elaboracdio, de forma subjetiva, de
determinados cendrios de stress para precos e taxas com intuito de avaliar possivels
mudangas no valor da carteira, ou seja, ela estuda os efeitos de choques hipotéticos nas
principais varidveis financeiras no valor de determinada carteira.

Devido as reconhecidas deficiéncias do VaR em periodos de quebra dos padrdes
histéricos, muitas instituicbes financeiras utilizam modelos de Teste de Stress como
ferramentas complementares para a avaliagdo do risco de mercado. O VaR ¢ o Stress
passam, entfo, a atuar conjuntamente, o primeiro refletindo o “risco de cotidiano” e o
segundo 0 “risco numa situacio de crise” conforme VIEIRA NETO (2002).

Desta maneira, todos os ativos da carteira sio entdo marcados a mercado
utilizando como base para este processo aqueles precos e taxas estabelecidos em cada
cenario de stress. Os cendrios de Stress podem ser divididos em deterministicos,
probabilisticos e historicos.

O retorno da carteira é entdo derivado do componente hipotético R; ¢ sob 0 novo

cenario s
N
Rps= _ZlWi,t Ris (2.8)
1=

Muitos exercicios desta natureza geram varios valores para Ry, Assim, a
especificacdo de uma probabilidade ps para cada cendrio s cria uma distribuigfio para os
retornos da carteira, a partir da qual o VaR pode ser mensurado conforme JORION
(1997).

Os testes de stress levantam a possibilidade da geréncia levar em consideragio
situagdes hipotéticas e determinados eventos que esta nunca analisaria e, portanto
seriam ignorados. A grande vantagem deste método consiste na elaboragdo de cenarios
e situacdes ausentes dos dados histéricos.

Os modelos de Stress Test geralmente adotados pelas instituicGes financeiras

podem ser resumidos em trés passos basicos: (i) o comité de risco da institui¢do se
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reine e define um conjunto de “cendrios de crise”. (ii) o valor da carteira cujo risco de
mercado se quer analisar é recalculado em cada um dos cendrios estipulados pelo
comité, (iif) escolhe-se o cendrio correspondente 4 maior perda hipotética para a
carteira. A magnitude desta perda ¢ definida como sendo o risco de mercado da carteira
em termos de modelo de Stress.

Por outro lado, por se tratar de uma analise subjetiva das expectativas, os testes
de stress nfio possuem a mesma adaptacio cientifica de outros métodos. Ademais, os
testes de stress ndo especificam a probabilidade de cada situagdo. O risco esperado deve
levar em consideraciio as perdas € também a probabilidade destas ocorrerem.

A principal objecio a este método consiste na forma pouco eficaz com que este
lida com as correlagbes uma vez que se torna muito dificil de se estimar os efeitos
conjuntos em diversas varidveis financeiras, fazendo com que o teste de stress ndo se
adapte facilmente a carteiras grandes e complexas.

Existem algumas implementagOes mais sofisticadas para o teste de stress, uma
das mais interessantes ¢ apresentada em VIERA NETO (2002). O autor neste trabalho
propde uma metodologia mais abrangente e flexivel, com capacidade para se adaptar a
todo tipo de carteira.

Neste modelo, todos os ativos s8o decompostos em fatores de risco, logo em
seguida apuram-se os resultados parciais da carteira em relagfo a cada um deles e a cada
cenario. A soma dos resultados parciais minimos equivale, implicitamente, a pior
combinagio possivel entre os fatores de risco.

Caso seja permitido que cada fator de risco se mova livremente, o resultado final
do modelo pode envolver combinag¢Bes de cendrio improvaveis do ponto de vista
macroecondmico. Deste modo, sdo definidas regifes plausiveis com o intwito de
contornar aquele problema, sendo que o resultado do modelo € determinado por aquela
regido capaz de gerar a pior perda para a carteira.

Outra analise interessante consiste na observacdo de cendrios histéricos onde a
andlise de dados passados da& suporte para a elaboraglio de exemplos de movimentos
amplos e conjuntos das varidveis financeiras. A tabela 1 mostra alguns exemplos de

crises.
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Tabela 1: Exemplos de Crises.

Cenario Periodo
Choque dos pregos de petrleo Janeiro-74
Crashes das Bolsas Outubro-87
Crise do Sistema Monetério Europeu Setembro-92
Crash do mercado de renda fixa Abril-94
Desvalorizactio Mexicana Dezembro-94
Crise das moedas asidticas Verdo 1997
Crise de crédito da Rissia Agosto-98

Enquanto o VaR da maior importancia a dispersdo dos retornos, os testes de
stress examinam as caudas da distribuigdo. Eles sfo componente muito importante no
gerenciamento de risco uma vez que podem ajudar a garantir a sobrevivéncia de uma
institui¢do em tempos de grande volatilidade nos mercados.

Em suma, os teste de stress devem ser considerados um complemento de outros
modelos de VaR, nfio seus substitutos. Eles sfo uiteis na avaliagdo do efeito de grandes
oscilagbes nas variaveis chave, o que equivale a retirada de alguns pontos do extremo da
distribui¢do, que representam, de fato, informacdes titeis, mas somente depois de o resto
da distribuicao haver sido especificado JORION (1997).

2.4 — Monte Carlo Estruturado

Muitos bancos e companhias financeiras utilizam técnicas de simulagdo com
intuito de avaliar derivativos complexos. Essas técnicas sdo conhecidas como métodos
de Monte Carlo. Estes métodos trabalham simulando o comportamento, a trajetoria, dos
precos de ativos financeiros por meio de simulagoes de computador que geram diversas
trajetorias aleatorias.

Esses métodos simulam uma variedade de valores diferentes, em uma data
especifica, para uma carteira sendo que o VaR da carteira € obtido através dos valores
simulados para esta. O método de simulagfio € capaz de a0 mesmo tempo capturar
grande variedade de riscos como o risco de prego, o risco de volatilidade e o risco de
posicdes ndo lineares.

0O método de Monte Carlo busca cobrir grande quantidade de situagBes possiveis
através da simula¢fo repetida de um processo estocdstico para a varidvel financeira de

interesse. Essas varidveis sfo tiradas de uma distribuicdo de probabilidade pré-
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determinada, dada como conhecida. Deste modo, as simulagdes recriam a distribuigio

inteira do valor da carteira.

2.4.1 — A simulaciio de uma trajetoria de Precos

Em primeiro lugar deve-se escolher o modelo estocastico’” para o
comportamento dos pregos. O movimento browniano geométrico (MBG) ¢ um dos
modelos mais utilizados com este intuito, ele serve de base para grande parte da teoria
de precificagio de opgdes. O pressuposto do modelo € que as inovacgdes no preco do
ativo nfio sfo autocorrelacionadas e que pequenas oscila¢des nos precos podem ser

descritas por:

ds: =S, (u,dt+ o, dz) (2.9)
sendo que dz é uma varidvel aleatéria normalmente distribuida, com media zero €
varidncia dt. Essa variavel € responsavel pelos choques no prego ¢ nfo depende de
informagdes passadas. A varidvel é browniana porque sua variancia diminui no decorrer
do tempo e geométrica porque todos os pardmetros sdo multiplicados pelo prego atual
S

Os parimetros y; e o; sfo, respectivamente, desvio ¢ a volatilidade instantinea
no memento t, que podem evoluir com o tempo. Simplificando, trabalha-se com
parémetros constantes.

O processo de incremento infinitesimalmente pequeno dt é aproximado por meio
de incrementos discretos de tamanho At. Sendo t a data atual, T a data futura de
interesse e T= T —t o horizonte do VaR. Para gerar uma série de varidveis aleatdrias Su

a0 longo do intervalo 1, divide-se primeiro T em n incrementos, com At = 7/n.

7S50 padroes que surgem através de eventos aleatorios. O lancar de dados dard
resultados numéricos estocasticos, pois qualquer uma das 6 faces do dado tem iguais
probabilidades de ficar para cima quando de seu arremesso.Porém, é importante
salientar uma diferenca entre aleatoriedade e estocasticidade. Normalmente, os eventos
estocasticos sdo aleatorios. Todavia, podem eventualmente ndo o ser. E perfeitamente
plausivel, embora improvavel, que uma séric de 10 arremessos de dados gere a
seqiiéncia ndo aleatoria de 6,5,4,3,2,1,2,3.4,5 ou 1,1,1,1,1,1,1,1,1,1. Apesar de coerente
- ou compressivel (podendo ser expressa de um modo mais comprimido que a seqiliéncia
inteira) - a seqiiéncia ndo-aleatoria € estocdstica, pois surgiu através de um evento
aleatorio: o langar de dados.
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Quando integramos dS/S para um intervalo finito, tem-se, aproximadamente:

AS;=Si-1(u At+g eAr) (2.10)

sendo que € € uma variavel aleatéria normal padrio.
Iniciamos com S; a simula¢do de uma trajetoria de precos para S, gerando uma
g

seqiéncia de € para i = 12.n Os demais precos serdo gerados por

Si+1=8:(u At+og \/A—t) e assim por diante. A figura 9 mostra duas simulagoes de

trajetorias de precos com Sy igual a 100.

Série 1
—— Série 2

160,00 A

140,00 A
%

LYY

NV

Prego

80,00

60,00

© 202N R PPN AADHE RN P RFPLLERERAN PR FE PP PP
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Figura 9: Simulagdes de Trajetorias de Pregos.

2.4.2 — O Método Bootstrap

O método do bootstrap consiste na no sorteio de dados historicos com reposig¢do
e ¢ uma alternativa a gera¢do de numeros aleatorios a partir de uma distribuigdo
hipotética. E gerada uma série de pseudo-retornos através de uma série de retornos que,
por suposigdo, sdo variaveis aleatorias iid, tiradas de uma distribui¢do desconhecida. O
método de estima esta distribui¢do por meio da distribui¢do empirica de R, atribuindo

igual probabilidade a cada realizagao.
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Este método tem o poder para abranger divergéncias para com a distribuiciio
normal como saltos e caudas grossas. Além disso, ele incorpora as correla¢des entre as
séries, uma vez que uma tiragem consistente em retornos simultaneos de N séries.

Por outro lado, para amostras de tamanho pequeno, a distribui¢8io obtida podera
ser uma aproximagdo imprecisa da distribui¢do verdadeira. Portanto, € importante que a
base de dados seja grande. Ademais, e errénea a suposi¢io de que os retornos sdo
independentes uma vez que quando é feito o sorteio aleatério a dindmica dos dados &
perdida.

O método do bootstrap, no entanto, é capaz de lidar com a variagfo temporal dos
pardmetros. Por exemplo, o bootstrap pode ser aplicado aos residuos normalizados de

um processo GARCH:

£ =t @.11)

Th

Onde 1, € o retorno real e b, € a varidncia condicional estimada de um processo GARCH.
Para recriar psendo-retornos, pode-se, primeiro, sortear termos da distribuigdo histdrica
de ¢ e, depois, reconstruir a varidncia condicional e os pseudo-retornos. Dado que o
proposito do VaR é capturar o comportamento nas caudas e que os dados histérico
demonstram caudas mais grossas do que as de uma distribuigdo normal, 0 método

adapta-se idealmente ao calculo de VaR (JORION, 2003)

2.4.3 — O Calculo do VaR

Segue as etapas para o calculo do Var:
1 — escolhe-se um processo estocastico ¢ seus pardmetros;
2 — gera-se uma seqiiéncia de variaveis pseudo-aleatdria ¢y, €;,...&, a partir da qual os
precos sdo calculados como Siiq, Seiiy-.- St
3 — calcula-se o valor do ativo ou da carteira Sy,—=Fr para essa seqiiéncia particular de
precos no horizonte de interesse;

4 — repetem-se as etapas 2 € 3 tantas vezes quanto necessario, por exemplo, K = 10.000.

. FTIOOOO. Pode-se

Esse processo cria uma distribuigdo para os valores FIT,...
classificar as observagdes ¢ calcular o valor esperado E(Fr) e o percentil Q (Fr,¢) que é

o valor excedido em ¢ vezes 10000 replica¢des. O VaR é:
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VaR(c,T) = E(Fp) - Q(Fy ,c) (2.12)

2.4.4 — A gestiio de Risco e os métodos de Precificacéio

Para a avaliagdo de op¢des sem solugiio analitica os métodos de simulagGes sdo
especialmente Uteis. Em um primeiro momento, sob a abordagem da avaliagdo neutra ao
risco, escolhe-se um processo estocastico com tendéncia equivalente a taxa de juro livre
de risco, como primeire passo da simulacdo de Monte Carlo. No segundo passo
simulam-se pregos para o horizonte St. Em seguida calcula-se o payoff do derivativo no
vencimento, T, F(St). Por fim repete-se o processo o numero de vezes julgado
necessario.

O valor presente do derivativo ¢ obtido a partir da média de todos os

experimentos descontada a taxa de juro livre de risco:

b :E*[e—”F(ST)] (2.13)

sendo E indica a média e o asterisco € um lembrete de que as trajetorias de prego sdo
obtidas sob neutralidade em relagéo ao risco.

O método de Monte Carlo permite que os usuarios mensurem o risco de vega
que nada mais ¢ do que a exposicdo a mudanga na volatilidade. Para tanto € necessario
somente que seja feita a repeticsio das simulagles com a mesma seqiiéncia de valores €,
no entanto com um valor diferente de ¢. A mudanc¢a no valor do ativo resultante da

mudanga na volatilidade mede o risco de vega, segundo Jorion (2003).

2,5 — A Velocidade e a Precisiio

O tempo de processamento que € demandado, para que se alcance uma precisdo
razoavel, no calculo da simulagio de Monte Carlo consiste na sua principal
desvantagem. Para se alcancar estimativas mais precisas sfo necessarias um nimero
maior de replicagdes que por sua vez demandam mais tempo.

Definindo-se K como o namero de replicacdes, 4 medida que aumentamos K o
histograma que representa a distribui¢do do pregco final torna-se mais suave
convergindo, eventualmente, para uma distribuigdo continua, no caso do processo

subjacente ser normal a distribuicdo empirica devera convergir para uma distribui¢iio
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normal sendo que o VaR devera ser o0 mesmo do calculado para o modelo delta-normal
Jorion 2003.

Qualquer erro deve ser atribuido a variagdo amostral que pode ser medida pelo
erro-padréo assintdtico que mostra que o erro-padréio é inversamente relacionado com a
raiz quadrada de K. Fica bem claro que para aumentar a precisdo do calculo ¢
necessario, invariavelmente, aumentar o mimero de replicaces o que nos leva a um

trade-off entre precisdo ¢ tempo de processamento.

2.6 — Simulacdes Multivariadas
As carteiras possuem mais de uma fonte de risco financeiro ¢ em geral estas
fontes sdo correlacionadas. Para incorporar esta correlacfio, se inicia com um conjunto
de variaveis independentes 1, que serfio transformadas em & Num contexto de duas
varidveis:
£ =1

& =pn +(1-p")"n, (2.13)

onde p é o coeficiente de correlagio entre as variaveis &. Em primeira instincia,

verifica-se que a varidncia de &; € unttaria:

V(e)=p V- p*)" PV (n,) = p* +U~p*) =1

Calcula-se, entdo, a covarifncia de £ como:

COV (e, &,) = COVIn,, pm, +(1 - p*) 211, 1= pCOV (1,,11,) = p

O que confirma que os valores de € possuem correlacéo p.

2.6.1 — Fatoracio de Cholesky
Supondo um vetor de N valores de € para o qual de des¢ja uma estrutura de
correlacdo V(g) = E(e £”) = R. A matriz R pode ser decomposta em seus fatores de

Cholesky pois esta € simétrica e real.
R=TT’
Onde T é uma matriz triangular inferior, com zeros acima da diagonal principal.
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V(n)=L, onde I é uma matriz de identidade com zeros em toda parte, exceto na
diagonal. Depois se constr6i a varidvel ¢ = Ty onde sua matriz de covaridncia é V(g) =
E(e &) = E(Tm’T”) = TE(y’)T” = TIT’ = TT’ = R concluindo-se que os valores de €
possuem as correlagdes desejadas, segundo Jorion (2003).

Para duas varidveis a matriz pode ser decomposta em:

2
Vopl_[an O jan az|_| ay  apap
1 ap a 0 a 2 a2
P 12 42 2l [andz 92 +axp
Encontrando os fatores atraves de substituicGes sucessivas:
ajy =1
andp=P

2 2 _
{112 4+ a22 =1

B P
el Lp 1-pH"2 ]

Chegando-se a equacfo (2.14). Segundo Jorion (2003) isso explica como um conjunto

O que produz:

de variaveis aleatorias correlacionadas pode ser criado a partir de elementos basicos

simples, compostos de variaveis independentes e identicamente distribuidas (idd).

2.6.2 — A quantidade de Fatores Independentes

A matriz R deve ser positiva definida para que a decomposigfio funcione pois em
caso contririo ndo existe possibilidade de transformar N fatores de risco independentes
em N varidveis correlacionadas €.

Para checar se a matriz ¢ positiva definida devemos decompor a matriz em
valores Singularesls, verificando-se, deste modo, se a matriz é bem comportada. Se
qualquer um dos autovalores for inferior ou igual a zero, ndio serd possivel efetuar a
decomposigio de Cholesky.

O determinante da matriz serd zero quando esta ndo for positiva definida. No
exemplo ilustrado no item anterior se p = 1 o determinante da matriz serd zero e o

segundo fator 7, nunca sera utilizado o que significa que a segunda varidvel aleatoria é

totalmente supérflua, ou seja, s6 hd um fator de risco significante.

' Para maiores detalhes sobre decompoesicdo em valores singulares: Jorion (2003) cap. 7.
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2.7- A simulacio deterministica

Os métodos de simulagdo de Monte Carlo geram pontos independentes pseudo-
aleatdrios que tentarn preencher um espago N-dimensional, onde N é o numero de
variaveis que influenciam os precos dos ativos. Entretanto, é possivel utilizar um
método determinista que busca preencher de maneira mais homogénea o espago N-
dimensional, apesar do processo ndo depender de nenhuma aleatoriedade.

Este método tem a grande vantagem de aumentar a velocidade de decréscimo do

erro padrfio que passa a ser 1/K contra 1/+/X das simulagGes tradicionais. Desta maneira
podemos observar que estes métodos aceleram sobremaneira os cdlculos, no entanto €
importante observar que, uma vez que as tiragens ndo sfo independentes, a precisdo néo

pode ser avaliada com facilidade.

2.8 — A simulagio de Cendrio

O método de simulagfio de cenario" utiliza informagdes sobre a estrutura do
problema para formular uma simulagéo eficiente com um nimero limitado de cendrios.

Primeiramente & preciso utilizar a técnica da andlise de componentes principais™
para reduzir a dimensfio do problema, ou seja, mapeamos os ativos nos seus fatores de
I1SCOS gerais.

Logo em seguida sdo construidos cendrios para cada um desses fatores,
aproximando a uma distribui¢do normal por uma distribui¢io binomial com um nimero
menor de estados da natureza. Se m + 1 estados sdo selecionados, a probabilidade de
ocorréncia do estado i é:

P(i)=2_’”[ & ] i=0,.,m .14)

it(m —i)!

Portanto é gerado um niimero menor de cendrios construindo-se em seguida uma
fungdo distribui¢dio de probabilidade. Segundo Jorion (2003), este método gera
resultados muito proximos aos obtidos com as simulagdes de Monte Carlo, mas com a

vantagem de necessitar de um nimero reduzido de replica¢des.

' Yamshidian / Zhu (1997).
% Jorien (2003) Capitulo 7.
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Capitulo 3 — Analise de Risco de Mercado de uma carteira nio-linear

Neste capitulo sera descrito € analisado o cdlcule de VaR de uma carteira
formada basicamente por acdes € opgdes. Toda metodologia trabalhada nos capitulos
anteriores serd trazida a tona no momento oportuno. Em primeiro lugar, serd abordado o
modelo delta normal, desenvolvido no capitulo 1, que assume os retornos de todos os
ativos como normalmente distribuidos. Em seguida, serfio utilizadas as metodologias de
Full Valuation contidas no capitulo 2 deste mesmo trabalho, a se saber, os testes de

Stress e logo em seguida o método de simulagdo de Monte Carlo.

3.1 — Fatos estilizados das séries de ativos financeiros

Previamente serio observados alguns fatos estilizados das séries de ativos
financeiros que dardo suporte a andlise dos resultados obtidos com o calculo do risco de
mercado através do VaR, do Stress Test ¢ da Simulagiio de Monte Carlo.

Segundo ALARCON (2004), a boa adequaciio de um modelo estatistico a um
conjunto de dados observaveis € algo plenamente desejavel quando o objetivo é explicar
o comportamento de uma dada varidvel no tempo. Em geral, a especifica¢fio da técnica
mais apropriada a ser utilizada & guiada por um conjunto de fatos observados

empiricamente.

- Heteroscedasticidade: a volatilidade nfo é constante ao longo do tempo, ou seja,
existem periodos especificos em que a volatilidade oscila entre patamares mais altos
e/ou mais baixos.

- Caudas Pesadas (Far Tails): a distribui¢do de probabilidades dos retornos de ativos
financeiros geralmente exibe caudas mais pesadas do que as verificadas em uma
distribuigdo normal.

- Agrupamentos de volatilidade: segundo ALARCON (2004), a comprovagio empirica
de estudos de séries financeiras revela que é comum o fato de que grandes (baixos)
valores em um determinado instante de tempo sfio seguidos por valores também
elevados (baixos) em periodos subseqiientes, ndo necessariamente na mesma diregéo.
Em qualquer um dos casos, altera¢bes no patamar de volatilidade de um periodo para

outro sdo tipicamente imprevisiveis.
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- Efeitos de alavancagem: para determinadas classes de ativos (especialmente aghes) a
volatilidade tende a aumentar em resposta a retornos mais baixos do que o esperado e a
cair em resposta a retornos mais elevados do que o esperado.

- Memoéria longa e persisténcia: a volatilidade em séries de ativos financeiros é
altamente persistente pelo fato de que a dependéncia da observacdo mais recente em
relaciio a observagdes passadas da amostra diminui vagarosamente conforme aumenta a
distancia entre elas.

- Retornos néo independentes ao longo do tempo: a presenca de clusters de volatilidade
e a verificagdo de memoria longa e persisténcia inviabilizam a premissa de
independéncia dos retornos em séries de ativos financeiros.

- Co-movimentos de volatilidade: algumas séries {inanceiras apresentam movimentos

comuns de volatilidade,

3.2 — Resultados

A carteira sera formada pelos seguintes ativos: As agdes, Petrobras PN (PETR4),
Vale do Rio Doce PN (VALES), Telemar PN (TNLP4) e Usiminas PN (USIMS), que
juntas tem participagio de aproximadamente 35% dentro do indice IBOVESPAZ.
Algumas opg¢Ges também farfo parte da carteira sendo elas, PETRF34, TNLPF26,
USIMF72 e VALEF10, com precos de exercicio de 34, 26, 72, 49,48 respectivamente,
lembrando que todas as opgdes sdo opgGes de compra e com a mesma data de

vencimento 19/06/2006.

3.2.1 — Modelo de precos de agdes e opgdes

Segundo Scatena 2004, o modelo comumente utilizado para modelar agdes € o
processo de Wiener generalizado que pressupde que as inovagdes no prego de um ativo
ndo sejam autocorrelacionadas. As pequenas oscilagdes no ativo podem ser descritas

por:

2 O Indice Bevespa é o mais importante indicador do desempenho médio das cotagdes de mercado de agdes brasileiro, Sua
relevncia advém do fato do [bovespa retratar o comportamento dos principais papéis negociados na BOVESPA ¢ também
de sua tradicho, pois o indice manteve a integridade de sua série historica e niio sofreu modificaghes metodoldgicas desde
sua implementagio em 1968,
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%g-=ydt+odz

sendo:
4= drift;
o = volatilidade;
dz = movimento browniano padrio.
Procedendo-se de maneira andloga ao método Riskmetrics™, que fixa o drift u

igual a zero™, e integrando-se dS/S, obtém-se:

LENRpEAPIN L.y s
§ hY

In( %O) = oAz < S = S, exp(0Az) <> § = 8, exp(oeAr)

Onde ¢ é normalmente distribuido, com média zero e desvio padréo 1.

Esta equag@o é muito conveniente, pois chegaremos aos precos das acdes caso se
consiga simular valores para & .

Por outro lado os modelos para opg¢des sfo substancialmente diferentes ja que
estes apresentam nas néo linearidades sua principal caracteristica.

Em 1973, Fisher Black, Myron Scholes ¢ posteriormente Robert Merton

derivaram solucao analitica para o preco de opgles européias sobre agdes:
- para opg¢des de compra: ¢ = S.exp(—y.T).N(d,) - K.exp(-r.T)}.N(d,)
- para opgdes de venda: p = K.exp(—r T).N(-d,) - S.exp(—y.T).N(-d,)

sendo:

d =t ) +(r-y +C’%).T
dy=d, -cAT
nas quais;
S = prego do ativo;

y = taxa de dividendos composta continuamente®;

2 yer JP. Morgan, 1996.
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r = taxa de juro livre de risco, também composta continuamente;
o = volatilidade;
K =prego de exercicio;

T = prazo até o vencimento medido em anos.

3.2.2 — Fatores de risco de uma opc¢io
O modelo de risco de Black-Scholes relaciona o valor de uma opgfio a varios

fatores de risco;
c = f(SQO’rﬂy5t)

De maneira geral, a variagdo do valor de uma opgao pode ser escrita por meio de

uma expansio em série de Taylor:

2
de= 45+ 1977 42 +id0+§idr+zdy+gdt
as 2 952 do or oy Ot

Com essa formulagdo, chega-se a 4 equacio também conhecida como a

decomposico das letras gregas:

dc=AdS+%FdSz+uda+pdr+pdy+&2't

Trés pontos devem ser levados em consideragdo. O primeiro € referente ao fator
A, demonstrando que a aproximac#o linear conforme o método delta normal é plausivel.
O segundo € o v, indicando outro fator de risco muito importante: “o efeito vega”. O
terceiro & a presenca do fator I', que demonstra o cardter ndo-linear intrinseco das

opg¢oes.

3.2.3 — Medindo o VaR via Método Delta Normal

Primeiramente, serdo escolhidos, o nivel de confianga ¢ o horizonte de tempo
para os quais 0 VaR seré calculade. Como ja discutido no capitulo 1, serfio utilizados
como fatores quantitativos um horizonte de tempo de 1 dia, que reflete bem a dinimica

do mercado ¢ suas constantes operacBes, e 95% de nivel de confianca, o que da ao

* As agbes estudadas ndo pagaram dividendos no perfodo considerado para os calculos, isso permite
considerar que a taxa de dividendos y seja igualada a zero.
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gestor da carteira certo margem de manobra para que este possa operar de uma forma
mais arrojada dado que a carteira para a qual sera calculado o VaR € uma carteira
composta exclusivamente de ativos de renda variavel.

O processo de marcagdo a mercado sera dividido em duas etapas, a primeira a
marcagdo a mercado da parte que contem as agOes da carteira € na segunda etapa sera
mostrado 0 método de marcag¢do a mercado para as opgoes.

Para as ag0es sera levado em consideragdo o prego de fechamento das mesmas,
preco este divulgado diariamente pela BOVESPA por intermédio de seu site na internet.
Na tabela 2 segue o pre¢o de fechamentos das agdes no dia 02/01/2006 (data inicial dos

célculos), seus lotes, quantidades e valor financeiro (MtM) da carteira.

Tabela 2 — Carteira de Mercado (Agoes).

Acoes: Prego Lote Padrao Quantidade Posicao

PETR4 38,09 1 80.000,00  3.047.200,00
VALES 84,05 1 40.000,00  3.362.000,00
USIM5 52,99 1 30.000,00  1.589.700,00
TNLP4 40,37 1 40.00000  1.614.800,00
TOTAL 9.613.700,00

Por intermédio das séries historicas das agdes sdo calculadas as volatilidades™ e
correlagdes entre as agoes diariamente. Os resultados estdo contidos na tabela 3. Na
primeira linha temos as volatilidades estimadas para o dia 02/01/2006 e logo abaixo as

correlagdes entre cada par de ativos, o que forma a matriz de correlagoes.

Tabela 3 — Matriz de Correlacées.

Vértice PETR4 VALES USIM5 TNLP4
Volatilidade 1,5851% 1,4115% 2,3692% 1,2906%
PETR4 1 0,80928772 0,46586875 0,62524755
VALES 0,8092877 1 0,54903528 0,58510912
USsIM5 0,4658688 0,54903528 1 0,7192015
TNLP4 0,6252476 0,58510912 0,7192015 1

As expressdoes a seguir representam as estimativas da covaridncia e do
coeficiente de correlagdo para os fatores de risco A e B. Para a metodologia de calculo

pelo alisamento exponencial com premissa de que a média de retornos igual a zero, as

24 Estas estimativas empregaram o método EWMA com X fixado em 0,95 e janela de 200 dias
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formulas de calculo da covaridncia e correlagdo escrevem-se na forma recursiva a

seguir:
Oyt = A0 g1 + (1 =A)ry, 75 ,)
~ - 6AB,!
PA4Bt = % R
O4,t XOB,
sendo que:

o 48, - € a covaridncia estimada para a data .,

A : € o fator de decaimento, que segundo Jorion(1997) e RiskMetrics™ (1996), é um
valor arbitrado, que tem como objetivo ponderar o peso dado a ultima
observagdo(inovagdo) e ultima previsdo.

(r,,.rs,): € amultiplicagdo do retorno fator de risco A em t, pelo fator de risco ativo B
emt;

o 4.1 € o desvio-padrdo estimado de um fator de risco A para a data t,

O B; : € 0 desvio-padrdo estimado de um fator de risco B para a data t,

P 45, : € a correlagdo dos fatores de risco A e B, estimada para a data .,

Na figura 10 estdo as volatilidades estimadas para o periodo que seré calculado o
VaR da carteira (02/01/2006 a 19/06/2006).

4,5000% — — - —_— _ e -

4,0000% — e

- | ' "

3.0000%

2,5000%

——PETR4
— VALES
USIMS
TNLP4

" Wﬂi

1.5000% 4

1,0000% — — — _|

|
|
0.5000% ! =

0,0000% T T

L e

Figura 10: Volatilidade EWMA.
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O proximo passo € encontrar o fator de risco A para mapear a posigdo delta
equivalente das opgOes no ativo-objeto. Por meio da formulagdo de Black-Scholes,
obtém-se:

Tabela 4- Posig¢oes A equivalentes.

Posigao A

Opgao Quantidade Strike  Vol. (%a.a) Vencimento Juros (% a.a) Prémio Equivalente
PETRF34 80.000

38,09 34,00 25,162% 19/06/2006 114 15,603% 6,82 545.523,88 0,880 2.680.257,349

TNLPF26 25000 437 2600  20,487%  19/06/2006 114  15603% 1614 40355116 1,000 1.009.168,987

USIMF72 100.000

5299 72,00  37,609%  19/06/2006 114  15,603% 142 1418601 0210 1.112.824,348

VALEF10 80000 g405 9896  22407%  19/06/2006 114  15.603% 218 17437927 0,295 1.981.191,678

TOTAL 1.265.314,48 6.783.442,36
Sendo que:

Quantidade: ¢ a quantidade de op¢des que compdem a carteira.

Stock Price: é o preco do ativo objeto.

Vol (%a.a.): é a volatilidade anual do ativo objeto calculada por EWMA.

DU: é o numero de dia uteis da data base do célculo até o vencimento da opgdo.
Juros: é a taxa de juros livre de risco.

Prémio: ¢ o prémio das opgoes.

MtM: € o valor financeiro das op¢oes marcado a mercado.

Portanto temos como MtM total da carteira para a data base 02/01/2006:

MtM da Carteira 10.879.014,48

A posicao da carteira mapeada em vértices:

Tabela 4 — Carteira Mapeada em Vértices.

Vértices: Posigao

PETR4 5.727.457,35
TNLP4 2.623.968,99
USIMS5 2.702.524,35
VALES  5.343.191,68
TOTAL 16.397.142,36

Retomando-se a formula do VaR para uma carteira:
VaR = \Jw, * pw
onde:

w, : € o vetor de VaR para cada um dos ativos individualmente;
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Tabela 5: W,

Vértice PETR4 VALES USIim5 TNLP4

VaR 149.324,89 124.054,74 105.315,27 55.701,09

p . é a matriz com a correlagdo entre os ativos (ver tabela 2);

w, : € a matriz transposta de w,.

O VaR total diversificado™ para esta carteira entdo sera, RS 371.198,95 ou seja,
3,41% do patriménio marcado a mercado para a data base 02/01/2006. Este valor
representa a perda maxima esperada, para um horizonte de um dia e um nivel de
confianga de 95%, do valor de mercado da carteira.

A figura 11 mostra a evolugdo do Patriménio Liquido da carteira durante o
primeiro semestre de 2006 e a evolugdo do VaR em relagdo PL do fundo. No més de
Janeiro notamos uma evolu¢do do PL da carteira ¢ um gradual aumento do VaR que

pode ser associado ao natural aumento da volatilidade devido a valorizagio das agoes.

14.000.000,00 4

12.000.000,00 4

10,000,000,00

© MiM da Carleira
VaR % PL

8 N "_: ! - | !
600000000 +

4000,000,00

Figura 11: Evolugéo da Carteira e do VaR em % do PL.

0 VaR da carteira que leva em consideragio o efeito diversificagao dos ativos em contrapartida ao VaR
nao diversificado que considera somente a soma simples do VaR de cada um dos ativos.
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No final de Janeiro o indice IBOVESPA chegou aos 38.382,00 pontos
representando uma valorizagdo de 14,73% em apenas um més.

O PL da carteira, assim como o VaR diversificado, entdo oscilam dentro deste
patamar até o dia 08/05/2006, e o que podemos observar a partir dai é um grande
aumento da volatilidade e a desvalorizagdo do preco das agdes devido ao receio por
parte dos investidores em relagdo a economia estadunidense em relagdo a alta da
probabilidade de aumento da taxa de juros daquele pais em decorréncia do aumento da
taxa de inflagdo. Este cenario foi o responsavel pelo aumento da volatilidade dos
mercados internacionais o que acabou resultando em um grande impacto no mercado de
renda variavel no Brasil. No dia 13/06/2006 o indice IBOVESPA caia aos 32.847,00

pontos, ou seja, 0 mesmo patamar no inicio de Janeiro.

3.3 — Teste de Stress

Para o calculo do Stress desta carteira foram utilizados os mesmos choques que a
BM&F? utiliza para o calculo de risco de mercado®’. Para a carteira estudada, formada
apenas por agdes e opgOes de agdes, o choque serda considerado apenas para estes
cenarios sendo que para o cenario pessimista o choque sera de 10% negativo no prego
de cada agao e 10% positivo para o cenario otimista.

Para efeitos de controle de risco de mercado apenas o cendrio que acarreta pior
perda sera considerado. Para a carteira estudada este cenario serd o pessimista, no
entanto existem diversas carteiras mais complexas e com estratégias totalmente
diferentes onde o cendrio que acarretara pior perda ndo sera necessariamente o cenario

pessimista.

Bolsa de Mercadorias e Futuros de Sdo Paulo.
p.i - . - » - r - . . . .
" A BM&F divulga diariamente através de seu site, seus cenérios de Stress um pessimista e um otimista.
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Figura 12: Evolug3o da Stress em % do PL

A figura 12 representa a evolugfio da pior perda no cendrio de stress pessimista
em percentual ao PL do fundo. O fato relevante a ser considerado é que o teste de stress
aqui representado ¢ uma ferramenta auxiliar, ao uso do VaR, que auxilia o analista de
risco a observar dentro de um cenario extremo qual seria o comportamento de sua
carteira.

QOutra particularidade pode ser notada no final deste periodo, dada a
desvalorizagio do prego das agGes somada ao choque dado pelo teste de stress, as
op¢des que compdem a carteira acabam “virando pd”, ou seja, o prego do ativo objeto
se torna menor do que o prego de exercicio da opgo de compra, como a carteira esta
“comprada” nestas opg¢les de compra o gestor ndo exercera sua opg¢do. Além disso o
valor marcado a mercado das op¢des também serd zero, dado que estas opgdes passam a

nfo ter nenhum valor no mercado.

3.4 — Medindo o VaR via simula¢fio de Monte Carlo

Como visto no capitulo 2, o método de Monte Carlo tenta aproximar, por meio
de simulagbes de computador, 0 comportamento das mais diversas variaveis que afetam
um ativo financeiro. Essas simulagGes sfo realizadas através de repetidos sorteios de
nimeros aleatérios, os quais formam indmeras trajetorias viabilizando a modelagem de

uma carteira.
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Em primeiro lugar procura-se encontrar a distribuigdo real dos retornos dos
ativos através de simula¢des numéricas. Posteriormente, mensura-se o VaR diretamente
da distribuig¢8o obtida por meio da medi¢do do quantil desejado. Segundo Scatena 2004,
a grande vantagem desse método € que essa especificacio independe de qualquer
parametro, sendo valida para qualquer distribuicgo.

No método de Monte Carlo, o calculo do valor da carteira é refeito totalmente a
cada nova simulagio, o que requer modelagem precisa do portfolio em todos seus
ativos.

Qutra caracteristica interessante desse método € que as trajetorias formadas que
conseguem sensibilizar os ativos ndo podem ser independentes, ou seja, se determinada
carteira é composta de varios tipos de investimento correlacionados, os caminhos
aleat6rios devem também possuir estrutura de correlagiio semelhante.

Por ultimo, outra caracteristica do modelo de Monte Carlo, jd citado no capitulo
2, é que o método necessita de que sejam gerados milhares de simulagdes, o que exige
sistemas com grande capacidade computacional.

Na secgio 3.1 deste capitulo foram apresentados os modelos de precificagdo de
acdes e opgles e, no caso das simulagdes de Monte Carlo, a preocupagio recai sobre a

geragiio de numeros aleatorios para se simular a trajetoria do precgo das agdes.

3.4.1 - Geracio de nimeros aleatorios

Como visto no capitulo 2, os niimeros aleatérios sdo de dificil obtengdo e
confiabilidade, o que acaba por restringir sen uso pratico. Os quase aleatérios mostram
dtimos resultados em problemas de apregamento, além de possuir boa velocidade de
convergéneia de solugBes, no entanto, apresentam dificuldades de implementagdo
guando se aumenta a dimensfo do problema. Os problemas de aferi¢io do VaR
comumente possuem grandes dimensdes, sendo esta a razdo pela qual os numeros
pseudo-aleatorios sdo preferidos para a andlise de risco Scatena (2004).

A construgio de seqii€ncias aleatdrias ¢ feita primeiramente por um algoritmo
que forma distribuicdo uniforme no intervalo [0,1]. O passo seguinte consiste em
transformar esta na distribuigo almejada, neste caso em distribuigiio normal com média
zero € desvio padréo 1.

A fungdo de distribui¢do de probabilidade acumulada da distribui¢do normal
N(y) estd sempre entre O e 1. Logo, para gerar varidvel aleatoria normalmente

distribuida, deve-se calcular y tal que x=N(y) (x de distribuigio uniforme) ou y=N"(x).
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Moro, em 1995, mostrou como usar aproximagoes para a inversa da fungfio normal de

maneira a acelerar a velocidade de calculo.

3.4.2 — Transformacéo de Cholesky

As simulagSes de Monte Carlo devem seguir uma estrutura coerente de
trajetérias uma vez que as varidveis financeiras reais sdo correlacionadas.

Suponha-se um vetor de N varidveis aleatorias 77, o qual apresenta a estrutura de
varidncia-covaridncia: E[nn']=A1. Como a matriz 4 ¢ simétrica e real, pode ser

decomposta na fatora¢io de Cholesky, estudada no capitulo 2, relembrando:

A=AA

Onde: A é uma matriz triangular inferior (a matriz de Cholesky).
Dado o vetor ¢ de dimensdo N, composto de varidveis normais independentes,
com média 0 e varidncia 1, ou em outras palavras, FE[egg'j=7, onde 1 é mairiz

identidade, pode-se fazer a seguinte transformacao linear:

n=Ae

Calculando-se sua matriz de varidncia-covaridncia:

Varidncia(n) = E[nn'] = E[Aee' 4'] =
AE[ec'|A'= Al = AL'= 1

Deste modo a transformacéo de Cholesky consegue viabilizar, por uma rotina de
calculo, a geragio de caminhos aleatdrios coerentes com as correlaghes presentes na
carteira.

De posse da estrutura de correlagdo e do conjunto de trajetorias aleatdrias
geradas foi formado, por meio da transformacdo de Cholesky, o conjunto de trajetdrias
futuras correlacionadas que, por intermédio de avaliagdo plena, reconstruiu a funcio
densidade de probabilidade real da carteira. Enfim, por meio desta distribuigio 0 VaR

dessa carteira foi extraido.
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Para avaliar a carteira estudada através do método de simulagio de Monte Carlo,
parte-se das mesmas estimagoes de volatilidade e correlagdo ja calculadas no exercicio
de calculo de Var para o modelo delta normal.

Relembrando que o modelo para o comportamento de uma a¢do é dado por:
§=38, exp(oe& ). Relembrando os pregos e volatilidades das agdes que compdem a

carteira no dia 02/01/2006:

Agoes: Prego Volatilidade
PETR4 38,09 1.585%
TNLP4 40,37 1,291%
USIME 52,99 2,369%
VALES 84,05 1,412%

Assim podemos escrever:

S s = 38,09exp(1,585%7,1)
Sups =40,37exp(1,291%n, 1)
Susns = 52.99exp(2,369%n, 1)
S, ues =84,05exp(1,412%1,v/1)
Onde: n,, n,, n, € n, sdo variaveis aleatorias independentes com distribui¢do normal e

com a seguinte estrutura de correlacdes:

Vértice PETR4 VALES USIMS TNLP4
PETR4 | 1 0,8092877

: 0,4658688 | 0,6252476
B 080028772 | 1] 05490353 | 0,5851001
TCIER 0.46586875 | 05490353 | 1] 0,7192015
ACIGYI 062524755 | 0,5851091 | 0,7192015 1

Com o objetivo de reconstruir a distribui¢do dessa carteira, deve-se proceder a

fatoragdo de Cholesky™®:

% A=PETR4:B=VALES:C=USIM5:D=TNLP4.

55



-\IpA.A 0 ’ |

;‘;A.B m 0 O
) Li :
m - | &
,}3 %‘1— 1_4'1""(/08.(' - pA,BPA,C) J[PC,C - [(Aj,l)z + [%(ﬂoﬂ,c —PasPac )] H 0 £
un ; * ) 54

Z"‘-D AL('DB,D - Az,lAat.:] [-::_](JDC.D —(Ay 4y + A50440)) \(((PD’D - (A4'12 ¥ A4’22 i A4.22 )J)

1,1 2.2 * _

7] [L000 0 0 0 7[e
m | 10809 0587 0 0 |,le

n,| 10,465 0293 0835 0 | |e
7.| 0,625 0134 0465 0612 |z,

Desta maneira, consegue-se formar as equages que descreverdo as trajetorias das

o

acoes:

S pires = 38,09exp(1,585%, v1)

8,105 =84,05exp(1,412%(0,809¢, +0,5875,)1)

Sanrs = 52.99exp(2,369%(0,465¢, +0,293¢, +0,835¢,)1)

S upa = 40,37 exp(1,291%(0,625¢, +0,134¢, +0,465¢, +0,612¢,)V1)

De maneira stmilar deve-se modelar o comportamento das opcdes que compdem
a carteira. Para tal serd aplicada a formulagdo de Black-Scholes, lembrando que para

cada valor simulado das ac¢des, existe um correspondente valor de prémio das opgdes:

Crpmra = Spprra ¥ (d )= 34.exp(—r.T).N(d,)
Crveps = Spnrps iV (d )y = 26.exp(-r.T).N(d,)
Cusies = Susms V() —72.exp(—r.T).N(d,)

Crares = SpursN(d,)—98,96.exp(-—rT).N(d,)

Onde d; e d; seguem:

d, =S/ )+ (r=y+ O /)T

d,=d, —oAT
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A seguir observamos o grafico com a simulagéo dos pregos das a¢des estudadas
para K = 10.000. J4 na figura 13 ¢ mostrada o histograma com os valores simulados da

carteira (MtM) estudada.

B T S A T e e b e e T R e L S T e

30,00 ——PETR4
THLP4
25,00 UsIME
——\ALES

“? R E L EL P LT T LS PP PO FF S L PSP ESFE P E FEF P EF

Figura 13: Simulacdo dos Pregos das A¢des.

Fr 10000,

Esse processo criou uma distribui¢do F My para os valores da carteira. Pode-se

classificar as observagdes e calcular o valor esperado E(Fr) € o percentil Q (Fr,c) que €

o valor excedido em ¢ vezes 10000 replicagdes. O VaR sera entdo:

VaR(c,T) = E(F,) - O(F,,c)

Para a carteira estudada: E(F,) = 16.240.194,70
O(F;,c) =15.316.254,30

VaR(c,T) = 923.940,40 para um intervalo de confianga de 95%.
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Figura 14: Histograma.
Fazendo uma compara¢do do modelo paramétrico contra a simulagdo de Monte

Carlo, concluimos que o modelo paramétrico subestimou o risco para a carteira de

opgoes.
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Capitulo 4 - Concluséio

O objetivo deste trabalho foi analisar as duas metodologias mais comumente
usadas para afericdo de risco de mercado quais sejam o meodelo paramétrico e a
simulacio de Monte Carlo.

No capitulo 1 foi abordada toda metodologia para a estimagdo do modelo
paramétrico, comegando com a marcagdo a mercado das posigdes de uma carteira € sua
importancia, passando pela estimacfo da volatilidade dos ativos pelos métodos de
desvio padrdao, GARCH ¢ EWMA. Além disso, a escolha do nivel de confianga € do
horizonte temporal também foi abordada. E por fim foi apresentado o modelo de calculo
do VaR paramétrico em si e sua importincia devido a sua simplicidade sua praticidade e
velocidade nos célculos.

No capitulo 2 foram abordados os métodos de Full Valuation como o Stress Test
a simulac¢do historica e a simulagéo de Monte Carlo. Foi apresentada toda a metodologia
calculo da simulagio de Monte Carlo e sua importincia no calculo de ativos ndo
lineares.

Acredita-se que metodologia de Monte Carlo com simulagio plena ¢ a
abordagem ideal quando se quer apurar precisamente uma carteira que contem opgdes,
pois consegue capturar ¢ mesurar as relagdes ndo-lineares entre os pregos das agdes € 0s
prémios das opgoes.

Apesar das vantagens apontadas pela avaliagio precisa do VaR por meio do
método de Monte Carlo, a presenca de trade-off entre a maior simplicidade da
metodologia delta-normal frente as dificuldades do modelo ndo-paramétrico faz com
que a adogio da melhor solugfio na vida pratica seja um problema que se estende além
do campo puramente tedrico.

Certamente, a gestdo de risco ¢ mais do que mensurar o VaR. E uma tarefa de
avaliagfo criteriosa da realidade, do foco na necessidade de cada instituigdo, da
administragdo dos recursos disponiveis e da inser¢do cada vez maior, em todos os
profissionais de finangas, da consciéncia de que o monitoramento de risco de mercado €
um fator primordial para uma boa gestéo. (Scatena, 2005)
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