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Nesta monografia realizarei um calculo do risco implicado pela divida publica
federal pré-fixada aos agentes. Para este calculo foi usada uma metodologia relativamente
nova e cujo uso tem crescido enormemente. Muito desse aumento se deve ao forte apelo
intuitivo desta que se convencionou chamar de “Value-at-Risk” (ou traduzindo, “valor em
risco”), e que daqui para frente nos referiremos somente por VaR. Ela significa isso
mesmo: 0 quanto os agentes estdo sujeitos a perder, com x% de probabilidade, dentro de
um determinado periodo de tempo.

Para que se possa entender a metodologia do VaR, devemos ter algum
conhecimento sobre risco. No segundo capitulo, esta nogdo tentou ser passada de maneira
bastante simplificada e resumida. Além das definigSes, neste capitulo fala-se um pouco do
historico do aumento da volatilidade nos mercados e de gerenciamento de risco. Por fim, as
duas maneiras mais conhecidas e utilizadas para o calculo do risco: a variancia simples e os
modelos da familia GARCH.

No terceiro capitulo define-se mais formalmente o que é VaR. Fala-se também das
suas origens e de como vem sendo tratado o assunto pelos orgaos reguladores. Na se¢io 3.3
sdo rapidamente descritas as duas grandes classes de modelos de “Value-at-Risk” os
paramétricos e os ndo paramétricos. No final, a importancia do Risk Mapping.

No quarto capitulo, o modelo Delta-Normal, que foi utilizado neste trabalho, é
explicado, ressaltando-se os tratamentos que instrumentos de renda fixa devem receber de
maneira a possibilitar a modelagem. Esta técnica de identificacio dos fatores e de
mapeamento das posigdes de renda fixa nos chamados “vértices temporais” se constitui no
ponto principal do calculo deste VaR.

No capitulo 5 € descrito como se deve proceder na estimagdo das taxas de juros e de

suas volatilidades e correlagdes. O mercado brasileiro possui certas caracteristicas que



¢
.
‘
€
¢
¢
¢
.
¢
¢
¢
.

dificultam o tratamento, e estas sdo explicadas. Entre elas, o calendario de dias corridos, a
fixagdo da taxa de juros mensal pelo Banco Central, e o proprio mercado futuro de DI, que
¢ principal instrumento para estimagdo da taxa de juros basica da economia, e portanto
fundamental para esta trabalho, que apresenta algumas dificuldades para o tratamento.
Tendo construido a estrutura a termo da taxa de juros, foi feito o calculo dos retornos, e
depois da volatilidade.

O capitulo 6 mostra os resultados obtidos e faz uma analise do funcionamento do
modelo em uma situagdo de crise, como a ocorrida na bolsa de Hong Kong, que
rapidamente se espalhou para os mercados financeiros dos outros paises, afetando
seriamente o brasileiro.

No capitulo 7 sdo apresentadas as conclusdes.
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Este trabalho faz um calculo do risco implicado pela divida publica federal
brasileria pré-fixada aos agentes econdmicos. Para isso sera usada a metodologia conhecida
como “Value-at-Risk”, que ¢ bastante recente. SO que para que possamos entendé-la ¢
fundamental que estejamos familiarizados com o conceito de risco, além de alguns fatos
historicos. Este € o objetivo deste capitulo. Ele contém o minimo que é necessario saber de

risco, dos fatos historicos e de como medi-lo.
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2.1 - DEFINICAO

Comegaremos respondendo a seguinte pergunta: “O que é risco ?”

Risco pode ser definido como exposi¢do a incerteza. Incerteza, esta, quanto a um
resultado futuro, que pode ser tanto positivo quanto negativo. Isto €, apesar do termo risco
ser normalmente associado a possibilidade de perdas, a teoria de financas o define como
sendo a dispersdo de resultados inesperados, causados por mudangas em variaveis
financeiras. E claro que as institui¢des estdo preocupadas com os riscos de perdas, mas
justamente por isso devem abrir os olhos para resultados muito acima da média do
mercado, pois estes podem estar sendo originados de posi¢des altamente alavancadas, e de
elevado risco. Essa realidade € bastante conhecida, a da existéncia de um trade off entre
risco e retorno: para ganharmos muito devemos correr altos riscos. Casos famosos de
faléncias como o Barings sdo resultado de uma percepgdo falha e de pouco controle sobre
os riscos tomados por traders.

Este trabalho se concentrara em medir o risco financeiro, que pode ser definido
como “financial exposure to uncertainty'”, implicado aos agentes pelos titulos pablicos
federais de renda fixa (BBC e LTN). Mais especificamente, o que nos interessa sio os
riscos de mercado. Os riscos financeiros podem ser subdivididos em :
¢ Risco de Mercado : Risco decorrente da volatilidade de precos dos ativos financeiros,

como taxas de juros, taxas de cdmbio e outros.
* Risco de Crédito : Se refere a incapacidade das contrapartes em honrar COmMpromissos
previamente assumidos.

* Risco operacional : Relacionado aos sistemas, praticas e medidas de controle de uma

! Contingency Analysis, Glossary. Internet Home Page.
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institui¢do, sujeitos a situagdes adversas de mercado e falhas humanas.

* Risco Legal : Relacionado aos aspectos legais de contratos.

A metodologia “Value-at-Risk” ¢ utilizada para mensurar o risco de mercado, mas
pode ser estendida para a analise do risco de crédito.

Para que possamos calcular o risco, devemos, primeiro, analisar quais sdo as
varidveis de interesse para podermos identificar as fontes de risco que incidem sobre estas
variaveis. Uma vez identificadas as varidveis de risco, deve-se desenvolver uma
metodologia de calculo. Como exemplo, podemos tomar os ativos de renda fixa que serdo
analisados neste trabalho. O preco de um instrumento de renda fixa é dado pelo valor
presente da soma de seus componentes’, cupons mais valor de face. Este paga um
rendimento nominal pré-fixado mas, o rendimento real dependera da taxa de juros durante a
vida do titulo, que ndo sera, necessariamente, fixa. Desta taxa de juros corrente € que vira a
incerteza. Se ela aumentar, o fator de desconto dos componentes do titulo aumentara,
diminuindo seu valor presente. Ao mesmo tempo, se ela diminuir, a taxa de reinvestimento
dos cupons serd menor. A primeira possibilidade da-se o nome de risco de mercado,
enquanto que a segunda, risco de reinvestimento . Além destes, os instrumentos de renda
fixa estdo sujeitos a outros riscos: risco relacionado a inflagao, risco legal, risco de evento,
risco de setor e, por ultimo, risco relacionado 4 taxa de cimbio’. Uma vez identificadas as
fontes de risco, podemos partir para o calculo deste.

As variagdes no valor do ativo podem ocorrer devido a uma combinagdo de dois

“P=C, /(1 + i+ G/l + L)+ o+ F/(l1+1i)";ondenéo tempo at¢ a maturagdo. C; ¢ o valor do cupon j .
I; €ataxa de juros do periodo j e F é o valor da altima amortizagdo.

* Ver Fabozzi, Fabozzi ¢ Dattatrya (1991) ~ Alexandre Barcinski (1997)
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fatores®: a volatilidade da variavel de risco e a exposigao & fonte de risco. A volatilidade de
uma variavel (aleatoria) financeira ¢ dada pelo grau de variabilidade (aleatoria) deste. A
definicdo padrio, em finangas, de volatilidade é a de desvio padrio (Deve-se notar que o
conceito de volatilidade, ao contrario do conceito puramente estatistico de varidncia, traz
embutida a no¢do de risco). O VaR captura o efeito combinado dos dois fatores
(volatilidade e exposigdo). O primeiro foge ao controle dos agentes. Sendo assim, o
gerenciamento do risco deve se dar via exposigdo a estes. Os derivativos sao fundamentais

para esta calibragem pois com eles podemos moldar infinitas posi¢des ante ao risco.

2.2 - MEDIDAS DO RISCO

O calculo das volatilidades ¢ fundamental na determinagdo do risco de um ativo.
Este sera medido através do desvio padrio de uma série de retornos, que ¢ uma medida de
dispersdo de uma série. Com ela verificamos o quanto os retornos se concentram ao redor
da média. Quanto mais perto, ou menos dispersos, menor sera o desvio padrdo. Quando
falarmos em volatilidade estamos nos referindo ao desvio padrio. A varidncia € o quadrado
do desvio padrio.

Como ja sabemos, o risco € a incerteza quanto a um resultado futuro, ¢ para o seu
calculo existem diversos métodos’, mas de uma maneira geral, ndo existe um “melhor”.
Tudo vai depender do caso em questdo. Os dois mais conhecidos e utilizados so: o calculo
da volatilidade pela formula de varidncia simples, onde a volatilidade ¢ simplesmente o

desvio-padrio da amostra, e os métodos da familia GARCH.

4 Ver Jorion, Phillipe.1997.Value-at-Risk :64-65 ,
SVer Duarte Jr.. Antonio Marcos. “Estimacio da Volatilidade de Ativos e Indices Brasileiros”Resenha BM&F
-n°lll
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Neste trabalho estaremos assumindo que os retornos tém média zero. O que nos leva
a adotar este pressuposto ¢ o fato que ndo € natural esperar que retornos didrios difiram
significativamente de zero. E isso, de forma simplificada, que nos diz a teoria de finangas.
Portanto qualquer valor estimado para a média que seja diferente de zero € provavel que
seja um viés da formula utilizada.

Para calcular a varidncia, tomamos o quadrado dos desvios em relagdo a média, e
tiramos a média destes . Como a média dos retornos € zero, a varidncia sera a média do
quadrado dos retornos.

6" = (I/mEns ,ondei=1,2, ... n

O problema desta formula ¢ que temos que escolher a janela temporal, isto €, o
numero de dados que entrardo na conta (n). Podemos chegar a valores bastante distintos se
utilizarmos uma janela de 30 dias ou outra de 60. Além disso, o peso dado as observagdes é
igual, o que significa dizer que nosso modelo, utilizado para medir o quanto o mercado esta
“nervoso” e arriscado em um determinado momento, d4 a mesma importdncia a uma
observacgdo a 30, ou 60, dias atras e uma ontem. A formula da varidncia assume que as
obsevagdes utilizadas em seu célculo sd3o variaveis aleatorias (geradas ao acaso), com
mesma média e mesma varidncia. Se este fosse o caso dos retornos, esta seria a melhor
formula pois, quando calculassemos a volatilidade histérica, estariamos utilizando o maior
numero de dados.

Os fatos empiricos, entretanto, nos dizem o contrario. Existem periodos de maior ou
de menor volatilidade. Seria mais natural se, ao calcular a volatilidade (ou varidncia), as

informagdes mais recentes tivessem maior peso. E justamente isso que fazem os modelos
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da familia GARCH. Esta classe de modelos possui a vantagem de capturar dois fatos
importantes que sdo observados na pratica.

A primeira € que ela utiliza, com maior peso, as ultimas observagdes. Choques
recentes terdo grande influéncia no célculo da volatilidade, mas cujo peso decrescera com o
passar do tempo. Como exemplo podemos citar a crise do México, ocorrida no final de
1994 | que afetou enormemente as bolsas brasileiras. Um dia depois, a volatilidade seria
muito alta, decrescendo na medida que o tempo passou. Trinta dias depois aquele choque
ndo teria mais muita influéncia na volatilidade. Outra vantagem € que peso que daremos as
observagdes ficara a critério de cada um, como veremos mais a seguir.

Outra caracteristica empirica modelada ¢ o fato de que um dia com volatilidade alta
tende a ser seguido por outro dia com alta volatilidade. Isto €, existe uma certa persisténcia.
Estes modelos, por conterem componentes autoregressivos, captam este fendmeno. A
formula geral para um GARCH(1,1) € a seguinte:

he=ap + a]rz"‘ +bhyy h, = varidncia de t
dy, = constante
h’(_l = variancia de t-1
71 = quadrado de retorno de t-1

a; + b < 1 para que a variincia ndo
seja explosiva

2.3 - HISTORICO

O primeiro grande passo em dire¢do ao desenvolvimento e difusio dos modelos
quantitativos para estimagdo do risco e, portanto, para o gerenciamento de risco, foi dado
em 1952 por Laureate Markowitz, que demonstrou matematicamente as vantagens da
diversificagdo. Como vimos, investidores podem ajustar sua exposigdo ao risco. Como ja
vimos, devido ao “trade-off” entre risco e retorno, maior risco deve significar maior retorno

esperado. Este retorno maior, devido a definigdo de valor esperado, devera ser o retorno
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médio obtido dentro de um intervalo de tempo, que podera nio ser curto. Portanto € bom
para aqueles que gostam de retornos mais altos e ndo se incomodam com o risco elevado.
Intuitivamente, a idéia de Markowitz era que, ao diversificar, os individuos estariam
dispostos a trocar uma parte dos seus retornos por menos incerteza quanto a estes’. Retorno
esperado ¢ algo desejavel, algo que queremos maximizar, enquanto variancia (o conceito de
varidncia e risco estdo intimamente relacionados) € algo ruim, e que, portanto, deve ser
minimizada. Fica mais facil se pensarmos em uma fungdo de utilidade, a qual os agentes

maximizam, do tipo:

Ux) =p- 4 * V(x)

Onde x ¢ o retorno de um portfolio, ou de um ativo, com varidncia V(x) e valor esperado
(oumeédia) p; A €um parametro que representa o quanto V(x) ¢ indesejavel, ou melhor, o
quanto um agente ¢ avesso ao risco. O grau de penalizagdo que os individuos dao a
varidncia dos retornos (), € algo que pode variar no tempo, e que depende de varios fatores
subjetivos.

A idade, a experiéncia, a riqueza podem influenciar a posigdo e a percepgdo de uma
pessoa sobre o risco. Uma aproximagdo interessante a esta possibilidade foi desenvolvida
por William Sharpe, que em 1990 publicou um estudo analisando a rela¢do entre mudangas
na riqueza e a propensdo a possuir ativos de risco. A conclusdo era que a relagdo era
positiva, onde incrementos na riqueza aumentariam a propensio dos individuos ao maior
risco, 0 que explicaria por que mercados altistas (“Bull Markets”) e baixistas (“Bear

Markets”) tenderiam a atingir os extremos, mas seriam “puxados” de volta a média

6 Quem nunca ouviu o ditado que diz para nunca se colocar todos os ovos em uma mesma cesta ?
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conforme os investidores percebessem o erro de avalia¢io e o corrigissem’.

Entretanto os anos 70 representaram um marco. Em 1971, com o colapso do sistema
de Bretton Woods de taxas de cdmbio fixas, deu-se inicio a um periodo de crescente
volatilidade das taxas de cambio. Devemos, ainda, somar o efeito dos choques do petroleo,
também nesta década, como mais um fator desestabilizador e gerador de incertazas. A
necessidade de ativos que protegessem e controlassem os riscos das taxas de cambio e de
juros foi suprida com a proliferagio dos instrumentos derivativos®, que ganharam um
impulso ainda maior devido a publicagio do modelo de Black-Scholes’. Este modelo
forneceu o instrumental teorico para a precificagdo dos derivativos, para a analise e o
gerenciamento de risco.

Portanto, os anos a partir de 1973 presenciaram um enorme incremento na
volatilidade, que acelerou a proliferagcdo dos derivativos. Contratos a termo, futuros, swaps
e opg¢des sdo exemplos de  derivativos, que facilitam enormemente o papel de
gerenciamento do risco, pois podem ser usados para cancelar parcialmente ou totalmente os
riscos de instrumentos, posi¢des e portfolios. Outras caracteristicas desejaveis podem ser
encontradas nos derivativos, como grande liquidez e baixos custos de transagdo. Além
disso, eles permitem uma infinidade de combinagdes. Uma frase que ilustra muito bem o
que sdo derivativos ¢€:

“The concept of derivatives stems back at least to the Bible. In Genesis,

3

God began creation by separating light from darkness.’

Andrew Davidson

’ Ver Bemnstein, Peter L. , Against the Gods: The remarkable story of risk. .John Wiley & Sons, 1996.

¥ Derivativo pode ser definido como um ativo cujo prego ¢ uma fungdo de um outro ativo, taxa de referéncia
ou indice. como uma ago, titulo, moeda ou commodity.

? Fischer Black e Robert Merton receberam o prémio Nobel de economia neste ano (1997) devido a este
trabalho. Certamente, nenhum trabalho académico teve tanto impacto no desenvolvimento de um mercado,
como € o caso deste modelo e os mercados de derivativos.
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Por outro lado, estes mesmos instrumentos que podem ser usados para hedgear
(proteger posigdes contra o risco), podem também ser usados para fazer apostas
especulativas. A diferenga entre especulagdo e hedge pode ser bastante sutil. Tanto uma
como o outro podem ser feitos com os mesmos instrumentos, apenas mudando a
composi¢do da carteira. John Hull - no livro“/ntrodu¢do aos Mercados de Derivativos e
Futuros”, cap. 4 — da um exemplo de como a diferenga entre o hedge e a especulagdo pode
ser muito pequena. O autor mostra as situagdes que um hedge ¢ desejavel ou ndo. No caso
de um segmento da industria onde o hedge ndo ¢ uma norma, este ndo deve ser utilizado
pois pode, ao invés de diminuir, aumentar o risco. Isto porque a competi¢do pode provocar
variagdes de pregos que reflitam os custos das matérias-primas, taxas de juros, e outros.
Neste caso, a mesma opera¢do pode, em diferentes circunstancias, eliminar riscos ou
alvancar posigdes.

Estes fatores ajudam a entender a preocupagdo, cada vez mais presente, com 0
desenvolvimento e adogdo, por parte de instituicGes financeiras e ndo financeiras, de
técnicas de gerenciamento de risco. O mundo tem passado por transformagdes com queda
de barreiras comerciais e financeiras. Em um mundo cada vez mais globalizado cresce a
utiliza¢do de instrumentos derivativos, que se ndo vier acompanhada de instrumentos de
controle de risco, podera causar faléncias, desestabilizando a economia globalizada, mais

interligada.
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3.1-0 QUE E “VALUE AT RISK”

A definigdo de VaR € a seguinte:

“Value-at-risk é a pior perda esperada em um intervalo

o~

de tempo, dado um nivel de significancia”

‘
(
4

Este ¢ um conceito bastante intuitivo, que ndio requer conhecimentos especificos

sobre gerenciamento de risco ou estatistica. Fica bastante facil entender o seu significado

olhando para um grafico:

Distribuicdo dos retornos diarios

¢ X

f(x)

Supondo que a curva acima represente a distribui¢io dos retornos diarios (x)
de uma determinada carteira, observados em um certo periodo, o VaR desta carteira seria o
valor que separasse a sua esquerda exatamente X % das observagdes. O valor escolhido de

X % € o nivel de significancia, e é de alguma forma arbitrario, depende da finalidade e do
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usuario do sistema.

O VaR ¢ uma medida das perdas esperadas apenas devido a movimentos “normais”
do mercado. Sendo assim, perdas maiores que o VaR do portfolio so ocorrerio com uma
probabilidade pequena (X% das vezes). Em seu calculo sio usadas simplificagdes, de
forma a tornar possivel a agregagio dos riscos da carteira, muitas vezes 3o diversos, em
uma simples medida.

Como vimos, ao mesmo tempo que é uma medida extremamente poderosa, o0 VaR
representa um desafio. Sua for¢a decorre da sua generalidade, mas é justamente ai que
surgem as dificuldades. Por ser definido como a perda esperada de um portfolio - dada uma
pequena probabilidade, dentro de um periodo de tempo — o desafio para sua implementagio
€ a especificagdo da distribui¢do de probabilidade’ dos retornos. Conforme aumenta o

nimero de ativos do portfolio, aumentam as dificuldades.

3.2 ORIGENS DO VaR

O conceito € o uso do VaR s3o recentes. Sistemas que adotam esta metodologia
foram primeiramente usados por instituices financeiras de grande porte no final dos anos
80 para medir o risco dos seus portfolios. Desde entdo o que se viu foi um enorme aumento
do seu uso. Atualmente, o VaR é usado por diversas instituigdes, mesmo as menores, que
possuem em suas carteiras instrumentos derivativos, para medir e gerenciar o risco de
mercado.

Na tentativa de estabelecer um padrio em 1994, o banco americano J. P. Morgan
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ety

divulgou a metodologia RiskMetrics, dando uma enorme impulso no desenvolvimento e
uso do VaR. O RiskMetrics ¢ um manual completo e bastante didatico que explica
detalhadamente como implementar um sistema de “Value-at-Risk”. Seu uso ¢é livre,
bastando que a fonte seja citada, e pode ser encontrado no site do J.P Morgan na internet
para download.

Além das grandes instituigdes, o VaR esta cada vez mais sendo usado por

TN T e ey

institui¢des financeiras de menor porte e até por outras nio ligadas ao mercado financeiro.

€

Reguladores também tém se interessado pelo VaR. A seguir um resumo do que tem sido

feito.

Acordos de Basiléia:

¢ Acordo de 1988 — Fixa o capital minimo requerido para cobrir o risco das operagoes

cm.

0% para titulos publicos, dinheiro em caixa, ouro.
1,6% para recebiveis, titulos de agéncias do governo, titulos municipais
4% para titulos de receitas municipais

8% para debéntures, agdes, imoveis, titulos em paises em desenvolvimento

- Nio considera correlagdes de risco e crédito
- Contabilizagdo por accrual

- Niao considera risco de mercado.

" A grosso modo. distribui¢do de probabilidade ¢ uma fungio que associa probabilidades aos possiveis
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¢ Acordo de abril de 1993 - Considera o calculo do VaR analisando a €xposigdo a: taca
de juros, taxa de cAmbio, agdes e commodities.
- Utiliza bandas de “duration”

- Naéo leva em consideragio as correlagdes

* Revisdo de abril de 1995 - Permite que o banco use seu sistema de risco interno desde

¢
¢
€
{;
¢
¢
¢
¢
¢
¢
¢
¢
¢
€

que:

Tenha horizonte de tempo de 10 dias

- Um nivel de confiabilidade de 99%

- Um banco de dados de no minimo um ano

Neste, todas as correlagdes podem ser consideradas. Em cima do VaR sera
5 multiplicado um fator de no minimo 3, que dependera do regulador local. O sistema

podera ser penalizado se falhar no back fest, que é uma analise de quantas vezes o

VaR falhou.

¢ Modelo de pré-comprometimento - Este é uma proposta do FED (Federal Reserve

Board), de 1995. Segundo ele, o banco se compromete a ndo perder mais que um certo
limite em um determinado horizonte de tempo. Este limite passa a ser o capital minimo
exigido para garantia do risco de mercado. O regulador fiscalizara a cada trimestre e,
caso o banco tenha excedido a perda do limite sofrerd multas ou chamadas adicionais

de capital.

eventos.
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O Banco Central brasileiro ndo € signatario destes acordos, mas tem adotado algumas

medidas na mesma dire¢do.

3.3 -METODOLOGIAS

Gragas as suas muitas qualidades, o VaR, como vimos acima, tem atraido muitos
adeptos, e tem sido usado para diversas finalidades. Para trabalhar com diferentes ativos e
mercados, o surgimento de técnicas para mensurar e gerenciar riscos tem crescido a uma
velocidade muito grande, e diferentes métodos para o VaR estdo disponiveis.

Podemos classifica-los em dois grandes grupos, de acordo com a maneira que a

distribuigdo dos retornos ¢ tratada: Paramétricos e ndo paramétricos.

3.3.1 — Modelos Paramétricos

Os modelos paramétricos sdo assim definidos por assumirem uma distribuigdo
parametrizada para os retornos, isto ¢, que pode ser descrita por parmteros, em geral a
normal. Como sabemos, a distribui¢io normal ( ou Gaussiana) pode ser inteiramente
descrita através de dois pardmetros, a média e a variancia, que podem ser estimados a partir
da amostra. Uma vez estimados podemos obter o VaR em uma tabela da distribuigdo
normal padrdo. O método que usaremos neste trabalho é conhecido como Delta Normal.
Este método assume normalidade e linearidade entre as posi¢des, sendo provavelmente um
dos mais faceis de se trabalhar.

A grande vantagem de trabalhar com este tipo de modelo esta em sua simplicidade.
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Além disso, quando trabalhamos com distribuigdes normais, podemos facilmente derivar os
valores do VaR para diversos periodos de tempo. Suponha que estamos observando dados
diarios e queremos achar um VaR semanal. Ja que retornos sio normais e
independentemente distribuidos (por hipotese), a transformagio é trivial, pois estaremos
tratando de uma soma de variaveis aleatorias independentes. Assim, o retorno semanal sera

a soma dos retornos diarios:

Rsemana = R1+R2 +R3+R4 +R5

Se R; ~ N(i; 6%, isto é, os retornos diarios tem uma distribui¢do normal com
média 1 e varidncia 6° , Rumama ~ N (5u ; 507). Logo, o desvio padrido do retorno
semanal sera 5*T'2. Para que isto ocorra, repetindo, os retornos devem ser descorrelatados,
0 que esta de acordo com a eficiéncia dos mercados.

Um exemplo retirado do RiskMetrics — Technical Document (pag 6):

Suponha que uma firma nos EUA tenha uma posicdo de 140 milhdes de Marcos
alemdes. Imagine que a da taxa de cambio seja de 1,40 DEM/USDS, e que sua volatilidade
diaria de 0.565% . Como estamos trabalhando com um nivel de significancia de 5%, e com
a hipétese de normalidade, sabemos que a taxa de cambio néo deverd cair. em um dia,
mais que 0.932 %, em 95% dos casos (1,650). Assim, o VaR didrio desta posi¢do é, em
USD, de:

$100 milhdes x 0.932% = $932.000

Lste nimero significa que 95% das vezes a firma ndo perderd mais que $932.000

em um periodo de 24 horas. Se quisessemos um VaR semanal, bastaria achara volatilidade
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semanal, que é igual a 0.565*5'° ou 1.2634%.

O intervalo de tempo ao qual o VaR diz respeito ¢ de alguma forma arbitrario, da
mesma maneira que o nivel de significincia, e varia de caso para caso. Pode ser diario,
mensal, trimestral, ou até horario. Para um banco, o normal costuma ser um VaR. diario, e
que deve ser suficiente para capturar posigdes que excedem um determinado limite de
risco. Ja para um fundo de pensio, que costuma ajustar posi¢des de forma mais lenta, um
VaR mensal ja seria de bom tamanho.

A mesma flexibilidade ocorre com a escolha do nivel de significancia. O
RiskMetrics© do J.P Morgan usa um nivel de 5%. O Bankers Trust, 1%. A escolha deste
valor depende da finalidade do VaR e do grau de aversio ao risco do usuario.

O problema de utilizar os modelos paramétricos surge quando os retornos do ativo

(ou carteira de ativos) em questdo se distanciam da distribui¢do usada. Na pratica, os
retornos dos ativos financeiros demonstram caracteristicas ndo normais:

e “Clusters” de volatilidade — existem concentragdo de dias de alta volatilidade e
outros de baixa volatilidade. Assim, ndo valeria a regra da “raiz quadrada do
tempo™, segundo a qual, para calcularmos a volatilidade de um determinado
periodo de T dias (a partir de um VaR diario) devemos multiplicar a de um dia
pela raiz quadrada de T.

¢ Caudas Pesadas — a distribui¢do dos retornos apresenta caudas mais pesadas do
que o esperado em uma distribui¢do normal. Eles tendem a se concentrar mais a0
redor da média, mas a ocorréncia de valores extremos é maior que em distribui¢do

normal. Isto significa que a suposi¢io de normalidade levaria a uma subestimag¢ido

* Ver Danielson, Jon and C.G. de Vrics, 1997, Pag.3.
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dos eventos extremos.

3.3 .2 — Modelos Nio-Paramétricos e Semi-Paramétricos

Dentro da classe dos modelos ndo paramétricos | podemos destacar dois
principais: Simulagdo Historica e Simulacio de Monte Carlo.

A simulagdo historica € um metodo simples, que requer poucos pressupostos.
Resumidamente, o que este método faz ¢ usar variagdes ocorridas nos pregos e taxas do
mercado para construir a distribuicdo dos retornos futuros. Desta, pode-se, entdo, tirar o
VaR como sendo a perda que superou este limite 5% das vezes, para um nivel de
significancia de 5%. A distribuigdo dos retornos ¢ construida com o valor atual do
portfolio, sujeitando este as variagdes abservadas no passado. Se tivermos N retornos
observados, poderemos construir uma curva com N novos valores para o nosso portfolio. O
problema deste método € que estamos limitados ao numero de observagdes passadas que
possuimos. Além disso, ndo podemos fazer previsdes fora da amostra.

Na simulagdo de Monte Carlo encontamos algumas semelhangas com a simulagdo
historica. A principal diferenca ¢ que ao invés de fazer a simulagdo com os valores
observados no passado, sio geradas N observagdes para os retornos do portfolio. Para fazer
esta simulacdo devemos construir um processo estocastico para os ativos analisados. As
variancias e correlagbes podem ser obtidas através de dados historicos ou de informagdes
contidas em opg¢des, nas volatilidades implicitas’ . Usando técnicas computacionais,

geramos retornos hipotéticos. Uma grande vantagem deste método é que ndo ficamos

? Estudos empiricos €m mostrado que, sempre que possivel. devemos utilizar as volatilidades implicitas por
serem mais eficientes. Isto ocorre porque elas contém mais informagdo que a classe das volatilidades
historicas.
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limitados apenas as observagdes passadas, mas podemos criar infinitos retornos hipotéticos.
O principal problema estd em descobrir uma fungio de distribui¢do que se aproxime da
verdadeira, ou também descrever o processo estocastico dos ativos com equagdes. Além
deste, também devemos levar em consideragdo os custos computacionais. Apesar das
dificuldades, este ¢ o método mais poderoso para mensurar o VaR. Podemos usa-lo para
medir diversas categorias de risco, inclusive relagdes ndo lineares entre pregos, € até risco
de modelagem. Nestes também podemos, também, incorporar uma estrutura variavel para
a volatilidade, caudas pesadas nos retornos e cenarios extremos. Mas sem duvida, para
carteiras compostas em sua maioria por opgdes devemos usar este modelo. Para outras,
mais lineares, outros métodos compensam a menor sofisticagdo com a maior simplicidade.

Além destes métodos acima existem ainda outros chamados de semi-parameétricos.
Danielsson e de Vries (1997) desenvolvem uma metodologia que combina o método ndio
parameétrico de simulagdo historica com uma estimacdo paramétrica das caudas. O estudo ¢
baseado em recentes estudos sobre a teoria de valores extremos, 0 que possibilita uma
estimagdo mais precisa das caudas de um portfolio.

Outro tipo de metodologia & proposta por Butler and Schachter (1996) utiliza kernel
estimation para tragar a distribuigio amostral, de maneira a melhorar o método de

simulagdo historica.

3.4 - “RISK MAPPING”

Com o objetivo de calcular o VaR, precisamos identificar quais fatores influenciam o
valor da nossa carteira de ativos. Este é um dos passos cruciais. E necessario identificar

somente os fatores mais importantes pois, caso contrario o nivel de complexidade



-

’
¢

2 ©

28

aumentaria enormemente, inviabilizando o trabalho. Instrumentos como opgdes, opgdes
exoticas, swaps sdo bastante complicados de se tratar, exigindo cuidadosa modelagem do
problema. Como exemplo, podemos citar o caso de uma firma situada nos EUA que tenha
fechado um contrato a termo para comprar Libras em troca de dolares, com maturidade em
90 dias. Os fatores relevantes seriam basicamente trés: o prego spot, a taxa de juros de trés
méses inglesa e a taxa de juros americana de trés meses. Por ser este um contrato a termo,
sujeito ao risco de crédito, a taxa usada devera ser a LIBOR.

Modelando desta maneira, achando “férmulas™ para o prego de ativos em fungio de
fatores como juros, cambio e outros, ganhamos uma enorme vantagem na analise. Desta
maneira nosso modelo captara de maneira mais completa as mudangas de valor do portfolio
em fungdo das variagdes dos pregos e taxas de mercado. E ainda levara em consideragio o
efeito da diversificag¢do do portfolio.

Na metodologia usada neste trabalho, a Delta-Normal, € bastante importante este

processo de “risk mapping”, como veremos a seguir.
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4.1 — O VaR DELTA-NORMAL

Este modelo ¢ baseado na hipotese de que todos os fatores de mercado
subjacentes seguem uma distribuigio normal multivariada. Como assume linearidade
entre os parametros, tudo que é necessario para o seu calculo ¢ a combinagdo das
posigdes e a matriz covarincia. Usando estes pressupostos, e mais alguns que serdo
vistos adiante, podemos determinar a distribuicdo dos ganhos e perdas do portfolio
“marked-to-market” !, que também ¢ normal. Uma vez obtida esta distribui¢do, as

propriedades padrio da distriuigdo normal sdo usadas para achar o VaR. Este seria

VaR = 1,96 x (Desvio padrdo das mudangas no valor do portfolio)

O 1,96 que foi multiplica o desvio padrdo € obtido a partir de uma propriedade da
distribuigdo normal, que diz que valores 1,96 desvios padrdo abaixo da média so ocorrem
2,5% das vezes. Se o nivel de significancia fosse de 5% este valor seria de 1,65.

Esta metodologia pode parecer bastante rigida, pois € baseada em um conjunto de
formulas estatisticas. Mas nela estdo presentes as nogdes de variabilidade e de
movimentos conjuntos, com oS conceitos estatisticos de desvio padrdo (ou varidncia) e
correlagdo. O conjunto destes determina a matriz covariancia da distribuigdo normal dos
fatores de mercado.

A varidncia do portflio é dada, entdo, pelo conjunto de formulas:

'Dizer que um ativo ¢ “marcado-a-mercado” ¢ simplesmente utilizar no calculo o valor que este ativo teria.
naquele momento. se fosse negociado em mercado. Nio ¢ usado o valor histdrico de aquisi¢iio. As perdas e
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[—_Gf G2 O13... Gy Wy
Variancia do Portfolio=[w; w> . w,]| . W
2
Gn] Gn2 ves ves Gn——J
w,_,J
sz = WZEW s onde W ¢ a matriz com os pesos (wy) de cada ativo

e X ¢ a matriz covariancia.

VaR=196\/ o,’

4.2- A IMPORTANCIA DO MAPEAMENTO DOS FATORES DE RISCO

Este ¢ um passo fundamental. Significa pegar os componentes da nossa carteira e
“mapea-los” em posi¢des mais simples e padronizadas. Cada uma dessas posi¢des
padronizadas ¢ associada com um tnico fator de mercado. Por exemplo, para o contrato a
termo citado anteriormente os trés fatores de mercado seriam o prego spot, a taxa de juros
de trés méses inglesa e a taxa de juros americana de trés meses. As posigdes equivalentes

seriam um titulo zero-cupom de trés meses em dolar, um titulo zero-cupom de trés meses

ganhos sdo descontados e fica 0 novo valor.
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em libras ( exposto apenas as variagdes na taxa de juros britdnicas) e, para o caso de uma
empresa baseada nos EUA que estivesse fazendo esta operagéo, a taxa spot da libra.

Para alguns casos a decomposigdo ¢ direta. Para casos mais complicados esta
ficara a critério de cada um. Quanto mais fatores-padrdo usarmos para decompor nossas
posi¢des, maior serda a complexidade e o numero de calculos que teremos que efetuar. O

ganho marginal em precisdo podera ndo compensar.

4.3 — OS VERTICES TEMPORAIS

Como sabemos, a cada dia que passa o valor de um instrumento de renda fixa
muda de valor simplesmente porque um dia se passou. Isso ocorre pois, conforme o
tempo passa, este instrumento tera menos um dia até o vencimento, isto é menos uma
“taxa de juros diaria”. Por isso, instrumentos com diferentes dias até a maturidade devem
ser tratados como ativos diferentes, e devemos mapea-los em posi¢des padronizadas.
Caso ndo adotassemos este procedimento teriamos que calcular a volatilidade e as
correlagbes para cada vencimento diferente. O numero de calculos explodiria
rapidamente, conforme aumentasse o numero de titulos com diferentes vencimentos.
Como exemplo, em uma uma carteira com 50 ativos diferentes teriamos que calcular
1275 valores (50 variancias e 1225 covaridncias). Se este nimero subisse para 100, este
numero subiria para 5050. Para 250, este seria de 31375.

Se a carteira fosse composta de agdes poderiamos utilizar artificios como utilizar

o modelo diagonal®, que diminui bastante o trabalho, as custas de um pouco de precisao.

“. . -~ . -
“Este modelo assume que variagdes comuns em todos os ativos ¢ causada apenas por um fator. o mercado.
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€ Ja no caso de instrumentos de renda fixa o procedimento é outro. O que devemos
¢ . - . o .

{ fazer € escolher os vértices temporais, que sio um conjunto de pontos no tempo
r (vencimentos) que usaremos para decompor toda a carteira de titulos. Os vértices
(

¢ utilizados sdo os de 1, 5, 20, 40, 60, 80, 100, 150, 200, 250 e 300. Esta decomposicio
( deve seguir alguns critérios’:

-

( * O valor de mercado deve ser preservado - O valor presente total dos dois fluxos de
caixa resultantes deve ser igual ao valor do fluxo original.

L

¢ * O risco _de mercado é preservado - O risco de mercado do portfolio dos fluxos

resultantes deve ser igual ao risco do portfolio original.

* O sinal deve ser preservado - Os fluxos de caixa resultantes devem preservar o sinal

{ dos originais.

Graficamente o que ¢€ feito € o seguinte:

Ex.: Seguindo a metodologia descrita acima,
dividiriamos o primeiro fluxo de caixa de t=165 em
outros dois, de 150 e 200. Fazemos isso pois, para os
vértices de 150 e 200 ja temos as volatilidades e
correlagdes.

165

\

150 200

*Ver RiskMetrics Technical Document - Fourth Edition, Capitulo 6, pag. 118.
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Os procedimentos que devem ser utilizados, e o foram neste trabalho, sdo os seguintes:

1. Para encontrar o valor presente do fluxo foi construida uma curva de taxa de juros a
cada dia e, assim descontado o valor pela taxa de mercado (“mark-to market™).

2. O rnisco de cada fluxo (a volatilidade-preco) foi calculada através de uma
interpolagdo linear entre as volatilidades do vértice anterior ¢ do seguinte. Na
medida que a estrutura a termo da volatilidade-prego apresentou ter a concavidade
voltada para cima, esta atitude mostrou ser mais conservadora, superestimando a
volatilidade . A formula € a seguinte:

Ot - Volatilidade do vencimento que vamos mapear

o, = kox+ (1-k)o, , 0<k<l B
Oy - Volatilidade do vértice anterior

Oy - Volatilidade do vértice posterior
Y - Vencimento do vértice posterior

onde k= (y-t)/(y-X) T ~ Vencimento do vértice a ser mapeado

X - Vencimento do vértice anterior

3. Achar o peso que daremos para o vértice anterior (c) e para o vértice posterior (1-a) ,

seguindo a formula:

Varidncia (r) = Variancia [ar, + (1-o)ry]

2

Esta equag@o pode ser escrita da seguinte maneira:

2 = <2 I~ :
ao"+ba+c=0 | onde a = 0 +0y - 2py, 050,

b= 2py0s6; 0,

ta
(]

C= o, —0y
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A solugdo para o sera dada por:

¢ b+ /b~ dac

( 2a

Pt

Esta equagdo nos dara duas solucdes. A escolhida sera aquela que atender as condigdes

¢ anteriores. Tanto o quanto (1-a) devem estar entre O e .
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5.1 — A ESTRUTURA A TERMO DAS TAXAS DE JUROS

Uma tarefa fundamental para o calculo do Value-at-Risk ¢ a identificagio dos fatores de
risco, como ja foi visto. E a partir deste passo que podemos construir um modelo, simplificado,
que explique com boa precisdio as variagdes de prego dos ativos de um portfolio a partir da
mudanga em variaveis mais elementares. Deve-se ressaltar que aqui sO estamos interessados no
calculo do risco de mercado.

No caso dos titulos publicos federais pré-fixados, BBC’s e LTN’s, estas variaveis se
resumem as taxas de juros. Portanto variagbes das taxas de juros geram variagdes de pregos
nestes titulos, como também ja vimos. Isto ocorre pois, em titulos pré-fixados, todo o fluxo de
caixa ja esta determinado no momento de sua aquisi¢do. O Gnico fator de incerteza ¢ a taxa de
juros futura, que usaremos para descontar o fluxo de caixa (fixo), para acharmos seu valor
presente. De maneira simplificada podemos escrever o fator de desconto para cada momento

coOmo:

i

fd,

(1 + 1"

Sendo assim, aumentos da taxa de juros aumetardo o fator de desconto, e vice-versa.

Vista a importancia que a determinagdo das taxas de juros tém para o calculo do VaR,
devemos, entdo, construir uma “yield curve” , ou estrutura a termo da taxa de juros, isto €, uma

curva com as diversas taxas de juros para os diversos vencimentos.
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Existem varios métodos para o calculo da estrutura a termo. Dentre os mais simples
podemos destacar dois: “Bootstrap” ¢ “Exponential Splines™.

Atualmente existem modelos para a determinagdo das taxas de juros que podem ser
mutio mais precisos que estes dois métodos. De forma bastante simplificada, o que estes
modelos fazem ¢ assumir que a taxa de juros sigue um processo estocastico, da mesma manetra
que é feito para as agdes, s6 que com caracteristicas proprias. Segundo estes, a taxa de juros
seguiria um passeio aleatorio, também conhecido como Movimento Browniano Geométrico.

E isto que fazem os modelos de Merton, Vasicek, Cox, Ingerssol e Ross, Hull e White.
O primeiro tem o inconveniente de que as taxas de juros podem subir eternamente, o que
contraria a teoria econdmica. J4 o modelo de Vasicek consegue corrigir este problema,
apresentando um processo de reversdo a média. Mas neste surge outro problema: pode haver
taxa de juros nominal negativa. Isto ocorreria quando a taxa de juros ja fosse bem pequena e
recebesse um choque (estocastico) que poderia torna-la negativa. O modelo de Cox, ingerssol e
Ross foi criado para corrigir este problema mas, ao fazé-lo, aumenta enormemente a
complexidade do modelo. O modelo de Hull e White apresenta uma média variavel, a qual o
processo ¢ atraido ao longo do tempo. Repetindo, esta descrigdo dos modelos é altamente
baseada na intui¢do do autor, e feita de modo bastante simplificado, dada a pouca familiaridade
com os mesmos. Além disso, para um conhecimento mais aprofundado destes modelos ¢
necessario o dominio do calculo estocastico de Ito. S6 a titulo de curiosidade, o Movimento
Browniano ndo ¢ diferenciavel em nenhum de seus pontos, ndo sendo possivel, portanto ,
utilizar as técnicas de calculo convencionais.

Entretanto, apesar de serem muito mais simples, os métodos “Bootstrap” e
“Exponential Splines” ndo sdo descartaveis. Tém uma grande aliada, que ¢ a propria

simplicidade. Em determinados casos podem até se mostrar melhores que os modelos
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€ estocasticos de taxas de juros. Um exemplo sdo os mercados novos, dos quais temos pouco
¢

¢ historico, o que dificulta a modelagem.

;

{

‘

¢ “BOOTSTRAP”

{

¢

¢ O bootstrapping é talvez a maneira mais simples e intuitiva de se calcular a curva de
€.

% taxas de juros. Precisamos, para o seu calculo, de uma série de titulos zero—cupons‘. Quando
G nio tivermos uma série destes, podemos ainda assim fazer o calculo, bastando para 1sso que

tenhamos um zero-cupom para o primeiro periodo. As taxas a termo estdo implicitas nas taxas a

vista para os diversos prazos de vencimento. Se um titulo de uma ano para juros de 10%a.a e
outro, de dois anos, paga 11%a.a, temos as seguintes taxas: para O primeiro ano a taxa de

mercado ¢ de 10%a.a. A taxa a termo para o segundo ano € de 12%a.a. A seguir um exemplo

que ajudara no entendimento do método:

Ano Taxa & vista para Taxa a termo
investimento por (% ao ano)
n anos (% ao ano)

1 10,0 -
2 11,0 12,0
3 11,8 13,4




s

40

Este calculo € importante para mais tarde podermos achar o retorno dos ativos de renda
fixa. Por exemplo, se a taxa de um ano ficasse inalterada e a de dois anos mudasse para 11,4%
a.a, sO mudaria o pre¢o dos ativos com vencimento de mais de um ano. A taxa a termo para

dois anos passaria, no quadro acima, para 12,81% a.a.

3.2 - O MERCADO BRASILEIRO DE TAXA DE JUROS

No caso brasileiro, a taxa de juros basica da eonomia, o CDI diario, deve ter seu
comportamento futuro projetado através do mercado futuro de taxa de Juros negociado na
BM&F, o DI Futuro. Este contrato negocia a taxa de juros da seguinte maneira: o contrato &
negociado com desconto sobre 100.000, que é o valor que ele valera no dia do vencimento.
Este, por sua vez, ¢ o primeiro dia til do més de vencimento. A este valor descontado da-se o
nome de PU. O que ¢ negociado no mercado é o PU. Deve-se tomar cuidado para ndo haver
confusdo pois, na medida que a taxa de juros cresce, aumenta o desconto sobre 100.000,
diminuindo o valor do PU. Quando vendermos contratos de DI nio estaremos apostanto em
uma queda de juros, mas justamente ao contrario, apostamos no seu aumento. Voltaremos a
questdo quando falarmos de volatilidade e volatilidade-prego da taxa de juros.

Deve-se ressaltar que o CDI projetado ¢ o do dia de negociagdo do contrato, inclusive,
até o vencimento. Para que possamos achar a taxa de juros para um més futuro, novembro por
exemplo, devemos tirar a razdo entre os PU’s do contrato deste més e o do seguinte . Isto seria
0 mesmo que dividir o PU do contrato de novembro pelo PU pelo contrato de dezembro. O
resultado ¢ a taxa estimada para novembro. Este procedimento nada mais ¢ que o método de

“bootstrapping” do qual falamos acima.

Ty ~ ~ : oot . : -
T'tulos que ndo tém fluxo de pagamentos intermedidrios. 6 o pagamento do principal.
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Alguns problemas surgem no caso brasileiro. Primeiro é o horizonte com o qual os
contratos sdo negociados. SO mais recentemente, com o advento da estabilizagdo provocada
pelo Plano Real, os contratos de DI Futuro comegaram a ser negociados a prazos mais longos, o
mesmo ocorrendo com os titulos da divida piblica. Estes prazos curtos sdo conseqiiéncia de
anos de convivéncia com uma inflagio mensal elevadissima, que inviabilizava qualquer
possibilidade de investir em renda fixa por prazos maiores que um més. Pequenos erros de
previsdo ou choques na economia poderiam levar a enormes perdas. Por isso, como veremos,
for necessario adotar algum artificio para encontrar a curva de juros para vencimentos mais
longos.

Outros pontos que tornam o mercado brasileiro diferente dos outros sdo os seguintes?:
Um ¢ o fato de o Banco Central trabathar com uma taxa de juros do més fechado. Além disso, o
mercado brasileiro trabalha com uma calendario de dias tteis, ao invés de dias corridos. Por
1550, mesmo que a taxa de juros mensal seja constante, a diaria pode estar variando bastante.
Por exemplo, se as taxas de juros para os meses de fevereiro e margo de uma ano fossem iguais,
de 3 %, as taxas diarias seriam bastante diferentes. Se fevereiro tivesse 17 dias uteis e margo
21, as taxas diarias seriam de 0,174% e 0,1408%, respectivamente.

Para que possamos levar adiante nosso trabalho de construgdo da curva de taxas de
Juros, devemos atentar para algumas caracteristicas do CDI diario. O CDI sinaliza a taxa de
juros para o dia seguinte, a taxa SELIC. No tltimo dia do més ele indica a taxa do més seguinte
que, como vimos acima, pode ser muito diferente somente devido a diferengas do numero de
dias uteis. Com iss0, ndo podemos ratear uma taxa prevista para um més igualmente entre os
dias deste més. A previsdo para o CDI do ultimo dia do més deve ser a taxa diaria prevista para
0 més seguinte. Esta ¢ obtida através da razdo entre os PU’s do primeiro e do seguinte, rateada

pelo nimero de dias uteis do més seguinte. Com este valor, descontamos a previsio para este

*Ver Barcinski - Tese de Mestrado, PUC-Rio (1997).
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més, e esta taxa descontada ¢ que deve ser rateada pelo numero de dias que faltam para o final

do més menos um, o ultimo dia. Com um exemplo fica mais facil de se entender:

No dia 02 de maio de 1997, o contrato de junho fechou a 98.404.72 ¢ o de julho a
96.807,33. O primeiro estava a 20 dias uteis do vencimento e o segundo a 41 dias uteis. O fator
diario de julho estava sendo previsto para 1,0165007"?" ou 2,3389 de taxa over. Esta deve ser
a mesma previsdo para o ultimo dia de maio. O CDI negociado para o més de maio era de
1,1621 , para 20 dias, incluindo o Gltimo. Por isso, devemos tirar deste acumulado o valor do
ultimo dia que ndo serd, a menos de uma grande coincidéncia, igual aos outros. O valor
descontado deve, finalmente, ser rateado entre 19 dias. Esta sera a taxa de juros para os dias de
maio, exceto a do altimo dia. Resumindo, a taxa estimada do altimo dia de maio & de 2,3389 ,
enquanto que a dos outros dias € de 2,41709 (todas taxas over).

De posse destes valores, se agora quisermos calcular a taxa de Juros para 7 dias, dos
quais 3 sejam os ultimos trés dias de maio e os restantes os primeiros dois dias de junho,

fariamos da seguinte maneira:

(1,000805697)* x (1,000779633) x (1,000781308)" = (1,00552932)

Este 1,000552932 correspondem a uma taxa de 0,05529% ou, o que costumou-se
convencionar de taxa over, de 2,3641%. A taxa over nada mais é a taxa de Jjuros diaria menos 1,
vezes 3000. Para aplicagdes de mais de um dia, a taxa over é equivalente a uma taxa média

diania de rendimento.

Taxa Over = [(1+taxa de n dias)'™ -1] x 3000
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Agora que ja vimos como calcular a estrutura a termo da taxa de juros, podemos

entender como foi feito o calculo dos retornos.

5.3 - OS RETORNOS

Os mstrumentos de renda fixa tem algumas peculiaridades. Como o valor do contrato
futuro ¢ fixado em 100.000 no dia do vencimento, seu valor presente de mercado sera dado por
aquele valor futuro descontado até hoje. S6 que este valor mudara nio somente devido a
mudangas nas expectativas dos agentes, mas também pelo simples passar do tempo. A cada dia
que passa serdo menos dias, e portanto menos fatores de juros diarios, até o vencimento. A
cada dia, portanto, um contrato mudara de valor s pelo fato de que um dia se passou. Quando
formos calcular o retorno deveremos tirar esta variagdo, Ja esperada. Outro problema decorrente
deste fato ¢ que como o nimero de dias diminui, diminui a incerteza embutida em alguma
previsdo. Se hoje faltam n dias para o vencimento do contrato, amanhi estaremos negociando
n-1 dias com este contrato.

Estamos interessados no calculo do retorno dos pregos dos instrumentos de renda fixa, e
com as taxas observadas no mercado podemos obter estes precos. Como vimos o mercado
futuro de DI tem algumas peculiaridades que dificultam o calculo tanto do pre¢o quanto do

retorno. Este deve ser calculado da seguinte maneira:

Nao podemos simplesmente calcular a variagio de preco do contrato do fechamento de
um dia até o fechamento do dia seguinte pois estariamos comparando duas coisas diferentes. O
primeiro teria n taxas enquanto o segundo n-1. Como o objeto do contrato de DI futuro sdo as

taxas de CDI acumuladas de hoje até o vencimento, o procedimento correto sera calcular a
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variagdo do prego de fechamento do contrato hoje, descontado da taxa que ocorreu hoje , com o
fechamento de amanhd. No momento que descontarmos a taxa ja ocorrida hoje, o contrato tera
apenas n-1 dias (amanha até o vencimento), os mesmos do contrato de amanhi. Se pensarmos
em fun¢do do prego, o retorno serd a variagdo do prego de fechamento de t-1, “carregado” para

tcom o CDI de t-1, com o prego de fechamento de t. A formula usada foi a seguinte:

1

1+ tx,,’”i

Retorno = -1

1 L1+ ot

[ 1+ CDIH]
3000

5.4 - O CALCULO DAS VOLATILIDADES-PRECO

A metodologia aqui adotada é a de calcular a volatilidade através de um modelo
GARCH. Mais precisamente, foi adotada a metodologia do RiskMetrics, O modelo que este
utiliza € um modelo de decaimento exponencial, que nada mais é que um IGARCH(1,1)

sem constante.

2

he = Ahey + (1-0)r%
Onde X ¢ chamado de fator de decaimento, e deve ser menor que um. Este modelo tem a
grande vantagem de ser mais facil de ser implementado, pois s6 tem um pardmetro. Assim,

€ menos suscetivel a erros de estimagdo. A solugio pode ser dada de forma recursiva -



.

he = Ahey + (1-0)r%

her = Ah + (1-A)r

he = A Ay + (1-A)r%s 1+

he = A" hen + (100 - AR + AP + o+ (1A

Como o fator de decaimento deve ser menor que um, conforme caminhamos para tras os

pesos vao diminuindo.

Para chegarmos no valor do A poderiamos utilizar técnicas de minimizagdo do erro
entre as estimativas e os dados ocorridos. Mas isso seria uma tarefa muito trabalhosa, que
se fosse feita para cada ativo do portfolio, em cada periodo de tempo poderia ser impossivel
de ser realizada. Além do mais, a utilizagio de A‘s diferentes pode nos levar a correlagdes
maiores que um (1), o que ndo teria sentido. O que se faz é utilizar uma estimativa de A que
produz menos erro para o portfolio como um todo. O erro é a diferenga entre a volatilidade
ex-ante e a volatilidade ex-post. Uma vez que achamos esse valor, devemos procurar
atualiza-lo ao longo do tempo, tentando captar mudang¢as ocorridas no mercado e no

portfolio (que podem levar a um | diferente). A covariancia é dada pela seguinte formula:

hize = Ahgga + (1-A)rycry
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Dai chegamos a correlagao a partir de:

h12.1
ra= ‘ , onde -1<r <1
(hi hyy)'?

Correlages negativas causam uma diminuigdo no risco do portfolio. Dizer que duas
variaveis tém correlagdo negativa significa dizer que elas tendem a se mover na direcdo
contraria. Portanto, se estamos comprados em um ativo A e em um ativo B, que tém
correlagdo negativa, quando o preco de A cai temos uma perda que tendera a ser
compensada pela subida de B. Existe um problema, porém: tal qual as volatilidades, as
correlagdes também mudam ao longo do tempo. E pior, em momentos de tensio tendem a
aumentar, o que de uma hora para outra pode aumentar enormemente o VaR de uma
posi¢do, ou causar perdas maiores que o VaR anteriormente previsto. E por isso que os
reguladores costumam aplicar fatores multiplicativos para aumentar a margem de seguranga
do VaR.

O fator aqui utilizado foi de A=0,95 | escolhido sem fazer a estimagdo, para ndo
fugir do objetivo principal deste trabalho. Além disso, o ganho que se obtém em fazer a
estimagdo ndo ¢ significativo para este caso, nio compensando. Por isso foi escolhido um
valor proximo ao que é sugerido na metodologia do RiskMetrics, de 0,94 para séries

diarias.
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VI.  RESULTADOS DO VaR
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Os dados referentes aos titulos publicos foram fornecidos pelo DEMAB,
Departamento de Operagdes de Mercado Aberto, do Banco Central, com informacdes até o
dia 01 de outubro de 1997. Os valores foram trazidos para uma mesma data, 01 de outubro
de 1997, utilizando-se o CDI para tal tarefa.

Os titulos analisados sdo os BBC’s e as LTN’s, que representam a quase totalidade
dos titulos pré-fixados. Ambos sdo titulos zero-cupons, isto é, ndo tém pagamento de
cupons intermediarios.

Primeiro foi feita a construgdo de uma planilha onde foram colocados os valores
referentes aos PU’s de todos os contratos negociados. Para os vencimentos mais longos,
onde ndo havia contratos sendo negociados pelo mercado, adotou-se uma curva horizontal
de juros, a partir da Gltima taxa. Com essas informacdes, e com o niimero de dias Uteis até
cada vencimento, foi possivel construir as taxas estimadas pelo mercado para qualquer
vencimento desejado, em especial para os vértices. Depois, com as taxas estimadas a cada
dia, o CDI deste dia e as taxas efetivas ocorridas nos dias seguintes, foram calculados os
retornos de acordo com a metodologia descrita na segiio 3 do capitulo 5.

Uma vez calculada a série com todos os retornos para os vértices, foi feito o calculo
das volatilidades, seguindo um modelo de decaimento exponencial com fator de
decaimento de 1=0,95. Como ja foi mencionado, este valor foi determinado sem nenhum
tipo de estimagdo, pois seguiu-se a recomendaco contida no manual do RiskMetrics (de
utilizar A=0,94 para séries diarias). O valor elevado de A determina maior persisténcia na
volatilidade. O valor inicial para a varidncia foi obtido através da formula que ¢
denominada de varidncia ex-post, no RiskMetrics. Ela ¢ feita para um dia t utilizando-se a
formula de varidncia simples, com valores de t-15 até t+10. Da mesma maneira que para as

volatilidades, também foi feito o calculo das correlagdes.
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- A seguir foi efetuado o mapeamento dos vértices, seguindo também as instrugdes
{ contidas no manual do RiskMetrics. Para cada dia foi construido um fluxo de caixa. Este
L fluxo foi transformado no fluxo padronizado, isto €, contendo apenas os vértices
(.

¢ escolhidos.

© O valor para o VaR foi obtido, entdo, para todos os dias desde 01 de agosto de

{ 1994, utilizando-se o seguinte procedimento para o calculo (repetindo o que foi visto no

capitulo que explica o VaR Delta-Normal):

. —_—
- 61 G2 O13... Om wj
f Variancia do Portfolio=[w; w, .. w,]| .. W
2
On1 On2 On
Wn
2 . . )
o, =WZIW , onde W € a matriz com os pesos (wi) de cada ativo

e ¢ amatriz covariancia.

VaR=196\/ o,

Este valor de 1,96 foi obtido na tabela normal padrdo para determinar o limite até o qual as
perdas s6 ocorrerdo 2,5% das vezes. Deve-se lembrar que foi usado um VaR paramétrico,

que assume normalidade para os retornos.
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£ A partir da metade de 1996 até a metade do més de abril o VaR diario pareceu estar se
p
¢ . .
¢ estabilizando, como podemos ver no grafico abaixo.
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Vale notar que o comportamento seguido pelo VaR diario acima ¢ igual ao do VaR

relativo a carteira de titulos em poder do mercado (grafico na pagina 54). Isto ocorre pois o

valor total dos titulos também parece ter se estabilizado, como podemos ver:

c Estoque de Titulos Pré-Fixados (BBC's LTN's)
£ Valores de 01/10/97
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01/08/06
01/09/96
011096
0171106
01/12/96
011P7 -
010287
010307 4
01/04/97
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Este resultado ¢ bastante interessante pois, na medida em que os prazos estdo se
alongando e o risco permanece constante, temos que a incerteza dos agentes quanto as taxas
de juros e ao mercado como um todo estdo diminuindo. O alongamento de prazos trabalha
no sentido de aumentar o risco do mercado enquanto a diminui¢io da incerteza,
representada pela diminui¢3o da volatilidade, vai no sentido contrario.

A seguir esta o grafico da Duration, que € o prazo médio da carteira de titulos,
indicando que os prazos continuam se alongando. De agosto de 1996 até 01 de outubro de
1997 o prazo médio praticamente dobrou, passando de um valor préximo a 45 até algo em

torno de 90 dias uteis.

Duration
T OO ittt e e e e — S e
80 :
80 r"-\\_,_f’“/
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F P F F P g & & & & S S g CARN-S
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A “duration” € uma média dos fluxos de caixa trazidos para o valor presente, ponderada
pelo tempo de cada fluxo. Ela d4 uma idéia de prazo médio, que € mais preciso que a
maturidade de um titulo quando queremos verificar a exposi¢do de um titulo, ou carteira de

titulos, as variagdes nos juros.
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J4 a “modified duration” mede o quanto varia percentualmente o valor presente de

um titulo dada uma variagio absoluta na taxa de juros.

Quanto a “modified duration” do estoque da divida publica pré-fixada, que mede a

sensibilidade do mercado a eventos extremos, seu comportamento segue o padrdo

verificado acima. Ela também vinha se estabilizando no comego de 97 em torno de 1,75%.

Da metade de fevereiro até o final de abril aumentou até 3,0%, se estabilizando.

é
;

r
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O comportamento verificado no periodo anterior ndo era tao estavel. Na

comparagio que ser feita a seguir serdo utilizados dados contidos na Tese de Mestrado de

Alexandre Barcinski, cuja referéncia esta na bibliografia.

Desde junho de 1994 a carteira de titulos publicos pre-fixados vinha crescendo

constantemente, menos no periodo entre margo e junho de 1995. No inicio do Plano Real

estava proxima de R$ 20 bilhdes (valores de 31-12-96). No inicio de 95 ja esta proxima dos
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R$ 55 bilhdes, caindo para perto de R$ 33 bilhdes em junho daquele ano. Dai para frente o
estoque da divida cresceu constantemente, se estabilizando nos patamares atuais.

A “duration” também vem crescendo desde o inicio do Plano Real. Esta saiu do
patamar proximo de 20 dias uteis, oscilando entre este e 30 dias uteis até junho de 95,
quando também ndo parou mais de subir.

Por ultimo a “modified duration”. Esta inicia o ano de 95 proxima do valor de 0,6%.
Do meio daquele ano até o inicio de 97 ela também seguiu uma trajetoria crescente,
chegando até perto de 1,7%.

No grafico do VaR percebemos dois choques na série depois de 1996. Em ocorreu
em abril de 1997, quando o mercado esperava uma redugio das taxas de juros basicas da
economia, a TBC e a TBAN, fato que ndo ocorreu. Este fato provocou perdas e aumento da
volatilidade, que passou a cair até que, em julho sofreu novo choque . Este também foi
sendo assimilado pelo mercado, que no entanto, sofreu um novo abalo, este bem mais
significativo. As perdas provocadas foram muito grandes, e o Banco Central teve que entrar
no mercado recomprando os titulos, evitando problemas mais graves devido a falta de
liquidez.

Por ultimo, foi realizado para o periodo de 800 dias até o dia 01 de outubro de 1997
um teste para o VaR, conhecido como back test. Significa que da série dos VaR calculados
e foram verificadas quantas ele foi superado. Fra esperado que este numero tivesse ficado
proximo de 20. Na pratica, foram encontrados 31 falhas (3,875%). Esta diferenca ndo ¢
significativa e ndo podemos rejeitar o modelo. O problema ¢ que algumas dessas vezes as
perdas foram muito grandes. Para os reguladores isso ¢ um problema e, na falta de modelos

melhores, o que se costuma fazer ¢ aplicar fatores multiplicativos para o VaR.
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7 - CONCLUSAO

O ano de 1997 comegou muito bem. O governo estava conseguindo alongar os
prazos mantendo o risco de mercado inalterado e, o que é mais importante, relativamente
baixo. Esta estratégia sofreu alguns abalos durante o periodo que vai de abril até outubro,
mas pareciam ser fatos temporarios. Porém este quadro mudou. Com o inicio de uma crise
que se iniciou na bolsa de Hong Kong e se espalhou rapidamente para o resto do mundo,
criou-se um ambiente de nervosismo e incerteza. Para estancar a perda de divisas e evitar
um ataque especulativo ao Real o governo se viu obrigado a aumentar bastante a taxa de
juros. Isso provocou enormes perdas no mercado. Desde o inicio da crise até o dia 20 de
novembro de novembro de 1997 o Banco Central teve que injetar R$ 12,3 bilhdes no
sistema financeiro para evitar a quebra de algumas institui¢des, o que teria efeitos
desastrosos para a economia. Desse valor, R$ 5.7 bilhdes se referem a recompra de titulos
publicos. Mesmo que o quadro melhore daqui para frente é certo que esse trauma levara
algum tempo para ser esquecido.

Para evitar estes problemas, cada vez mais freqiientes no mundo globalizado atual, é
que devem ser usados modelos de analise e gerenciamento de risco. O VaR & um modelo
novo e bastante promissor. Suas vantagens sdo muitas, destacando-se sua simplicidade.
Mesmo sendo simples é poderoso. Capta o risco de portfolios muito complexos levando em
consideragdo os efeitos da diversificagio. Ainda permite que se faca analises de
sensibilidade, ou stress tests (simulagdes de possivies, mas pouco provaveis, cenarios
extremos).

Mas como pode ser visto na crise financeira recente, ele ndo protege, pelo menos

ainda, dos movimentos bruscos. As explicagdes recaem principalmente no fato de que as
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correlagdes, em momentos de crise e nervosismo, tendem a aumentar, diminuindo o efeito
da diversificagdio ¢ aumentando a alavancagem. Justameste por isso os reguladores
costumam aplicar fatores multiplicativos sobre os resultados calculados pelos modelos
internos dos bancos. Para solucionar estes problemas, estio sendo desenvolvidos modelos
que incorporam teorias estatisticas de valores extremos, que melhoram as previsdes do

VaR.
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