2
Value-at-Risk

Antes de adentrar na seara que trata o termo central deste capitulo, €
interessante realizar uma citagdo da evolucdo histérica do estudo do risco. Jorion

(2003, p. 10) resume os principais trabalhos através da tabela transcrita a seguir:

1938 Duration de titulos de renda fixa

1952 Arcaboucgo de média-variancia de Markowitz

1963 Capital Asset Princing Model (CAPM) de Sharpe

1966 Modelo multifatorial

1973 Modelo de precificagdo de opcdes de Black & Scholes, as gregas

1979 Modelo binomial para precificagdo de opgcdes

1983 RAROC, retorno ajustado ao risco

1986 Limites de exposicao por faixa de duration

1988 Ativos ajustados ao risco para bancos e limites baseados nas gregas

1992 Testes de estresse

1993 Value at Risk (VAR)

1994 RiskMetrics

1997 CreditMetrics, CreditRisk+

1998 Integracdo dos riscos de crédito e de mercado

2000 Gestao de risco em empresas
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Tabela 2 - Evolucao Histérica do Estudo do Risco
Fonte: Jorion, 2003

Harry Markowitz, dentre seus diversos trabalhos, desenvolveu ainda em
1952 o notério trabalho versando sobre selecdo de carteiras. Este é por muitos
considerado um dos precursores, sendo o precursor da moderna teoria das
finangas. O autor percebeu que o risco € um fator preponderante nas tomadas de
decisoes referentes as escolhas de investimentos possiveis. Baseou-se no principio
da racionalidade do investidor, destacando dentre as diversas assungdes
levantadas, que entre carteiras de mesmo retorno este escolherd o que apresentard
menor risco, e para portfolios de retornos diferentes, qual maior este for, mais
propenso a aceitar o risco aquele estard. Também utilizou-se da premissa que o
investidor somente toma como fator de anélise para decisdo a média (retorno) e o

desvio-padrdo ou variancia (risco), fatos até hoje empregados.
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No desenvolver de sua teoria, provou que o risco total de um portfélio
depende ndo somente do risco (variancia) de cada um dos ativos que o compde,
mas também de outro componente, a correlacdo ou covariancia entre dos ativos,
inclusive tornando-se o fator preponderante deste componente a medida que a
quantidade, de ativos que integram a carteira aumenta, denominando deste de
risco sistémico ou ndo diversificado e o primeiro de risco nao-sistemético ou
diversificdvel . Mostra entdo a famosa curva que relaciona o risco do portfélio
com a quantidade de elementos que 0 mesmo possui.

Por fim, chega ao conceito de fronteira eficiente. Ao relacionar em um
diagrama de risco x retorno as possiveis combinacdes dos ativos existentes, a
fronteira serd aquela que sempre apresenta o maior retorno possivel para um dado
nivel de risco.

Neste contexto, surge o V@R (Value-At-Risk), como uma ferramenta com a
finalidade de avaliar os riscos de mercado que sdo decorrentes de mudangas nos
precos do mercado, de forma sistemadtica.

Jorion (2003, p. 19) define de forma intuitiva: “O V@R sintetiza a maior
(ou pior) perda esperada dentro de determinado periodo de tempo e intervalo de
confianca”.

Segundo Titus Jr e Lewis, “V@R é a maior perda esperada do risco de
mercado, expressa em moeda corrente, que um titulo ou carteira sofrerd além de
um intervalo e com um grau de certeza escolhido pelo tomador de decisao”.

Existem hoje diversas ferramentas de gestdo de risco. Elas surgiram como
resposta ao aumento das volatilidades dos mercados financeiros globais,
principalmente pelas diversas crises atravessadas. Entdo era necessdrio apresentar
modelos que permitissem uma maior tranqiiilidade ao investidor.

Sua concepcao original foi motivada pelos diversos desastres financeiros
enfrentados pelo mercado, tanto no passado quanto em épocas recentes. Ele surge
ndo de forma preditiva, a qual vem mostrando-se cada vez mais ineficiente, pela
dificuldade de retirar informacdes precisas sobre um ativo que possui seu valor
descrito como uma funcdo aleatéria com o passar do tempo.

O V@R deve ser visto como uma ferramenta necessaria, mas nao suficiente
para a administracdo do risco, que € algo bastante complexo. Ele deve ser

utilizado pela gestdo como um indicador para suas decisdes administrativas e nao
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a Unica resposta para a solucao de todos os problemas envolvendo risco, de forma
que sejam sabidas suas limitacdes e controles.

De maneira a entender sua complexidade e desafios, primeiramente ¢é
necessdrio compreender como o V@R é estimado. E um processo de quatro
passos:

1- Determinar o horizonte de tempo sobre o qual é requerida a
estimacdo da perda potencia.

2- Selecionar o grau de certeza requerido, o intervalo de confianca
para a estimacao.

3- Criar uma distribui¢do de probabilidade dos retornos desejados para

a carteira ou instrumento sob consideragao.

4- Finalmente, ler a solu¢do, o V@R estimado pela observacdo da
quantidade perdida que aparece abaixo da curva em forma de sino.

VAR traduz o risco de qualquer investimento financeiro em um padrio
comum: a perda potencial. Para entender o conceito de V@R, € necessario valorar
a carteira utilizando-se o preco na data atual, além de identificar os fatores de
mercado que influenciam o resultado do mesmo. Entao, € necessario tomar novos
valores para o portfélio e calcular a diferenca entre estes e o valor atual
previamente estabelecido. Ao repetir este conceito, € possivel obter uma
distribuicdo das variacdes. Dado isto, V@R € especificado em termos de
intervalos de confianca. De forma a ilustrar o conceito para facilitar sua
compreensdo, tem-se a Figura 1, que representa no eixo x a diferenca entre o valor
alternativo da carteira i e o valor atual e enquanto no eixo y a freqii€éncia
acumulada que cada valor apresenta nos diferentes intervalos de tempo i.

14

12 -

< T1 [ T

q S

2
m]
]

Fregéncia

[ I T R
1

1 =2 L= i =] 11 12 15 17 19 21

YwariagSo mo Yalor da Carteira [(AN]

Figura 1 — FreqUéncias das diferentes variagbes na carteira

Fonte: Elaboragao prépria
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A implementacdo ja ndo € tdo simples quanto o conceito, pois existem
varias maneiras de obter os valores alternativos para a carteira para calcular a
variacdo de preco. Sdo trés os métodos mais usados para célculo, simulagdo de
Monte Carlo, modelos paramétricos e simulac@o histérica. Esses modelos serdo
resumidamente explicitados abaixo.

E importante ressaltar inicialmente que os dois primeiros métodos, Monte
Carlo e métodos paramétricos, sdo baseados em algumas suposicdoes. Ambos
supdem explicitamente que os fatores de risco seguem uma distribuicdo normal e,
os retornos dos fatores de risco um modelo de distribui¢cdo normal multivariado.
Para a compreensao da aplicac¢do desses modelos, portanto, sdo necessarios alguns
conhecimentos a respeito dessas distribuicdes. Algumas explicacdes nesse

contexto serdo dadas ao longo da descricao dos métodos em questao.

2.1.
Modelos Baseados em Premissas de Distribuicoes

2.1.1.
Simula¢ao de Monte Carlo

Inicialmente, sera descrito o modelo de Monte Carlo. Para iniciar esta
implementacdo, deve-se considerar que o processo de geracdo dos retornos para
cada fator de risco pode ser escrito através de um Movimento Geométrico

Browniano dado por:

dp"” A
= pdt + odW,”

! ,1=1,...,n (1)

Sendo n o ndmero de fatores de risco, P; o nivel do fator de risco no tempo t,
| o drift e ¢ a volatilidade.
No caso da Simulagdo de Monte Carlo, para que seja possivel compreender

o processo de geracdo de cendrios, a eq. (1) deve ser reescrita com os termos

. . 740) .
incrementos independentes dW™  Desta maneira:

dp"” 2
= pdt+ ) i dW

P o .
t J=l R i=1,...,n (2)
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A equacdo (2) pode ser reescrita na forma vetorial para facilitar a
visualizacdo e intui¢do dos coeficientes cjj. Isso € possivel uma vez que o processo
para se chegar a esta equagdo é semelhante a técnica de Andlise de Componentes
Principais, onde escrevemos um grupo de varidveis correlacionadas como uma
combinacdo linear de varidveis independentes. Portanto, tem-se:

% = udt +C"dW,

t

onde :Jq—— i:#,(izlj,..., n)
P P,

3)
Dessa forma, o vetor de retorno para qualquer fator de risco do tempo t até o
tempo T pode ser escrito como:
1
nr=(u —502)(T —0)+C'zNT -1
“)

Onde: r,, ¢ o vetor de retornos do tempo t ao tempo T, o€ um vetor n x 1

que € igual a diagonal da matriz de covariancias dos retornos ), e z ~ NVM (0,]).
Buscando estimar pi, percebe-se que, quando se utiliza horizontes curtos,
assumir o valor zero para o retorno esperado pode ser tdo bom quanto qualquer
estimativa de média que poderia ser usada. Portanto, pode-se assumir um retorno
esperado igual a zero, ou, de forma equivalente, € possivel considerar que py; =

1/2c;. Dessa forma, a eq. (4) pode ser reduzida a:
_ T [ _
I =CzNT —t 5)

E possivel provar que os retornos de um dia (T - t = 1) a partir da eq. (5)
seguem uma distribuicio normal multivariada de média zero e matriz de
covariancia ) . A partir desse resultado, verifica-se que a eq. (5) € equivalente a
equacao:

. =0eNT —t ©6)

Dessa forma, obtém-se a duas equagdes que podem ser usadas para a
geracdo de cendrios de retorno a partir de varidveis independentes e normalmente
distribuidas. Se houver apenas um fator de risco, por exemplo, podemos utilizar a
eq. (6).

Ja para casos em que € desejado considerar multiplos fatores de riscos, a eq.

(5) torna-se a mais apropriada. Para utilizd-la, é necessério inicialmente encontrar
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a matriz C de forma que ¥ = C' C e gerar n varidveis independentes e
normalmente distribuidas que serdo representadas no vetor coluna z.

Uma vez produzidos os cendrios de retorno para fatores de risco, precisa-se
traduzir esses retornos em cendrios de lucros ou perdas para os instrumentos que
serdo obtidos. De forma geral, se existirem M instrumentos, onde o valor presente

de cada um deles ¢ uma funcdo de n fatores de risco Vj(P)com j=1,..,MeP =

(Pay, Py, ..., Pwy), € possivel obter um cendrio de perdas e lucros (P&L) de um
dia para este portfélio seguindo os cinco passos abaixo descritos:
1. Gerar um conjunto z de varidveis normais independentemente
distribuidas.
2. Transformar as varidveis obtidas em um conjunto de retornos r = r(y,
I2), ..., I;m) correspondendo a cada fator de risco através da matriz C,
ou seja, r = C'z.
3. Obter o preco para cada fator de risco de um dia a partir de hoje
usando a férmula: P;=Pge’
4. Obter o preco de cada instrumento usando os precos Py e P

anteriormente calculados.

5. Obter P&L para o portfélio como: Z (Vj(P1)—-Vj(Po)
j

O procedimento € o mesmo para cendrios de T dias, porém, neste caso, a

férmula torna-se:
Pr=P,. e’ﬁ (7)

Algumas técnicas ndo descritas nesse capitulo sdo necessdrias para
realizacdo de todos os cdlculos descritos acima com o objetivo de encontrar o

cendrio de perdas e lucros do portfélio. Primeiramente, temos a necessidade de

encontrar uma matriz C que satisfaca a condi¢do Z:CTC. E importante

ressaltar que a escolha da matriz C ndo € Unica, existem diferentes métodos de
decomposicdo da matriz de covaridncias ), sendo um dos mais populares a
decomposicdo de Cholesky. Este método serd detalhado mais a frente, de forma a
exemplificar uma escolha adequada da matriz C.

Outra técnica importante e necessdria para a aplicacdo deste método de

simulacdo de cendrios aleatérios ¢ a geracdo de varidveis independentes e

identicamente distribuidas em uma normal. O primeiro passo para a geracdo de
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varidveis aleatérias normalmente distribuidas consiste em gerar numeros
aleatérios uniformemente distribuidos, com valores entre zero e um e igual
probabilidade. Em seguida, aplica-se uma transformacdo para obter ndmeros
normalmente distribuidos a partir dos valores encontrados. Vdrios algoritmos
computacionais com o objetivo de gerar nimeros aleatdrios t€m sido estudados.
Mais adiante, um método de geracdo de numeros aleatérios normalmente
distribuidos serd mais detalhado a fim de se facilitar a utilizacdo deste na
aplicacdo do modelo de simulagdo de Monte Carlo na geracdo de cendrios
aleatdérios. Mais adiante serdo também detalhados métodos de se calcular vérias

medidas de risco a partir do cendrio P&L gerado.

2.1.2.
Método Parameétrico

O modelo de Monte Carlo descrito no item anterior, apesar de apresentar
grande flexibilidade, por considerar poucas hipdteses, pode se tornar altamente
complexo computacionalmente. Se for possivel sacrificar alguma precisdo dos
dados, caberd utilizar modelos que fazem uso de mais suposicdes e,
consequentemente, reduzem o tempo computacional.

Neste contexto, surgem os modelos paramétricos. Estes sdao bem mais
rapidos que o método de Monte Carlo, porém, ndo sdo tao precisos. Eles buscam
representar a funcdo de preco para cada instrumento como uma combinagdo linear
dos fatores de risco, de forma a obter férmulas analiticas para V@R e outras
estatisticas de risco. Sua precisdo fica, portanto, comprometida, a menos que a
funcdo de preco possa ser bem aproximada por uma funcdo linear dos fatores de
risco. Neste trabalho, dar-se-4 foco ao método paramétrico Delta, que serd
descrito em detalhes a seguir.

Inicialmente, € assumido que se encontra em uma posi¢ao dependente de n
fatores de risco representados por P(j), P),...Pm). Para calcular V@R, deve-se
aproximar o valor presente V da posicdo assumida usando uma expansio de
primeira ordem da série de Taylor, como mostrado na equacao abaixo:

V(P+AP)=V(P)+ Z% AP
o oP (8)


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0621264/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0621264/CA

Value-at-Risk 32

Com base na eq. (8), € possivel obter uma expressao simples para P&L,

representada por uma combinacio linear dos fatores de risco de retorno:

N : , dV
AV =V(P+AP)-V(P) = Zé‘ir(z)’onde(;i _ p® —
i=1 oP" )
A expressdo também pode ser apresentada na forma matricial, como se
segue:
AV =6"r (10)

O vetor 0 é composto dos deltas equivalentes para a posicdo, que podem
ser interpretados como a sensibilidade de mudanga no valor presente (V) em
func¢ao de alteragdes em cada um dos fatores de risco. Os retornos apresentados na

equagdo (r) sd@o na verdade retornos percentuais (rzAPAJ). E importante aqui

ressaltar que este modelo é baseado na suposicdo de que os retornos logaritmicos
sao normalmente distribuidos, de forma que os deltas equivalentes apresentam
boas propriedades de agregacdo. Desta forma, supondo um portfélio consistindo

de M posic¢des, tem-se para P&L:

or

portifslio

P&L:fAvj zfajTrzaT

j j (11)

Com base nessa expressdo, € possivel concluir que os deltas equivalentes

para o portfolio total pode ser calculado através do cdlculo preliminar dos deltas
equivalentes independentemente de cada posi¢c@o e posterior agregacao destes.

Consegue-se verificar ainda que, uma vez que os retornos dos fatores de

risco sdo normalmente distribuidos, P&L segue também uma distribuicao normal,

com média zero e varidncia 57y s. Sabe-se que uma distribuicdo normal €

totalmente descrita por sua media e variancia, logo o fato de P&L seguir uma
distribuicao normal apresentard fortes implicagdes para o cdlculo das medidas de
risco, tais como: V@R, V@R marginal, V@R incremental, entre outros.

Um exemplo pode ser citado para o cdlculo do V@R, que, sob as suposicoes
do modelo paramétrico, serd igual a um multiplo do desvio padrao de P&L, uma
vez que percentis de uma distribui¢do normal pode ser expressados por multiplos

do desvio padrio.
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2.2
Modelos Baseados em Distribuicoes Empiricas

2.2.1.
Simulacgao Histoérica

Além dos modelos para distribuicdo de retornos descritos anteriormente, €
possivel utilizar frequéncias histéricas dos retornos de forma a obter uma
distribuicdo empirica para os retornos de fatores de risco. Uma vantagem desse
método em relacdo aos demais € que nenhuma suposi¢do de distribui¢io
especifica precisa ser feita e nenhum parametro precisa ser estimado. Por outro
lado, ha a desvantagem de que o periodo selecionado pode ndo ser representativo
para resultados futuros em um prazo mais longo.

Conforme descrito anteriormente, os métodos de simulagdo de Monte Carlo
e paramétrico sao baseados na suposicdo de que os retornos seguem uma
distribuicao normal. Entretanto, essa aproximacao ja foi muitas vezes questionada
e a busca por outras distribui¢des alternativas mostrou-se, até 0 momento, incapaz
de encontrar uma aproximacao padriao adequada para todos os casos e periodos de
valoragdo da carteira de valores. O modelo de simulacdo histérica surge, portanto,
como alternativa na qual uma distribuicdo histérica é estabelecida a partir de
amostras do tempo passado e aplicada aos dados atuais para se obter cendrios de
preco de fatores de risco que serdo, posteriormente, utilizados na obtengao de
cendrios de P&L para o portfélio. Nota-se que este método incorpora informagdes
sobre retornos extremos (ndo representados em uma distribuicdo normal) que
estejam incluidos no periodo utilizado para recolher as amostras. Segue abaixo o
detalhamento do procedimento a ser realizado para aplicagdo do método.

Supondo-se n fatores de risco e um banco de dados contendo m retornos

diarios. Define-se a matriz m x n de retornos historicos como:

t cee cee r[_
m m (12)

Utilizando-se as entradas desta matriz, pode-se calcular o cenério de perdas

e lucros (P&L) de um portfélio especifico de maneira bem semelhante ao
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realizado para o modelo de Monte Carlo, com a unica diferenca da distribui¢cao
utilizada em cada caso. Para um portfélio constituido de M instrumentos de valor
presente igual a uma fung¢do dos n fatores de risco V; (P) com j=1,.,MeP =
(Pay, Py, ..., Pwy), € possivel calcular o cendrio de perdas e lucros para T dias
como se segue:

1. Considera-se uma coluna r da matriz R correspondente a um cendrio

de retornos para cada fator de risco.
2. Obtém-se o preco de cada fator de risco de T dias, através da

férmula:
Pr=P,.¢"" (13)
3. Calcula-se o preco de cada instrumento utilizando-se o valor atual Py

e o valor para T dias, Pr.

4. Obtém-se P&L para o portfélio como:

> (Vj(B)-Vj(Po)
i (14)

Descrito o método de Simulacdo histérica, finaliza-se a apresentagdo dos
trés principais modelos de simulacdo utilizados para a obtencdo de cendrios de
perdas e lucros (P&L). Uma vez obtidos os cendrios, alguns procedimentos devem
ainda ser realizados para chegar-se ao objetivo final de se obter medidas
estatisticas do risco associado a carteira. Esses procedimentos serdo descritos a
seguir, com a devida diferenciacdo para métodos de simulagdo (Monte Carlo e

histérico) e 0 método paramétrico.

2.3.
Analise Estatistica para o Calculo do V@R

Conforme dito anteriormente, uma medida de mensuracdo e controle dos
riscos de mercado bastante utilizada é o Value-at-Risk (V@R), definida como o
valor maximo que pode ser perdido, com um certo nivel de confianca, em um
dado horizonte de tempo. A partir dos cendrios gerados de acordo com os métodos
de simulagdo e paramétrico, o cdlculo de V@R torna-se bem simples e serd

detalhado a seguir:
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2.3.1.
Utilizando-se modelos de simulacao

Com base nos cendrios P&L gerados a partir da simulacdo pode-se calcular
valores de V@R através de procedimentos simples. De modo geral, se m cendrios
P&L foram gerados, e deseja-se calcular V@R para um nivel de confianca a,
deve-se ordenar os m cendrios em ordem decrescente AV(;),AV(a),..., AV de
forma que o V@R pode ser encontrado pelo valor correspondente a - AV ), onde
k=ma.

Supondo-se, por exemplo, que foram gerados 1.000 cendrios P&L e que se
deseja calcular V@R 95%, V@R seria definido como o quinto percentil de
perdas, de forma que, de maneira simplificada, este poderia ser calculado como o
50° pior cendrio de perdas.

E importante notar que a apresentacio de V@R como um valor tinico, d4
idéia de um nimero ao qual o valor real deveria se aproximar, mas essa simples
estimativa ndo da idéia da proximidade ou do afastamento do valor real, ou
melhor, da precisdao do resultado. Com a utilizacdo de dois grupos de cendrios
aleatdrios, por exemplo, um obtido a partir da simulacdo de Monte Carlo e outro a
partir da simulacdo histdrica, provavelmente seriam obtidos valores diferentes e
ndo seria possivel determinar qual deles é o mais confidvel. Diante disso, surge a
alternativa de se especificar a precisao do valor encontrado através do célculo de
intervalos de confianca. Esses intervalos podem ser utilizados para se determinar
o nimero ideal de simulagdes a serem rodadas de acordo com o nivel de precisdo
desejado, uma vez que existe ai um fradeoff entre precisdo e tempo
computacional. Quanto maior o nimero de simulagdes, maior serd a extensiao do
intervalo a ser encontrado de acordo com o procedimento descrito a seguir:

Pode-se encontrar os limites superior (s) e inferior (r) de um intervalo de

confianca (1-p), através da expressao:

r=m0{+1/m0!(1—0!)z£,es=m0!—w/m01(1—0!)z£ (15)

2 2

onde z,€ o valor correspondente ao percentil para a normal padréo.
2

O célculo desse intervalo fornece uma idéia do erro ao qual a estimativa
encontrada estd sujeita e pode indicar a necessidade de se ampliar o nimero de

simulacdes efetuadas a fim de se reduzir este.
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2.3.2.
Utilizando-se o método paramétrico

Para calcular-se V@R a partir da aproximagao paramétrica, é importante
ressaltar que, uma vez que V@R é um percentual da distribuicdo de P&L e
percentis de uma distribuicdo normal sdo sempre multiplos do desvio padrdo, o
valor a ser encontrado para V@R serd sempre um multiplo do desvio padrao da
distribuicdo obtida para P&L através do método paramétrico. Dessa forma,
lembrando que, de acordo com o modelo paramétrico, P&L segue uma

distribuicao normal, com média zero e variancia PR obtém-se V@R (1-0)% a

partir da férmula:
VaR = -z TS X6 (16)

Onde z estd associado ao percentil o e deve ser retirado da tabela normal

padrao a partir da transformacao da distribui¢ao de P&L.

2.3.3.
V@R marginal

Define-se V@R marginal de uma posi¢cdo em relacdo a um portfélio como a
quantidade de risco que esta posi¢cao acrescenta ao portfélio, ou seja, esta medida
informa como o V@R de um portfélio se alteraria se uma posi¢ao especifica fosse
vendida. Em termos matematicos, V@R marginal pode ser definido como a
diferenga entre V@R do portfdlio total e o V@R encontrado para o portfélio sem
a posicdo em questdo. Nota-se, portanto, que V@R marginal dependerd da
correlagdo existente entre a posi¢do especifica e o resto do portfélio do qual esta

faz parte.

2.3.3.1.
Calculo para método paramétrico

Através do método paramétrico e com base no que foi dito a respeito da

defini¢ao de V@R marginal, pode-se obter um valor para este como se segue:

VaR(P)—VaR(P — p) =~/VaR>(P — p)+ VaR(p) + 2pVaR(P — p)VaR(p) —VaR(P - p)

=VaR<p>é(\/§2 +2pE+1-1)

7)
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Onde, p € a correlacdo entre a posicdo p e o resto do portfélio P—p, e &
= V@R,/V@Rp.p).

E interessante notar que V@R marginal é uma fungdo crescente da
correlagdo entre a posicdo e o portfélio. Dessa forma, V@R marginal positivo
indica que esta correlagdo € positiva, enquanto V@R marginal negativo indica
correlagdo negativa. Além disso, podemos verificar que, quando V@R da posicao
¢ muito menor que o V@R de todo o portfélio, V@R marginal serd
aproximadamente igual a zero.

Em algumas andlises, pode ser necessario verificar V@R marginal para um
grupo de posi¢des em relacdo a todo o portfolio. Isso pode ser feito da mesma

maneira que a descrita acima para uma Unica posi¢ao.

2.3.4.
V@R incremental

Assim como o V@R marginal, V@R incremental é também uma medida de
variacdo do V@R de um portfélio em virtude de alguma alteracdo realizada na
composi¢do deste. Entretanto, enquanto V@R marginal pode ser calculado para
vendas ou compras de uma posicdo inteira ou de um conjunto delas, V@R
incremental permite estimar o efeito potencial da venda ou compra de apenas uma
por¢do de uma posicao.

E importante estabelecer uma defini¢do mais precisa de IV@R para facilitar
a explicagdo do seu cdlculo. Sendo ®i a quantia de dinheiro investida no
instrumento i, o V@R incremental do instrumento i pode ser definido como:

IVaR = » ag/ aR
@ (18)

2.34.1.
Calculo pelo método paramétrico

Recordando-se as suposi¢des e os parametros calculados para formagdo de
cendrios através do método paramétrico, sabe-se que o tamanho de uma posicao é
igual ao delta equivalente correspondente a mesma. Dessa forma, € possivel

calcular V@R para o portfélio conforme apresentado anteriormente, como:

VaR = -z TS 26 (19)
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O calculo do IV@R, portanto, serd dado a partir da substitui¢do da eq. (19)
na eq. (18), como se segue:

IVaR, = a;/aR

[ a)TEa)J
=0 —z,0———
10}

Ser

Logo:IVaR, = wV,,onde:V = ———%—.
O'Lw (20)

E importante notar que V representa a sensibilidade do portfélio a alteracdes

em cada um dos fatores de risco.

2.34.2.
Calculo para métodos de simulacao

O método paramétrico ¢ bem adequado para se calcular [V@R para
situagdes em que as posi¢des sdo lineares. Quando as posi¢des nao sio
exatamente lineares, torna-se apropriado utilizar um método de simulagdo no
calculo de IV@R.

Para a compreensdo do cdlculo de IV@R que serd apresentado a seguir, é
importante notar algumas observacdes no cdlculo de V@R para modelos de
simulacdo. Supondo que foram estabelecidos 1000 cendrios, como dito
anteriormente, V@R 95% serd o valor correspondente ao 50° pior cendrio. Nota-
se que, ao se alterar P&L em pequenas proporcdes, através da retirada de parte de
uma posicado, os cendrios obtidos continuardo ordenados na mesma seqii€ncia, de
forma que o mesmo cendrio original serd ainda o 50° pior cendrio, mas agora com
um valor de P&L um pouco alterado. Logo, conclui-se que, a diferenca no valor
de V@R em funcdo de uma pequena alteracdo no tamanho (h) de uma posicao 1
serd AV @R=h x;, onde x; € o P&L para o cendrio que representava V@R antes da
alterac@o na posicdo. Desta forma, pode-se assumir que V@R estd relacionado
apenas ao cendrio em andlise e, tem-se:

AT
i aa)i h—0 i h

= @ (21)
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Cabe ressaltar que, uma vez que, em geral, V@R ¢ realizado em mais de um
cendrio, € necessdrio calcular a média de todos os cendrios que possuem valor de
portfélio igual a V@R.

Diante destes fatores e a partir da eq. (20), é possivel concluir que:

IVaR, = E|lwx,/ & x = VaR] 22

A interpretacdo desta férmula permite afirmar que IV@R do instrumento i é

o valor esperado de P&L de i, dado que P&L do portfélio total é o valor de V@R.

24.
Aplicacao das diferentes metodologias

Uma vez apresentados trés modelos distintos de obtencdo de cendrios de
P&L (Monte Carlo, Simulagdo histérica ¢ método paramétrico), assim como 0s
respectivos procedimentos de célculo de medidas de risco como V@R, V@R
marginal e IV@R, torna-se relevante mostrar adversidades de situacdes que
podem levar a indicacdo de utilizagdo de uma metodologia em detrimento de
outra. Cada uma das metodologias apresentadas possui forcas e fraquezas e
nenhuma delas pode ser dita melhor para todas as situagdes que podem aparecer,
portanto, é importante saber analisar para cada situagdo qual dessas metodologias
¢ a mais apropriada.

Neste contexto, a principio, € relevante detalhar a diferenca entre
instrumentos lineares e nado lineares. Quando o preco de um instrumento muda
desproporcionalmente em relagdo a um ativo adjacente, ele € dito ndo linear. As
estimativas de precos desses instrumentos sdo mais complexas que as de
instrumentos lineares, tornando-se necessaria a utilizacdo de férmulas como
Black-Scholes em detrimento de férmulas simples, de primeira ordem, como
delta.

Uma vez definidos instrumentos lineares € ndo lineares cabe acrescentar
que, enquanto os métodos de simulagao (Monte Carlo e histdrica) sao apropriados
para qualquer tipo de instrumento, lineares ou nao, o método paramétrico é
preciso apenas para ativos tradicionais e derivativos lineares. O preco pago pela
maior precisdo dos métodos de simulacdo é o aumento da complexidade e tempo

computacional.
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E importante ressaltar que todos as trés metodologias para estimar V@R
tem alguma vantagem a oferecer e elas podem ser utilizadas de forma conjunta, de
forma a oferecer maior robustez a estimativa de V@R. Pode-se por exemplo,
utilizar o método paramétrico, que tem aplicacao simples e rapida, para a medicao
instantanea de risco durante um dia de negociagdo e, posteriormente, ao fim do
dia, se realizar uma estimativa com base nos modelos de simulacdo para se obter

valores mais precisos e confidveis.
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