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Introducéao

Apdbs as recentes crises financeiras que se abateram sobre 0s mercados
financeiros de todo o mundo, com mais propriedade a de 2008/2009, mas ainda a
crise no Leste Europeu em Julho/2007, a moratdria Russa em Outubro/1998, e, no
ambito nacional, a mudanca no regime cambial brasileiro, em Janeiro/1999, as
instituicGes financeiras incorreram em grandes perdas em cada um desses eventos
e uma das principais questfes levantadas acerca dos modelos financeiros diziam
respeito ao gerenciamento de risco. Os diversos métodos de calculo do Value-at-
risk, bem como as simulacfes e cenarios tracados por analistas ndo puderam

prever sua magnitude nem tampouco evitar que a crise se agravasse.

Em funcdo disso, proponho-me a questdo de estudar os sistemas de
gerenciamento de risco financeiro, na medida em que este pode e deve ser
aprimorado, sob pena de catastrofes financeiras ainda maiores. Embora seu
conteddo se mostre tdo vasto na literatura, as metodologias para célculo de valor

em risco ndo sdo exatas e livres de falhas.

O Sistema Financeiro hoje é global e altamente integrado. Um ruido
qualquer nos mercados provoca alteragdes no humor dos investidores e abrem
espaco para acdes especulativas globais em tempo real. Esse nivel de integracédo e
acdo torna o controle de risco muito mais complexo e dificil de gerenciar, ja que

os Sistemas Financeiros locais ficam muito sensiveis a essa volatilidade.

Nesse contexto, coloca-se necessario o desenvolvimento e aprimoramento
de ferramentas de gestdo de risco que sejam capazes de auxiliar na melhor
alocacdo dos recursos disponiveis, avaliando o nivel de risco a que um

investimento esta exposto e sua compatibilidade com seu retorno esperado.
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O surgimento dos modelos de gestao de risco financeiro

O crescimento recente da inddstria de gestdo de risco esta diretamente
ligado ao crescimento da volatilidade nos mercados financeiros desde os anos 70.

Sdo inumeros os exemplos, mas destaco aqui alguns fatos importantes:

O sistema de taxas de cambio fixas encerrou-se em 1971 em varios paises,

produzindo taxas de cambio flutuantes e volateis.

Os choques do petroleo, iniciados em 1973, foram acompanhados por uma

alta inflacéo e oscilagdes bruscas nas taxas de juros.

O processo de unificacdo econdmica e monetaria européia foi interrompido
pela crise no Sistema Monetario Europeu, (SME) em 1992, como decorréncia de
uma crise iniciada na Malasia. O Banco Central da Malasia perdeu mais de US$3
Bi neste ano e mais US$2 Bi no ano seguinte, com especulacdo de que a libra
permaneceria no SME. Ao invés disso, o Banco da Inglaterra, sob forte ataque de
especuladores, retirou a libra do processo do SME como defesa da sua moeda,

resultando em perdas bilionarias aos britanicos.

Este ultimo exemplo é singular, ao exemplificar o poder de desestabilizacdo
do sistema financeiro dos derivativos. Um contrato derivativo pode ser definido,
em termos gerais, como um ‘“contrato privado, cujo valor é quase todo derivado
do valor de algum ativo subjacente, taxa referencial ou indice-objeto como acéo,
titulo, moeda ou commodity”. Como nao hd nenhum fluxo de caixa inicial, esse

instrumento ¢ alavancado.

Desde 1986, esses mercados cresceram de US$1.083 bilhdo para US$102
trilhGes ao final de 1999, segundo uma abrangente pesquisa realizada pelo Bank
of International Settlements (BIS). A titulo de comparacdo, € maior que o total de

acoes e titulos negociados no mundo, algo em torno de US$70 trilhdes.

Contudo, embora as perdas com derivativos tenham crescido
significativamente a partir de 1994, em funcdo principalmente das oscilagfes nas
taxas de juros, em comparacdo ao tamanho do mercado as perdas ainda sdo

pequenas, da ordem de 0,03%. E 0 seu uso propicia um mecanismo essencial para
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troca de riscos financeiros ao permitir que estes sejam transferidos para aqueles
que podem suporta-los de forma mais confortavel, reduzindo o montante de risco

da economia global.

O crescimento elevado de transacOes financeiras e a rapidez com que
ocorrem, bem como o crescente nimero de investidores a nivel nacional e global,
pressupdem uma avaliagdo do risco e das perdas a que as operacdes ficam
sujeitos. As Instituicdes Financeiras em especial, pelo papel que representam na
sociedade e a escala de atuacdo em varios setores na economia, precisam ser
capazes de reagir de forma rapida e eficiente a movimentos adversos do mercado,
0 que elevou o tom de preocupagdes com o gerenciamento de risco, tanto para

orgdos reguladores quanto para o gerenciamento e controle interno do risco.

Em particular, a regulamentacdo das InstituicGes requer a manutencao de
niveis minimos de capital como reserva contra riscos financeiros, com o Comité
da Basiléia, através da Diretriz de Exigéncia de Capital do BIS (Bank of
International Settlement) estabelecido que o capital de risco de um banco deve ser
suficiente para cobrir perdas na sua carteira de investimentos por um periodo de

10 dias, em 99% dos casos, o chamado Value-at-Risk.

Desenvolvido em 1993 pelo Banco JP Morgan, o Value-at-risk (VaR)
surgiu nesse contexto e tem sido adotada como metodologia de levantamento e
gestdo de risco de mercado e como base para 0 provisionamento minimo de
capital. Em sua esséncia, resume-se a um método estatistico para avaliar a
possibilidade de perda maxima de uma carteira, em um determinado periodo de
tempo, sob condi¢cdes normais de mercado e sob um determinado nivel de

confianca.

Entretanto, para o seu célculo, algumas premissas precisam ser
consideradas, como a hipotese que considera que os retornos dos ativos, em geral,
segue uma distribuicdo normal, o que se mostra inadequado. As distribuigdes de
retornos apresentam caudas significativamente mais robustas que uma distribuigéo

normal.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0813353/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0813353/CA

35

Em razdo desta deficiéncia, buscou-se aprimorar o VaR modelando-se sua
distribuicdo com base em outras distribuicdes no campo da estatistica. Nesse
ponto, a Teoria dos Valores Extremos mostrou melhor aderéncia a teoria por

contemplar distribuicdes de retornos com caudas mais pesadas.

1.2
Revisé&o histérica

A nocdo de risco é associada a idéia da possibilidade de perda. Diferente de
incerteza, quando uma variavel aleatoria apresenta uma distribui¢do desconhecida,
denominamos risco quando uma varidvel aleatdria apresenta uma distribuicdo de
probabilidades conhecida. Ele surge de varias fontes, podendo ser criado pelo ser -
humano, como ciclos de negdcios, inflacdo, guerras, mudancas das politicas dos
governos, mas podem também ser proveniente de fendmenos naturais
imprevisiveis como clima, terremotos, ou ainda resultado do desenvolvimento

econdmico de longo prazo, como inovagdes tecnolégicas.

O risco e a vontade de assumi-lo sdo essenciais para 0 crescimento da
economia. E uma idéia comum em mercados financeiros e em operacdes
financeiras, mas sem aplicabilidade em decisdes econdmicas. Em geral, 0s
investimentos sdo avaliados em termos de taxas de retorno e, quando seu célculo

se mostra inadequado, tem-se uma situacao de incerteza.

As modernas técnicas de quantificacdo de risco tiveram origem no inovador
trabalho de Harry Markowitz quando, em 1959, publicou seu livro Portfolio
selection: efficient diversification of investments. Sua idéia era de que a decisdo
sobre a composicdo de uma carteira de investimentos estd fundamentada apenas
no valor esperado e no desvio padrdo dos retornos da carteira, e que esta decisao

seria consequéncia do processo de minimizacao do risco.

Com a nocgdo de que os investimentos com risco caracterizam-se pela média
e pelo desvio-padrdo da distribuicdo probabilistica dos retornos, representou-se
graficamente a variacdo do retorno esperado e do desvio-padréo. A partir disso,
deduziu-se que um ativo com risco domina outro quando, para 0 mesmo nivel de
risco, apresenta retorno esperado maior ou quando, para um mesmo nivel de

retorno esperado, apresenta risco menor.
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Conforme ilustrado na figura a seguir, o critério de eficiéncia pode
observado quando, fixando-se o risco, a carteira de maior retorno esperado seria a
mais eficiente ou, fixando-se o retorno esperado da carteira, a de menor risco seria
entdo a mais eficiente. Estas carteiras foram denominadas por Markowitz de

carteiras eficientes.

eQ
Porttélio de mercado

Linha de Mercado de Capitais

eS
Fronteira eficiente

Retorno Esperado

Taxa livre de risco

Risco (desvio-padrao)
Figura 1 — Fronteira eficiente de Markowitz

Markowitz representou o ponto de partida para o estudo das teorias de
carteiras e analise de risco. Contudo, 0 método em si ndo era capaz de determinar
possibilidades de perdas futuras, tampouco identificar oscilacbes mais intensas, ja
que se baseava no calculo historico da volatilidade. Ele ndo seria suficiente para
identificar e quantificar com precisdo a intensidade e o tempo de duracdo de

volatilidades futuras.

Conforme citado acima, as perdas bilionarias nas décadas de 70 e 80 em
decorréncia de volatilidade nos mercados representavam uma lacuna a ser melhor
preenchida com o desenvolvimento de novas ferramentas e metodologias que
resguardassem os ativos. Colocava-se necessario o desenvolvimento de um
método analitico que fosse capaz de mensurar 0 montante financeiro em risco

numa carteira de ativos. E neste cenario que o JP Morgan desenvolveu, em 1993 e
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posteriormente, em 1994, foi divulgado ao mercado uma metodologia para
medic¢éo do risco, sob o0 nome de RiskMetrics.

Desde seu surgimento, essa ferramenta tornou-se uma referéncia mundial,
para medigdo e gerenciamento de risco financeiro. E, a partir disso, outras
metodologias para o seu calculo foram sugeridas, bem como pesquisas propondo

melhorias para os estimadores de risco.

1.3
Motivacao

Danielsson e Vries (1997) propuseram aplicar a Teoria dos Valores
Extremos (TVE) para o célculo de variaveis financeiras, como o Value-at-Risk.
Segundo seu artigo, era proposto um método semi - paramétrico para o célculo do
VaR, que seria comparado a simulacédo historica e ao método RiskMetrics em um
portfélio de retornos de ativos. Segundo o estudo, por terem baixas probabilidades
de ocorréncia, a analise pelo RiskMetrics quanto aos valores extremos seria
subestimado, ao passo que a analise por simulagdo histérica superestimaria o
VaR.. Contudo, as estimativas obtidas ao se aplicar um método semi-paramétrico

sd0 mais precisas.

No Brasil, a pesquisa pioneira ao analisar a TVE para estimagéo das caudas
das distribuicdes de retornos foi realizada por Ferreira (1999). Segundo esta, o
autor estimou as caudas superior e inferior das distribuicGes de retornos de indices

de acBes negociados na Argentina, Brasil, Chile e México.

Em complemento, Mendes (2000) prop@e a utilizacdo de métodos robustos
para o calculo de risco em mercados emergentes de acdes utilizando a Teoria dos
Valores Extremos (TVE), analisando, mas uma vez, Argentina, Brasil, Chile e
México. Posteriormente, Martins (2000), faz uma comparagdo entre calculos de
VaR usando metodologias distintas para 0 mercado acionario brasileiro, onde foi

usado, entre outras metodologias, a Teoria dos Valores Extremos.

Em face dos recentes estudos e do periodo de crise nos mercados acionarios

iniciada em 2008 e que perdura trazendo volatilidade ao mercado, esse trabalho se
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propde a comparar duas metodologias de calculo de VaR em carteiras de
investimentos formadas a partir de metodologias distintas.

Primeiro, utilizando a Teoria dos Valores extremos (T.V.E.), que procura
comtemplar caracteristicas implicitas nas caudas da distribuicdo de retornos dos
ativos. As metodologias para o calculo de VaR desenvolvidas para prevencdo de
riscos financeiros considera uma distribuicdo normal dos retornos dos ativos. Isto
que dizer que as ocorréncias extremas ndo sdo corretamente incorporadas ao

modelo.

O VaR com base na T.V.E., portanto, mostra-se mais atrativo, na teoria,
para estimacgé@o de perdas/ganhos elevados, presentes nas caudas da distribuigdes.
Para comparar a eficiéncia da minha analise, faco uso de outra metodologia,
bastante utilizada pelo mercado, a Simulacdo de Monte Carlo (SMC) para o

calculo do VaR.

A SMC, por sua vez, possui propriedades que a tornam eficaz no céalculo do
VaR, ja que consegue avaliar problemas complexos, com muitas variaveis. Ela
ndo fornece um resultado exato, mas uma distribui¢do de valores que descrevem
determinado fendmeno. Sua eficiéncia estd ligada diretamente ao numero de
simulacdes, e solugdes mais apuradas estdo ligadas ao desenvolvimento de

tecnologias computacionais.

Para selecionarmos 0s ativos a compor as carteiras de investimentos, utilizei
a metodologia de otimizacio de carteiras pelo Modelo de indice Unico. Em
paralelo, foi usada, para 0 mesmo periodo e 0s mesmos ativos, a Teoria da Medida

Omega, proposta por Keating e Shadwick (2002).

O objetivo deste estudo é comparar os resultados obtidos com o VaR
calculado por T.V.E. e por S.M.C., e encontrar resultados que comprovem que a
T.V.E. melhor se adequa ao céalculo do VaR para niveis de confianca mais

elevados, a partir de 95%, ja que esta ligada a ocorréncia de valores extremos.

Para validacdo dos resultados obtidos, realizamos um backtesting. Para uma
atribuicdo formal a validacdo, foi usado o Teste de Kupiec, que consiste na

verificacdo do modelo baseado na taxa de exce¢des. A abordagem para este teste é
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0 arcabouco classico de testes para sequéncias de sucessos e fracassos,
denominado Eventos de Bernoulli.

1.4
Estrutura do trabalho

Para selecionarmos 0s ativos a compor as carteiras de investimentos, utilizei
a metodologia de otimizacio de carteiras pelo Modelo de indice Unico. Em
paralelo, foi usada, para 0 mesmo periodo e 0s mesmos ativos, a Teoria da Medida

Omega, proposta por Keating e Shadwick (2002).

Uma vez calculadas as carteiras, utilizamos as metodologias de célculo de
VaR baseadas na Simulacdo de Monte Carlo (SMC) e na Teoria dos Valores
Extremos (TVE) para célculo dos valores em risco. Em seguida, realizamos um
backtesting para validacdo dos dados obtidos. Para uma atribuicdo formal a
validacdo, foi usado o Teste de Kupiec, que consiste na verificagdo do modelo
baseado na taxa de excecbes. A abordagem para este teste € o arcabouco classico
de testes para sequéncias de sucessos e fracassos, denominado Eventos de

Bernoulli.
O presente estudo foi dividido em 10 capitulos, conforme descrito abaixo:

No Capitulo 1, busca fazer uma reviséo histérica do risco, com exemplos e
explicitando a motivagdo deste estudo. E onde também se resume o propdsito

deste estudo e as fontes e ferramentas que serdo usadas.

No Capitulo 2, apresenta-se o0 Value-at-Risk (VaR), suas defini¢cdes formais
e as metodologias usadas para o seu célculo. Descreve também o processo de

validagdo do modelo, conhecido como backesting.

O Capitulo 3 descreve as metodologias usadas para confec¢do de carteiras
6timas. Primeiro, apresenta a teoria do Modelo de indice Unico e o seu calculo
para confeccdo da carteira, bem como a estimacdo dos seus parametros. Por fim,
apresenta a metodologia de otimizacdo de carteiras. Em seguida, apresenta a
Teoria da Medida Omega para formacéo de carteira e o programa de otimizagio
da fungao Q (L).
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No capitulo 4 apresentam-se as metodologias abordadas para mensuragédo
dos valores em risco. Inicialmente é realizada uma abordagem geral da Teoria dos
Valores Extremos (T.V.E.), enunciado o teorema de Fisher-Tippett e os trés tipos
de distribuicdes limites. O capitulo também se propde a descrever a metodologia
usada na estimacdo das caudas de distribui¢des, de forma paramétrica (Método da
Maéaxima Verossimilhanca e Método da Regressdo) e de forma ndo-paramétrica
(Estimador Pickands e Estimador Hill), finalizando na aplicabilidade para o

calculo do VaR.

Em seguida, apresentamos a Teoria na qual se baseia a simulacdo baseada
no Método de Monte Carlo, sua aplicabilidade e os métodos de calculo para

estimacdo do VaR.

No Capitulo 5 inicio a parte pratica do trabalho, com a formacdo das
carteiras com base nas metodologias citadas, e dividindo os periodos de modo a
proporcionar a formacéo da carteira no periodo t, a estimagdo dos parametros para
o0 célculo do VaR no periodo (t+1) e, por fim, a realizacdo do backtesting para
validacdo do modelo no periodo (t+2).

Com base nas carteiras obtidas, no Capitulo 6 calculamos os estimadores
para o célculo do VaR para, posteriormente, avaliar o backtesting dos mesmos. O
presente capitulo € usado para uma andlise dos dados encontrados, comparéa-los e

chegar a uma concluséo do trabalho.

No capitulo 7 é apresentada a conclusao final das simulagdes realizada pelo

estudo.
No Capitulo 8 é apresentada a Bibliografia.

Para uma melhor compreensdo do estudo, propus realizar um resumo

esquematico das principais etapas do trabalho, descritas a seguir:

Coleta de dados dos precos de agdes de ativos negociados na Bolsa de Sao
Paulo que sejam liquidos e com volumes representativos, para entdo calcular as

taxas de retornos respectivas.
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Definir as carteiras a serem utilizadas (por M.1.U. e Medida Omega) e o0s
intervalos de interesse. Definir os periodos para realizacdo do Backtesting. Gerar

séries de retornos das mesmas.

Para cada carteira, elaborar o histograma para o periodo de avaliagdo. Com
isso, espero visualizar o formato das distribuigdes empiricas dos retornos das

carteiras.

Aplico o teste de Jarque-Bera para verificagdo da assimetria e curtose dos
histogramas. Com isso, concluo que a utilizacdo de simulacéo por Monte Carlo e

por TVE podem ser relevantes para o calculo do VaR.

A ndo normalidade dos retornos demonstra que a simulacdo por Monte
Carlo e a simulacdo por TVE se apresentam como boas estimativas para o célculo
do VaR.

Traco os Hillplot's das carteiras e determino o parametro de forma de

cauda.

Realizo o céalculo do VaR para cada carteira usando a TVE e a Simulagéo
por Monte Carlo, que se demonstra uma poderosa ferramenta, ja que é capaz de

captar as nao linearidades dos ativos.

Realizagdo do Backtesting para as simulagdes por Monte Carlo e por TVE e
validacao dos modelos de VaR por TVE e SMC utilizando o teste de Kupiec.
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