PONTIFICIA UNIVERSIDADE CATOLICA DO RIO DE JANEIRO

DEPARTAMENTO DE ECONOMIA

MONOGRAFIA DE FINAL DE CURSO

GERENCIAMENTO DE RISCO: VALIDADE DO “VALUE AT

RISK” EM TEMPOS DE CRISE

Henrique Lyra Bahr

N° de Matricula: 0612316

Orientador: Marcio Gomes Pinto Garcia

Junho de 2010



PONTIFICIA UNIVERSIDADE CATOLICA DO RIO DE JANEIRO

DEPARTAMENTO DE ECONOMIA

MONOGRAFIA DE FINAL DE CURSO

GERENCIAMENTO DE RISCO: VALIDADE DO “VALUE AT

RISK” EM TEMPOS DE CRISE

Declaro que o presente trabalho é de minha autergue ndo recorri, para
realiza-lo, a nenhuma forma de ajuda externa, exaptando autorizado

pelo professor tutor.

Henrigue Lyra Bahr

N° de Matricula: 0612316

Orientador: Marcio Gomes Pinto Garcia

Junho de 2010



As opinides expressas neste trabalho séo de reapiidade Unica e exclusiva do autor.



A minha familia, fonte inesgotavel de
aprendizado, esfor¢co e amor, pelo incentivo e

exemplo de determinacao.



Agradeco ao meu orientador, por ter acolhido
meu trabalho, assim como as grandes
amizades formadas no decorrer da faculdade
e do estagio, em especial Nilson Rossiter
Junior, grande incentivador do projeto.



Resumo

O presente trabalho se propbde a abordar a questataliia dos modelos de
gerenciamento de risco durante a crise econdmiaadiaude 2008 causada pela bolha
hipotecéria americana. Recentes acontecimentosresratam a falta de previsibilidade de
alguns métodos, 0 que por sua vez acabou causanmdmspmuito maiores do que esperadas
e até a faléncia de grandes bancos. O foco € t&a gapirica, testando diversos modelos
de VaR e passando-os por um rigorolsacktesting porém ha também de se explicar a
teoria por trds do que esta sendo feito. Ao fimatrdbalho, tenta-se modificar premissas
como a distribuicdo normal e utilizar a distribwgéde Student para verificar se esta se

comporta melhor em face de eventos considerados. rar

Abstract

The following work deals with the failure of riskamagement models during the sub-
prime crisis of 2008. Recent events pointed outléic& of confidence in used methods,
which caused larger than expected losses and aeebankruptcy of big banks. Although
the focus is in the empirical part, testing differ€aRmodels and running them through a
backtest, we must not forget to explain the thdmkind what we are doing. In the end,
important aspects of the models are modified, sascthe normality assumption, and the t
Student distribution is introduced to verify if $hkind of distribution fits better when

confronted with rare events.

Palavras — chave

Risco, Crise, Value at RisK&R), RiskMetrics Backtestingt de Student
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Introducéo

A recente crise econdmica mundial, que comecouadmlha imobiliaria americana
em 2007 e ainda se faz presente, fez com que magpsctos universalmente aceitos
fossem repensados. A forma como se conduz poBtoadmica foi posta em xeque, a
armadilha da liquidez voltou a nos assombrar eoadifcutida regulacdo dos mercados
voltou a pauta. Um dos temas mais falados desddcm ida crise, porém, tem sido a
questdo do risco. Nos ultimos dez anos, com o musddéruindo de juros baixos, altos
retornos e baixa volatilidade, o tema parecia telo sesquecido indicando que a
humanidade finalmente havia o domado, de forma atéra a niveis baixos

permanentemente.

Tal crenca ocorreu devido as inovacdes financejuagscresceram no periodo, como
os derivativos e complexos instrumentoshéegeassim como a securitizacdo dos ativos,
gue possibilitariam a divisdo dos riscos entre i@o® agentes. Ressalte-se, ainda, o
avanco tecnologico ocorrido no periodo supracitagioe implicou em softwares e
computadores mais eficientes e ageis, tornanddcale&le risco algo simples e rapido. O
banco de investimento JP Morgan, em 1995, com iserico RiskMetrics deu inicio a era
do Value at Risk“VaR’), modelo que apresenta um namero representaivoalor perda
esperada em um determinado periodo com um cengd aévconfianca. Com a difusdo do
VaR as instituicfes financeiras e até ndo-finances@s/iram aptas a calcular e, mais
importante ainda, apresentar suas posi¢fes emp@ean alta geréncia e acionistas, muitas

vezes nao familiarizados com a matematica complegassaria para o célculo de risco.

Observou-se um notavel aumento da participacamgendeiros e fisicos em bancos,
os chamadogquants termo que advém da economia quantitativa, oy agjgeles que usam

como meio a matematica para a tomada de decisdes.

A ilusédo de seguranca que os modelos guasitstrouxeram resultou em 15 trilhGes
de ddlares em injecdes de capital e outras forneasajdda a bancos e instituicdes

consideradas muito grandes para falharem. Percgbeue, nos mercados financeiros,
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eventos extremos acontecem com muito mais fregéiéheique os modelos calculam.

Benoit Mandelbrot, um pioneiro em estudos de vagagle mercado constatou:

“If financial markets followed the normal bell-shdpdistribution curve, in which
meltdowns are very rare, the stockmarket crash9&71 the interest-rate turmoil of
1992 and the 2008 crash would each be expected @mrdg in the lifetime of the

universe'!

Modelos deVaR tidos como a melhor forma de quantificar o rist® mercado
presente, foram constantemente violados devido sénaia de dados passados que

previssem variacdes da forma que presenciamosmdea008.

O presente trabalho se dispbe a apresentar ogm#srmodelos d€aR e testa-los
empiricamente em um periodo que abrange a criset@atar determinar o mais adequado,
isto é, aquele que apresenta menos violacdes.efamtia cientifica do tema decorre da
falta de trabalhos empiricos publicados acerca skurdo, visto que o periodo a ser

pesquisado ainda é muito recente e o processcetta@® de trabalhos cientificos é longo.

Assim sendo, o0 presente estudo mostra-se sociamelgvante na medida em que
tem por objeto matéria de interesse de cada undsleuma vez que, em um mundo cada
vez mais interligado, onde fica cada vez mais redtavmagnitude dos efeitos de uma crise
econdmica como a qual presenciamos, 0 gerenciardentgco de uma instituicdo, que, a
principio, pode parecer algo irrelevante para oadd® comum, pode na verdade

comprometer seu emprego ou poupancas de sua Védain

O tema escolhido foi objeto de reflexdes pessoavém de grande interesse na area
em questao, em especial por ser bastante atuaite€@sse maior reside no contato com
situacdes praticas, vivenciado durante um periedestiagio na Ventor Investimentos, na
area gerencial de renda variavel. Neste periodalizoa-se profunda pesquisa,

evidenciando a importancia do tema.

! MANDELBROT, Benoit.In:The Gods Strike BacKhe Economist, edicdo de 11 de fevereiro de 2010.
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A pesquisa foi realizada principalmente sob a foremapirica, porém também
recorrendo a literatura quando necessario, assino @artigos e publicacdes, de onde foi
extraido o embasamento tedrico, bem como impodatiseussoes e reflexdes.

O presente trabalho é composto por cinco capitiosneiramente, faz-se uma
introducdo a historia do risco nos mercados finaosgeincluindo as contribuicdes do
ganhador do prémio Nobel Harry Markowitz, a impocia da volatilidade e da variancia

para o célculo do risco e o revoluciondiskMetricsdo JPMorgan.

Em seguida, no segundo capitulo, o foco recai mastigacdo dos trés diferentes
tipos deVaR - VaR Delta Normal,VaR Histérico e Monte Carlo -, abrangendo questdes
COMO suas premissas, suas vantagens e desvantaigemgje apontar quando cada um &

recomendavel e quais serdo utilizados no preseitalho.

O terceiro capitulo ja apresenta resultados engginittilizando ovaR Delta Normal
com decaimentoHxponential Weighted Moving Average'EWMA”). A idéia é fazer o
teste para uma carteira de 15 ativos com diferaritess de confianca para os dias sendo
analisados e comparar com o retorno efetivo obderma dia. Assim podemos testar para
cada nivel de confianga quantas vezes o0 modelmlada e se € 0 que se esperava

(backtesting)

O quarto capitulo se propde a fazer o mesmo, pe@moVaR Historico, ou seja,
sem presumir que a distribuicdo dos retornos assumee forma normal, pois utiliza a
distribuicéo “real” dos retornos, ao levar em cdasicdo os dados passados dos retornos.
Com isso, podemos comparar qual dos dois modetmmsadequado a situacdes de grande

volatilidade nos mercados. O desafio aqui € defima janela de dias para considerar. E

possivel, ainda, empregar o EWMA neste modelo.

Por fim, apresenta-se uma tentativa de busca dedisttdbbuicdo mais realista que a

normal e que assuma caldas largas, de forma apibaso calculo de grandes perdas com
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maior probabilidade. A idéia é usar uma t de Stydgure apresenta caudas mais largas e

menor densidade em torno da média, e testa-laopasmo periodo.

Ao final do presente trabalho espera-se poder feferéncias sobre os diferentes
modelos testados de maneira a estimular seu ddgenento para que 0 risco seja mais
bem quantificado no futuro, evitando, assim, quenas chamados de “cisnes negfps”

considerados muito pouco provaveis, nos peguerarpecsa.

2 A teoria do cisne negro vem do livro “The Black& de Nassim Nicholas Taleb e explica a existéacia
ocorréncia de eventos raros e dificeis de prevagm o termo data desde os tempos de Aristoteles)dp
cisne negro significava o improvavel.
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1. Como Tudo Comecou

“The revolutionary idea that defines the boundaepreen modern times and the past
is the mastery of risk: the notion that the futigenore that a whim of the gods and
that men and women are not passive before nattire.”

Risco como ele é conhecido hoje € um conceito ivalaente novo. Nossos
ancestrais, que viviam numa sociedade dominadanpims e religido, provavelmente
achariam um absurdo um ser humano tentar prevartwof ja que 0 mesmo seria
controlado unicamente por deuses e/ou a naturema. tna combinacdo de eventos no
decorrer da historia e 0 aparecimento de pessoadabilidades diferenciadas, se deu cada
vez mais importancia para as ciéncias e a logimo#aas foram sendo derrubados. Foi assim
gue Cardano, um jogador nato, comecou a esbocar teorea sobre probabilidades
observando jogos de azar. Com a Renascenca, housarto de conhecimento, agora livre
de resisténcia da Igreja. O advento da estatistiohém foi importante; para poder fazer
inferéncias sobre o futuro, € preciso de uma bas#ados confiavel sobre o passado. Mas
como fomos de um simples jogo de dados para um Ima@d/aR tdo comumente usado
nos dias de hoje?

1.1 Harry Markowitz

Em seu livioAgainst the GodsPeter Bernstein afirma que durante a maior mate
histéria dos mercados financeiros, nunca se pemsoudefinir risco em um simples
namero. Risco se assimilava com coragem e ousadims ativos eram mais arriscados do
gue outros, e as pessoas se contentavam com @sgudndo, em junho de 1952, Harry
Markowitz, na época um estudante de pos-graduagatniversidade de Chicago de
apenas 25 anos publicou um artigo de quatorze g&gihamaddPortfolio Selectionno
Journal of Financé

3 BERNSTEIN, Peter LAgainst the Gods: The Remarkable Story of Riskn Wiley & Sons Inc., 1996. p.
1.
* Ibid., p. 248.
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O artigo foi inovador em tempos onde o tépico itimesnto em mercado financeiro
era tratado como tremendamente especulativo e igédo-dde ser retratado. Mais
interessante ainda foi o fato de Markowitz escreodre a riqueza total do investidor, seu
portfolio>, e ndo um ativo sozinho, considerado por ele rteate diferente. Com seus
conhecimentos de programacao linear, algo novoatadgempo, o objetivo de seu trabalho
era usar a nogao de risco para construir portf@bosiderando retorno esperado como algo
desejavel e variancia deste mesmo retorno algeéeel, ou seja, maximizando retorno e
minimizando variancia. Ao descrever tal estratelarkowitz ndo menciona a palavra
risco, apenas a variancia a ser minimizada. Os thimos passaram assim a ser

sindnimos®

Variancia € uma medida estatistica de quanto wari@tornos de um ativo em torno
de sua média. E o quadrado do desvio-padréo. Bigmjfie quanto maior ela é, menor é a

significancia da média para o retorno que de fatorerd. Matematicamente temos:

ondep é a média da populagéo.

Para diminuir a variancia dos retornos, diz Markeywe melhor que podemos fazer é
diversificar. HA uma semelhanca de sua idéia cdeo@da dos jogos, onde aqui os dois
jogadores seriam o mercado e o investidor. O meréagoderoso e secreto sobre suas
intencdes, logo, jogar para ganhar contra tal openpode significar uma grande perda.
Sendo assim, o melhor a se fazer é diversificaimmaando ao menos a chance de
sobrevivéncia. O grande trunfo da diversificacdo fato do retorno do portfélio ser a
média dos retornos de cada ativo, porém a volatibdser menor que a média das
volatilidades de cada um, considerando, € clare,n§o haja uma grande correlacéo entre
0s retornos de cada ativo.

®“The word has a Latin root fromortare, to carry, andoglio, leaf or sheetPortfolio hasthus come to mean
a collection of paper assets”. (Ibid., p. 249)
® Ibid., p.249.
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A eficiéncia de uma carteira (ou portfélio) na wisde Markowitz se dé através da
minimiza¢do da variancia para um dado retorno asjpperou a maximizacdo do retorno
para uma dada variancia. Tal conceito é muito p@wecom a teoria econdmica de
maximizar lucros e minimizar custos e também ingphia maximizacéo de utilidade para o

investidor, nas palavras de Von Neumann e Morganste

Como acontece de ativos com retorno esperado @stal@sapontar e aqueles que nao
esperamos nada nos surpreender, Markowitz assumeiuag probabilidades de retornos
acima ou abaixo da média se distribuem em uma @imétrica gaussiana normal, usada
no modelo d&/aR— Delta Normal e apontada como uma das razdesadatha do mesmo
durante a crise.

Seu trabalho passou despercebido numa época omdercados estavam calmos e o
desempenho de um ativo era medido pelo lucro qugezhva. Foi com a Crise do Petrdleo
de 1973, que derrubou os mercados, que os agartEbpram que se deveria olhar ndo s6

o retorno, mas também o risco de uma operagao.

1.2 RiskMetrics

No comego da década de 1990, com o surgimentostieinmentos financeiros cada
vez mais sofisticados e o desenvolvimento de mercahtes inexplorados (leia-se
mercados emergentes), a demanda por modelos decrissceu de forma a incentivar a
criacdo de algo novo. O fato de a globalizacaor éstaando o0 mundo cada vez mais
interdependente também implicou na dificuldade el¢ées a nocdo exata da exposicédo do
risco de uma instituicdo que operasse em diferenggsado<. Havia também acabado de
acontecer alguns desastres financeiros devidda fel gestéo de risco, como por exemplo,
a faléncia do Banco Barings, entdo uma institud@®33 anos, devido a imprudéncia de

um operador, que perdeu sozinho 1,3 bilhdo de ekm operacbes com derivativos.

" LOWENKRON, Alexandre. As Falhas nos Modelos de t&esle Risco durante a Crise. In: Risco e
Regulagéo, 2010, p.125.
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Tendo isso em vista, em 1989, Sir Dennis Weathsesto entdo novo presidente do
J.P. Morgan, pediu a sua equipe um relatério dguie medisse e explicasse em apenas um
namero os riscos do banco. Uma divisdo internamelda RiskMetrics foi criada para
produzir os relatorios, que saiam todo dia ponteatmas 16:15.

A metodologia baseia-se em descrever o risco deaderao estimar, com um dado
intervalo de confianga, a perda maxima esperad® aegurar uma posi¢cao por um periodo
de tempo, seja um dia, um més ou mais. Comecaviaaagta doVaR Para isso era
necessario estimar volatilidades histéricas e tagdes de precos. Ha diferentes
alternativas para se estimar volatilidades futurags o método d&iskMetricsprefere
dados histéricos a volatilidade implicita, por epéon pois aponta a dificuldade de se obter
dados sobre um grande numero de ativos, e lemiera goder de previsdo ndo muda tanto

a ponto de ser vantajoso.

Variancias sao modeladas usando uma média moévebnerpial ponderada
(EWMA), dando mais valor as observacfes mais resemto que as passadas. O

decaimenta. foi estabelecido pelo J.P. Morgan como 0,94 padwsl diarios.

A premissa crucial doRiskMetrics € assumir que 0s precos de instrumentos
financeiros assumem uma distribuicdo normal. Seamskim, a volatilidade pode ser
expressa em termos de desvios-padrdo ao redor dia.r@¥®nsiderando esta distribuicéo,
dentro de 1,65 desvios-padrdo encontram-se 95%odaséncias. Isso implica que
ocorréncias fora do intervalo de confianca sdoutdak, tendendo a subestimar o risco
calculado. Apesar de o relatorio admitir tal falde que os desvios ndo séo suficientes

para alterar os resultados:

“Changes in prices and yields are often not normaikyributed. Most series display
fat tails when graphed in a histogram, implying tthlhe number and size of large
changes is higher than forecast by a normal distitn. While changes in financial

market prices and yields do deviate from normdiibyvever, the deviations are not
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sufficient to significantly alter the results of rket risk estimation based on
normality”.®

Temos aqui um primeiro equivoco @R presumir que as ocorréncias caudais ndo
alteram significantemente o resultado a ponto densegnoradas. A distribuicdo normal,
porém, tem um papel muito importante no modelos,p2em ela, ndo podemos descrever

movimentos de mercado por volatilidades e correlaco

Quase quatro anos depois, 0 banco decidiu divuidganetodologia usada para
satisfazer Weatherstone para o mercado e todospaetispantes, transformando-o assim
em modelo padrdo e eventualmente, em um produtsofterare. A padronizacdo dos
modelos usados e o facil entendimento dos resdtamlucionaram o mercado financeiro
e, até a crise, quinze anos depois, a metodolagianciava sendo considerada a melhor
disponivel. Em 1998, o Riskmetrics Group se sepatauentidade J.P. Morgan e se

consolidou como uma nova companhia.

8 J.P. MORGAN|ntroduction to RiskMetricsThird Edition, 1995.
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2. Tipos de VaR

“In practice, the objective should be to provideeasonably accurate estimate of risk
at a reasonable cost. This involves choosing framorag the various industry
standards a method that is most appropriate fombefolio at hand.®

Como se percebe, € importante entender os maistampes tipos de modelos ¥aR
para diferenciar o mais adequado a ser utilizadio da portfélio a ser analisado. Os

modelos que tratam da exposicéo ao risco podenisdidos em dois tipos.

O primeiro, chamado d¥aluation local, mede a exposicdo através de derivadas
parciais. Como exemplo, tem-se o modelo Delta Npror@de A é a primeira derivada

parcial, ou seja, a sensibilidade do ativo as mgakade precos.

O segundo, conhecido corkall Valuation é caracterizado pelas situacdes onde néo
se pode usar o Delta Normal devido a falta de tidade dos retornos de um ativo. E o
caso de algumas opcOes, que apresemayoffs ndo-lineares. Uma posicdo comprada
numacall, por exemplo, tem uma cauda longa a direita, peisganho € ilimitado. J4 a
esquerda ndo acontece o mesmo, dado que sua denitada ao prémio da op¢édo. Sendo
assim, é necessario gerar os fatores de risco @wdos de simulacéo. E possivel simular
através de dados histéricos, que € o casoVd®R Histérico, ou de distribuicdes
parameétricas, que € o caso do Monte Carlo, queidmasuma distribuicdo normal. A

seguir apresentam-se os trés modelos e suas vasmgesvantagens.

2.1 Delta Normal

E o modelo devaR mais simplificado, pois considera que os fatoresrisico s&o
distribuidos de forma normal e as posi¢Oes podemepeesentadas pelas suas exposi¢cdes
de delta.

° JORION, PhillipeValue at Risk: The New Benchmark for Managing FaiarRisk McGraw-Hill, p.247.
9 1bid., p.247-252.
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Para calcular &ar Delta Normal de um ativo, é preciso primeiramearaieular seus
fatores de risco, que sdo as variagcbes em seu, @ecseja, sua volatilidade. Em minha
opinido, faz sentido calcular a volatilidade usamddecaimento exponencial (EWMA),
pois assim da-se mais valor aos dados mais recgaesitindo uma resposta mais rapida
as mudancas de comportamento. Sendo assim, haeasitetle de escolher um valor
lambda {), que define os pesos dados a cada observacg&dpag®omo foi verificado no
capitulo anterior, CRiskMetricssugere umk de 0,94. Outro numero importante a ser

escolhido é o niumero de dias que sera usado.

A partir dos dados escolhidos, faz-se uma soma pleldsseguinte formula

Soma ( dias—l)

(1-1)

e construi-se um vetor de pesos com o0 peso maisteas,_, sendo

W = 1
t-1
Somi
e 0S pesos subsequentes, iguais a
\N[—n _ A\N[—n+1

Como exemplo, tem-se que, com um lambda de 0,9 janela de 160 dias, a
volatilidade do dia anterior ter& um peso de 0M6,6% e diminui exponencialmente

guando se caminha para dados menos recentes.
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Com o vetor de pesos e o vetor de retornos passhasis multiplica-los e extrair a
raiz quadrada para obter a volatilidade do dia. Camnvolatilidade calculada, basta
multiplica-la pelo fator de confianga (FC), que elegera, obviamente, do intervalo de

confianca a ser utilizado.
VaR,_, =VolFC

Abaixo se tem um gréfico dos diferentes fatores cdefianca relacionados a

diferentes intervalos de confianca.

Gréfico 1 — Fatores de confianga para diferentes tarvalos (distribuicdo normal)

357

25

15 A

Fatores de Confianga

0,5
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Pode-se ver claramente que quanto maior o inted&loonfianga, maior o fator de
confianca. Isto faz sentido na formula\daR Delta Normal, pois quanto maior o FC, maior

sera ovaR significando que se estd dando como possivelparmda maior.
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A vantagem doVaR Delta Normal é o fato dele ser relativamente sasptle
implementar, pois envolve apenas uma multiplicagdwatricial, tornando-o

computacionalmente rapido, mesmo com um grande rmoidecativos.

No entanto, este método tem um numero considetevelesvantagens. O primeiro
problema € a existéncia de caudas largas nasbdigties da maioria dos ativos
financeiros. Este problema é preocupante, pafaRRse concentra exatamente na cauda a
esquerda. Nesta situagcdo, considerar uma distibuiprmal subestima a proporcdo de

outlierse conseqiientementeyaR™

Este problema depende da escolha do intervalo diganga. Tipicamente, ndo ha
muito viés quando se utiliza um nivel de 95%, pocém niveis mais altos, a subestimacao

aumentd?

Outro problema deste modelo é o fato dele ser quatto para instrumentos nao
lineares, como opc¢des e derivativos. Como obseraadaicio do capitulo, as assimetrias

na distribuicdo das opcdes nao séo capturadad/p8l®elta Normal.

2.2 VaR Historico

O modelo dé/aRHistorico € um método ndo paramétrico, ou seja,asdome uma
distribuicdo especifica para os fatores de ris@s sim utiliza os dados passados e constroi
dessa forma a distribuicdo que € acreditada gséine

Para se calcular ¥aR Histérico de um ativo, precisa-se da janela de diaser
utilizada e o intervalo de confianca. A partir dzdsta encontrar o segundo menor retorno

associado com (1-IC) durante o periodo e estecséadR

E JORION, PhillipeValue at Risk: The New Benchmark for Managing Fo@rRisk McGraw-Hill, p. 262.
Ibid., p.262.
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Ao considerar, por exemplo, uma janela de 160 eliam intervalo de confianca de
95%, tem-se que em (1-95%) = 5% dos casos a perdargior que ¥aR Como 5% de

160 é 8, basta encontrar 0 9° pior retorno e eggecsnimero que procura-se.

A vantagem deste modelo € que ele também é sirdples implementar se os dados
histéricos forem disponiveis. Para um portféliomco VaR Historico, ndo é preciso
calcular a matriz de covariancia, basta ter em rade&rie temporal do valor do portfolio,
simplificando consideravelmente no ambito compuotaali. A maior vantagem do modelo,
porém, € o fato da simulacdo historica consideaadas largas na medida em que elas
estejam presentes nos dados histéricos. O mod&miéém bastante intuitivo, j& que o

VaRcorresponde & uma grande perda num periodo rééente

Por outro lado, pelo fato dele assumir que o passadepresentar o futuro de forma
adequada, se a janela estiver omitindo eventos rtenges, as caudas n&o seréo
devidamente representadas. Da mesma forma, a anustie conter eventos que néo

ocorrerdo novamenté.

2.3 Monte Carlo

O modelo de Monte Carlo é um método paramétricosideulacdo que gera
movimentos aleatdrios dos fatores de risco de ustakdiicdo paramétrica estimada. Ele €
dividido em duas etapas: a primeira envolve o geaeor de risco especificar um processo
estocastico paramétrico para todos os fatores st®.riNa segunda, trilhas de precos
ficticios sdo simuladas para todos os fatores. Qadadas “pseudo” realizacdes é utilizada

para compilar uma distribuicdo de retornos, quéeatusada para obteaR™

13 bid., p.264.
1 Ibid., p. 265.
15 Ibid., p.266.
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O VaR Monte Carlo é considerado o mais poderoso modeladke Ele é flexivel o
suficiente para incorporar caudas largas e cenéwtemos, além de permitir 0 uso de

ativos néo lineares. Com ele é possivel tambénrpocar a passagem do tempo vega*®

A grande desvantagem do modelo é o fato dele sadpecomputacionalmente, o que
0 torna muito oneroso para ser calculado de forewiiente. Requer muita infra-estrutura
de sistemas e desenvolvimento intelect(al.

Além disso, para ativos lineares, como 0s que sdifzados, ovaRDelta Normal e
0 Monte Carlo ndo apresentam diferencas signifiaafi implicando a preferéncia pelo
Delta Normal, visto que € mais simples de se catcl@omo exemplo, temos o grafico
abaixo, de um fundo de renda variavel com patrim@dlei 10 milhdes de reais iniciado em
janeiro de 2010, com apenas posi¢coes compradascées dativos lineares). Podemos

observar que o os dois modelos caminham sempre prdiximos.

1% bid., p.266.
7 Ibid, p.267.



Gréfico 2 — Delta Normal versus Monte Carlo para atos lineares
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3. Delta Normal

26

Para os testes que serdo feitos, foram escolhifcgtiios que sdo negociados na

Bovespa, atentando para os diferentes niveis diléig. Se apenas ativos liquidos fossem

utilizados, estariamos com uma amostra viesada, lipapéis menos liquidos que se

comportam de forma diferente fora da amostra. @éndBOV) também sera estudado. Os

diferentes ativos foram divididos em dois gruposarimeiro representa 0s papéis mais

liqguidos da bolsa (em 26 de abril de 2010, conaity os ultimos 3 meses). O indice de

liquidez é calculado pelo programa Economatica msidera o volume do IBOVESPA

como 100, logo um papel como VALES5, com indice espondente a 8,475011877,

implica que o volume diario médio nos ultimos 3 eweslesse papel foi de 8,47% do

observado para o IBOV. Sao eles:

Tabela 1 — indice de liquidez (grupo liquido)

Nome Ticker Tipo Liguidez — 26Aprl10 L3M
1 Vale VALES PNA 8.475011877
2 Petrobras PETR4 PN 8.395351805
3 Itau Unibanco ITUB4 PN 3.10423797
4 Gerdau GGBR4 PN 2.696961869
5 Bradesco BBDC4 PN 2.495973825
6 Usiminas USIM5 PNA 2.264451924
7 CSN CSNA3 ON 1.944198418
8 Banco do Brasil BBAS3 ON 1.60118702

O segundo traz alguns ativos menos liquidos, ceraildssmall caps que se

comportam diferentemente por conta deste fato. $&@oos menos liquidos que existem,

pois se acredita que isto comprometeria os resdteé®ho eles:

Tabela 2 - indice de liquidez (grupo iliquido)

Nome Ticker Tipo Liquidez - 26Apr10 L3M
1 Vivo VIVO4 PN 0.560264062
2 Copel CPLE6 PNB 0.491253613
3 Braskem BRKM5 PNA 0.462771761
4 Light LIGT3 ON 0.451947067
5 Ultrapar UGPA4 PN 0.421802728




27

6 Souza Cruz CRUZ3 ON 0.373876117
7 Tractebel TBLE3 ON 0.365988271

Como exemplo da diferenca entre os grupos, tenba&&@dois graficos mostrando a
trajetoria da volatilidade de cada grupo no peri@dser analisado, que comeca em
23/08/2000 e termina em 26/04/2010.

Gréfico 3 — Volatilidade grupo liquido (amostra conpleta)
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Gréfico 4 — Volatilidade grupo iliquido (amostra canpleta)
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Pode-se ver, com base nos gréaficos, qusnaall capstendem a apresentar maior
volatilidade que adlue chips consideradas mais seguras, pois sdo mais faeesed
desfazer. Com isso, num cenario de estresse vos abdm menor liquidez sofrem mais.

Em ambos os gréficos pode-se notar um salto nailiddde no segundo semestre de
2008, referente ao auge da crise imobilidria arapdc foco deste trabalho. Pode-se

também observar o mesmo grafico referente ao itldmespa:
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Gréfico 5 — Volatilidade IBOV (amostra completa)
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Nele, fica clara a magnitude do surto de volatdel@ausada pela crise, chegando a
6,65% no dia 30/10/2008, apds a quebra do Lehmaitn@ns.

3.1 Amostra Completa (2000 — 2010)

Com isso em mente, faz-se primeiro o teste no geriateiro, desde 2000, para em
seguida se focar no segundo semestre de 2008&linaite, usa-se ufh de 0,94 e um
nivel de confianca de 90%, para entdo ir aumentaglontervalos e verificando as
implicacdes de tal mudanca. O numero de violag@erado com esse intervalo é

simplesmente o niumero de dias vezes (1- intevatmnfianca).
E(Violageg=ni(1-1C)

Aplicando a formula aos nossos dados, acha-se umnalesperado de 239 violacdes
para o intervalo de confianca de 90%. Conforme wsgeata tal intervalo, tem-se uma
diminuicdo do numero esperado de violagbes, conmodstrado na tabela abaixo, que
mostra 0 nimero de violacdes para cada ativo refee cada nivel de confianca. Para o
grupo de ativos mais liquidos, temos:



30

Tabela 3 - Delta Normal amostra completa (ativosdiuidos)

IC | Esperado PETR4 VALE5 ITUB4 GGBR4 BBDC4 USIM5 CSNA3 BBAS3 Média

90% 239 220 195 191 219 198 202 193 189 201
95% 120 115 105 88 110 96 106 91 97 101
97,5% 60 69 64 40 59 49 53 56 53 55
99% 24 39 28 21 30 27 25 23 22 27
99,5% 12 26 16 14 16 19 14 13 11 16

O VaR foi violado menos vezes do que o previsto pelo efgara os niveis de
confianca de 90%, 95% e 97,5% no periodo estudadagdsto de 2000 a abril de 2010,
porém ao aumentar-se o nivel, vé-se claramentagu®lacbes sdo mais frequentes. Isso
pode implicar que, a distribuicdo considerada nbmeamodelo, na verdade apresenta
caudas mais largas (explicado as violacdes do mameh niveis maiores) e maior peso
nas ocorréncias ao redor da meédia (explicandolgdfamas violagbes de menores niveis).

Para os ativos menos liquidos:

Tabela 4 - Delta Normal amostra completa (ativosiiduidos)

IC Esperado VIVO4 CPLE6 BRKM5 LIGT3 UGPA4 CRUZ3 TBLE3 Média

90% 239 225 194 216 212 191 198 168 201
95% 120 106 100 104 103 102 104 103 103
97,5% 60 50 48 53 64 62 62 54 56
99% 24 27 27 32 37 31 28 21 29
99,5% 12 19 17 25 27 25 19 13 21

Observa-se um comportamento similar para o seggnalmo. Usando um nivel de
confianga baixo tem-se um modelo com alto podedifive, porém permitindo muitas
violacdes, o que pode desafiar a utilidade do nmod&t acordo com nossos dados, o risco
foi superestimado a niveis baixos de confianca, ésttivemos muito menos violacdes do
gue o esperado. Ao querer atingir uma maior cogfiamo modelo, acaba-se por subestimar
0 risco presente, como se verifica em ambos osogrupomo dito anteriormente, tem-se
um claro exemplo de que ndo se trata de uma digtéib normal. Nos mesmos moldes, o
indice apresentou comportamento como detalhada@bai
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Tabela 5 - Delta Normal amostra completa (IBOV)

IC Esperado IBOV

90% 239 227
95% 120 133
97,5% 60 78
99% 24 36
99,5% 12 23

O indice foi violado com mais frequiéncia do quetigos sozinhos, mas ele também

segue o padrao encontrado para os dois grupostoguomaior o intervalo de confianga, pior
o funcionamento do modelo.

Um ativo que se comportou de forma parecida a nfédidsiminas (USIM5), e, por

esta razao, viu-se a utilidade de se construir i@ficg ilustrando seu comportamento, com
um intervalo de 99%:

Gréfico 6 —VaR versus retornos efetivos USIM5 (amostra completa)
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Aqui 0 modelo parece ter se comportado razoavebkmbatn, afinal permite-se 24
violagbes e observa-se 25. E visivel também quena®res retornos em modulo se
encontram no segundo semestre de 2008, no augisela c



3.2 Periodo de Crise (2008)

Analisando agora somente o segundo semestre de [@008do que abrange as datas
de 01/07/2008 a 30/12/2008, ou seja, 126 dias earhquve pregdo no mercado, esperava-
se que houvesse uma grande concentracdo de vielagddo o surto de volatilidade
presente na época. Para verificar esta afirmagibest foram feitos nos moldes dos
primeiros. Para o grupo da liquidez obtivemos:

Tabela 6 — Delta Normal segundo semestre 2008 (ats/liquidos)
IC |Esperado PETR4 VALE5 ITUB4 GGBR4 BBDC4 USIM5 CSNA3 BBAS3 Média

90% 13 23 16 12 18 13 19 18 13 17
95% 6 11 10 4 9 8 13 11 9 9
97,5% 3 6 9 2 7 3 6 8 6 6
99% 1 1 4 1 5 2 S 5 S 3
99,5% 1 0 3 1 1 1 2 1 1 1

Confirmando a hipotese, na média, houve viola¢céesaado permitido para todos os
intervalos de confianca testados. O mesmo se atasexy grupo iliquido:

Tabela 7 - Delta Normal segundo semestre 2008 (ai#/iliquidos)

[ Esperado VIVO4 CPLE6 BRKM5 LIGT3 UGPA4 CRUZ3 TBLE3 Média

90% 13 12 17 13 17 13 12 16 14
95% 6 4 8 5 6 7 11 12 8
97,5% 3 3 6 1 5 4 6 6 4
99% 1 8 4 1 4 2 4 1 3
99,5% 1 8 8 1 3 1 3 0 2

Para o IBOV, chega-se ao mesmo resultado, o queairmgie oVaR Delta Normal
nao se comporta bem em situacdes de crise, haverwssidade de mudancas em suas
premissas.

Tabela 8 - Delta Normal segundo semestre 2008 (IBQV
IC Esperado |IBOV

90% 13 18
95% 6 14
97,5% 3 8
99% 1 4
99,5% 1 1




4. VaR Historico

O VaRHistorico é calculado através da observacdo doswes passados dos ativos.
Ele é simplesmente a primeira maior perda permfila nivel de confianca, ou seja, para
uma amostra de 160 dias, por exemplo, e um inteK&l95%, tem-se comaRa 9° pior
perda (visto que 5% de 160 é 8).

Para esta parte dos testes, comeca-se usando esmd@o dias para depois utilizar-
se 252. Também se faz uso de dois tipos de janatas,onde o periodo € fixo e vai
seguindo os dados sempre com 0 mesmo numero de diaga onde o primeiro dado
utiliza uma janela e esta vai aumentando com o aeimgp seja, onde o primeiro dado use
160 dias, no dia seguinte 161, apos 162 e poriatad

4.1 Amostra Completa (2000 — 2010)

A primeira possibilidade a ser testada € uma jafiedade 160 dias. Foram obtidos
resultados surpreendentes ao verificar que houvitasnwiolagdes, até para niveis de
confianca mais baixos. Para os dois diferentesogrup

Tabela 9 - Janela fixa 160 dias amostra completat{aos liquidos)

IC | Esperado PETR4 VALE5 ITUB4 GGBR4 BBDC4 USIM5 CSNA3 | BBAS3 Média

90% 239 249 252 257 239 239 241 643 253 297
95% 120 137 138 130 140 136 144 321 141 161
97,5% 60 76 78 78 89 82 82 173 81 92
99% 24 42 37 42 47 42 40 69 44 45
99,5% 12 27 24 28 29 30 28 41 34 30

Tabela 10 - Janela fixa 160 dias amostra completat{vos iliquidos)

IC Esperado VIVO4 CPLE6 BRKM5 LIGT3 UGPA4 CRUZ3 TBLE3 Meédia

90% 239 242 236 259 250 249 240 242 245
95% 120 128 129 137 121 143 144 125 132
97,5% 60 75 76 81 75 85 86 72 79
99% 24 36 41 40 41 47 41 85 40

99,5% 12 26 24 27 27 30 25 25 26




Isto pode ser explicado pelo fato de 160 dias semem amostra relativamente
pequena para se induzir uma distribuicdo de resoencomo a janela ndo aumenta, ela sera
sempre pequena. Sendo assim, pode-se ver queliaar wiVaR Histérico, devemos ter
muito cuidado ao escolher o nimero de dias a gad¢éeem conta.

Outra possibilidade pensada foi fazer uso de umalgaque cresce com o tempo, de
160 dias para o primeirdaR calculado e a cada novo dia, acrescendo um ciaela).
Pode-se ver pelas tabelas abaixo que tal cardcamdsimenta o poder preditivo aR se

comparado a janela fixa.

Tabela 11 - Janela mével 160 dias amostra compldiativos liquidos)

IC [Esperado PETR4 VALE5 ITUB4 GGBR4 BBDC4 USIM5 CSNA3 BBAS3 Média

90% 239 237 246 209 242 202 226 641 235 280
95% 120 124 142 111 134 95 120 314 122 145
97,5% 60 79 80 60 76 47 69 143 72 78
99% 24 32 39 88 36 20 28 59 34 85
99,5% 12 26 16 22 21 12 16 38 26 22

Tabela 12 - Janela mével 160 dias amostra compldiativos iliquidos)

IC |Esperado VIVO4 CPLE6 BRKM5 LIGT3 UGPA4 CRUZ3 TBLE3 Média

90% 239 173 176 245 204 213 210 186 201
95% 120 83 98 125 108 105 109 95 103
97,5% 60 39 55 65 53 54 51 44 52
99% 24 17 28 30 15 23 24 23 23
99,5% 12 9 17 12 9 11 10 14 12

Uma caracteristica interessante que se pode obsequee, com excecao de BRKM5,
os ativos menos liquidos se comportaram muito bemacbrdo com este modelo.
Apresentaram muito menos violacdes que o primeiupa Isto se da devido a presenca de
maior volatilidade em ativos iliqguidos em temposnmais quando comparados a ativos
liquidos. Isto pode ser visto através dos gréficasstrados anteriormente relativos as
volatilidades para os dois grupos no periodo aamdis O fato deles ja terem em sua
amostra uma maior volatilidade permite que 38R esteja melhor preparado para
momentos de estresse.



Como se acredita que uma janela de 160 dias sjfidiente, foi testado também se
olhando para 252 dias anterioresvaiR calculado. Com uma janela fixa, tem-se:

Tabela 13 - Janela fixa 252 dias amostra completat{vos liquidos)

IC |Esperado PETR4 VALE5 ITUB4 GGBR4 BBDC4 USIM5 CSNA3 BBAS3 Média

90% 239 234 237 236 222 226 222 620 237 279
95% 120 125 127 132 127 129 134 323 131 154
97,5% 60 66 71 75 75 71 76 159 72 83
99% 24 88 32 37 37 38 37 68 38 40
99,5% 12 23 19 27 29 26 22 41 28 27

Tabela 14 - Janela fixa 252 dias amostra completat{vos iliquidos)

IC Esperado VIVO4 CPLE6 BRKM5 LIGT3 UGPA4 CRUZ3 TBLE3 Média

90% 239 226 218 239 228 237 228 225 229
95% 120 118 118 134 115 123 126 119 122
97,5% 60 63 69 64 64 77 73 63 68
99% 24 31 36 35 29 36 36 31 33
99,5% 12 20 18 24 16 23 23 17 20

E observada uma melhora quando comparado & jagel&@aldias, porém ainda tém-
se muitas violagbes. Deve-se ressaltar também guédeé dos ativos mais liquidos esta
poluida por CSNA3, que apresenta nimeros muitadgsade violagdes, como 620 no caso

de um intervalo de confianca de 90%.

Utilizando-se de uma janela crescente, espera-gad o poder preditivo do modelo

aumentasse que foi o que de fato ocorreu:

Tabela 15 - Janela mével 252 dias amostra compldiativos liquidos)

IC Esperado PETR4 VALE5 ITUB4 GGBR4 BBDC4 USIM5 CSNA3 BBAS3 Média

90% 239 230 242 204 228 195 215 622 226 270
95% 120 120 141 109 126 93 117 307 118 141
97,5% 60 77 80 60 72 46 66 140 69 76
99% 24 31 39 33 34 20 27 58 32 34

99,5% 12 25 16 22 20 12 16 38 25 22
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Tabela 16 - Janela mével 252 dias amostra compldiativos iliquidos)

IC Esperado VIVO4 CPLE6 BRKM5 LIGT3 UGPA4 CRUZ3 TBLE3 Média

90% 239 166 171 236 195 205 202 180 194
95% 120 80 95 122 103 102 106 91 100
97,5% 60 37 53 64 50 52 50 43 50
99% 24 16 28 30 15 23 24 22 23
99,5% 12 9 17 12 9 11 10 13 12

Novamente os ativos menos liquidos levam vantagandd a sua maior volatilidade
na série histérica. Assim como na janela crescgat&60 dias, este grupo ndo apresentou

nenhuma violacao além das permitidas na média.

4.2 Periodo de Crise (2008)

Para o periodo que abrange o segundo semestreD8eeXlopim da crise, testou-se
da mesma forma os diferentes tipos\M#dR Historico comecando pela janela fixa de 160

dias, obtendo-se o seguinte resultado:

Tabela 17 - Janela fixa 160 dias segundo semest@03 (ativos liquidos)

IC Esperado PETR4 VALE5 ITUB4 GGBR4 BBDC4 USIM5 CSNA3 BBAS3 Meédia

90% 13 28 23 25 27 25 29 52 26 29
95% 6 20 15 19 18 18 18 42 17 21
97,5% 3 11 10 12 14 15 13 88 13 15
99% 1 8 6 8 9 9 10 23 10 10
99,5% 1 5 8 5 6 7 6 18 8 7

Pode-se observar a magnitude das violagbes acirpardotido para este periodo. Na
média, considerando um intervalo de confianca d6%9o VaR Histérico na crise para

uma janela fixa de 160 dias foi violado 1051% asntiai que o previsto!

Para o grupo menos liquido, como ja foi verificgdoa as outras variacoes daR
Histérico, obteve-se um resultado melhor, poréndaiassustador, com as violagdes

chegando a 512% do previsto para 99,5%:

Tabela 18 - Janela fixa 160 dias segundo semestf@3 (ativos iliquidos)

IC Esperado VIVO4 CPLE6 BRKM5 LIGT3 UGPA4 CRUZ3 TBLE3 Média



90% 13 20 25 25 19 23 20 18 21
95% 6 12 18 15 9 18 14 11 14
97,5% 3 9 11 10 7 11 11 8 10
99% 1 3 9 7 5 5 4 5 5
99,5% 1 3 5 8 5 4 8 4 4

Curiosamente, ao testar-se com uma janela aumentamd o tempo, e comecgando
com 160 dias, encontrou-se uma piora em relacanelq fixa, 0 que pode ser explicado
através de, pelo fato do periodo analisado sertivafaente curto e com grande
volatilidade, um modelo com uma janela menor cajmaassa volatilidade apresente
resultados melhores. Um modelo que leve em corsjdersomente o periodo da crise ira
apresentar um melhor desempenho do que aqueleagqu@in considera um periodo

anterior a ela, com menores niveis de varianciaetosnos. Dessa forma, tem-se:

Tabela 19 - Janela mével 160 dias segundo semex€88 (ativos liquidos)

IC [Esperado PETR4 VALE5 ITUB4 GGBR4 BBDC4 USIM5 CSNA3 BBAS3 Média

90% 13 28 25 27 28 29 29 52 27 31
95% 6 19 18 20 21 18 20 43 21 23
97,5% 3 13 11 15 14 15 17 32 14 16
99% 1 7 6 9 12 12 10 27 8 11
99,5% 1 7 3 8 8 7 6 19 8 8

Tabela 20 - Janela mével 160 dias segundo semeg088 (ativos iliquidos)

IC Esperado VIVO4 CPLE6 BRKM5 LIGT3 UGPA4 CRUZ3 TBLE3 Média

90% 13 17 27 23 17 24 20 20 21
95% 6 12 19 15 11 18 11 11 14
97,5% 3 8 13 12 8 13 8 7 10
99% 1 5 10 8 5 5 5 7 6
99,5% 1 8 5 5 5 8 8 5 4

Ainda assim, é considerado um resultado inaceitéaelo que foi, assim como todos
0s modelos devaR Histérico testados para o segundo semestre de, 200@&dos

consideravelmente mais vezes do que o permitidotpdos os niveis de confiancga.



Como Uultima tentativa de se achar uma variacad/aRB Historico que tenha se
comportado bem durante a crise, voltou-se parajanea maior, de 252 dias, que parece

ter funcionado bem para melhorar o poder de pre\gsando considera-se o periodo todo.

Tabela 21 - Janela fixa 252 dias segundo semest@03 (ativos liquidos)

IC Esperado PETR4 VALE5 ITUB4 GGBR4 BBDC4 USIM5 CSNA3 BBAS3 Média

90% 13 31 25 26 31 28 32 52 28 32
95% 6 20 17 20 21 19 22 43 20 23
97,5% 3 13 11 16 17 15 17 88 14 17
99% 1 8 6 9 12 12 10 26 8 11
99,5% 1 7 8 8 8 8 7 20 8 9

Tabela 22 - Janela fixa 252 dias segundo semestf@03 (ativos iliquidos)

IC Esperado VIVO4 CPLE6 BRKM5 LIGT3 UGPA4 CRUZ3 TBLE3 Média

90% 13 21 27 25 17 26 20 20 22
95% 6 12 18 16 12 19 13 9 14
97,5% 3 8 13 12 8 14 8 8 10
99% 1 5 7 7 5 5 5 7 6
99,5% 1 8 5 5 4 8 4 5 4

Aqui mais uma surpresa, na medida em que ao usabslias ao invés de 160,
tem-se uma piora nos resultados. Acredita-se geess deve novamente ao fato de um
modelo sendo analisado em um curto periodo de graalhtilidade responde melhor a
uma janela menor de tempo, seja ela menor, poigaéofi porque engloba um menor

numero de dias.

Com isso em mente, deveriamos esperar que, ao mosiar janela de forma que ela
aumente apds a primeira de 252 dias, os resulfaxdesem ainda piores, que foi o que de
fato aconteceu, com excecdo do grupo iliquido, aqu® apresentou mudancas

significativas:



Tabela 23 —Janela mével 252 dias segundo semestre 2008 (atiligsidos)

IC Esperado PETR4 VALE5 ITUB4 GGBR4 BBDC4 USIM5 CSNA3 BBAS3 Média

90% 13 31 26 27 88 31 37 53 29 88
95% 6 23 19 21 24 19 25 44 21 25
97,5% 3 15 13 19 17 16 17 34 16 18
99% 1 8 6 11 14 12 10 27 8 12
99,5% 1 7 8 8 9 9 9 20 8 9

Tabela 24 - Janela moével 252 dias segundo semeg088 (ativos iliquidos)

IC Esperado VIVO4 CPLE6 BRKM5 LIGT3 UGPA4 CRUZ3 TBLE3 Média

90% 13 22 27 25 18 27 20 20 23
95% 6 13 17 18 12 20 14 9 15
97,5% 3 9 13 12 8 14 8 7 10
99% 1 6 7 5 5 6 6 4 6
99,5% 1 3 5 & 4 3 5 2 4

Assim como oVaR Delta Normal, ovaR Historico apresentou na média violagbes
maiores do que esperadas para todos os intervalosrdianca analisados no periodo que
abrange o segundo semestre de 2008. No entantmsakgivos no Delta Normal se
comportaram bem para certos intervalos, o que téoeu no Historico, evidenciando o

melhor comportamento do Delta Normal frente aodfiisb em momentos de crise.

E preciso dizer, porém, que ambos tiveram resutggores do que o esperado e
sugerir um novo tipo de premissa que possibilitea amelhora nos modelos. Com isso dito,
apresenta-se a distribuicao t de Student.
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5. t de Student

A distribuicdo t de Student é, assim como a Normaha distribuicdo de
probabilidade tedrica e simétrica. E semelhanterégacNormal padrdo, porém com caudas
mais largas, ou seja, uma t de Student permiteeslmais extremos que uma normal. Ela
apresenta também menores probabilidades para saonedor da média, onde a Normal é
mais pesada. O que define e caracteriza a fornuandet de Student € um anico parametro
VvV que corresponde ao seu numero de graus de liler@adnto maior for esse parametro,
mais proxima da Normal ela serd. Para ilustrarifeseshicas entre as duas distribuicdes,
tem-se um gréfico com a curva normal e 4 diferehtds Student, diferenciadas pelo seu

numero de graus de liberdade.

Grafico 7 — t de Student versus Normaf

045 I

0.225

=1
=4
=g
=12
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18 WITKOWSKI, Konrad:t - Student's distribution: density functions fevereal values of degree of freedom
parameter v compared to standardized normal distidn N(0,1) Disponivel em:
<http://pt.wikipedia.org/wiki/Ficheiro: TStudent.pagAcesso em 23 de maio de 2010.
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Pode-se confirmar pelo gréfico que, com muitos g dmiliberdade, a t de Student se
aproxima muito de uma distribuicdo Normal. Esteo tige distribuicdo parece ser
interessante para analisar retornos de ativos deias, pois ela da uma probabilidade
maior para eventos na sua cauda esquerda, focenddslos devaR significando uma
menor violacdo dos modelos testados, que, comoseviuanteriormente, foram
violentamente rejeitados durante o periodo de ssirgue observou-se no segundo

semestre de 2008.

A metodologia a ser utilizada para se calculafa® utilizando uma distribuicéo t de
Student é similar a¥aR Delta Normal, porém fazendo-se uso de um fatocaldianca
diferente, associado a nova distribuicdo. Este fi#aconfianca é naturalmente maior, dado

um intervalo de confianca.

O importante aqui € escolher o nimero de graughdelade a ser usado. De acordo
com Jorion, em seu livigalue at Risk: The New Benchmark for Managing Raia Risk
de 2007, para ativos financeiros lineares, com@scd ideal é considerar 6 graus de
liberdade. No entanto, em seu livro mais recekteancial Risk Manager Handbook,
escrito com conhecimento da crise (2009), j4 adostr de 4 a 5, dando a distribuicdo

caudas mais largas.

Sendo assim, tem-se um grafico evidenciando-sefaemtas entre os fatores de

confianga quando se usa uma Normal, uma t de Staden4, 5 ou 6 GL:



42

Gréfico 8 — Comparacéo entre as diferentes distribigbes

5,0 -
4,5
4,0
3,51 ——tde Student - 4 GL
3,0 4 ——tde Student - 5 GL

2,5 A —— Normal
2,0 A ——t de Student - 6 GL
1,5 -

1,0 4
0,5
0,0

Fator de Confianga

90,0% 95,0% 97,5% 99,0% 99,5%

Intervalo de Confianca

Com o grau de liberdade e intervalo de confiancalbglos, associa-se a eles o seu

fator de confianca:

Tabela 25 — Fatores de confianca dado intervalo eays de liberdade

Graus de Liberdade

IC 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

90% 3.078 1.886 1.638 | 1.533 | 1.476 | 1.440 | 1.415 | 1.397 | 1.383 |1.372

95% 6.314 2.920 2.353 | 2132 | 2.015 | 1.943 | 1.895 | 1.860 | 1.833 |1.812

97,50% | 12.706 4.303 3.182 | 2.776 | 2.571 | 2.447 | 2.365 | 2.306 | 2.262 |2.228

99% 31.821 6.965 | 4.541 | 3.747 | 3.365 | 3.143 | 2.998 | 2.896 | 2.821 |2.764

99,50% | 63.657 9.925 5.841 | 4.604 | 4.032 | 3.707 | 3.499 | 3.355 | 3.250 |3.169

E utiliza-se a mesma formula do Delta Normal patawdar ovVaR

VaR=Vol[FC



5.1 Amostra Completa (2000 — 2010)

Como primeiro teste, 4 graus de liberdade forandasa, naturalmente, devido ao
grande fator de confianca a eles associado, espeeaum pequeno numero de violagdes,
gue foi o que de fato ocorreu:

Tabela 26 — Amostra completa com 4 GL (ativos liqdbs)

IC | Esperado PETR4 VALE5 ITUB4 GGBR4 BBDC4 USIM5 CSNA3 BBAS3 Média

90% 239 139 126 113 136 124 136 117 118 126
95% 120 53 46 31 46 38 39 41 35 41
97,5% 60 22 10 12 11 14 11 11 6 12
99% 24 5 3 4 2 1 2 2 1 3
99,5% 12 0 2 0 0 0 1 0 0 0

Tabela 27 — Amostra completa com 4 GL (ativos iligdos)

IC Esperado VIVO4 CPLE6 BRKM5 LIGT3 UGPA4 CRUZ3 TBLE3 Média
90% 239 129 122 132 129 123 126 124 126
95% 120 38 35 41 48 47 44 33 41

97,5% 60 13 13 18 20 18 12 12 15
99% 24 2 3 2 4 5 5 2 3

99,5% 12 1 0 1 1 1 1 1 1

Tabela 28 — Amostra completa com 4 GL (IBOV)
IC Esperado |IBOV

90% 239 165
95% 120 58
97,5% 60 15
99% 24 3
99,5% 12 2

Apesar da grande seguranca que este tipo de mofleiece, é preciso também
evidenciar a falta de realismo que o acompanha. Gomumero pequeno de graus de
liberdade, ird se calcular um valor muito alto pak&aR superestimando o0 mesmo a ponto
de néo ser vantajoso utiliza-lo.



Com isto em mente, pode-se aumentar o grau deléiberde modo a tornar o modelo
mais realista. Os resultados obtidos ao fazer-eedasb graus ao inveés de 4 foram mais
interessantes, porém ainda demonstraram espacayraentar-se ainda mais o nimero de
graus, devido ao pequeno numero de violacOes fr@ntpermitidas pelos intervalos de
confianca.

Tabela 29 — Amostra completa com 5 GL (ativos liqdbs)

IC Esperado PETR4 VALE5 ITUB4 GGBR4 BBDC4 USIM5 CSNA3 BBAS3 Média

90% 239 159 139 133 148 139 151 130 132 141
95% 120 60 57 39 55 43 48 50 47 50
97,5% 60 26 16 14 16 19 15 13 11 16
99% 24 11 4 4 4 4 3 3 2 4
99,5% 12 2 3 3 1 0 1 0 0 1

Tabela 30 — Amostra completa com 5 GL (ativos iligdos)

IC Esperado VIVO4 CPLE6 BRKM5 LIGT3 UGPA4 CRUZ3 TBLE3 Média
90% 239 144 134 147 142 142 139 131 140
95% 120 44 43 48 60 55 54 42 49

97,5% 60 20 18 25 27 25 19 13 21
99% 24 6 5 7 6 9 6 4 6

99,5% 12 1 2 1 3 4 3 1 2

Tabela 31 — Amostra completa com 5 GL (IBOV)
IC Esperado |IBOV

90% 239 179
95% 120 71
97,5% 60 23
99% 24 7
99,5% 12 2

Fica claro que ainda pode-se escalar mais a taeezraus de liberdade, passando
assim para o niumero 6, sugerido por Jorion comal jol@ra ativos lineares como 0s que
estdo sendo estudados (acoes).



Ao fazer-se uso de 6 graus de liberdade, contiruasaminhar na direcéo certa, de
diminuir a superestimacéo do risco associado altmvalor deVaR porém ainda observa-

se uma grande “gordura”’ a ser queimada para sachegalor mais realista.

Tabela 32 — Amostra completa com 6 GL (ativos liqdbs)

IC |Esperado PETR4 VALE5 ITUB4 GGBR4 BBDC4 USIM5 CSNA3 BBAS3 Média

90% 239 171 151 144 163 153 159 147 138 153
95% 120 71 65 43 61 51 54 56 53 57
97,5% 60 33 21 17 22 23 18 16 15 21
99% 24 12 6 6 7 6 5 6 3 6
99,5% 12 7 3 4 2 2 2 2 1 3

Tabela 33 - Amostra completa com 6 GL (ativos iligdos)

IC Esperado VIVO4 CPLE6 BRKM5 LIGT3 UGPA4 CRUZ3 TBLE3 Média

90% 239 158 142 160 149 148 150 137 149
95% 120 51 50 58 64 64 63 57 58
97,5% 60 22 22 30 29 27 22 18 24
99% 24 8 7 10 11 12 7 6 9
99,5% 12 2 3 2 4 5 5 2 3

Tabela 34 - Amostra completa com 6 GL (IBOV)
[ Esperado 1BOV

90% 239 186
95% 120 80
97,5% 60 29
99% 24 11
99,5% 12 3

E importante ressaltar que os modelos apresentafga$’ quando se analisa o
periodo inteiro, mas ndo necessariamente se coan@oda mesma forma quando se

deparar com um periodo de estresse, fato a séicadd a seguir.

5.2 Periodo de Crise (2008)

J& se observou que no segundo semestre de 20@® é&®encontra o maior nimero
de violagcdes dos modelos Delta Normal e Historsmdo assim o maior desafio para o
modelo modificado sendo testado neste capitulo.ddemspondido bem na amostra

completa, porém superestimando o risco, ha derdficae se os graus de liberdade sendo



testados sdo sim suficientes para um bom modeldeerpos de crise, estimando com

eficiéncia o risco.

Para o semestre analisado, utilizando-se de 4 dgemliserdade, ja ha de se notar uma
proximidade maior das violagBes ocorridas as petas} fato ndo ocorrido para a amostra
completa.

Tabela 35 — Segundo semestre 2008 com 4 GL (atiViogiidos)
IC |Esperado PETR4 VALE5 ITUB4 GGBR4 BBDC4 USIM5 CSNA3 BBAS3 Média

90% 13 13 11 6 11 10 14 13 10 11
95% 6 6 6 1 6 2 5 6 4 5
97,5% 3 0 1 1 0 1 0 1 1 1
99% 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
99,5% 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Tabela 36 - Segundo semestre 2008 com 4 GL (ativibguidos)
IC Esperado VIVO4 CPLE6 BRKM5 LIGT3 UGPA4 CRUZ3 TBLE3 Média

90% 13 8 10 6 9 9 11 13 9
95% 6 3 5 5 4 6 3 4
97,5% 3 3 1 1 3 1 1 0 1
99% 1 0 0 1 0 1 0 0 0
99,5% 1 0 0 1 0 0 0 0 0

Tabela 37 - Segundo semestre 2008 com 4 GL (IBOV)
IC Esperado IBOV

90% 13 14
95% 6 5
97,5% 3 1
99% 1 0
99,5% 1 0

Fica a pergunta se ao se aumentar para 5 grausrahaiolacbes. Dado esta
indagacdao, testa-se também para essa caractediatdiatribuicdo t de Student e obtém-se
0s seguintes resultados:



Tabela 38 - Segundo semestre 2008 com 5 GL (atiVfpiidos)
IC Esperado PETR4 VALE5 ITUB4 GGBR4 BBDC4 USIM5 CSNA3 BBAS3 | Média

90% 13 15 11 6 13 10 15 14 11 12
95% 6 6 6 2 6 2 6 8 5 5
97,5% 3 0 3 1 1 1 2 1 1 1
99% 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0
99,5% 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Tabela 39 — Segundo semestre 2008 com 5 GL (ativiéguidos)
IC Esperado VIVO4 CPLE6 BRKM5 LIGT3 UGPA4 CRUZ3 TBLE3 Média

90% 13 8 12 7 10 9 12 15 10
95% 6 3 6 1 5 4 6 3 4
97,5% 3 3 3 1 3 1 3 0 2
99% 1 1 0 1 0 1 0 0 0
99,5% 1 0 0 1 0 1 0 0 0

Tabela 40 - Segundo semestre 2008 com 5 GL (IBOV)
IC Esperado IBOV

90% 13 15
95% 6 6
97,5% 3 1
99% 1 0
99,5% 1 0

Vé-se que, assim como com 4 graus de liberdadenabs-se algumas violacbes néo
permitidas, porém apenas de forma esparsa, ndoreorafendo as médias, e a0 mesmo

tempo aumentando a eficiéncia do modelo ao naaestpear o risco.

Por ultimo, testa-se a teoria de Jorion, de queartié graus de liberdade talvez ndo
seja suficiente para proteger-se de uma crise nileomo a que presenciamos
recentemente.

Tabela 41 - Segundo semestre 2008 com 6 GL (atiVimgiidos)
IC |Esperado PETR4 VALE5 ITUB4 GGBR4 BBDC4 USIM5 CSNA3 BBAS3 Média

90% 13 18 11 7 17 11 17 15 11 13
95% 6 6 9 2 7 3 7 8 6 6
97,5% 3 1 3 1 3 2 3 2 1 2
99% 1 0 0 0 0 1 0 0 1 0
99,5% 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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Tabela 42 - Segundo semestre 2008 com 6 GL (ativibguidos)
IC Esperado VIVO4 CPLE6 BRKM5 LIGT3 UGPA4 CRUZ3 TBLE3 Média

90% 13 9 13 10 10 9 12 15 11
95% 6 3 6 1 5 4 6 6 4
97,5% 3 3 3 1 3 1 4 1 2
99% 1 1 1 1 1 1 0 0 1
99,5% 1 0 0 1 0 1 0 0 0

Tabela 43 - Segundo semestre 2008 com 6 GL (IBOV)
[ Esperado 1BOV

90% 13 15
95% 6 8
97,5% 3 2
99% 1 1
99,5% 1 0

De fato, aqui se comeca a observar violacdes aEnpermitidas em média, e com
iSso vem 0 perigo que resultou nas falhas dos medeimumente usados, mesmo que tais
violagdes tenham se concentrado no indice IBOV., Ma&smo num periodo conturbado
como a crise dsub-prime o0 modelo usando-se uma t de Student com 6 gealisatdade
ndo apresentou falhas espetaculares como o Hstduoo Delta Normal, levando-nos a
conclusédo de que este modelo pode sim ser Utilferramenta de uma nova distribuicdo

pode ajudar a corrigir alguns pressupostos equi@xchoje aceitos.
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Conclusao

Ao final do trabalho, como dito anteriormente, pnelia-se fazer inferéncias sobre os
diferentes modelos testados de maneira a estimaladesenvolvimento para que 0 risco
fosse mais bem quantificado no futuro.

Apbs longos testes, foi-se verificado, como er&esjo, que 0s modelos comumente
usados d&aRDelta Normal e Historico foram violentamente expesia crise de 2008, ao
apresentarem violagbes muito acima do permitidim. éxplica parte do despreparo de
instituicdes financeiras e ndo-financeiras na fod@mananutencdo de capital para lidar com

uma crise de grandes proporcoes.

Tentou-se corrigir este problema com uma mudansgremissas do modelo Delta
Normal, e justamente ao ndo assumir que a distdbude retornos de ativos segue um
padrdo gaussiano normal, mas sim uma t de Studetgye-se um resultado melhor, na
medida em que ¥aR calculado nunca ultrapassou o numero de violapégawsitidas para
um dado intervalo de confianca para a amostra atm@Para o periodo da crise, funcionou

bem com 4 e 5 graus de liberdade, chegando aveenéate violado com 6.

O grande problema aqui érade-offentre estar protegido de movimentos violentos e
superestimar o risco em situagdes ditas normdeiazmente, este dilema parece ser dificil
de se resolver, apresentando assim barreiras lzahoade académicos e profissionais de
risco. A modificagdo por mim proposta funcionou b&ma crise, porém na amostra
completa daria uma sensacgédo de um valor grandésemque talvez fosse superestimado.
Dado que um evento raro é dificil de se prevegdito que tal valor seja sim util, pois se
uma instituicdo tomasse medidas para se protegeerdas calculadas pela t de Student, a

mesma nunca se veria em dificuldades, nem mesmnterapos de crise.

No entanto, € compreensivel que grandes institsigi@ queiram divulgar um
namero grande d¥aR para ndo causar alarde em seus investidoresasmuizes nao

familiarizados com as métricas dos modelos. Aine@r’tra mais uma dificuldade.
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Por fim, deve-se lembrar que a funcdo de um modédaxiliar o entendimento da
realidade, porém nunca serd de fato igual a meBmsta forma, ha de se incluir certa
subjetividade na analise de risco, ndo confiandgarmente nos numeros e buscando
sempre o0 desenvolvimento continuo para que os &todo figuem ultrapassados.
Espera-se que o trabalho apresentado, ao levamtatogs e ideias acerca do tema, tenha

representado um passo neste rumo.
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