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Sumario

O Value at Risk € uma medida de risco que estima a perda méaxima potencial expectavel de
um ativo ou de uma carteira, para um determinado periodo temporal, com uma determinada
probabilidade de ocorréncia. Existem 6rgdos reguladores internacionais que obrigam as
instituicOes financeiras a reportar o valor desta medida interna e externamente, no entanto,

existem inimeras metodologias para o seu célculo.

Neste ambito, os objetivos desta dissertacdo sdo por um lado expor a utilidade e limitagbes
desta medida e as razOes pelas quais esta deve ser complementada com outros
procedimentos e politicas tais como andlises de balancos, a implementagdo de outros
sistemas internos de controlo, e a realizacdo de auditorias externas para uma melhor gestédo
de atividades financeiras e carteiras de investimentos e por outro, a realizacdo de uma
aplicacdo pratica adequada a realidade que consiste em aferir os melhores procedimentos
deste para duas carteiras, uma composta por moedas de paises desenvolvidos e outra por
moedas de paises em desenvolvimento. A Simulagdo HistOrica, a Aproximacdo Variancia-
Covariancia e a Simulacdo de Monte Carlo sdo as metodologias usadas nesta dissertacdo

para a comparacdo anteriormente referida.

As principais conclusdes retiradas deste estudo indicam que a Simulacdo Histérica obtém
melhores desempenhos para a carteira composta por moedas dos paises desenvolvidos e 0s
piores para a carteira de moedas dos paises em desenvolvimento; numa base anual, as
estimativas de VaR da carteira dos paises em desenvolvimento sdo mais adequadas que as
estimadas para a outra carteira e em 2007 todos os VaR obtidos subestimam o risco. Estes

resultados estdo em linha com o que a bibliografia relacionada com o tema tem referido.

Sugere-se que a partir desta investigacdo sejam exploradas outras metodologias e medidas
complementares, assim como, outros critérios de avaliacdo, de modo a obter estimativas e

avaliagOes de VaR ainda mais precisas.
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1. Introducéo

Ao longo da historia recente das finangas existem diversos episddios de agentes propensos
a0 risco que apostaram quantias avultadas dos ativos das empresas, levando-as a situagoes
complicadas ou até a faléncia. Nomeadamente, um trader no Daiwa Bank, no Japdo, perdeu
USD1,1 bilides durante 11 anos e foi apenas descoberto quando ele confessou; Nick Leeson
do Barings Bank negociou sem autoriza¢do produtos derivados e levou o seu banco a perdas
enormes; a Orange County, CA faliu em 1994 devido a uma posi¢do extremamente alavancada
em derivados, assumida pelos responsaveis da tesouraria, que ndo resistiu a um movimento
adverso das taxas de juro. Perante estes exemplos medir 0 risco era e continua a ser
fundamental. A analise da duration (tempo médio decorrido até todos os cash flows de um
ativo serem pagos) surgiu para esse efeito, contudo € de aplicabilidade limitada, uma vez que
apenas estima o risco de mercado de ativos com rentabilidades fixas. (Ruppert, 2006)
Outras medidas (Delta, Vega, Gama) foram propostas para descrever diferentes aspetos do
risco de uma carteira de ativos. No entanto estas medidas estdo limitadas pelo facto de nao
medirem o risco total a que a carteira esta sujeita. O Value at Risk (VaR) € uma medida que

ultrapassa essa limitag&o. (Hull, 2006)

As empresas enfrentam todos os dias riscos financeiros, categorizados como riscos de
mercado ou riscos de crédito. Enquanto o primeiro tipo € influenciado pelas cotacdes dos
diferentes mercados, como por exemplo, pelas variagbes das taxas de juro, cambios ou
preco das commodities, 0 segundo inclui todos os riscos associados com o crédito que as
empresas tém disponivel ou estdo a usar, mudangas no rating e potencial insolvéncia. Os
analistas financeiros fazem gestdo de risco com a finalidade de identificar, quantificar e gerir
0s riscos de uma empresa. Portanto, eles usam novas metodologias para calcular esses tipos
de riscos e obter previsfes. (Lynagh, 1997) Além dos riscos de mercado e de crédito,
também é preciso estar atento ao risco de liquidez. Este tem origem nos custos elevados
que por vezes sdo exigidos para liquidar posi¢fes. Portanto, é imperativo para a gestdo de
topo perceber esses riscos que 0s gestores juniores ou traders assumem para a empresa.
(Ruppert, 2006)

Segundo alguns autores, a era moderna da gestdo de risco comecou em 1973,
principalmente no dominio das posi¢cbes cambiais (Linsmeier e Pearson, 1996 e 2000),
servindo como justificagbes para essa afirmacdo o colapso do sistema de Bretton Woods, um

sistema em que as taxas de cambio de qualquer pais tinham um determinado valor indexado
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ao dolar, que por sua vez estava ligado ao valor do ouro numa base fixa; assim como a
publicacdo do modelo de avaliagdo de opcdes de Black-Scholes. O primeiro fendGmeno
consiste na transicdo de um sistema de taxas de cAmbio fixo para um regime flutuante, em
que surgiu a necessidade dos paises com maiores volumes de transacdo a nivel internacional
procederem a medida e gestdo dos riscos de cambio. Do segundo acontecimento, surgiram
ideias que forneceram alguns instrumentos de base e uma estrutura conceptual da medida e

gestdo de risco.

Desde essa data, assistiu-se a uma proliferacdo dos instrumentos derivados, frequentemente
utilizados na gestdo de riscos, tendo ocorrido simultaneamente um aumento dos riscos
financeiros nomeadamente devido ao aumento da volatilidade subjacente. As forwards, 0s
futuros, os swaps e as opgdes sdo instrumentos vélidos para o fim referido anteriormente,
porém também podem ser usados para apostas especulativas, aumentando mais a
volatilidade dos mercados. A facilidade e rapidez de negociagdo, 0s baixos custos de
transagdo e a customizagdo de alguns dos derivados faz com que sejam apeteciveis para
mitigar riscos de instrumentos e posi¢Bes de um portfolio de ativos, em que o valor e 0s cash
flows mudam com variacbes dos restantes elementos de mercado. Entdo, devido a
dificuldade de perceber as magnitudes dos riscos que os portfélios de uma empresa incorrem,
aliada a facilidade de negociacdo de derivados, apareceram medidas que sumarizam o nivel de
risco do portfélio de forma a ser reportado e facilmente compreendido por quadros

superiores. O VaR é uma medida com essas propriedades.

O conceito e utilizacdo do Value at Risk datam do final dos anos 80. O VaR estima a perda
maxima potencial expectavel de um ativo ou de uma carteira, para um determinado periodo
temporal, com uma determinada probabilidade de ocorréncia. (Beder, 1995, pag.12) Pela sua
definicdo, esta medida aparenta ser simples, contudo pode induzir os agentes em erro
quando os parametros, dados, pressupostos e metodologias que lhe estdo subjacentes ndo
sdo ponderados com prudéncia. A estimacdo do VaR consente uma multiplicidade de
abordagens aos agentes que a usam, colocando-lhes davidas sobre a escolha do horizonte
temporal, do nivel de confianca, da base de dados e das simulagdes que obtém os melhores

resultados.

O horizonte temporal e o nivel de confianga dependem um do outro, sendo que a
interpretacdo do VaR tem significado quando os dois sdo conjugados. Usualmente, os

estudos sdo feitos para niveis de confianca de 1% e 5% e sdo escolhidos periodos de
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investimento de curta duracdo. No que concerne a escolha das bases de dados, as opg¢des
dividem-se pelo uso de dados histéricos ou dados simulados em que ambos provém do
preco historico dos ativos de uma carteira, num determinado periodo passado. A selecdo da
distribuicdo estatistica que melhor se ajusta aos dados em estudo ganha importancia quando
se opta pela base de dados simulados. Acrescenta-se ainda o facto de existir margem para se

optar por uma analise univariada ou multivariada.

A Simulacdo Historica, a Aproximagdo Variancia-Covariancia e as Simulagbes de Monte
Carlo sdo as mais utilizadas na estimacdo do VaR. Enquanto a primeira usa dados histéricos
recentes para prever retornos futuros; a segunda assume o pressuposto de que as variagoes
de valor dos ativos assumem uma distribuicio Normal Multivariada, possibilitando a
estimacdo da distribuicdo dos ganhos e perdas de carteiras que consequentemente também
assumem uma distribuicdo Normal e; a terceira baseia a sua abordagem na construgdo de
modelos com o propésito de gerar uma distribuicdo de probabilidades apropriada para a
variacdo de valor de um portfdlio e consequente estimacdo do VaR. Pela sua substéncia, estas
simulagcdes devem ser comparadas segundo diversos critérios, nomeadamente a facilidade de
execucdo e comunicagdo, capacidade de interpretar riscos de instrumentos financeiros
complexos, possibilidade de gerar andlises fidveis quando existe incorporacdo de
pressupostos alternativos e plausibilidade dos resultados. (Linsmeier e Pearson, 1996 e 2000)
Importa salientar que existem outras técnicas e medidas que podem ser exploradas como

por exemplo, a Teoria dos Valores Extremos, o Cash Flow at Risk e a analise de sensibilidade.

De acordo com o que foi exposto, as estimativas do VaR podem ser validas num contexto e
ndo ser aplicaveis noutros. Como tal, é importante considerar o estudo da utilidade dos
agentes que lidam com esta medida e dos testes estatisticos que medem a mesma. Um VaR
que nado subestima o risco é apropriado na perspetiva dos reguladores contudo, se for muito

conservador, torna-se ineficiente no contexto empresarial.

A bibliografia sobre o assunto tem indicado que o VaR nédo alcanga bons resultados quando
testado em mercados que apresentam muitos choques na volatilidade. Portanto, surge como
matéria de interesse o0 estudo da adequabilidade do VaR em contexto real a mercados que
néo apresentam comportamentos téo incertos como certas classes de ativos (obrigacdes do
tesouro, derivados), enquadrando-se o mercado cambial nesse perfil. Neste trabalho
realizou-se um estudo empirico em que foram criadas duas carteiras, em que uma delas é

composta por moedas de paises desenvolvidos (Portfélio 1) e a outra é composta por moedas
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de paises em desenvolvimento (Portfolio 2). A escolha de carteiras em vez de titulos
individuais foi feita com a intencdo de reduzir o risco especifico e a escolha de carteiras pelo
critério da situacdo econdmica foi realizada pela natureza dos mercados dos paises que as
constituem em que, a partida, os paises do Portfélio 2 indiciam a existéncia de mais
volatilidade. A base de dados é composta pelas taxas de cdmbio spot de final de dia registadas
pela Reuters ao longo dos ultimos 10 anos (2003-2012) para o Portfélio 1 e dos ultimos 9 anos
(2004-2012) para o Portfélio 2. As estimativas do VaR foram geradas pela Simulagdo Historica,
Aproximagéo Variancia-Covariancia e Simulagdo de Monte Carlo. O objetivo deste estudo
consiste em verificar, numa base anual (cerca de 260 dias com negociacdo de taxas de
cambio), se o VaR obtido para investimentos de um dia das carteiras selecionadas, para um
nivel de confianca de 1% e 5%, cumpre a sua funcdo relativamente aos retornos obtidos pela

mesma carteira para 0 mesmo periodo de investimento no ano seguinte.

Tendo por base os resultados deste estudo realizado, verificou-se que o VaR em condigdes
extremas, ou seja, periodos em que existem grandes mudancgas de volatilidade, subestima o
risco, como por exemplo, no ano de 2007 devido a crise do subprime. Também se observou
que a Simulagdo Historica obteve melhor performance que as outras simulacbes para a
carteira constituida por moedas dos paises desenvolvidos e a pior para a outra carteira.
Mesmo assim, foi o Portfélio 2 que atingiu melhores resultados em termos anuais na medida
em que apesar da volatilidade se manter alta, esta sofre menos impacto das perturbacdes

provenientes de choques externos do que no caso do Portflio 1.

Em suma, esta dissertacdo discute a utilidade, limitagcdes e estimacdo do VaR. No capitulo 2.
Value at Risk sdo expostas as condigbes que propiciaram o0 aparecimento do VaR.
Seguidamente, as definicdes e conceito desta medida, assim como alguns trabalhos realizados
nesta area sdo apresentados de modo a introduzir a sua utilidade e limitagdes. No capitulo 3.
Pressupostos e Metodologias é feita uma exposicdo dos pressupostos e metodologias
consideradas para a estimacdo do VaR. Ao longo da exposicdo discutem-se importantes
aspetos metodoldgicos tais como escolha do periodo de investimento e dos percentis
utilizados no célculo do VaR, e a recolha de dados e estimagdo das suas correlacdes. No que
concerne as metodologias, sdo explicitadas a Simulagdo Histdrica, a Aproximacao Variancia-
Covariancia, a Simulacdo Monte Carlo, apresentando-se alguns exemplos e ainda é feita
referéncia a outras técnicas como a Teoria dos Valores Extremos. No capitulo 4.Vantagens e

Problemas do VaR, é abordado de um modo mais aprofundado as vantagens e problemas



desta medida, fazendo mencéo aos pontos a ter em conta na implementacdo deste tipo de
medidas assim como as distribuicdes e funcdes de utilidade dos gestores de risco. Também é
realizada uma comparacdo entre as simulagbes anteriormente referidas assim como do VaR
relativamente a outras medidas de risco. No capitulo 5.Aplicacdo Préatica é feita uma
aplicacdo a um caso real dos conhecimentos descritos ao longo do trabalho com o intuito de
avaliar as suas propriedades num exemplo concreto. Por ultimo, no capitulo 6.Conclusdes
sdo apresentadas as conclusOes desta dissertacdo e sugeridas algumas pistas de trabalho

futuro.



2. Value at Risk
2.1. Inicio e Evolucéo

O conceito e respetivo uso do VaR data do final da década de 80. (Linsmeier e Pearson,
1996, pag. 2) Comegou por ser usado pelas maiores empresas financeiras e, rapidamente se
alastrou para a maioria dos dealers de derivados, com o intuito de medir os riscos dos seus
portfolios e os de mercado. Em 1994, o JP Morgan contemplou 0 VaR no seu programa
RiskMetrics, numa tentativa de estabelecer um padrdo de mercado em medida de risco,
fazendo com que o uso deste tivesse um elevado crescimento, passando a ser usado por
investidores de menor dimenséo, investidores institucionais e organiza¢cdes nédo financeiras.
Mesmo assim, de acordo com uma pesquisa da Harvard Business School, embora o JP
Morgan tivesse distribuido cOpias do Risk Metrics e permitido o download de partes do
programa, outros bancos de investimento insistiram em criar 0s seus proprios métodos de
calculo do VaR e também tentaram partilha-los. Contudo, o Risk Metrics acabou por ser o
standard, ndo obstante da industria continuar a procurar adotar um método Unico de célculo.
(Lynagh, 1997); (J.P.Morgan, 1996)

Entre os anos de 1995 e 1996, a utilizacdo do VaR despertou o interesse dos reguladores,
nomeadamente, do Basle Committee on Banking Supervision, da US Federal Reserve, da US
Securities and Exchange Commission. O primeiro, em Abril de 1995, prop6s que os bancos
usassem 0s seus préprios modelos, com alguns parametros fornecidos por eles, para o
calculo das necessidades de capital. Concretizando, apds os dealers usarem o0s seus métodos
internos ou o standard do Bank for International Settlements, para calcular o VaR, os resultados
teriam que ser multiplicados por um fator 3 de modo a determinar o montante de capital a
ser salvaguardado (Beder, 1995). Mais tarde, a Reserva Federal sugeriu um pré-acordo em
que permitia os bancos usarem os seus modelos aliada & introducéo de penalidades para 0s
casos em que as perdas excedessem as necessidades de capital. A SEC listou o VaR como
uma das possiveis medidas de revelagdo de risco de mercado para o langamento da
discussdo sobre uma regra de divulgacdo de risco corporativo, nos finais de 1995. A
European Union's Capital Adequacy Directive teve efeito no ano seguinte e consentiu a
aplicacdo dos modelos VaR para determinar necessidades de capital para posicoes em
moedas estrangeiras, tal como o célculo de necessidades de capital para outros riscos

sistematicos. (Basel Committee on Banking Supervision, 1996 e 2009) (Jorion, 1996 e 2007)



2.2. Definicao

Como foi referido no capitulo introdutério, “O VaR estima a perda méxima potencial
expectdvel de um ativo ou de uma carteira, para um determinado periodo temporal, com
uma determinada probabilidade de ocorréncia” (Beder, 1995). De acordo com o ponto de
vista exposto por diversos autores, o VaR é uma medida probabilistica do risco de mercado
de uma carteira que quantifica, em termos monetérios, a exposicdo que a mesma tem a

futuras flutuacdes do mercado. (Saram, Thomas e Shah, 2003); (Ruppert, 2006)

A forma mais evidente de reportar o VaR esta representada através da seguinte expressdo:
Existe 5% (o) de probabilidade de um banco perder mais do que 5 milhGes de ddlares (V
unidades monetarias) na proxima semana de negocia¢do (nos proximos N dias) ”, em que V,
0 VaR da carteira, estd em funcdo de o (nivel de confianca) e N (horizonte temporal).
Conclui-se entdo que o VaR manifesta simplesmente a probabilidade de uma perda. (Lynagh,
1997); (Hull, 2006)

A llustracdo 1 exemplifica o Gltimo paragrafo, em que o VaR corresponde ao percentil (100-
X) da distribuicdo de variacdo de valores de um portfélio nos proximos N dias. Assumiu-se

que as variagOes de valor do portfdlio estdo normalmente distribuidas.

llustragéo 1.
Céalculo do VaR, com um nivel de confianca de a%, assumindo que as variagdes de

valor de uma carteira seguem uma distribuicdo Normal

(10~ X)%

VaR

Fonte: (Hull, 2006)

Outro exemplo gque pode ser dado, de modo a este conceito ser melhor percebido, esta
patente no paper “Risk Measurement: An Introduction to Value at Risk”. (Linsmeier e Pearson,
1996) Este envolve em utilizar um contrato de futuros do mercado Forex que uma instituicao
entrou em algum momento no passado. Assumindo alguns pressupostos, tais como: a data

atual € 20 de Maio; faltam 91 dias para o termo do contrato forward (USD/GBP); a taxa de



juro a 3 meses associada ao dolar americano (USD) é r = 5,469%; a taxa de juro a 3 meses
associada a libra esterlina britanica (GBP) é rg,= 6,063%; a taxa de cambio spot é 1,5335
USD/GBP; o agente, no dia em que o contrato expira, pretende receber 10 milhdes de libras
esterlinas a troco de 15 milhdes de ddlares norte americanos. Como tal, com estes dados €
possivel calcular o valor mark-to-market do forward para o dia 20 de Maio. No calculo,
também é importante realcar que uma das pernas do forward é equivalente a uma obrigacédo
cupdo zero de 91 dias denominada em libras e, a outra é equivalente a uma obrigacdo cupdo

zero de 91 dias denominada em délares. Entdo:

Valor mark — to — market USD =

USD 10 M GBP 15M USD

) X 9 -
1 91
CBFT 141 (360) 1+ 7wso(350)
USD 10 M GBP 15M USD
= [(1,5335

GBp) ™ 1 +0,06063 (%)]  1+0,05460 (%)

= [(taxa cAmbio spot

=327.771USD

No dia seguinte, é natural que as taxas de juro e a taxa de cambio se tenham alterado e,
consequentemente, o valor do forward também. Supondo que as possiveis alteracdes de
valor do contrato seguem uma distribuicdo como indicada na ilustracdo 2 (Linsmeier e
Pearson, 1996), facilmente se percebe que a probabilidade de uma perda exceder os 130000
USD é de 2%, que uma perda esteja entre 110000 USD e 130000 USD é 1% e que uma
perda esteja no intervalo 90000 USD e 110000 USD é 2%. Portanto, a probabilidade de uma
perda exceder os 90000 USD é o somatorio destas, isto €, 5%. Dito de outro modo, se a
organizacdo acredita que uma perda que ocorre menos do que 5% do tempo € uma perda
devido a movimentos anormais do mercado, entdo 90000 USD é o limiar que divide as
perdas de movimentos incomuns do mercado das oscilagbes normais. Neste caso, se a
probabilidade de 5% for utilizada como a fronteira para definir uma perda derivada de
movimentos normais de mercado, entdo 90000 USD é o VaR. Evidentemente, a
probabilidade usada como fronteira pode ser diferente de 5%, dependendo do tipo de
objetivo que diferentes tipos de instituicbes pretendem com esta medida. Exemplificando, se
a empresa entender que 2% € a probabilidade que melhor representa 0s movimentos pouco
usuais de mercado, entdo o VaR seria 130000 USD, uma vez que estd previsto que uma

perda exceda esse valor apenas 2% do tempo.



llustragéo 2.
Histograma dos ganhos e perdas mark-to-market diarias hipotéticas de um

contrato forward
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2.3. Primeira Abordagem ao Estudo do VaR

ApOs contextualizar e definir o objeto de estudo desta tese, é imperativo fazer uma analise
mais pormenorizada do mesmo, percebendo as suas potencialidades de forma a maximizar a
sua utilidade assim como, compreender as suas limitagdes. Um aspeto que é irrefutavel esta
relacionado com a validade e réapida aceitacdo que o Value at Risk ganhou no universo da
gestdo de risco. Alias, é por este ponto que o paper “VAR: Seductive but Dangerous” (Beder,
1995) comeca a sua reflexdo. Esta medida é atraente, em grande parte, devido a sua
simplicidade, em que o seu poder ainda hoje entusiasma o0s atores de mercado que
rastreiam, analisam e gerem uma vasta pandplia de riscos. Tal como outras medidas de risco,
0 VaR da a possibilidade as empresas de descobrirem quais sdo 0s negocios que dao o maior
retorno arriscando menos. Importa salientar que se o seu conceito for usado ao extremo,
numa simples estatistica, uma organizacdo pode medir a sua exposi¢do aos mercados que
existem no mundo. No entanto, este instrumento esta dependente dos parametros, dados,
pressupostos e metodologias usados, levando dealers e utilizadores finais a fazer célculos e
obter resultados significativamente diferentes para uma mesma carteira, mostrando que a
utilizacdo acritica do VaR ndo esté isenta de perigos. Como consequéncia, essas discrepancias
conduzem a necessidades de capital diferentes, dificultando o trabalho a nivel financeiro, nao
s6 das empresas, como também dos reguladores. Serve de exemplo uma investigacao que foi
efetuada pela empresa de T. Beder (Capital Market Risk Advisors Inc.), em que testaram a
proposta do Basle Committee on Banking Supervision de Abril de1995, concluindo que os
montantes de capital recomendados eram muito altos ou muito baixos, dependendo da

metodologia usada.

Tratando a problematica dos inputs que devem ser usados para o célculo do VaR, surgem
sempre duvidas, uma vez que nenhum parametro, base de dados, pressuposto ou
metodologia pode ser considerado como o Unico(a) correto(a). Desde logo, é questionado
se as séries de dados a empregar devem ser as historicas ou se devem ser séries de dados
simulados de acordo com algum modelo e se estas devem ser modelizadas por um conjunto
especifico ou por multiplos modelos mateméticos. E importante acrescentar a plausibilidade
da base de dados utilizada, assim como a definicio de pressupostos, nomeadamente o
horizonte temporal, que pode ser diario, mensal ou até anual, dependendo do objeto de
estudo. Outra questdo importante consiste em saber se a estimacdo deve ser feita com

simulacdes histéricas, simula¢cbes que usam variacdes histéricas de cota¢Bes para construir
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uma potencial distribuicdo futura dos ganhos e perdas de uma carteira; ou simulagdes de
Monte Carlo, simulacdes em que se escolhe uma distribuicdo estatistica admitindo que esta €
a que melhor se aproxima das variagfes possiveis dos fatores. Estes dois tipos de simulagdo
utilizam métodos diferentes, em que a primeira € extremamente dependente do conjunto de
dados subjacentes e, a segunda é influenciada pelos pressupostos assumidos quanto ao
comportamento aleatério das varidveis chave a valores especificos da amostra. Todavia,
ambas apresentam resultados em que alguns riscos de uma carteira de ativos sdo
excecionalmente sensiveis ao tempo. Convém ainda adicionar outra problemética que se
prende com a escolha de um célculo global ou por sectores do VaR que algumas instituicbes
realizam. Contextualizando esta Ultima ideia, o VaR pode ser analisado e calculado de acordo
com uma perspetiva multivariada ou univariada, dependendo das simula¢des e correlagdes
que se pretende usar. Como tal, modelos matematicos e distribuigbes estatisticas podem ser
aproveitados para fazer uma avaliagdo individual dos instrumentos, assim como uma
avaliacdo do portfélio agregado, nos tipos de simula¢cdes que o permitem realizar, como por
exemplo as Simulagbes de Monte Carlo. Apds todas estas consideragfes, € necessario
prestar atencdo aos pressupostos a ter em conta nas correlagdes entre as classes de ativos e
0s instrumentos empregues. Mesmo seguido de um estudo meticuloso de todos estes inputs,
uma possivel falha do VaR no objetivo de controlar o risco deve ser considerada, uma vez
que esta medida por si s6 ndo € garantia da eliminacdo deste. Isto € contraproducente com a
necessidade de estabelecer uma base comum para finalidades comparativas, em que seria
fundamental encontrar uma metodologia VaR uniforme ou diferentes fatores multiplicativos

de acordo com o tipo de VaR.

Na mesma linha de pensamento, o paper “Selection of Value-at-Risk Models” (Saram, Thomas e
Shah, 2003) afirma que o conceito do VaR como instrumento de medida de risco tem sido
bem aceite no mundo financeiro pelo facto de ser simples e atrativo, embora ndo exista um
unico caminho de implementacdo do mesmo. Transportando o VaR para a realidade, a
aplicacdo do mesmo enfrenta a necessidade de escolha entre as alternativas, tornando-se
num problema ndo trivial, uma vez que diferentes medidas do VaR para um mesmo portfdlio,
por vezes, levam a cometer erros significativos na gestdo de risco. O risco que existe numa
gestdo de risco danosa, gracas a deficiéncias dos modelos subjacentes é apelidado de “model
risk”, sendo um aspeto importante na gestédo de risco. Portanto, o problema da selecdo de
modelos, assim como a avaliagdo da qualidade de implementacdo das diferentes alternativas

do VaR séo de interesse prioritario dos intervenientes de mercado. A realizacdo de testes de
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hipOteses estatisticos ou a definicdo de fungdes de perdas que reflitam as perdas das falhas
de um modelo em particular séo modos de tentar solucionar os problemas descritos.
Enquanto o primeiro testa quais s&o 0s VaR que saidos de modelos alternativos continuam a
manter as propriedades tedricas exigidas; o segundo foca-se no papel que a fungdo utilidade
tem para um gestor de risco, uma vez que bancos, gestores de fundos, reguladores e

empresas apresentam diferentes utilidades e preferéncias.

Num outro prisma, o paper “Risk Measurement: An Introduction to Value at Risk” (Linsmeier e
Pearson, 1996) tem um capitulo em que destaca a identificacdo dos fatores de mercado
importantes para o estudo e o célculo da medida em apre¢o. Embora reconheca que existem
inumeras medidas quantitativas de risco de mercado, prefere direcionar-se para o estudo de
um ndmero limitado de fatores bésicos de mercado, como precos e taxas béasicas de
mercado, sob pena de enveredar por um estudo mais complexo em que ndo seja possivel
retirar conclusdes. Entdo, o valor de instrumentos, como forwards, swaps, empréstimos
obrigacionistas, op¢des e opgdes exaticas, expressos em termos de um namero limitado de
fatores basicos de mercado é um importante passo para manter o problema manuseavel.
Como tal, a dependéncia de um ndmero limitado de fatores basicos de mercado deve
manter-se implicita nas simula¢@es historicas e de Monte Carlo, porém deve ser explicita na
metodologia Variancia-Covariancia, metodologia em que se assume que as rendibilidades sdo
aproximadas pela distribuicdo normal multivariada e variam linearmente com as variagcdes
nos fatores de risco e os parametros sdo estimados a partir das observacdes histdricas. O

processo de explicitar essa dependéncia é conhecido como “risk mapping”.

Em termos praticos, os fatores de mercado sdo identificados quando o “risk mapping” entra
em acdo, ou seja, quando os instrumentos de uma determinada carteira sdo decompostos
em instrumentos mais simples diretamente relacionados com fatores basicos de risco de
mercado, interpretando os atuais instrumentos como portfélios de instrumentos mais
simples. Um exemplo classico das financas € a decomposi¢do de um contrato FX forward em
trés fatores basicos de mercado, isto é, na taxa de cambio spot e nas taxas de juro, para o
periodo de duracdo do forward, dos dois paises em questdo. Estas decomposi¢cdes conduzem
a uma formula, que expressa o valor de um instrumento e, 0 mesmo procedimento e
respetiva formulacdo devem ser obtidos para todos os outros instrumentos de uma
determinada carteira, fazendo com que uma parte chave da problematica da quantificacdo de

risco seja resolvida. Apos isto, a determinacdo e estimagdo das distribuigdes estatisticas do
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valor futuro potencial dos fatores de mercado, assim como a possivel variacdo de valor das
diferentes posi¢des de um portfélio e 0 cruzamento dessas posicdes para perceber as futuras
variagdes do portfolio como um todo vdo de encontro ao que ja foi dito por outros autores
sobre este tema. Mesmo assim, importa salientar mais uma vez que é ébvio que o valor de

um portfdlio esta exposto a imensos fatores de mercado.
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3. Pressupostos e Metodologias

3.1. Holding Period e Coeficiente de Confianca

A estimacdo da medida em aprego é, numa fase inicial, dependente de dois pontos. As
duvidas que um analista tem nesta fase prendem-se com a escolha do horizonte temporal do
investimento e o coeficiente de confianga, em que estes sdo de certa forma
interdependentes. A pratica mais comum consiste em definir um holding period (N) de um
dia, devendo-se ao facto de ndo existirem dados suficientes para estimar diretamente o
comportamento de variaveis de mercado para periodos mais longos que um dia. Uma

formula que € assumida para este caso é:

Nday VaR = 1day VaR x VN

Em muitos casos é uma aproximacdo, no entanto, quando as variagdes de valor de um
portfélio em dias sucessivos tém distribuigbes normais idénticas e independentes com média
zero, esta formula é exatamente verdadeira. Pegando no exemplo do Basle Committee on
Banking Supervision, os reguladores requerem que o capital de um banco seja pelo menos

trés vezes o 10-day 1% VaR. Apos o célculo do 10-day VaR, aplicando a férmula, o nivel de

capital minimo exigido seria 3 x 1/10 = 9,49 vezes o 1-day 1% VaR. (Hull, 2006)

Continuando o estudo destes parametros, para holding periods mais pequenos, de um dia por
exemplo e, um coeficiente de confiangca grande (pequeno X, a« =1 —X), as perdas
frequentemente ultrapassariam o0 VaR estimado. Entdo, se « = 0,05, existiria
aproximadamente uma perda por més em que o valor do VaR era excedido, considerando

que existem 20 dias de negociagdo num més. (Ruppert, 2006)

Perante isto, esta patente a discussdo relativamente a escolha do holding period. Existem
opcOes de escolha relativamente ao horizonte temporal a ser escolhido, em que uma similar
distribuicdo de ganhos e perdas diérias, de dez dias ou até periodos maiores pode ser
construida. Uma vez que os ganhos e perdas de dez dias séo tipicamente maiores que as de
um dia, as distribuicdes apresentam resultados mais dispersos e, como tal, a perda que €
excedida a% do tempo sera maior, implicando um VaR também maior. Sendo assim, 0s
holding periods mais escolhidos s&o 1, 2, 10 dias de negociacdo ou 1 més. Este parametro €
determinado pelo horizonte que a entidade pretende. As empresas financeiras que estéo

constantemente a negociarem carteiras de ativos escolhem frequentemente o periodo de 1
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dia. Por outro lado, empresas ndo financeiras e investidores institucionais podem usar
periodos maiores. Um pressuposto implicito no manuseamento do VaR prende-se com a
ideia que o portfélio atual se mantém inalterado durante esse horizonte temporal, um

pressuposto pouco realista no mundo financeiro, principalmente para grandes holding periods.

Explorando o outro ponto, os valores usados normalmente para o séo 1, 2.5 e 5%. Existe
alguma teoria que estuda a escolha do o, em que este é determinado pela forma como o
utilizador do sistema de avaliacdo de risco pretende interpretar o nimero que provém do
VaR. Por outras palavras, depende do critério do avaliador em definir o que € uma perda
anormal, ou seja, se é aquela que ocorre com 5% ou 1% de probabilidade, sendo Gbvio que
uma perda que ocorre com a probabilidade de 1% é superior aquela que ocorre com 5% de
probabilidade. Utilizando o exemplo em que as variagdes de valor do portfolio estdo
normalmente distribuidas, a escolha entre uma outra probabilidade resulta numa perda 1,41
vezes maior para a probabilidade de 1%. Na préatica, o sistema Risk Metrics utiliza 5%
enquanto um relatorio anual da Mobil Oil de 1994 usa 0,3%, demonstrando o grande

espectro de valores que 0 a pode tomar.

Como foi dito anteriormente, estes dois pontos dependem um do outro e, a interpretacéo
do VaR depende desses pressupostos que foram escolhidos. Como consequéncia, se é
desconhecida a probabilidade o ou o horizonte temporal t, os valores resultantes do VaR séo
desprovidos de qualquer significado. Portanto, duas empresas com o mesmo portfélio de

ativos podem apresentar diferentes estimativas do VaR. (Linsmeier e Pearson, 1996)

15



3.2. Dados e Correlacdes

Um ponto importante no estudo do VaR, que acaba por originar uma das suas limitagoes,
esté assente na sele¢do dos dados a usar. Qualquer metodo de célculo do VaR baseia-se em
dados que provém do preco historico dos ativos de uma carteira, num determinado periodo
passado. A escolha da duragdo desse periodo influencia a modelizacdo e este pode apenas
utilizar os dltimos 100 dias ou pode prolongar-se por muitos anos. Cada uma das escolhas
tem os seus pontos fortes dependendo do propdsito que se pretende. Isto significa que a
preferéncia por um grande periodo de dados histOricos inclui grandes choques para a
economia, no modelo, por um longo periodo; da mesma maneira que, para um periodo
pequeno, o modelo rapidamente despreza grandes choques. De qualquer modo, importa
destacar que no mundo financeiro retornos passados ndo significam retornos futuros, dai a
grande limitacdo de utilizar dados historicos, dado que os métodos a utilizar avaliam os

portfolios para o periodo futuro. (Lynagh, 1997)

Para além da importancia do historico dos dados, também € necessario ponderar as
estimativas de correlacdo, especialmente relevantes para a simulagdo de Monte Carlo. Um
bom exemplo disto € a diferenga entre as estimativas de correlacdo usadas pelo Risk Metrics
e pela proposta do BIS / Basle. O primeiro permite a correlacdo entre todas as classes de
ativos, usando observacdes historicas diarias exponencialmente ponderadas. O segundo
adota uma metodologia diferente produzindo, em qualquer circunstancia, maiores
estimativas do VaR, dado que apenas permite a existéncia de correlacdo dentro das classes
de ativos e, ndo entre as diferentes classes, for¢cando a que a correlagdo entre distintas

classes assuma os valores 1 ou -1 (Beder, 1995).
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3.3. Distribui¢cOes de Probabilidade

Os gestores de risco comparam o valor futuro de um portfélio com o valor atual. Como
consequéncia, € evidente que as avaliagdes futuras, alcancadas atraves de qualquer um dos
métodos de calculo, s6 podem ocorrer se o valor atual do portfélio estiver estabelecido e, se
é possivel modelizar realisticamente o seu comportamento futuro. Essa diferenca entre valor
futuro e atual é a base do VaR, sendo este um determinado valor na distribuicdo de possiveis

variagdes de valor da carteira, tal como ja foi referido noutros capitulos.

No seguimento daquilo que foi dito, o calculo do VaR implica o conhecimento da distribuicdo
de resultados para um periodo no futuro e a maneira mais simples de o fazer passa por
tentar obter a distribuicdo dos possiveis resultados dos fatores de risco subjacentes aos
ativos do portfélio. Estes sdo considerados as primeiras fontes de risco, tais como taxas de
juro ou de cadmbio. Com a obtengdo da distribuicdo dos fatores de risco, é facil obter a
distribuicdo de valor dos ativos dado que sdo calculados a partir do intervalo dos fatores de
risco. Exemplificando o processo, com o espectro de resultados de uma taxa de juro, €
possivel calcular o intervalo de valores em que pode variar uma obrigagdo de cupédo zero.
Finalizando, a distribuicdo do portfélio é dada ap0Os se ter em conta o peso que cada ativo tem

nele, precedida da agregacéo das distribuicGes de ativos. (Lynagh, 1997)

O problema do conhecimento da distribuicdo de rendimentos de cada ativo ganha particular
importancia na modelizacdo paramétrica. Usualmente, a distribuicdo Normal é utilizada pela
facilidade que apresenta na sua implementagdo. Porém, o seu uso também é questionado na
medida em que na realidade as distribuicdes de rendimentos sdo assimétricas e apresentam
caudas mais pesadas, isto €, 0s eventos extremos ocorrem com mais frequéncia do que
aqueles que a distribuicio Normal indica. Concretizando, esta distribuicdo estatistica por
vezes subestima o risco que uma carteira de ativos evidencia dado que podem existir mais e
maiores perdas que as indicadas pela mesma. Surge entdo espaco para a discussdo de outras
distribuices estatisticas que apresentem caudas mais pesadas de modo a reduzir o risco de

estimacéo e permita uma melhoria na performance dos modelos.

A distribuicdo t-Student aparece como uma das principais alternativas a distribuicdo Normal.
Apresenta o inconveniente de também ser simétrica e pode admitir que a variancia é
constante ao longo do tempo, no entanto demonstra caudas mais pesadas, captando a

curtose em excesso das distribuicbes obtidas na realidade. Esta distribuicdo tem um
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parametro adicional, chamado de graus de liberdade, que controla a sua curtose e peso das
duas caudas. Quanto menor for o nimero de graus de liberdade de uma distribuicdo t,
maior a probabilidade atribuida as sua caudas e a disparidade entre esta e a distribuicdo
Normal. Segundo (Jorion, 2001), 0 nimero 6timo de graus de liberdade varia entre 4 e 8
para séries relacionadas com instrumentos financeiros. Tal como a distribuicdo Normal, a
distribuicdo t admite versdes univariadas e multivariadas, e todos 0s seus parametros podem
ser estimados pelo método da méaxima verosimilhanga. (Mateus, 2008); (Jorion, 1996, 2001 e
2007)

Existem outros exemplos de distribuicbes com caudas mais pesadas que a Normal
frequentemente utilizados em finangas, nomeadamente a Cauchy, a Logistica e a Inversa
Gaussiana, que serdo discutidos no capitulo 5 onde sera apresentada a aplicacdo pratica

estudada nesta dissertacao.
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3.4. Simulacao Histoérica

A simulagdo historica € um método de estimagdo do VaR, sendo um dos mais populares e
mais usados atualmente. O facto de esta aproximacgdo usar dados historicos recentes para
prever retornos futuros dos fatores de risco, em vez de assumir que estes apresentam uma
distribuicdo Normal, confere-lhne maior generalidade. Existem alguns procedimentos base
que um gestor de risco usa na implementacdo desta metodologia, que seguidamente
passardo a ser explicitados. Em primeiro lugar, deve-se reunir as cotacdes historicas dos
ativos que compdem o portfolio, para um determinado periodo que se pretende analisar,
como por exemplo, recolher informacGes sobre o preco e yields de uma obrigacdo do
tesouro registados nos ultimos 250 dias de negociacdo. Depois, deve-se medir as variacdes
percentuais diérias, isto é, se um ativo registou na observacdo do primeiro dia a cotagdo
5,50% e no segundo dia 5,45%, registou uma variacdo de -0,91% e este célculo deve ser feito
para todos os outros intervalos diarios, do dia 2 para o 3, do 3 para 0 4 e assim
sucessivamente. ApOs este processo, vai-se assumir que o historial de variacBes registado
volta a acontecer, em que a ultima cotacdo registada é a base e os valores obtidos sdo o
valor futuro do titulo, ou seja, se 6,00% foi a ultima cotacdo registada, aplica-se a primeira
variacdo, neste caso -0,91% e, o valor futuro do titulo no primeiro caso é 5,94%. Analisando
0 impacto que este ativo tem na carteira, deve-se em seguida subtrair o valor futuro do
portfolio pelo valor atual e verificar qual 0 montante perdido de acordo com esse fator de
risco se 0s movimentos de mercado voltarem a repetir. Posteriormente, 0 processo deve
ser repetido para todos os outros dias do periodo em anélise, criando-se assim uma
distribuicdo de resultados possiveis para a carteira. Este procedimento conclui-se quando os
resultados obtidos sdo ordenados da menor para a maior perda e o coeficiente de confianga
é escolhido. Exemplificando, se o nivel de confianca escolhido for 95%, numa simulagdo que
contenha 100 dias de negociagdo, deve-se escolher o quinto pior resultado (quinta maior
perda); se a amostra tem 1000 dias deve-se escolher para esse nivel o quinquagésimo pior
resultado e assim em diante. Obviamente que esta analise apresenta diferentes conclusdes
de acordo com o nivel de confianga escolhido. (Mateus, 2008); (Hull, 2006); (Lynagh, 1997)

Importa acrescentar que por vezes € necessario considerar mais um passo inicial na
implementacdo da simulacdo histOrica. Existem posicdes de ativos que por vezes um
investidor pretende tomar na sua carteira, no entanto, ndo existe no mercado uma oferta

diretamente compativel com a sua intengdo. Entdo, este deve tentar replicar as cota¢des
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market-to-market da posicdo pretendida através de uma férmula cujos inputs sejam fatores
basicos de mercado que estejam em negociagdo. Este aspeto ja foi aludido anteriormente,

quando se falou do risk mapping.

Outro ponto que também importa salientar prende-se com a analise de portfolios com
muitos instrumentos. Um portfdlio deste tipo é o mais realista e pode incluir opgdes. Este
tipo de ativo financeiro pode introduzir muitos erros na analise do risco da carteira,
principalmente se a volatilidade for assumida como uma volatilidade constante, um
pressuposto muito contraproducente com a natureza deste instrumento financeiro, que é
particularmente sensivel a volatilidade dos ativos subjacentes. Como tal, a volatilidade dos
ativos subjacentes as opcdes deve ser considerada como um fator de mercado adicional e
deve ser recolhida e estimada com base nos registos do periodo que estiver em estudo, de
modo a reduzir os erros da estimagdo. Por outro lado, foi constatado num dos passos da
simulacdo historica que os ganhos e perdas market-to-market de cada ativo da carteira devem
ser calculados e somados em cada dia de modo a descobrir o resultado total da carteira e,
s6 depois, € que esses resultados devem ser ordenados. Portanto, esta implicito que esse
tipo de carteiras estd mais diversificado na medida em que os ganhos de certos ativos
compensam as perdas de outros. Todavia, se o investidor tem na sua carteira instrumentos
que possuem uma elevada correlagdo positiva, pode considerar a ordenagédo dos ganhos e
perdas de cada instrumento individualmente antes da soma para conhecer o resultado do
portfolio. Com este procedimento, o individuo assume implicitamente essa correlagdo
positiva e 0 VaR resultante dessa operacdo embora assuma um valor que possa parecer

exagerado, provavelmente esta mais adequado a essa realidade.

7

Em suma, esta simulagdo € uma aproximagdo que requer poucos Pressupostos nas suas
distribuicbes, em que toma o valor atual de uma determinada carteira e sujeita-a a
movimentos que 0s seus fatores de mercado constituintes experimentaram num passado
recente. Esta e as outras metodologias subsequentemente explicadas dependem sempre de
alguns determinantes. O VaR é determinado com base na magnitude das varia¢cdes passadas
dos ativos de uma carteira, no nimero de ativos que a constituem, na dimensdo dos
mesmos, na sensibilidade dos valores market-to-market desta face a varia¢cdes diarias dos seus
ativos e pelo co movimento entre as variacbes de cotacdo didria dos proprios ativos.
(Linsmeier e Pearson, 1996 e 2000)
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3.5. Simulacdes - Modelos Paramétricos

A Aproximagdo Variancia-Covariancia € uma alternativa de calculo do VaR que é a base de
varias alternativas que hoje sdo conhecidas e utilizadas no mundo financeiro. Contudo, esta
aproximacdo, embora seja usada na préatica, tem muitas limitages gracas ao pressuposto que
a sustenta. Essa condicdo prévia compreende que as variacbes de valor dos fatores de
mercado subjacentes assumem uma distribuicdo Normal Multivariada. Sendo assim, através
deste método analitico, nome pelo qual também é conhecida esta aproximacédo, é possivel
determinar a distribuicdo mark-to-market dos ganhos e perdas de portfolios, em que também
assumem distribuicdo Normal. No entanto, sabe-se que em finangas assumir que os retornos
seguem a normalidade ndo € correto. Esta situacdo ja foi explicada anteriormente nesta tese.
Além disso, esta alternativa, enquanto se baseia num conjunto de férmulas provenientes de
bibliografia estatistica, captura os elementos determinantes do VaR. Entende-se como
apreensdo desses elementos a identificacio de nocdes intuitivas de variabilidades e
movimentos com conceitos estatisticos de desvio padrdo e correlagdo, que por sua vez
levam a determinacdo da matriz variancia-covariancia da distribuicdo Normal assumida para

variacdes dos fatores de mercado.

Para compreender esta metodologia é conveniente dividir o processo em varios passos e,
além disso, € preciso ter em consideracdo o tipo de portfdlio que se tem em méos. Entéo,
numa primeira fase sera exposto o modo de abordar uma carteira com um Unico
instrumento e, de seguida, a abordagem para uma carteira com mdltiplos instrumentos, ou

seja, uma mais proxima da realidade. (Linsmeier e Pearson, 1996 e 2000); (Lynagh, 1997)

O pack J.P. Morgan’s RiskMetrics serve de exemplo relativamente ao uso desta aproximagao
para modelizar o VaR. Segundo este método, o primeiro passo indica que se devem usar 0s
dados histéricos de cada ativo da carteira para calcular a respetiva média, variancia e
correlagdo, em que cada um deles assume uma distribuicdo Normal dos retornos, com a sua
prépria média e variancia. Por vezes, para este passo é necessario realizar risk mapping pelas

razdes que ja foram expostas noutros capitulos.

Os passos seguintes (tabela 1) alertam para o peso que cada ativo tem no portfdlio, sendo
gue a soma deve igualizar 1 e seguidamente, o0 peso deve ser multiplicado pelo retorno do

respetivo ativo, dando o retorno da carteira. A variancia do portfélio de ativos é calculada

21



através da variancia de cada ativo que o constitui e das relacdes existentes entre os fatores

de risco.

Tabela 1.
Peso, média e desvio padrao de um portfélio com 2 ativos para o calculo do VaR

pela Aproximacao Variancia-Covariancia

S
i
R(portféllo) = X1R1 + X2R2

o?(portfélio) = X,120,% + X,20,% + 2X1X5p,,010

X — Peso do ativo na carteira
R — Retorno
o — Desvio padrdo

p — Correlacéo

Fonte: Elaboragdo proépria

Por Gltimo (tabela 2), assume-se que os retornos do portfélio sdéo normalmente distribuidos,
com a média e varidncia anteriormente calculadas, obtendo-se essa distribuicdo. O VaR acaba

por ser o valor do portfdlio escolhido para determinado nivel de probabilidade.

Tabela 2.
VaR para qualquer nivel de confianca obtido através da Aproximacao Variancia-

Covariancia

Value at Risk = ®71(q) % portfotio
g — quantil da distribuicdo normal estandardizada N(0,1)

o — Desvio padréo

Fonte: Elaboragdo proépria

Exemplificando, vai-se supor que uma carteira contém dois ativos, com igual peso na mesma,
0 retorno e variancia de um deles € 20% e 0,04 e do outro € 12% e 0,03, a covariancia entre
eles € 0,02. Entdo o retorno esperado é: 0.5%0.2+0.5*0.12=16%; a variancia é:
0.52%0.04+0.5%%0.03+2*0,5%0,5*0,02=0,0275 e; 0 desvio padrédo é: ,/0,0275=16,58%. Se o
nivel de confianca pretendido for 99%, o percentil 1% de acordo com a distribuicdo Normal
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estd distante da média: 2.33*0.1658=38.63%, concluindo-se que o VaR para esse nivel de
confianca é: 0.16-0.3863=-22.63% (ilustragdo 3).

llustragéo 3.
Resultado do exemplo do célculo do VaR através da Aproximacdo Variancia-

Covariancia, para um nivel de confianca de 95% e 99%

VAR estimates of return for Correlation example

_ 16%
22.63% -1136%

0005 line  ©5% line Return

Fonte: (Lynagh, 1997)

No caso de a carteira ser constituida por multiplos instrumentos, basta ter a media e matriz
de covariancias dos retornos de todos os ativos que a constituem e a Unica barreira que este
método coloca, € nas formulas de célculo de variancia que tém que incorporar mais
varidveis. Além disso, importa referir uma situacdo que ocorre quando se lida com carteiras
deste tipo. Por exemplo, no mercado, as taxas de juro com duragdo de 1, 3, 6 e 12 meses
sdo as escolhas habituais para os fatores de risco uma vez que a maioria dos depdsitos
interbancérios ativos, assim como as obriga¢cdes governamentais liquidas que incidem sobre
as diferentes moedas, negociam com esses prazos e sdo estas as taxas que aparecem
cotadas. Entdo, se é pretendida a avaliagdo do mesmo forward que foi abordado no capitulo
da definicdo do VaR, porém com a diferenga que a sua duracdo € de 4 meses, 0 que € que se
deve fazer uma vez que ndo existe um mercado interbancario ativo para esse prazo? Face a
esta questdo € que o risk mapping assume contornos decisivos, pois oferece um método para
contornar este problema. Este forward deve ser dividido nos trés fatores basicos de
mercado, isto é, na taxa de cambio spot e nas taxas de juro, para o periodo de duracdo do
forward, dos dois paises em questdo, contudo com a nova duragdo. Posto isto, estes fatores

que foram obtidos devem ser novamente mapeados para instrumentos com duragdes
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estandardizadas, em que neste exemplo consiste num portfélio de obrigagdes cupdo zero
com duracdo de 3 e 6 meses. O objetivo desta ultima operagdo reside em que este novo
portfélio tenha 0 mesmo valor de mercado e risco que as obrigagdes que lhe deram origem,
em que o risco € representado pelo desvio padrdo das variagcbes de valor mark-to-market,
sendo proporcional ao VaR. Entdo, cada cash flow deve ser mapeado com as posigoes
standard mais préximas do mesmo. Esta l6gica de procedimento também exige o uso de
taxas de juro para o periodo em consideracdo e, que tipicamente sdo obtidos por
interpolacdo, contudo é preciso ter em atencdo que as medidas de VaR calculadas através
destes modelos de avaliacdo tedricos dependem apenas de um numero limitado de fatores
de mercado. No entanto, se este mapeamento for bem executado, 0 nimero de ativos que
uma carteira tem néo dificulta muito a tarefa do avaliador. Este apenas tem que estimar 0s
desvios padrdes e coeficientes de correlagdo para todos os fatores de mercado inerentes as
posi¢bes tomadas. Mais uma vez convém referir que as op¢Bes ou produtos estruturados
podem dificultar muito a implementacdo e eficAcia desta aproximacdo devido a ndo

linearidade dos seus payoffs.

Nos casos explicitados anteriormente assumiu-se que todas as observagdes tém a mesma
ponderacdo no célculo da matriz variancia-covariancia. No entanto, o célculo dos desvios
padrdo das variagOes de valor de uma carteira que leva a determinagdo da volatilidade do
portfolio podem ser obtidos por modelos estatisticos dindmicos, em que servem de exemplo
0 modelo GARCH (Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) e o EWMA
(Exponentially Weighted Moving Average). Estes modelos tém como principal caracteristica o
facto de permitirem a incorporacdo de volatilidades varidveis ao longo do tempo, o que

constitui uma caracteristica recorrente dos mercados financeiros. (Mateus, 2008)
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3.6. Simulacdo de Monte Carlo

A simulacdo de Monte Carlo é um exemplo proveniente da abordagem de construcdo de
modelos com o propésito de gerar uma distribuicdo de probabilidades apropriada para a
variacdo de valor de uma carteira e consequente estimacdo do VaR. Esta metodologia possui
algumas semelhancas relativamente a Simulacdo Historica, contudo tem uma grande
diferenga no que concerne ao tratamento das variagdes de valor dos fatores de mercado.
Explicitando melhor, enquanto o primeiro tipo de simulagdo utiliza as variacbes observadas
dos fatores de mercado durante um periodo recente para criar ganhos ou perdas hipotéticas
de um portfdlio, 0 método em apreco permite escolher uma distribuicdo estatistica que se
cré que seja a mais adequada a prever as possiveis variagbes de valor dos fatores de
mercado de acordo com as caracteristicas e o conhecimento prévio sobre os dados do
investidor. Portanto, o VaR é determinado através de uma distribuicdo de possiveis ganhos e
perdas de um portfdlio, que tem como base, um gerador de valores pseudoaleatdrio que
concebe dezenas de milhares de variages de valor hipotéticas de fatores de mercado que,
por sua vez, produz milhares de resultados hipotéticos do portfélio em analise, utilizados para
a concecdo dessa mesma distribuicdo. Existe a opinido de que este tipo de simulagdo é mais
rigoroso e melhor compreendido que a Simulagdo Histérica na medida em que este método
tem maior consideragéo sobre o potencial dos choques de mercado, assim como 0 uso da
modelizagdo matemaética para a previsdo de choques futuros. Por isso, tal como noutras
aproximagdes, um gestor de risco deve seguir alguns procedimentos para 0 manuseamento

desta simulacéo.

De modo andlogo as outras formas de estimacdo do VaR, o primeiro passo consiste na
identificacdo dos fatores basicos de mercado. Neste tipo de simulagdo, a modelizacdo das
variacOes de valor dos fatores de risco torna-se essencial relativamente a variacdo dos ativos
individualmente uma vez que a simulagdo neste caso exige uma intensidade computacional
muito mais elevada que as outras. O facto das variacbes de uma taxa de juro poder ser
aplicado para qualquer ativo que seja afetado por esta, assim como a evidéncia de que o
nimero de fatores de risco € inferior ao nimero de ativos que um investidor pode estar
interessado em modelizar, suportam a utilidade que este passo tem na estimacdo através

deste método.

Em seguida, dispondo-se dos valores atuais, da equagdo e da distribuicdo de ndmeros

aleatdrios que prevé valores futuros, deve-se simular os comportamentos que os fatores de
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risco mostram, com base nesses pressupostos, para o periodo seguinte, calculando um
possivel valor futuro para os mesmos. Quando essa simulagdo € repetida inimeras vezes, da
origem a uma distribuicdo de possiveis valores futuros. Outra forma de explicitar esta etapa
passa por afirmar que depois de se ter escolhido a distribuicdo, deve-se utilizar o gerador
pseudoaleatdrio (a equacdo, por exemplo) de modo a criar variagdes hipotéticas de valor
dos fatores de mercado. Normalmente, o numero de cenarios hipotéticos gerados

ultrapassa 0s 10000 cenarios.

Visto que cada um dos valores criados tem uma probabilidade de ocorréncia associada,
baseada na distribuicdo aleatOria escolhida para gerar a nova distribuicdo, o passo seguinte
implica calcular os inimeros hipotéticos valores mark-to-market do portfolio, em que as
variacOes de valor do mesmo sdo obtidas pela subtracdo entre os valores hipotéticos e o
valor atual, procedimento idéntico as outras simula¢des. Por ultimo, também conforme as
outras simulagdes, os ganhos e perdas da carteira devem ser ordenadas do maior ganho para
a maior perda, emparelhados com a respetiva probabilidade de ocorréncia e a perda que

coincidir com o nivel de significancia selecionado pelo gestor é a que deve ser escolhida.

Importa salientar que para um portfdlio que seja composto por muitos ativos, existem alguns
cuidados a ter nalguns passos. Em primeiro, mais ativos implica a identificacdo e tratamento
de mais fatores de mercado e a respetiva formulagdo. Caso opg¢Oes fagcam parte da
constituicdo da carteira, estas devem ser tratadas da mesma maneira que na Simulagédo
Historica. Além disso, a escolha de uma distribuicdo que represente as variagdes de todos os
fatores de mercado acarreta mais ddvidas e trabalho para o gestor, em que a volatilidade das
opcdes deve entrar nas contas, caso estas fagam parte da carteira e é estabelecido que a
volatilidade pode variar. A Gltima precaucdo € comum a da Simulacdo Histdrica, ou seja,
todos os ganhos e perdas de todos os instrumentos devem ser calculados e somados para
cada cenario, antes de serem ordenados do maior ganho para a maior perda do portfélio.
(Lynagh, 1997); (Linsmeier e Pearson, 1996 e 2000)
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3.7. Outras Técnicas — Teoria Valores Extremos

Uma problematica que se tem enfrentado no célculo do VaR prende-se com a questdo do
comportamento das caudas das distribuicdes, ou seja, na medida e gestdo dos eventos
extremos que ocorrem. A Extreme Value Theory (EVT) estuda esse comportamento, sendo
um tépico cléssico da teoria das probabilidades, em que desafia 0 ramo da gestdo de risco a
implementar modelos com raros eventos graves em que as suas consequéncias podem ser
quantificadas. Por outras palavras, a EVT fornece as melhores estimativas possiveis para a
area que corresponde as caudas das distribuigdes, associadas aos eventos extremos, de
modo a serem manuseados com precau¢do. De um modo geral, existem dois grupos de
modelos para os valores extremos. O mais antigo modeliza as maiores observagoes
recolhidas em grandes amostras de observac¢@es identicamente distribuidas e € apelidado de
block maxima. O outro grupo entende-se por peaks-over-threshold (POT), sendo uma classe
de modelos focada para todas as grandes observacdes que excedem um patamar elevado.
Este grupo permite uma utilizagdo mais eficiente dos poucos dados que existem nas zonas
extremas e dentro desta classe, pode ser dividida entre as aproximagdes semiparamétricas
construidas em torno do estimador de Hill e os modelos parametrizados baseados na

distribuicdo generalizada de Pareto. (Todorova, 2009), (Barbosa, 2005)

Para este tipo de simulagdo ser melhor entendida, deve-se comecar por descrever 0s seus
fundamentos. Embora a distribuicio exata dos extremos seja desconhecida, o
comportamento assintotico do maximo de uma fungdo é objeto de estudo. O teorema de

Fisher e Tippet (1928) € o primeiro que se foca no estudo desse comportamento:

y= (Yn - ﬁn)/nn

Em que o méximo da varidvel Y, é padronizada, ap0s a subtragdo do parametro de
localizacéo B, e da divisdo pelo parametro de escala n,, de modo a obter uma distribui¢do de
extremos estandardizados ndo degenerada. Posteriormente Gnedenko (1943) demonstrou
que a medida que a dimensdo das amostras tende para infinito, a distribuicdo dos seus
extremos estandardizados tende para uma de trés distribuicdes: a distribuicdo de Gumbel, a
distribuicdo de Weibull ou a distribuicdo de Fréchet. As primeiras duas tém os momentos da
distribuicdo bem definidos em que a cauda da distribuicdo decresce exponencialmente no
caso de Gumbel ou é finita no caso de Weibull. Na ultima, a cauda decresce atraves de uma

funcdo polinomial e existe um pardmetro k que define a ordem méaxima do momento. Estas
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trés distribui¢des podem ser unificadas num modelo com um Unico pardmetro, através de
uma reparametrizacdo de Jenkinson (1955), que é conhecido como a distribuicdo dos valores
extremos generalizada (GEV). Isto abre espaco para a introducdo de funcdes de caudas
pesadas nesta modelizagdo como a t Student, Pareto, Cauchy, entre outras, visto que €
importante analisar os comportamentos de grandes observagdes. Posto isto, surgem as
aproximacOes paramétricas em que, segundo Balkema de Haan (1974) e Picklands (1975),
para um limite alto, a funcdo da distribuicdo dos excessos pode ser aproximada pela
distribuicdo generalizada de Pareto (GPD) dado que estas tendem a convergir. Por outro
lado, Picklands (1975) também desenvolveu com Hills (1975) estimadores do indice da cauda
k em que assumem que as observagbes dos extremos ndo seguem exatamente uma
distribuicdo assimptotica. Jansen e De Vries (1991) declararam que esses estimadores eram
mais eficientes que os de maxima verosimilhanga e, em alguns casos também sdo
consistentes. (Todorova, 2009); (Barbosa, 2005); (Danielson e de Vries, 2000); (Hill, 1975);
(Pickands, 1975); (Balkema e de Haan, 1974)
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4. Vantagens e problemas do VaR

4.1. Aspetos a Ter em Conta na Apreciacdo da Implementacdo de uma

Medida de Avaliagédo de Risco

Para qualquer elemento que seja objeto de estudo torna-se necessario definir alguns
critérios de avaliagdo, com o intuito de conhecer as qualidades e defeitos do mesmo e, o
VaR ndo é excecdo. Por um lado, importa saber se esta medida de avaliagdo € uma boa
alternativa relativamente a outras e, por outro lado, torna-se essencial perceber qual o
método de estimacdo que torna o VaR mais credivel. N&do existe uma resposta Unica, hem
facil, para estes problemas. Relativamente aos métodos de célculo, a escolha do melhor vai
depender da importancia que o gestor de risco da as diferentes perspetivas de anélise.
Entende-se como perspetivas de andlise a habilidade de estes capturarem riscos de
instrumentos financeiros complexos; a facilidade de implementacdo; a simplicidade de
explicagdo aos quadros superiores; a flexibilidade de cada um deles face aos efeitos da
alteracdo de pressupostos e; a plausibilidade dos resultados. A escolha do holding period,
assim como a liquidez dos ativos no mercado que contém uma carteira ou, a exposi¢do a um

nimero reduzido de fatores de mercado também sdo pormenores a ter em conta.

ApOs a definicdo de critérios e sequente implementacdo, é perentério avaliar a performance
da medida. O VaR é uma medida simples, portanto naturalmente a avaliagdo dos seus outputs
ndo levanta grandes dificuldades. Isto significa que a plausibilidade da medida é determinada
comparando os valores obtidos pelas diferentes metodologias do VaR com as variagcdes de
valor realmente verificadas no mercado. Resultam duas questdes que devem ser empregues
apos a recolha de amostras de valores de VaR e variagfes atuais mark-to-market da carteira
em anélise. Uma delas remete-nos para a definicdo do VaR, ou seja, as perdas atuais excedem
0 VaR com a frequéncia que era prevista? A outra questdo a colocar é se a distribuicdo dos
ganhos e perdas mark-to-market atuais parece semelhante a distribuicdo que deu origem a
determinacdo dos valores VaR? A validagdo dos resultados desta avaliagdo deve ser feita para
uma amostra relativamente grande de valores de VaR e varia¢cdes de valor atuais de modo a
tornar uma inferéncia mais credivel e, por outro lado, devido a natureza desta medida, os
testes devem ser efetuados para periodos de investimento de curto prazo. (Linsmeier e
Pearson, 1996)
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4.2. DistribuigcOes e Func¢des de Utilidade dos Gestores de Risco

Para perceber de que modo € que as distribuicBes de resultados influenciam fun¢des de
perda, que por sua vez afetam a evolucdo dos modelos VaR, é imperativo descrever
sucintamente alguns trabalhos desenvolvidos sobre os testes estatisticos que foram
realizados para a modelizagdo dessas fungdes. Estes testes sdo importantes na medida em
que avaliam a precisdo estatistica dos diversos modelos VaR, aspeto que serd mais
pormenorizado nos seguintes paragrafos deste trabalho. O Erro Absoluto Médio, o
Unconditional Coverage Test, teste proposto por Kupiec em 1995 e o Conditional Coverage Test,
teste proposto por Christoffersen em 1998 sdo exemplos de trabalhos realizados nesse
ambito. Uma intencdo destes testes passa por identificar quais sdo os modelos que falham na
identificacdo das dindmicas da volatilidade, isto €, aqueles que registam demasiadas exce¢des
nos resultados comparando com as respetivas previsdes ou aqueles que embora consigam
um namero aceitavel, demonstram uma concentracdo de resultados que ndo corresponde a

realidade, apelidado de volatility clustering. (Todorova, 2009); (Mateus, 2008)

O Erro Absoluto Médio é a estatistica mais simples e consiste no calculo da média do erro
absoluto entre a estimativa VaR e os valores registados, em que a primeira surge de modelos
e a segunda de séries de resultados historicos. Noutra perspetiva, o trabalho de Kupiec
implica o registo do nimero de vezes em que uma rendibilidade € inferior ao VaR,
comparando 0O réacio entre o nimero de vezes em que isSO ocorre e numero total de
registos com o nivel de significancia escolhido. Logicamente, se o valor desse racio for muito
elevado, o VaR esta subestimado e quando o racio é muito baixo, ocorre o oposto, fazendo
com que muitos modelos a partida sejam rejeitados. Contudo, segundo o autor a
performance é baixa mas tende a ser melhor quando existem mais observacdes. O teste de
Kupiec ndo tem em conta o grau de concentracdo de um determinado tipo de observagdes,
lacuna que o teste de Christoffersen resolve, avaliando se 0os casos em que as observacoes
anormais acontecem sdo independentes entre si. Entdo, este teste faz 0 mesmo que o teste
anterior e ainda verifica se determinada observacdo mantém ou ndo um estado semelhante a
observacdo anterior. Concretizando em termos de testes estatisticos, no Unconditional
Coverage Test (UC), a hipotese nula consiste no nimero de excecfes ser p contra a hipotese
alternativa de ser diferente de p; no teste da independéncia (IND) a hipOtese das excecbes
serem distribuidas de forma independente é testada contra a alternativa de as excec¢des

seguirem um processo de Markov de primeira ordem; no Conditional Coverage Test (CC) a
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hipotese nula de as exce¢des serem independentes e com porbabilidade p de ocorrerem é
testada contra a hipotese de as exceg¢Bes seguirem um processo de Markov de primeira
ordem com uma diferente matriz de transicdo de probabilidades. Todos estes testes séo
modelizados através da estatistica de méxima verosimilhanca (LR), em que LR.c = LRyc +
LR,\o- (Todorova, 2009); (Christoffersen, 2008 e 1998); (Jorion, 2007); (Kupiec, 1995)

O Conditional Coverage Test pode ser visto como condi¢d0 necessaria para aprovar um bom
modelo de estimacdo do VaR. No entanto, na realidade verifica-se que muitos modelos
conseguem passar este teste e, neste ponto, a teoria das decisdes e consequentemente as
funcBes de utilidade ganham um papel importante nas previsdes e gestdo de risco através do
VaR. (Todorova, 2009); (Mateus, 2008)

ApOs a aprovacao estatistica dos modelos, € imperativo definir algumas fungdes de perdas
que dependem das funcdes de utilidade dos gestores de risco. Neste processo, 0 propoésito
de encontrar os melhores modelos assenta na perspetiva de maximizar a utilidade dos
reguladores ou das empresas. Enquanto a funcdo de perda dos reguladores da expressao aos
objetivos dos mesmos, a fungdo de perda das empresas acresce ainda a possibilidade de
medir o custo de oportunidade do capital que esta enfrenta. Um aspeto importante que as
funcbes de utilidade apresentam concerne ao facto de elas serem assimétricas, uma vez que
0s eventos em que as perdas ultrapassam o VaR merecem particular atencdo nas analises
quer dos reguladores, quer das empresas. Existem autores como West et al. (1993) que
neste contexto de selecdo de modelos, adaptando-os para modelizagdo da volatilidade das
taxas de cadmbio, a teoria das decisdes torna-se relevante dado que as fun¢es de utilidade
apresentam assimetria. De qualquer modo, as funcGes de perda séo definidas com uma
orientacdo negativa, em que da maiores resultados quando as perdas ocorrem, fazendo com

gue um modelo que minimize as perdas seja preferido aos outros modelos.

Exemplificando o paragrafo anterior, como ponto de partida pode-se ter em consideragdo a
funcdo de perdas binomial, em que se atribui O pontos se o VaR é bem-sucedido e 1 caso
aconteca o evento oposto, em que o melhor procedimento é o que apresenta um resultado
mais baixo. Facilmente se deduz que perante esta abordagem, os momentos em que o VaR
falha sdo todos penalizados na mesma magnitude, independentemente da gravidade da falha.
Perante esta deducdo, compreende-se que especificar uma funcdo de utilidade, na realidade,
para um gestor de risco, € extremamente complicado. Acrescenta-se ainda o facto de que

existem elementos de arbitrariedade quando se produz uma fun¢do de utilidade, tal como
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noutras aplicacdes da teoria das decisdes na estatistica. Entdo, as proximas fungdes de perda
que serdo imediatamente apresentadas aproximam-se mais da realidade que a funcdo de
perdas binomial, contudo estas sdo suscetiveis de terem problemas de méa especificacéo,

como anteriormente foi explicitado.

A funcédo de perda dos reguladores deve ter em conta a magnitude da falha. Entdo esta deve
ser similar a magnitude loss function de Lopez (1998). O termo quadratico desta funcéo
penaliza de forma diferente as falhas, em que as maiores séo claramente mais afetadas que as
mais pequenas. Enquanto na fungdo binomial, I, = 0 se o evento era bem-sucedido e |, =

1caso fosse mal sucedido, nesta RLF (Regulatory loss function) sucede-se o seguinte resultado:

[ = {(rt —v)lser, <
t 0ser, = v,

Em que r,é o resultado verificado; v, é o VaR.

A funcdo de perda das empresas € um pouco mais complexa que a dos reguladores visto que
apresenta um conflito entre o objetivo da sustentabilidade e o da maximizagdo dos lucros.
Um VaR muito alto faz com que a empresa tenha que guardar muito capital, o que faz perder
oportunidades de investimento, incorrendo num custo de oportunidade do capital. Portanto,
esta funcdo penaliza as falhas de modo semelhante a fungdo anterior, todavia também aplica
uma penalidade ao custo de capital sofrido nos outros dias. A FLF (Firm’s loss function) define-

se do seguinte modo:

[ = {(rt —v)ser, < v,
t —av, ser, = v,

Em que r, € o resultado verificado; v, € o VaR; o € 0 pardmetro que mede o custo de

oportunidade do capital.

Por ultimo, na eventualidade de existir algum modelo VaR que se acredita que possa ser
melhor que os outros, pode-se fazer um teste de superioridade vis-a-vis desse modelo face a
outro em termos de uma funcdo de perda. Existindo o modelo i e o modelo j, a
superioridade de um relativamente ao outro de acordo com uma funcdo de perda pode ser

testada através de um teste de significancia unilateral, em que a hipétese nula é:
H,: {6 = 0} e a hipbtese alternativa é:

H,: {6 <0}
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Em que 6 é a mediana da distribuicéo z,. A distribui¢do z, € conhecida como o diferencial da
perda entre os modelos i e j no tempo t, sendo definida como z,= I, - I, em que |, e |, sdo
valores de uma qualquer funcdo de perda gerada pelos modelos i e j no dia t. Conclui-se que
0 modelo i é superior ao j quando z, indica valores negativos. (Todorova, 2009); (Lopez,
1998)
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4.3. Confronto Entre as Simulacoes

A Simulagdo Historica assume que 0s pregos passados sdo bons previsores dos pregos
futuros. Assim sendo, esta metodologia permite determinar a distribuicdo de probabilidade
conjunta das variaveis de mercado atraves desses dados historicos, tornando desnecessario
fazer o mapeamento de cash-flows. Por outro lado, a Aproximacao Variancia-Covariancia é o
método menos complexo dos que foram expostos, assente nos pressupostos da
normalidade dos retornos e correlagdes constantes entre os fatores de risco. A Simulagdo
de Monte Carlo é a mais completa das aproximacdes conhecidas, fazendo com que possua
caracteristicas diferentes e consequentemente sejam retirados beneficios das mesmas, dando
ao investidor muitas perspetivas de andlise. Porém, essas qualidades tém um custo inerente a
elas que se prende com a complexidade e morosidade desta abordagem, levando empresas a
desistirem do seu uso no sentido em que é contraproducente com o objetivo inicial do VaR,
que pretende ser uma medida simples. A perspetiva oposta dada pela simplicidade do
segundo método exposto tem o0s seus pontos fortes, contudo existem muitos
inconvenientes que também estdo obviamente associados a este tipo de aproximacao.
Portanto, surge a necessidade de confrontar todos os procedimentos de célculo do VaR de

modo a expor as vantagens e limitacdes destes perante diferentes cenarios de analise.

Abona a favor da Simulagdo Historica o facto de esta conseguir apreender os riscos de
instrumentos financeiros mais complexos, como por exemplo, as op¢des. Esta simulagdo
funciona bem independentemente da presencga desse tipo de instrumentos em carteira na
medida em que o valor dessa carteira é recalculado cada vez que qualquer fator de mercado
assuma novos comportamentos. Como tal, é estimada uma nova e correta distribuicdo de
valores da carteira. Ainda dentro da tematica das opgdes, esta metodologia pode incorporar
as variacbes de preco destas com variacOes aleatOrias da volatilidade das mesmas, se as
volatilidades forem incluidas como fatores adicionais e recolhidos os respetivos dados para o
periodo da simulacdo em questdo. Esta vantagem é comum & Simulacdo Monte Carlo uma
vez que, tal como a simulacdo anterior, a presenca de op¢Oes € indiferente, dado que cada
movimento de valor dos fatores de mercado origina um novo valor do portfélio que é
considerado na modelizacdo da distribuicdo estatistica das variages de valores. Portanto, o
facto de o prego das opgdes variarem com a aleatoriedade da sua volatilidade ndo prejudica
o funcionamento desta simulacdo pois, é flexivel ao ponto de se acrescentar uma nova

distribuicdo representativa dessas volatilidades, caso ndo tenha sido incluida na estimagdo
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inicial. Contrastando com estas simulagBes esta a Aproximacdo Variancia-Covariancia, que
resulta numa aproximacdo com pior qualidade quando o portfélio em anélise tem na sua
constituicdo uma grande quantidade de produtos financeiros complexos. Isto sucede-se na
medida em que nesta metodologia, as op¢des sdo substituidas ou mapeadas nas posi¢des spot
“delta equivalentes”. Por outras palavras, € criada uma aproximacéo linear de fun¢des que ndo
séo lineares, o que encaminha o avaliador para taxas e pregos subjacentes que podem estar
desfasados da realidade. Esta problematica pode ser parcialmente contornada se o horizonte
temporal do investimento for de muito curto prazo dado que a linearizagcdo funciona bem
para pequenas variacdes das taxas subjacentes e, nesse espaco temporal, € muito pouco
provavel que o cenario de grandes mudancas aconteca. Todavia, é relevante voltar a afirmar
que este modelo ndo é compativel com um grande contetdo de opg¢des ou instrumentos
financeiros dessa categoria, piorando a simulagdo se o horizonte temporal de investimento

for de médio a longo prazo.

Uma das vantagens da Aproximacao Variancia-Covariancia € a relativa facilidade e eficiéncia
computacional da sua implementacdo. Se os instrumentos financeiros de um determinado
portfolio tém disponibilizados os dados, existe software que muito facilmente calcula o VaR
através deste método, produzindo resultados muito rapidamente, permitindo gerar
relatérios num curto espaco temporal. A facilidade de implementagdo, em certos casos,
pode também ser considerada vantajosa na Simulagdo Historica. Mais uma vez, se os dados
passados dos fatores de mercado estdo disponiveis, esta simulacdo é conceptualmente
simples e pode ser modelizada através de uma sheet em Excel, uma vez que 0os modelos de
avaliacdo dos produtos financeiros estdo disponiveis como fun¢des add in dessas sheets. No
entanto, a implementacdo da Simulacdo Historica nem sempre é facil e eficiente, em que por
vezes pode ser computacionalmente lenta e, por outro lado, ela torna-se dificil no momento
em que o utilizador necessita de algumas séries temporais de fatores de mercado que nao
estdo facilmente disponiveis no mercado. Este problema ganha relevancia para entidades com
operacdes financeiras em muitos paises ou cuja carteira contenha ativos de diversos
mercados cambiais e financeiros, isto €, torna-se muito complicado encontrar séries
temporais de taxas de juro diarias, com diferentes maturidades, de paises em que o0 mercado
de capitais ndo esta bem desenvolvido. Tal como na Simulacdo Histérica, a Aproximacéo
Variancia-Covariancia torna-se um pouco dificil de implementar no momento em que uma
carteira tem instrumentos financeiros ndo contemplados nos sistemas disponiveis.

Estimativas do desvio padrdo e correlagdes dos fatores de mercado sdo sempre necessarias
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nesta abordagem contudo, torna-se complicado calculd-los se ndo existir informagédo viavel
para o efeito. A Simulacdo de Monte Carlo é a que apresenta maiores problemas no que
concerne a complexidade de implementagdo, principalmente devido ao tempo que é
imprescindivel despender com o proprio, assim como o nivel de especializacdo e capacidade
de julgamento que é requerido ao utilizador. Apesar disso, também ja existe software ndo
customizado para modelizar esta metodologia. Nos casos em que uma carteira tem ativos
que ndo constam nesse software, a Simulagdo Monte Carlo por vezes pode ser mais facil de
ser implementada do que a Aproximagdo Variancia-Covariancia. Isto sucede-se pois nesta
simulacdo ndo é necessario mapear os instrumentos nas suas posi¢fes standard, embora se
complique quando é se obrigado a selecionar a distribuicdo que encaixe com a orientagdo
dos vetores pseudoaleatorios e estimar os pardmetros da distribuicdo. Mesmo assim, essa
parte € atualmente mais facil de executar na medida em que existem geradores de nimeros
pseudoaleatdrios disponiveis como fun¢des add in de sheets. A ideia que deve ficar retida
neste ponto resume-se a simples evidéncia que todas as simulagbes requerem que 0S
modelos de avaliagdo e cotacBes estejam disponiveis para todos os instrumentos de uma

carteira.

No entanto, a grande vantagem da Simulagdo Historica relativamente as outras concerne no
facto de ser muito facil de explicar a ndo especialistas, devido a sua simplicidade conceptual.
A comunicagdo dos resultados no caso em que a audiéncia ndo detém conhecimentos
matematicos e estatisticos sobre a distribuicdo Normal ou Normal Multivariada é encarada
como limitagdo na Aproximacdo Varidncia-Covariancia. Dada a sua complexidade, a
Simulacdo Monte Carlo é sem duvida a mais dificil de comunicar. Os passos chaves para a
escolha de uma distribuicdo aliada a um gerador de amostras pseudoaleatOrias sdo

claramente mais dificeis de comunicar a agentes ndo especializados.

A Aproximacdo Variancia-Covariancia apresenta uma liberdade muito grande em incluir
alternativas de analise. Isto significa que as analises do tipo what-if sdo facilmente realizadas,
dado que os registos historicos sdo apenas usados para estimar parametros da distribuigdo
assumida e, como tal, o gestor pode substituir essas estimativas historicas por outro
conjunto de pardmetros que considere que sejam mais adequados. Em suma, este modelo
apresenta como qualidade a jungdo da rapidez de produgdo de resultados com a
possibilidade de atualizar as volatilidades. No entanto, a Simulagdo Monte Carlo destaca-se

neste aspeto, apresentando a liberdade de ensaiar diferentes panoramas como 0 ponto mais
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forte uma vez que os dados historicos sdo incorporados com as restrigdes estatisticas num
modelo matemético que pode assumir uma grande gama de pressupostos alternativos. Essa
liberdade, apesar de ser muito conveniente, também pode se tornar um problema. A
distribuicdo estatistica assumida e as estimativas dos parametros sdo 0s inputs que originam a
distribuicdo de variagcOes de valor de uma carteira obtidas pela Simulagdo de Monte Carlo
em que, se qualquer um dos dois for mal compreendido pelo analista, encaminha-o para
erros no célculo do VaR. No outro quadrante esta a Simulagdo Historica que ndo se baseia
em pressupostos. Essa ligacdo forte e direta aos dados histéricos impossibilita uma anéalise
“what-if” ser realizada, estudo em que permite a integracdo de cenarios alternativos.
Contudo, uma vez que a Simulagdo Histdrica ndo se baseia em pressupostos, tem maior
facilidade em se adaptar aos dados efetivamente observados, podendo no entanto necessitar

de bases de dados mais longas para dar resultados razoavelmente precisos.

Além disso, também todas as metodologias possuem uma desvantagem em comum,
designadamente a plausibilidade dos resultados, em que a sua origem esta no facto de todas
elas dependerem de dados historicos. No que diz respeito a Simulacdo Histérica, esta
baseia-se diretamente na cotacdo histérica dos dados, o que deixa sempre alertado o analista
para 0 caso em que as Ultimas observa¢gdes podem ndo ser usuais e representativas dos
ativos em questdo. A titulo exemplificativo, se as cotacBes de determinada taxa ou ativo
demonstraram pouca volatilidade nas ultimas observacdes, entdo o VaR estimado vai
minimizar o risco de um portfélio que contenha essa taxa ou ativo. Se o gestor de risco
estiver perante um portfélio com titulos do mercado cambial, deve estar atento ao evento
em que uma taxa mantém um determinado comportamento de evolugdo durante as
observacdes do periodo mais recente, no sentido em que um dos lados vai apresentar um
VaR sobreavaliado e consequentemente, o outro mostra um VaR subavaliado. Isto pode fazer
com que um trader tenha subjetividade para julgar que o VaR ndo esta correto e colocar a
sua instituicdo em posigOes financeiras mais arriscadas do que aquela que ela tinha intencéo
de estar. Alids, outro prisma que assume grande protagonismo nesta tematica esta patente
na Aproximacdo Variancia-Covariancia, que é precisamente o pressuposto de que existe
normalidade das variaces de valor das varidveis de mercado, na medida em que € conhecido
que raramente isso se verifica. Obviamente que isso vai afetar a plausibilidade dos resultados.
Por outro lado, o facto de as estimativas dos pardmetros da distribuicdo basear-se em dados
histéricos influenciados por um periodo atipico pode ser um problema melhor contornado

por este método do que pela Simulagdo Historica uma vez que, se assumir que 0s retornos
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assumem uma distribuicdo Normal com média zero, a probabilidade de ocorrer uma queda €
de 50% independentemente da evolucdo histdrica registada, uma previsdo a partida mais
realista. Entdo, como foi indicado, apesar de a hipGtese da normalidade ser uma aproximagao
razoavel, € um pouco arriscada no sentido em que as distribuigdes reais possuem caudas
mais pesadas, ou seja, existem mais ocorréncias distantes da média do que aquelas que a
distribuicdo Normal indica. Finalizando, a plausibilidade dos dados na Simulacdo Monte Carlo
depende muito do bom senso de quem esta a desenvolver 0 processo no sentido em que a
liberdade de escolha pode levar a opcOes erradas e consequentemente conclusdes
desastrosas. (Hull, 2006); (Bams, Lehnert e Wolft, 2005); (Brooks e Persand, 2002); (Lynagh,
1997); (Linsmeier e Pearson, 1996 e 2000)
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4.4. VaR Face a Outras Medidas

Nalgumas circunstancias € provavel que o VaR seja preterido por outra medida de avaliagdo
de risco, uma vez que esta obviamente também tem limitacBes. A primeira prende-se com o
holding period dos investimentos, aspeto que j& foi abordado neste relatorio, mas assume
particular relevancia nesta secgdo. Diversas vezes, é calculado o VaR para uma carteira com
um determinado valor de perda, assumindo que o investimento € mantido durante 30 dias.
Todavia, esta medida no mundo financeiro, embora estatisticamente correta, acaba por
perder relevancia na medida em que os investidores dificilmente mantém a constituicdo do
seu portfélio constante nesse periodo de tempo. Sendo assim, uma carteira com uma nova
constituicdo conduz o gestor financeiro a um novo valor para o VaR, fazendo com que esta
medida para um longo periodo de investimento ndo seja congruente com 0s acontecimentos
futuros. Este problema também se aplica a empresas nao financeiras no sentido em que 0s
seus projetos e objetivos ndo se focam em periodos diarios, mas sim em trimestrais ou
anuais. Isto é, uma empresa desse tipo esta mais interessada em gerir as operagdes inerentes
ao setor de atividade em que esta inserida e preocupada com as distribuigdes trimestrais do
seu cash flow durante os anos subsequentes de atividade e a forma como estas séo afetadas
pelas transacdes de instrumentos financeiros, o que € contraproducente com a natureza de
curto prazo do VaR. O Cash Flow at Risk é a sugestdo de uma medida que pode ser usada

para cobrir a lacuna que o VaR apresenta nestes casos. (Linsmeier e Pearson, 1996 e 2000)

Outro caso em que 0 VaR pode ndo ser a melhor opgdo ocorre quando uma determinada
entidade estd exposta a um numero reduzido de fatores de mercado. Perante esta situacao,
uma andlise de sensibilidade pode transmitir as mesmas conclusées que o VaR, com menor

esforgo e tempo dedicado.

Importa acrescentar outro detalhe muito importante nesta tematica que se prende com a
influéncia que a liquidez dos instrumentos financeiros tem no VaR de uma carteira. Significa
isto que o VaR deixa de fazer sentido se o gestor de risco ndo consegue liquidar o seu
investimento ou se as perdas aumentam a medida que a liquidacdo ocorre. O espetro de
atuacdo do VaR fica muito limitado quando se assumem pressupostos implausiveis,
nomeadamente quando se estima esta medida para um periodo de investimento equivalente
a um dia tendo como garantia que é possivel liquidar qualquer posicdo de risco nesse
imediato momento ou que o respetivo abandono desse investimento ndo tem efeito nos

precos dos ativos constituintes para futuras liquidagGes. Esta lacuna pode ser parcialmente
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resolvida se o investidor estiver ciente do tempo e custo de liquidagédo de posigdo do ativo
em que esta interessado. Quer isto dizer que o agente deve calcular o VaR para um
horizonte temporal em que ele tenha a certeza que pode realizar alteracdes na sua carteira
sem incorrer em grandes custos de transacdo. Exemplificando, a estimagdo do VaR com um
horizonte temporal de um dia pode ser considerado se o ativo estiver presente em
mercados com muita liquidez. De outro modo, se o ativo sO esta presente em mercados
com pouca liquidez, provavelmente sera melhor estimar o VaR com um holding period de uma

semana. (Lynagh, 1997)
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5. Aplicacédo Pratica
5.1. Contextualizacdo e Descricdo das Comparacdes Empiricas

ApOs uma exposicdo tedrica assente numa revisdo bibliogréfica, surge a necessidade de
testar esta medida em contexto real. A atualidade compreende alguns episédios que tém
sido marcos na histéria financeira, nomeadamente a crise do subprime e a crise das dividas
soberanas. O foco da parte desta tese concentra-se na analise de comportamentos das
diferentes classes de ativos face a evolugdo historica recente e respetiva adequacdo do VaR
relativamente a esse historico de registos. Entende-se que estes fendmenos geralmente tém

impacto no mercado bolsista, cambial, obrigacionista e derivados.

De acordo com as noticias dos Ultimos meses, surge o interesse de analisar a adequagdo do
VaR perante a evolucdo das cotagOes das obrigagdes do tesouro. Contudo, a elevada
volatilidade recente subjacente a esta classe de ativos que contrasta com uma reduzida
volatilidade do periodo de 2004 a 2007 aliada ao facto de o VaR baseado em modelos
estaticos normalmente apresentar conclusdes desadequadas da realidade quando existem
clusters de volatilidade é a razdo pela qual este tipo de cotagdes ndo serd usado neste estudo.
Do mesmo modo, o estudo das a¢Bes ndo € feito porque normalmente as suas cotagcdes
também apresentam volatility clustering. No entanto, um tema de estudo interessante no teste
do VaR seria analisar uma carteira de acdes cuja correlagdo entre a evolugdo da sua cotagédo
com a das cotacOes do mercado seja muito reduzida na medida em que poderdo existir
indicios do desaparecimento dessas concentragdes de volatilidade. Os derivados também
ndo sdo tratados nesta seccdo por razdes explicitadas noutros capitulos. Por outro lado, a
observacdo da adequagdo do VaR tendo em conta as taxas de cAmbio surge como matéria de
interesse nesta tese porque, por um lado ndo apresentam comportamentos tdo incertos
como as outras classes de ativos referidas e, por outro, porque a situacdo economica e

financeira dos paises podem influenciar as suas préprias moedas.

Paises desenvolvidos e em desenvolvimento apresentam caracteristicas diferentes e como
tal, o comportamento das suas moedas tem tendéncia a mostrar menos volatilidade nos
primeiros. Salienta-se entdo a pertinéncia de testar o VaR para carteiras compostas por
moedas dos dois tipos de paises, de modo a verificar se por um lado a premissa anterior €
verdadeira e, por outro, se 0 VaR consegue ser imune aos periodos turbulentos

relativamente a este tipo de ativos. A carteira dos paises desenvolvidos inclui pares de
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moedas como o Euro/Doélar, Euro/Libra, Euro/lene, Euro/Franco Suigco e Euro/Dolar
Australiano. A dos paises em desenvolvimento contém os pares Euro/Real, Euro/Rublo,

Euro/Rupia, Euro/Quanza, Euro/Peso Mexicano e Euro/Yuan (tabela 3).

Tabela 3.
Correspondéncia das moedas em aprego ao seu pais e respetiva designacao
Moeda Pais Designacao
Dolar Estados Unidos da América usD
Libra Reino Unido GBP
lene Japéo JPY
Franco Suico Suica CHF
Dolar Australiano Australia AUD
Real Brasil BRL
Rublo Russia RUB
Rupia India INR
Quanza Angola AOA
Peso Meéxico MXN
Yuan China CNY

Fonte: Elaboracdo Prépria

Decidiu-se que todos os pares teriam 0 mesmo peso na carteira, na primeira 1/5 e na
segunda 1/6. A maior parte das moedas foram escolhidas pela notoriedade e facil
reconhecimento destas por qualquer pessoa. Outro critério na escolha das moedas prende-
se com a proximidade que certos paises tém a nivel cultural com Portugal conjugado a um
grande potencial de crescimento econdémico, em que Brasil (BRL) e Angola (AOA) servem
de exemplo. Entdo, a carteira das moedas dos paises desenvolvidos serd denominada por

Portfolio 1 e a dos paises em desenvolvimento por Portfélio 2 (tabela 4).
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Tabela 4.

Composicao das carteiras

Portfolio 1 EUR-USD; EUR-GBP; EUR-IPY; EUR-CHF;
EUR-AUD

Portfolio 2 EUR-BRL; EUR-RUB; EUR-INR; EUR-AOA,;
EUR-MXN; EUR-CNY

Fonte: Elaboragdo proépria

ApOs a definicdo das carteiras de investimento, € necessario definir os horizontes temporais
do investimento. Para este estudo, decidiu-se testar o modelo para investimentos com
duragdo de 1 dia pelo facto de um portfélio poder ser facilmente alterado em termos da sua
constituicdo ou no peso que cada ativo tem no mesmo. Entdo, calcularam-se as variagcoes
diarias das cotagOes das respetivas carteiras de modo a obter um grande nimero de
cenarios. Relativamente aos coeficientes de confianga, as comparagdes foram realizados para

1% e 5% por razdes explicadas no respetivo capitulo.

Neste teste foram utilizadas as taxas de cambio spot de final de dia registadas pela Reuters ao
longo dos ultimos 10 anos (2003-2012) para a carteira das moedas de paises desenvolvidos e
dos ultimos 9 anos (2004-2012) para a carteira das moedas dos paises em desenvolvimento.
Para o segundo portfélio foram extraidos taxas de cambio correspondentes aos ultimos 9
anos pelo facto de apenas existirem registos de cotagbes EUR-AOA (Quanza) a partir de 12
de Janeiro de 2004.

Tendo em conta os ultimos fatores, o VaR destas carteiras serd obtido pela Simulacdo
Historica, Aproximacdo Variancia-Covariancia e Simulagdo Monte Carlo e posteriormente
sera testado anualmente. Portanto, este estudo consiste em verificar, numa base anual (cerca
de 260 dias com negociagdo de taxas de cAmbio), se 0 VaR obtido para investimentos de um
dia das carteiras selecionadas cumpre o seu objetivo relativamente aos retornos obtidos pela
mesma carteira para 0 mesmo periodo de investimento no ano seguinte. Tendo em conta as
bases de dados usadas, significa que serdo feitos 9 testes para a carteira dos paises

desenvolvidos e 8 testes para a carteira dos paises em desenvolvimento.

A Simulagdo Historica destas carteiras foi realizada de acordo com o exemplo explicitado no
respetivo capitulo desta simulagcdo. Neste caso, ordenaram-se os retornos diarios das

carteiras por ordem crescente e escolheu-se 0 VaR de acordo com o coeficiente de
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confiangca. Uma vez que um ano tem cerca de 260 observacOes, para 1% foi escolhida a

observacéo de ordem 3 e para 5% a observacéo de ordem 13.

A simulacéo feita pela Aproximagdo Variancia-Covariancia também foi feita de acordo com o
exemplo descrito ao longo desta dissertacdo. Para este método foi calculada a média e
desvio padréo anuais das variagdes dos portfolios de acordo com as médias, desvios padrdes
e covariancias das variagdes moedas que as constituem e o percentil da distribuicdo normal

e que equivalem aos coeficientes de confianca.

A estimacdo do VaR pelo método de Monte Carlo baseia-se na comparagdo de 4
distribuicOes através dos critérios de informacdo BIC (Bayesian Information Criteria) e AIC

(Akaike Information Criteria).
AIC = =2InL(0, x4, ..., x,) + 2p
BIC = =2InL(0, x4, ..., x,) + In(n) p

onde In L(.) representa o logaritmo da funcdo de verosimilhanca da amostra com n
observacdes, x1,...,xn ,avaliada para a estimativa de maxima verosimilhanca de um vetor de

pardametros 8 com p elementos.

E ainda de referir que ambos os critérios devem ser minimizados, e podem ser decompostos
numa componente (-2In L() comum aos dois critérios) que mede a qualidade de
ajustamento, e numa segunda componente (2p para o AIC e In(n)p para o BIC) que penaliza

0 numero de parametros do modelo.

Como tal, estes critérios sdo vulgarmente utilizados para a selecdo de modelos estatisticos.
A estimagdo de parametros, célculo dos critérios de informagdo e geracdo de valores
simulados foi feita com auxilio do software R. Entdo, a distribuicdo que obtiver o valor mais
baixo em qualquer um destes dois critérios é considerada a distribuicdo que melhor se ajusta

ao conjunto de dados originais.

As distribuicbes Normal, Cauchy, Logistica e Inversa Gaussiana foram selecionadas para

verificar qual delas é a que obtém melhor ajustamento. A distribuicio Normal, cujos

parametros sdo a média e desvio padrdo, € a referéncia principal da teoria estatistica

tradicional e, embora ndo seja usual dar bons ajustamentos, deve ser incluida para confirmar

se resulta ou ndo nos melhores ajustamentos. A funcdo Logistica € uma distribuicdo cléssica

e bastante conhecida para este tipo de modelizagdo pelo que foi tida em conta pelo facto de
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ter caudas mais pesadas que a distribuicdo normal. A funcdo Cauchy é uma distribuicdo com
caudas muito pesadas cuja média e variancia sdo infinitas, atribuindo probabilidades nao
negligencidveis para valores extremos, o que constitui uma vantagem em aplicacfes
financeiras. Os pardmetros que as duas funcOes referidas anteriormente usam sdo a
localizagdo e a escala. A distribuicdo Inversa Gaussiana foi escolhida pois é usada para
modelizar varidveis que tém trajetérias descontinuas, situacdo que acontece com
regularidade em finangas. Ao contrario das fungdes referidas anteriormente, esta tem 4
pardmetros em vez de 2, sendo eles a localizacdo, a escala, 0 peso das caudas e a assimetria.
Outras distribuicdes como a Weibull, a Gamma ou a Log-Normal ndo foram consideradas
neste estudo na medida em que sé sdo aplicaveis a varidveis estritamente positivas, o0 que
ndo se sucede com as variacdes dos fatores de risco que podem ser positivas ou negativas
(tabela 5).
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Tabela 5. Funcdo densidade das distribuicbes estatisticas e

parametros

respetivos

Distribuicdo Normal

1 =P
fx) = We 262 | xeR
W — Média
o — Desvio padréo
Distribuicdo Cauchy
1 Y

f&) =

—_———, XE€
Ty? + (x — 6)?
y — Par@metro de localizacédo

6 — Parametro de escala

Distribuicdo Logistica
Se8Gx-v)

(1 + e—S(x—y))Z ’

fx) = xR, yeR, 6 >0

y — Par@metro de localizacdo

6 — Parametro de escala

Distribuicdo Inversa Gaussiana

K, (a6 |1+ (224)y
i+ (5

, XER

K1 — Funcdo Bessel do terceiro tipo com indice 1
u — Pardmetro de localizacdo
a — Peso das caudas

B — Assimetria
6 — Parametro de escala

Fonte: (lacus 2011)

Por dltimo, geraram-se 10.000 varia¢cBes simuladas que tiveram origem nos parametros

estimados com melhor ajustamento face aos dados iniciais e posteriormente foram

ordenadas por ordem crescente. O VaR é determinado em funcdo da ordem

correspondente aos coeficientes de confianga.
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5.2. Conclus6es das Comparacdes Empiricas

Nesta seccdo serdo expostas todas as conclusdes dos testes efetuados. Antes de comparar

0s resultados da estimacdo através das simulagcBes descritas no capitulo anterior, é

importante conhecer os resultados que levaram a escolha dos parametros necessarios para a

execucédo da Simulagédo de Monte Carlo.

Os resultados que indicam a distribuicdo que melhor se adequa anualmente a estimagéo de

variagdes sdo os seguintes (tabelas 6 e 7):

Tabela 6.

Selec¢éo das distribuicdes que melhor se ajustam as bases de dados (Portfdlio 1)

Periodo BIC Distribuicao AIC Distribuicao
2012 -2.163,43 Normal -2.170,70 | Inversa Gaussiana
2011 -2.118,29 Normal -2.126,56 | Inversa Gaussiana
2010 -2.030,60 Normal -2.037,71 Normal
2009 -2.096,54 Logistica | -2.104,73 | Inversa Gaussiana
2008 | -2.067,55 Logistica | -2.074,67 Logistica
2007 -2.435,46 Logistica | -2.442,56 Logistica
2006 | -2.418,50 Logistica | -2.425,60 Logistica
2005 -2.312,14 Normal -2.319,24 Normal
2004 | -2.256,97 Logistica | -2.264,09 Logistica
2003 -2.197,15 Normal -2.206,68 | Inversa Gaussiana

Fonte: Elaboracdo Prépria

Tabela 7.
Selec¢éo das distribuicdes que melhor se ajustam as bases de dados (Portfdlio 2)
Periodo BIC Distribuicao AIC Distribuicao

2012 | -2.089,88 Normal -2.096,98 Normal
2011 | -1.940,60 Normal -1.947,71 Normal
2010 | -1.928,05 Logistica -1.938,31 | Inversa Gaussiana
2009 | -1.919,67 Logistica -1.931,01 | Inversa Gaussiana
2008 | -1.827,05 Logistica -1.837,19 | Inversa Gaussiana
2007 | -2.172,14 Logistica -2.179,23 Logistica
2006 | -2.039,00 Logistica -2.046,10 Logistica
2005 | -1.970,64 Normal -1.977,75 Normal
2004 | -1.841,29 Logistica -1.848,35 Logistica

Fonte: Elaboracdo Prépria

Os dois critérios mostram para os dois portfdlios que a distribuicdo logistica é mais adequada

para 0s anos em que se verificou maior instabilidade na volatilidade dos mercados, isto &,

entre 2006 e 2008. Para 0s anos em que se verificou um nivel de volatilidade estavel, o
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critério BIC determina que a distribuicio normal € a que melhor se ajusta aos dados

originais enquanto o critério AIC se divide entre a distribuicdo normal e a inversa gaussiana.

Esta diferenca podera estar relacionada com o facto de o critério AIC ser mais adequado

para previsdes do que para a escolha de modelos. Por outro lado, o critério BIC penaliza

mais fortemente o excesso de pardmetros do que o AIC e, como tal, o critério AIC

selecionou a Inversa Gaussiana como a distribuicdo que melhor se ajusta nalguns periodos

que o BIC né&o selecionou uma vez que esta distribuicdo tem mais parametros que as outras.

Em seguida, apresentam-se 0s VaR maximo, minimo, a amplitude entre os dois valores e 0

VaR meédio estimados pelas diferentes simulagcdes supracitadas para os coeficientes de 1% e

5% para as duas carteiras (tabelas 8, 9, 10 e 11):

Tabela 8.

Minimo, maximo, amplitude e média dos VaRs estimados do Portfdlio 1 para o

coeficiente de confianca de 1%

1% S. Historica | Ap. Var-Cov | S. Monte Carlo (BIC) S. Monte Carlo (AIC)
VaR minimo -1,42% -1,14% -1,19% -1,15%
VaR maximo -0,46% -0,47% -0,51% -0,51%
Amplitude VaR 0,96% 0,67% 0,68% 0,64%
Média VaR -0,91% -0,80% -0,84% -0,86%
Fonte: Elaboracdo Prépria
Tabela 9.

Minimo, maximo, amplitude e média dos VaRs estimados do Portfolio 1 para o

coeficiente de confianca de 5%

5% S. Historica | Ap. Var-Cov | S. Monte Carlo (BIC) S. Monte Carlo (AIC)
VaR minimo -0,87% -0,82% -0,81% -0,81%
VaR méximo -0,34% -0,33% -0,31% -0,31%
Amplitude VaR 0,52% 0,50% 0,50% 0,50%
Média VaR -0,59% -0,56% -0,56% -0,56%
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Tabela 10.

Minimo, maximo, amplitude e média dos VaRs estimados do Portfélio 2 para o

coeficiente de confianca de 1%

1% S. Historica | Ap. Var-Cov | S. Monte Carlo (BIC) S. Monte Carlo (AIC)
VaR minimo -2,30% -1,68% -1,68% -1,91%
VaR méaximo -0,85% -0,80% -0,91% -0,91%
Amplitude VaR 1,46% 0,89% 0,77% 1,01%
Média VaR -1,37% -1,28% -1,38% -1,36%
Fonte: Elaboracdo Prépria
Tabela 11.

Minimo, maximo, amplitude e média dos VaRs estimados do Portfélio 2 para o

coeficiente de confianca de 5%

5% S. Historica | Ap. Var-Cov | S. Monte Carlo (BIC) S. Monte Carlo (AIC)
VaR minimo -1,09% -1,18% -1,08% -1,11%
VaR méximo -0,57% -0,56% -0,57% -0,57%
Amplitude VaR 0,52% 0,62% 0,52% 0,54%
Média VaR -0,86% -0,91% -0,90% -0,88%

Fonte: Elaboracdo Prépria

Como era esperado, os VaR em média e em termos absolutos estimados com o coeficiente
de confianca de 1% sdo maiores que os estimados com 5%. Além disso, também se constata
que as amplitudes entre o VaR minimo e VaR maximo sdo maiores para a estimacéo a 1%.
Este facto é explicado pelo facto de que a probabilidade de o VaR maximo estimado a 1% ser

um outlier € muito maior do que o VaR maximo obtido a 5%.

Por outro lado, os VaRs correspondentes as simulac@es feitas para o Portfdlio 2 apresentam
média e amplitudes maiores do que os apresentados pelo Portfolio 1. Este comportamento
também era expectadvel na medida em que as moedas com origem nos paises em

desenvolvimento apresentam maiores flutuagdes.

Posto isto, importa analisar os resultados obtidos pelas diferentes simulagcdes para cada ano
de analise (tabelas 12, 13, 14 e 15):
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Tabela 12.

VaRs estimados do Portfélio 1 por periodo de analise,

confianga de 1%

para o coeficiente de

1% . Histérica| Ap.Var-Cov |S. Monte Carlo (BIC) | S. Monte Carlo (AIC)
2011 -1,02% -0,95% -0,94% -1,08%
2010 -1,18% -1,14% -1,15% -1,15%
2009 -1,26% -0,98% -1,19% -1,12%
2008 -1,42% -1,05% -1,11% -1,11%
2007 -0,61% -0,47% -0,51% -0,51%
2006 -0,46% -0,48% -0,53% -0,53%
2005 -0,62% -0,64% -0,66% -0,66%
2004 -0,83% -0,71% -0,76% -0,76%
2003 -0,77% -0,76% -0,75% -0,82%
Fonte: Elaboracdo Prépria
Tabela 13.

VaRs estimados do Portfélio 1 por periodo de analise, para o coeficiente de

confianga de 5%

5% . Historica| Ap.Var-Cov |S. Monte Carlo (BIC) | S. Monte Carlo (AIC)
2011 -0,75% -0,67% -0,66% -0,71%
2010 -0,87% -0,82% -0,81% -0,81%
2009 -0,68% -0,70% -0,75% -0,70%
2008 -0,76% -0,74% -0,69% -0,69%
2007 -0,35% -0,33% -0,31% -0,31%
2006 -0,34% -0,34% -0,33% -0,33%
2005 -0,44% -0,46% -0,47% -0,47%
2004 -0,49% -0,50% -0,49% -0,49%
2003 -0,65% -0,53% -0,52% -0,57%
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Tabela 14.
VaRs estimados do Portfélio 2 por periodo de analise, para o coeficiente de

confianca de 1%

1% S. Historica | Ap. Var-Cov | S. Monte Carlo (BIC) S. Monte Carlo (AIC)
2011 -1,32% -1,26% -1,27% -1,27%
2010 -1,33% -1,37% -1,67% -1,23%
2009 -1,61% -1,44% -1,47% -1,59%
2008 -2,30% -1,68% -1,68% -1,91%
2007 -0,97% -0,80% -0,91% -0,91%
2006 -0,85% -1,05% -1,12% -1,12%
2005 -1,20% -1,27% -1,30% -1,30%
2004 -1,42% -1,40% -1,59% -1,59%

Fonte: Elaboracdo Prépria

Tabela 15.
VaRs estimados do Portfélio 2 por periodo de analise, para o coeficiente de

confianga de 5%

5% S. Historica | Ap. Var-Cov | S. Monte Carlo (BIC) S. Monte Carlo (AIC)
2011 -0,92% -0,89% -0,88% -0,88%
2010 -0,84% -0,97% -1,04% -0,88%
2009 -0,93% -1,02% -0,97% -0,96%
2008 -1,00% -1,18% -1,08% -1,11%
2007 -0,57% -0,56% -0,57% -0,57%
2006 -0,72% -0,73% -0,71% -0,71%
2005 -0,84% -0,92% -0,93% -0,93%
2004 -1,09% -0,99% -1,00% -1,00%

Fonte: Elaboracdo Prépria

Os VaR obtidos para as duas carteiras comprovam que a partir de 2008 existe maior
volatilidade nos mercados financeiros dado que os valores em termos absolutos

apresentados a partir dessa data sdo maiores do que 0s apresentados antes dessa data.

No Portfdlio 1, para o coeficiente de confianga de 1%, verifica-se que os VaR, em mddulo,
resultantes da Simulacdo Histdrica geralmente sdo os mais elevados que os das outras
simulacGes e os resultantes da Aproximacdo Variancia-Covariancia sdo 0s mais baixos. Os
valores mais baixos apresentados pela segunda justificam-se pela distribuicdo que lhe esta
subjacente apresentar caudas mais leves. As exce¢bes para este comportamento sdo

apresentadas no ano de 2005 e 2006 na medida em que os VaR provenientes da Simulagédo
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Historica sdo 0s mais baixos e os obtidos pelas Simulagdes Monte Carlo sdo os mais altos.
Importa referir que a amplitude dos resultados obtidos pela Simulagdo Historica € mais
elevada do que nas outras simulagOes. Estes resultados comprovam que as SimulagOes de
Monte Carlo sdo menos influenciadas pelas bases de dados que as originaram uma vez que
apresentam resultados mais uniformes. Além disso, de acordo com estes resultados, 0s
investidores mais conservadores ou reguladores devem escolher como medida para
periodos mais turbulentos os VaR estimados pela Simulagdo Historica e para os periodos
mais calmos os VaR resultantes das Simula¢cdes de Monte Carlo uma vez que sdo 0s que

apresentam uma maior perda maxima potencial expectavel.

Para o coeficiente de confianca de 5%, os VaR obtidos pela Simulagdo Histérica sdo
tendencialmente maiores que os das outras simula¢gdes. Contudo, as excegbes para este
comportamento ndo coincidem com as excecdes verificadas para o coeficiente de confianca
de 1%. Os valores obtidos pela Simulagdo de Monte Carlo sdo usualmente os mais baixos.
Em termos de amplitude dos resultados, ndo existem diferencas significativas entre as
simulacbes, comportamento que se justifica pelo facto de neste intervalo de confianca
existirem menos outliers do que no anterior. Uma vez que ndo existe regularidade nos
resultados apresentados pelas simulagdes, ndo é possivel indicar apenas com estes dados,
qual é a medida que os investidores conservadores ou mais propensos ao risco devem

escolher.

No Portfélio 2, para o coeficiente de confianca de 1%, as conclusGes que se retiram sdo
relativamente semelhantes as do Portfdlio 1, isto €, os VaR estimados com a Simulacdo
Histérica sdo geralmente os maiores em termos absolutos e os que apresentam maior
amplitude e os gerados pela Aproximacdo Varincia-Covariancia sdo 0s menores. As
diferencas face aos resultados da outra carteira s&o por um lado, o nimero de excecdes
superior em que a Simulacdo Histdrica ndo apresenta em moédulo a maior perda expectével
(2005, 2006 e 2010). A razdo para esta diferenca € justificada pela origem da crise das dividas
soberanas que foi nos paises desenvolvidos (2010) e acabou por causar impacto apenas no
ano seguinte para os paises em desenvolvimento. Por outro lado, as Simulagdes Monte Carlo
apresentam valores diferentes entre si para o periodo de 2008 a 2010. Os resultados da
Simulacdo de Monte Carlo escolhida pelo critério AIC apresentam uma amplitude maior do
que a escolhida pelo critério BIC. Como tal, as conclusdes da Simulacdo escolhida pelo

critério BIC sdo semelhantes as conclusdes tiradas para as Simulagdes de Monte Carlo do
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Portfolio 1 enquanto as do critério AIC s&o diferentes para o ano de 2010. As caracteristicas
da distribuicdo que melhor se ajusta aos dados de 2010 segundo o critério AIC explicam a

diferente conclusdo gerada pelos dados provenientes da simulacéo.

Para o coeficiente de confianga de 5%, ndo existe nenhum padrdo para os VaR na medida em
que ndo existe nenhuma simulacdo que tendencialmente apresente maiores ou menores VaR.
No que concerne a amplitude dos resultados, a Aproximacdo Variancia-Covariancia
apresenta a maior amplitude e isso esté relacionado com as cotacOes de base desta carteira
que para este coeficiente de confianga ainda apresentam muitos outliers nos periodos mais

turbulentos.

Por ultimo, é apresentado o numero de vezes que o VaR foi ultrapassado (Tabelas 16, 17, 18,
19, 20, 21, 22, 23):

Tabela 16.
Resumo por metodologia do numero de vezes que o VaR subavaliou o risco no

Portfdlio 1 para o coeficiente de confianca de 1%

Risco subavaliado (1%) | S. Historica | Ap. Var-Cov | S. Monte Carlo (BIC) | S. Monte Carlo (AIC)
NAO 6 4 5 5
SIM 3 5 4 4

Fonte: Elaboracdo Prépria
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Tabela 17.

Resumo por periodos do nimero de vezes que o VaR subavaliou o risco no

Portfélio 1 para o coeficiente de confianca de 1% *

Aprox. Var- S. Monte Carlo S. Monte Carlo
Periodo 1% S. Histérica | Covariancia (BIC) (AIC)
VaR -1,02% -0,95% -0,94% -1,08%
N° de vezes
2011 ultrapassado 0 1 1 0
Risco
subavaliado NAO NAO NAO NAO
VaR -1,18% -1,14% -1,15% -1,15%
N° de vezes
2010 ultrapassado 1 1 1 1
Risco
subavaliado NAO NAO NAO NAO
VaR -1,26% -0,98% -1,19% -1,12%
N° de vezes
2009 ultrapassado 1 8 2 5
Risco
subavaliado NAO SIM NAO SIM
VaR -1,42% -1,05% -1,11% -1,11%
N° de vezes
2008 ultrapassado 1 5 5 5
Risco
subavaliado NAO SIM SIM SIM
VaR -0,61% -0,47% -0,51% -0,51%
N° de vezes
2007 ultrapassado 20 32 29 29
Risco
subavaliado SIM SIM SIM SIM
VaR -0,46% -0,48% -0,53% -0,53%
N° de vezes
2006 ultrapassado 4 4 4 4
Risco
subavaliado SIM SIM SIM SIM
VaR -0,62% -0,64% -0,66% -0,66%
N° de vezes
2005 ultrapassado 1 1 0 0
Risco
subavaliado NAO NAO NAO NAO
VaR -0,83% -0,71% -0,76% -0,76%
N° de vezes
2004 ultrapassado 1 1 1 1
Risco
subavaliado NAO NAO NAO NAO
VaR -0,77% -0,76% -0,75% -0,82%
N° de vezes
2003 ultrapassado 4 4 4 3
Risco
subavaliado SIM SIM SIM NAO
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Tabela 18.
Resumo por metodologia do numero de vezes que o VaR subavaliou o risco no

Portfélio 1 para o coeficiente de confianca de 5%

Risco subavaliado (5%) | S. Historica | Ap. Var-Cov | S. Monte Carlo (BIC) | S. Monte Carlo (AIC)
NAO 7 7 6 6
SIM 2 2 3 3

Fonte: Elaboracdo Prépria
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Tabela 19.

Resumo por periodos do nimero de vezes que o VaR subavaliou o risco no

Portfolio 1 para o coeficiente de confianca de 5% **

Aprox. Var- S. Monte Carlo S. Monte Carlo
Periodo 5% S. Histérica | Covariancia (BIC) (AIC)
VaR -0,75% -0,67% -0,66% -0,71%
N° de vezes
2011 ultrapassado 4 8 8 7
Risco
subavaliado NAO NAO NAO NAO
VaR -0,87% -0,82% -0,81% -0,81%
N° de vezes
2010 ultrapassado 8 10 10 10
Risco
subavaliado NAO NAO NAO NAO
VaR -0,68% -0,70% -0,75% -0,70%
N° de vezes
2009 ultrapassado 22 20 17 20
Risco
subavaliado SIM SIM SIM SIM
VaR -0,76% -0,74% -0,69% -0,69%
N° de vezes
2008 ultrapassado 10 11 12 12
Risco
subavaliado NAO NAO NAO NAO
VaR -0,35% -0,33% -0,31% -0,31%
N° de vezes
2007 ultrapassado 40 46 47 47
Risco
subavaliado SIM SIM SIM SIM
VaR -0,34% -0,34% -0,33% -0,33%
N° de vezes
2006 ultrapassado 13 13 16 16
Risco
subavaliado NAO NAO SIM SIM
VaR -0,44% -0,46% -0,47% -0,47%
N° de vezes
2005 ultrapassado 4 2 2 2
Risco
subavaliado NAO NAO NAO NAO
VaR -0,49% -0,50% -0,49% -0,49%
N° de vezes
2004 ultrapassado 9 9 9 9
Risco
subavaliado NAO NAO NAO NAO
VaR -0,65% -0,53% -0,52% -0,57%
N° de vezes
2003 ultrapassado 5 9 10 6
Risco
subavaliado NAO NAO NAO NAO
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Tabela 20.
Resumo por metodologia do numero de vezes que o VaR subavaliou o risco no

Portfélio 2 para o coeficiente de confianca de 1%

Risco subavaliado (1%) | S. Historica | Ap. Var-Cov | S. Monte Carlo (BIC) | S. Monte Carlo (AIC)
NAO 7 7 7 6
SIM 1 1 1 2

Fonte: Elaboracdo Prépria
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Tabela 21.

Resumo por periodos do nimero de vezes que o VaR subavaliou o risco no

Portfélio 2 para o coeficiente de confianca de 1% *

Aprox. Var- S. Monte Carlo S. Monte Carlo
Periodo 1% S. Histérica | Covariancia (BIC) (AIC)
VaR -1,32% -1,26% -1,27% -1,27%
N° de vezes
2011 ultrapassado 1 1 1 1
Risco
subavaliado NAO NAO NAO NAO
VaR -1,33% -1,37% -1,67% -1,23%
N° de vezes
2010 ultrapassado 2 2 0 6
Risco
subavaliado NAO NAO NAO SIM
VaR -1,61% -1,44% -1,47% -1,59%
N° de vezes
2009 ultrapassado 1 1 1 1
Risco
subavaliado NAO NAO NAO NAO
VaR -2,30% -1,68% -1,68% -1,91%
N° de vezes
2008 ultrapassado 2 2 2 2
Risco
subavaliado NAO NAO NAO NAO
VaR -0,97% -0,80% -0,91% -0,91%
N° de vezes
2007 ultrapassado 14 29 18 18
Risco
subavaliado SIM SIM SIM SIM
VaR -0,85% -1,05% -1,12% -1,12%
N° de vezes
2006 ultrapassado 3 1 0 0
Risco
subavaliado NAO NAO NAO NAO
VaR -1,20% -1,27% -1,30% -1,30%
N° de vezes
2005 ultrapassado 0 0 0 0
Risco
subavaliado NAO NAO NAO NAO
VaR -1,42% -1,40% -1,59% -1,59%
N° de vezes
2004 ultrapassado 1 1 1 1
Risco
subavaliado NAO NAO NAO NAO
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Tabela 22.
Resumo por metodologia do numero de vezes que o VaR subavaliou o risco no

Portfélio 2 para o coeficiente de confianca de 5%

Risco subavaliado (5%) | S. Historica | Ap. Var-Cov | S. Monte Carlo (BIC) | S. Monte Carlo (AIC)
NAO 6 7 7 7
SIM 2 1 1 1

Fonte: Elaboracdo Prépria
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Tabela 23.
Resumo por periodos do nimero de vezes que o VaR subavaliou o0 risco no

Portfolio 2 para o coeficiente de confianca de 5% **

Aprox. Var- S. Monte Carlo S. Monte Carlo
Periodo 5% S. Histérica | Covariancia (BIC) (AIC)
VaR -0,92% -0,89% -0,88% -0,88%
N° de vezes
2011 ultrapassado 5 5 5 5
Risco
subavaliado NAO NAO NAO NAO
VaR -0,84% -0,97% -1,04% -0,88%
N° de vezes
2010 ultrapassado 16 10 9 13
Risco
subavaliado SIM NAO NAO NAO
VaR -0,93% -1,02% -0,97% -0,96%
N° de vezes
2009 ultrapassado 10 8 9 10
Risco
subavaliado NAO NAO NAO NAO
VaR -1,00% -1,18% -1,08% -1,11%
N° de vezes
2008 ultrapassado 11 7 10 9
Risco
subavaliado NAO NAO NAO NAO
VaR -0,57% -0,56% -0,57% -0,57%
N° de vezes
2007 ultrapassado 42 42 42 42
Risco
subavaliado SIM SIM SIM SIM
VaR -0,72% -0,73% -0,71% -0,71%
N° de vezes
2006 ultrapassado 5 5 5 5
Risco
subavaliado NAO NAO NAO NAO
VaR -0,84% -0,92% -0,93% -0,93%
N° de vezes
2005 ultrapassado 3 2 2 2
Risco
subavaliado NAO NAO NAO NAO
VaR -1,09% -0,99% -1,00% -1,00%
N° de vezes
2004 ultrapassado 6 6 6 6
Risco
subavaliado NAO NAO NAO NAO

Fonte: Elaboracdo Prépria

* Dado o nimero de observagdes existentes por ano (cerca de 260), o VaR ndo deve ser ultrapassado mais do

que 1% dessas observagdes, ou seja, ndo deve ser ultrapassado mais do que 3 vezes por ano.

** Dado o nlimero de observagdes existentes por ano (cerca de 260), o VaR ndo pode ser ultrapassado mais

do que 5% dessas observagdes, ou seja, ndo pode ser ultrapassado mais do que 13 vezes por ano.
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Considerando o Portfélio 1, € de salientar que a comparagdo apresenta melhores resultados

para o coeficiente de confianca de 5% do que para o de 1%.

Nesta carteira existem 4 periodos em que todas as metodologias tém um ndmero de
violagdes inferior ao que o0 VaR prevé e 2 periodos em que todas as simulagBes subestimam
0 risco para o coeficiente de confianca de 1%. Os periodos em que a comparagdo funcionou
coincidem com anos em que a volatilidade se mantém constante ou diminui. E necessario ter
em atengdo que esta comparagdo ndo consegue medir o custo de oportunidade de ter uma
medida demasiado cautelosa pelo que, quando a volatilidade diminui, € natural que esta
medida tenha boa performance pois foi influenciada no ano anterior por condi¢cdes mais
extremas. Importa acrescentar que os VaR estimados pela Simulacdo Histérica teve melhor
desempenho que as outras simulagcbes para a comparagdo nestas condigbes enquanto a
Aproximacdo Variancia-Covariancia foi a que deu piores resultados. Portanto, de acordo
com estas condi¢des, a Simulacdo Historica € a que deve ser usada por qualquer tipo de
entidade, seja ela mais ou menos propensa ao risco. Nos periodos em que todas as
simulacbes subavaliaram o risco, as Simulacbes de Monte Carlo foram as que erraram
menos, pelo que deve ser a partir destas que alguma adaptacdo deve ser feita para obter

melhores medidas de avaliacdo de risco nestas circunstancias.

Para o coeficiente de 5%, todas as simulagdes medem corretamente o risco em 6 periodos e
incorretamente em 2. De modo semelhante ao caso anterior, registou-se um bom
desempenho em anos com pouca variacdo na volatilidade. Neste caso, a Simulagdo Historica
e a Aproximacédo Variancia-Covariancia sdo as que menos violam os pressupostos. Como tal,
estas sdo as que devem ser utilizadas pelas entidades para obter os VaR mais corretos. Da
perspetiva de um agente mais conservador, a Simulacdo Historica deve ser usada pois
fornece tendencialmente valores mais altos enquanto a Aproximacgdo Variancia-Covariancia
deve ser usada por entidades mais propensas ao risco pois funcionou o mesmo nimero de
vezes que a Simulacdo Historica com um VaR médio inferior, ou seja, foi mais eficiente. Para
0s periodos em que nenhuma funciona, ndo existe uma simulacdo que seja superior as

outras.

No portfolio 2, comparando os resultados relativos aos dois coeficientes de confianca, ndo ha

nenhum que se superiorize nas comparacgdes realizadas.
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Para o coeficiente de 1%, existem 6 periodos em que todas as simula¢gBes cumpriram a
finalidade do VaR e apenas houve um ano (2007) em que todas subestimaram o risco pela
razdo que ja foi referida na anélise dos resultados dos testes ao Portfélio 1. Constatou-se que
a Simulagdo Monte Carlo com base no critério AIC foi a que mais violou 0s principios do
VaR. Face a estes resultados, as entidades mais conservadoras devem realizar Simulagdes
Historicas para periodos com maior volatilidade e Simulagdes Monte Carlo escolhidas pelo
critério BIC para periodos mais calmos. Por outro lado, a Aproximagdo Variancia-
Covariancia obteve o mesmo numero de resultados positivos que as outras duas simulagdes,
acrescentando ainda que a média dos VaR estimados € inferior, fazendo com que seja uma
metodologia interessante para agentes mais propensos ao risco obterem os seus VaR na

medida em que € mais eficiente.

Tendo em atencdo as comparagOes realizadas com um coeficiente de confianca de 5%, o
desempenho das simula¢Bes foi o mesmo que o do outro nivel de confianca. No entanto,
neste caso foi a Simulacdo Historica a que subavaliou o0 risco em mais periodos.
Relativamente as outras simulacdes, todas apresentam valores médios do VaR muito
semelhantes pelo que ndo ha nenhuma que gere medidas mais prudentes ou mais eficientes

gue as restantes.

Em suma, comparando os resultados das comparagdes empiricas as duas carteiras ressaltam
algumas conclusGes gerais. O VaR em condi¢Oes extremas, como por exemplo em 2007,
periodo que regista grande alteracdo na volatilidade, subavalia o risco. De outro modo, a
Simulacdo Histdrica usualmente é a que apresenta melhor desempenho para o Portfélio 1 e a
pior performance para o Portfdlio 2. A baixa volatilidade verificada nos mercados dos paises
desenvolvidos faz com que as observagbes passadas se ajustem relativamente bem a
simulacdes de observacdes futuras. O contrario aplica-se ao Portfélio 2 que pela natureza
incerta das suas economias e mercados produz variagbes mais altas e consequentemente as
observacOes passadas ndo se adequam para simulacdes de retornos futuros. Por outro lado,
foi o Portfélio2 teve melhor desempenho nas comparagdes que o Portfolio 1 mesmo sabendo
que a volatilidade dos retornos da carteira 1 € maior do que a da 2. Isto ocorre pois apesar
de os paises em desenvolvimento apresentarem variacdes elevadas, apresentam-nas com
bastante regularidade, pelo que existem poucos choques na sua volatilidade. O oposto
ocorre na volatilidade das cotacdes dos paises desenvolvidos que nos ultimos anos tem

sofrido mais choques que abalam o desempenho do VaR. Acrescenta-se ainda o facto de que
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numa grande parte dos anos foi escolhida a distribuicdo Normal como a que se ajusta
melhor as Simulacdes de Monte Carlo pois as outras distribuicGes apenas ganham mais
importancia quando fendmenos ndo usuais (crise do subprime, crise das dividas soberanas)
ocorrem. Isto significa que na maior parte dos anos em andlise ndo houve grandes choques e
quando estes ndo ocorrem a distribuicio normal acaba por se impor face as outras

distribuicoes.
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6. Conclusoes

O mundo financeiro reconhece grande utilidade ao VaR na medida em que consegue
facilmente medir o risco total de um ativo ou carteira, apresentando com grande
simplicidade os resultados estimados. Todavia, esta medida ndo esta isenta de limitagdes uma
vez que depende dos parametros, dados, pressupostos e metodologias usados, que
consequentemente resultam em outputs significativamente diferentes para uma mesma
carteira. A dificuldade em manter a constituicdo de uma carteira por um periodo de tempo
médio-longo e as condi¢des de liquidacdo de um investimento também deturpam a finalidade
do VaR.

A interpretacdo do VaR exige a especificacdo de um horizonte temporal e nivel de confianca
bem definidos. Por conseguinte, o avaliador é responsavel por definir o que é uma perda
anormal, ou seja, se € aquela que ocorre com a% de probabilidade para um periodo de

investimento t.

O célculo do VaR baseia-se em dados que provém do prego histérico dos ativos, pelo que a
escolha da duracdo desse periodo passado influencia a modelizacdo. Um periodo curto
rapidamente despreza grandes chogues na economia enquanto um periodo mais longo tende

a incorporéa-los com maior frequéncia.

A estimacdo do VaR é regularmente efetuada pela Simulacdo Historica, pela Aproximacao
Variancia-Covariancia ou pelas Simulagbes de Monte Carlo. O segundo destes métodos
assume uma distribuicio Normal e é regularmente escolhido pela sua facilidade de
implementacgdo. No entanto na realidade, as distribuicBes de rendimentos sdo assimétricas e
apresentam caudas mais pesadas do que a distribuicdo Normal. A simulagdo Monte Carlo
permite assumir distribui¢cGes alternativas e mais realistas como, por exemplo, a distribuicédo
t-Student, Cauchy, Logistica e Inversa Gaussiana. A distribuicdo t-Student admite versdes
univariadas ou multivariadas, o que permite uma decomposi¢do do VaR em factores de risco,
de uma forma anéloga a Aproximacdo Varidncia-Covariancia. A Simulagdo Histérica ndo
pressupBe nenhuma distribuicdo tedrica, maximizando a flexibilidade de ajustamento aos

dados observados.

Pela sua natureza, a Aproximacéo Variancia-Covariancia é a que apresenta menor capacidade
de incorporar riscos de instrumentos financeiros complexos contudo, € a que apresenta

maior facilidade de execucdo. A Simulacdo Historica, além de ser conceptualmente simples,
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consegue incorporar 0s riscos de instrumentos financeiros complexos. No entanto, esta
simulacdo ndo se baseia em pardmetros o que dificulta a anélise de cenarios alternativos. Por
ualtimo, a Simula¢do de Monte Carlo € a mais completa e possibilita a realizacdo de diferentes
tipos de analise com o custo da complexidade da sua implementacdo e dificil comunicagdo. A
plausibilidade dos resultados afeta todas as simulagdes dado a sua origem depender de dados

historicos.

A validade das estimativas depende do &mbito da analise que esta a ser realizada. Portanto, o
estudo da utilidade dos agentes que lidam com esta medida e dos testes estatisticos que
avaliam a precisdo estatistica dos diversos modelos VaR devem ser considerados. Os testes
estatisticos propostos por Kupiec e Christoffersen visam identificar quais sdo os modelos
que falham na identificacdo das dinamicas da volatilidade. Por sua vez, os modelos aprovados
sdo selecionados através de fungbes de perda (RLF e FLF) cujo objetivo é maximizar a
utilidade dos reguladores ou das empresas. Importa salientar que na perspetiva empresarial €

necessario considerar o custo de oportunidade do capital para além da avaliacdo do risco.

Com o objetivo de avaliar as propriedades do VaR num exemplo concreto, criou-se uma
carteira composta por moedas de paises desenvolvidos (Portfélio 1) e outra por moedas de
paises em desenvolvimento (Portfélio 2); obtiveram-se as taxas de cambio spot de final de dia
de 2003 a 2012 para o Portfélio 1 e de 2004 a 2012 para o Portfélio 2; estimou-se o VaR diario
a 1% e 5% por Simulacdo Histdrica, Aproximacdo Variancia-Covariancia e Simulacdo de
Monte Carlo, e averiguou-se se estas estimativas avaliavam corretamente o risco dos

retornos da carteira no ano seguinte.

Tendo em conta as condi¢Oes referidas, para a execugdo da Simulacdo de Monte Carlo, os
critérios de informagdo BIC e AIC evidenciam que para as duas carteiras, a distribuicdo
Logistica é a que melhor se ajusta a base de dados entre 2006 e 2008, periodo em que se
verificou maior instabilidade na volatilidade dos mercados. Para 0s anos em que se verificou
um nivel de volatilidade estavel, o critério BIC determina que a distribuicdo Normal € a que
melhor se ajusta aos dados originais enquanto o critério AIC se divide entre a distribuicdo
Normal e a Inversa Gaussiana. Este comportamento justifica-se pelo facto de o critério BIC
penalizar mais 0 excesso de pardmetros do que o AIC, e a distribuicdo Inversa Gaussiana se
basear em 4 pardmetros ao contrario das restantes distribuicdes utilizadas que necessitam

apenas de 2 parametros.
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Os VaRs correspondentes as simulacOes feitas para o Portfolio 2 apresentam média e
amplitudes maiores do que os apresentados pelo Portfdlio 1. Este comportamento era
expectdvel na medida em que as moedas dos paises em desenvolvimento apresentam
maiores flutuagdes. Também se confirma que os VaRs estimados com o nivel de confianga de
1% apresentam média e amplitudes maiores que os estimados com confianga de 5%. Os VaR
obtidos para as duas carteiras comprovam que a partir de 2008 existe maior volatilidade nos
mercados financeiros uma vez que os valores em termos absolutos apresentados a partir

dessa data s&o maiores do que os apresentados antes dessa data.

De qualquer modo, o VaR em condi¢cdes extremas subavalia o risco, nomeadamente em
2007, periodo que regista grande alteracdo na volatilidade do mercado financeiro. Este facto
é confirmado pelo fraco desempenho que todas as simula¢cdes apresentam para os diferentes
niveis de confianga nesta comparacdo. Mesmo assim, a Simulagcdo de Monte Carlo foi a que
apresentou melhores resultados pela maior independéncia que expde relativamente a base

de dados original quando comparada com as outras simulagdes.

A Simulacdo Historica geralmente € a que apresenta melhor desempenho para o Portfélio 1 e
o pior para o Portfélio 2. A baixa volatilidade verificada nos mercados dos paises
desenvolvidos faz com que as observagbes passadas se ajustem relativamente bem a
simulacbes de observagdes futuras enquanto a natureza incerta das economias e mercados
dos paises do Portfélio 2 produz variages mais altas e consequentemente as observacdes

passadas ndo se adequam para simulagdes de retornos futuros.

Apesar de os paises em desenvolvimento apresentarem variacdes elevadas, estas surgem
com bastante regularidade, pelo que existem poucos choques na sua volatilidade. Em sentido
oposto, nos ultimos anos, a volatilidade das cotacdes dos paises desenvolvidos tem sofrido
mais choques que abalam o desempenho do VaR. Portanto, foi o Portf6lio2 que evidenciou

melhor desempenho em mais periodos temporais testados que o Portfélio 1

Perante estes resultados, € recomendado que seja feito um acompanhamento continuo da
evolugdo da performance destas simulacbes com a finalidade de perceber se estas
conclusGes se mantém. Por outro lado, existem outros métodos de avaliacdo de modelos
que ndo foram abordados nesta dissertacdo e podem apresentar conclusdes diferentes das
obtidas. Em relacdo a estimagdo, sugere-se que seja considerado o uso da distribuicdo t-

student para a modelizacdo paramétrica destas carteiras; o célculo da volatilidade das
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carteiras por modelos estatisticos dinamicos, em que servem de exemplo o modelo GARCH
e 0 EWMA; o uso de outros pressupostos de correlagdo de dados nomeadamente, 0s
sugeridos pelo Risk Metrics ou Basle Committee e; a analise do comportamento das carteiras
para diferentes periodos de investimento do considerado nesta comparagdo. Por ultimo,
seria interessante testar o desempenho das estimativas de VaR numa carteira de acdes de

um sector que registe uma baixa correlacdo com o restante mercado.
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Anexo

1. As simulagGes foram feitas com base nas taxas de cambio das moedas referidas durante a
tese do periodo entre 2003 e 2012.

Apo6s o célculo dos retornos diarios, os dias em que a variacdo de todos os ativos foi 0%

foram retirados da base de dados uma vez que foi assumido que seria um erro da mesma.

2. Comandos utilizados em R para o ajustamento e simulacdo de dados através

da funcao de distribuicdo Normal***

library(fBasics)

RiskF1 <- as.numeric(read.table("De2012.txt")[[1]])

nl <- length(RiskF1)

nSimul <- 10000

NParE <- fitdistr(RiskF1,"normal")

npar <- 2

cat("\nEstimativas de Maxima Verosimelhanca dos parametros da distribuicao Normal\n™)
print(coef(NParE))

cat("Maximo da Log-Verosimelhanca =",NParE$loglik,” -- AIC =",-2*NParE$loglik+2*npar,"
BIC =",-2*NParE$loglik+log(n1)*npar,"\n")

Normal_Simul_Data <- rnorm(nSimul,mean=coef(NParE)["mean"],sd=coef(NParE)["sd"])

write.table(Normal_Simul_Data,row.names=FALSE,col.names=FALSE file="NormalSimulData
De2012.txt")
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3. Comandos utilizados em R para o ajustamento e simulacdo de dados através

da funcgéo de distribuicdo Cauchy***

library(fBasics)

RiskF1 <- as.numeric(read.table("De2012.txt")[[1]])

nl <- length(RiskF1)

nSimul <- 10000

CParE <- fitdistr(RiskF1,"cauchy")

npar <- 2

cat("\nEstimativas de Maxima Verosimelhanca dos parametros da distribuicao de Cauchy\n")
print(coef(CParE))

cat("Maximo da Log-Verosimelhanca =",CParES$loglik," -- AIC =",-2*CParES$loglik+2*npar,"
BIC =",-2*CParE$loglik+log(n1)*npar,"\n")

Cauchy_Simul_Data <-

rcauchy(nSimul,loc=coef(CParE)["location"],scale=coef(CParE)["scale"])

write.table(Cauchy_Simul_Data,row.names=FALSE,col.names=FALSE file="CauchySimulData
De2012.txt")

4. Comandos utilizados em R para o ajustamento e simulacdo de dados através

da funcao de distribuicdo Logistica***
library(fBasics)

RiskF1 <- as.numeric(read.table("De2012.txt")[[1]])
nl <- length(RiskF1)

nSimul <- 10000

LParE <- fitdistr(RiskF1,"logistic")
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npar <- 2
cat("\nEstimativas de Maxima Verosimelhanca dos parametros da distribuicao logistica\n")
print(coef(LParE))

cat("Maximo da Log-Verosimelhanca =",LParE$loglik," -- AIC ="-2*LParE$loglik+2*npar,"
BIC =",-2*LParE$loglik+log(nl)*npar,"\n")

Logistic_Simul_Data <- rlogis(nSimul,loc=coef(LParE)["location"],scale=coef(LParE)["scale"])

write.table(Logistic_Simul_Data,row.names=FALSE,col.names=FALSE file="LogisticSimulData
De2012.txt")

5. Comandos utilizados em R para o ajustamento e simulagido de dados através

da funcao de distribuigdo Inversa Gaussiana***
library(GeneralizedHyperbolic)

RiskF1 <- as.numeric(read.table("De2012.txt")[[1]])
nl <- length(RiskF1)

nSimul <- 10000

IGParE <- nigFit(RiskF1)

npar <-4

cat("\nEstimativas de Maxima Verosimelhanca dos parametros da distribuicao Gaussiana

Invertida\n")
print(coef(IGParE))

cat("Maximo da Log-Verosimelhanca =", |GParE$maxLik," -- AIC ="-
2*IGParE$maxLik+2*npar,” BIC =",-2*|GParE$maxLik+log(n1)*npar,"\n")

InvGauss_Simul_Data <-
rnig(nSimul,mu=coef(IGParE)["'mu"],delta=coef(IGParE)["delta"],alpha=coef(IGParE)["alpha"],
beta=coef(IGParE)["beta"])
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write.table(InvGauss_Simul_Data,row.names=FALSE,col.names=FALSE file="InvGaussianSimu
IData De2012.txt")

*** O mesmo procedimento foi repetido para todos os anos e também para o Portfdlio 2.
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