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Resumo

O grande crescimento e aumento da complexidade dos instrumentos financeiros
geraram uma necessidade importante no dia-dia do mercado financeiro: a necessidade de
mensuragdo do nivel de alavancagem de uma carteira. Apds uma série de colapsos e
desastres financeiros se tornou evidente que a auséncia de um modelo de cédlculo de
risco, que permitam aos integrantes do mercado ter acesso a exposicdo de uma carteira,
pode levar a situagdes catastréficas. O atual modelo mais utilizado para o cdlculo de risco
de um portfélio € o Value at Risk, que permite mensurar a perda maxima de uma carteira
num intervalo de tempo definido dentro de certo intervalo de confianca. O VaR possui
duas abordagens principais para mensurar o risco de uma carteira: 0 método paramétrico
e o ndo-paramétrico. O principal objetivo deste trabalho serd mostrar em que medida o
método ndo-paramétrico (representado pela Simulagao de Monte Carlo), se comparado ao
método paramétrico (Delta-Normal), se mostra mais eficiente no cdlculo do risco de uma

carteira contendo ativos ndo lineares.



Summary

Due to financial instrument’s growth in number and complexity during the last
two decades, measuring risks of a portfolio turned to be an important factor in day-to-day
financial market demands. After a number of bankruptcies and financial disasters, it
became evident that the lack of a risk model that gives market participants a precise
measure of a portfolio exposure could lead to big catastrophic consequences. Current
most used risk control model is Value at Risk, that is defined as the predicted worst-case
loss at a specific confidence level over a certain period of time. To calculate VaR, one
can choose from two main methods: parametric and non-parametric. The intention of this
document is to discuss to what extent non-parametric method (Monte Carlo simulation)
can show more efficient than parametric method (Delta normal) when used to calculate

non-linear instruments’ risk exposure.
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Introducao

O rapido desenvolvimento de novos instrumentos no mercado financeiro, a
globalizacdo destes mercados e a falta de instrumentos regulatérios geraram uma série de
colapsos e desastres financeiros ao longo do tempo. O aumento da preocupagcdo com a
mensuragdo da exposicdo das institui¢cdes financeiras se dava a medida que o mercado
financeiro crescia, se tornava mais complexo e defaults cada vez maiores e mais sérios

ocorriam.

Saber avaliar as fontes de risco e aprender com as licdes destes casos sempre foi
fonte de continuos estudos. Poder determinar e regular a alavancagem de uma institui¢dao
se tornou cada vez mais necessario. Foi ao longo de diversas discussdes e comités
internacionais que o mais comentado modelo de mensuracdo de risco de mercado surgiu:

o Value at Risk (VaR), desenvolvido pelo JP Morgan, hoje uma referéncia.

Uma das principais vantagens que podem explicar a sua popularizacdo € a sua
simplicidade. Esse instrumento consegue resumir, em um Unico nimero, o risco de
mercado de carteiras que muitas vezes sdo complexas e dificeis de serem interpretadas. O
VaR pode ser expresso tanto como um valor absoluto em unidades monetdrias como em

um percentual em relacdo ao valor de mercado da carteira em questao.

Este método utiliza técnicas estatisticas que determinam a pior perda esperada
dentro de determinado nivel de confiancga e intervalo de tempo. Assim, o VaR ainda pode

ser especificado segundo diferentes intervalos de confianca e horizontes de tempo.

Os métodos de apuracdo do VaR se dividem em dois principais grupos:
paramétrico e o nao-paramétrico. Enquanto o primeiro se utiliza de férmulas analiticas
para cdlculo do risco da carteira, o segundo realiza um trabalho de recédlculo de toda a

carteira, via simulacdes de cendrios, para chegar ao resultado final.



Assim, este serd o objetivo deste trabalho: comentar e discutir ambos os métodos
para o caso especifico de uma carteira contendo grande peso em ativos nao lineares (no

caso deste trabalho, op¢des de compra de acdes).

Cada vez mais se observa nos mercados novos instrumentos financeiros sendo
criados e se popularizando, mas nem sempre entender a dindmica de variacdo dos pregos
destes ativos € claro e simples. Muitas vezes a precificacio destes ativos depende de mais
de um fator que se modificam a todo o momento e interferem de forma diferente sobre

seu preco final.

No caso das opg¢des de compra, cinco fatores interferem em sua precificagdo: o
preco do ativo-objeto (no caso deste trabalho, a acdo), taxa de juros, data de vencimento

da opcdo, o preco de exercicio da op¢ao e sua volatilidade.

O método paramétrico a ser utilizado neste trabalho serd o método delta-normal e
0 ndo paramétrico, o método de Simulacdo de Monte Carlo. Ambos os mais utilizados

pelo mercado.

No desenvolvimento deste trabalho serdo abordadas situagdes que buscam
exemplificar em que medida o método de Simulacdo de Monte Carlo se mostra mais
eficaz no célculo de risco com carteiras contendo grande peso em ativos ndo lineares.
Para todos estes exemplos serdo criadas carteiras hipotéticas contendo op¢des de compra
de agdes, utilizando-se em todas as etapas do cédlculo do risco um sistema de planilhas em

Excel.

Para se chegar a conclusdo final, esse trabalho abordard as principais fontes de
risco presentes no dia-dia dos participantes do mercado e de que forma as licdes
aprendidas com os grandes desastres financeiros da histéria promoveram o
desenvolvimento de técnicas que buscam regular a exposi¢ao de risco das instituicdes.
Posteriormente, serdo abordados de forma detalhada os principais métodos do VaR
incluindo seus conceitos, ferramentas e contextos nos quais suas aplicacdoes sao mais

desejadas. Apds este embasamento tedrico serdo discutidas situacdes as quais a aplicacao



do método de Simulacdo de Monte Carlo seria mais desejavel dentro de um escopo de um

determinado tipo de carteira, disponibilidade computacional e tempo disponivel.



Capitulo I - Tipos de Risco e a Importancia de seu Gerenciamento

O risco é um fator presente constantemente no dia-dia das operacdes financeiras.
Saber seu conceito, seus tipos € 0s motivos pelos quais os agentes passaram a dar maior
importancia a ele é fundamental para compreender como se deu a evolugdo de politicas
de gerenciamento de risco. Assim, ao longo deste capitulo iremos, em primeiro lugar,
conceituar o risco para em seguida apresentar de forma breve a classificagcdo mais usual
dos tipos de risco, que sdo: o risco operacional, de mercado, de crédito, de liquidez e
legal. Posteriormente, abordaremos os fatores que contribuiram para o aperfeicoamento
das técnicas de gerenciamento do risco e, em seguida, serd exposto os principais
fracassos e colapsos financeiros que chamaram a atencdo para a importancia de se
gerenciar o risco. Dentre eles, estdo acontecimentos relacionados a nomes como Barings
Bank, Daiwa Bank, Sumitomo Corporation, Orange County, Metallgesellschaft e Long
Term Capital Management. Finalmente, faremos uma avaliacdo desses casos, concluindo-
se que a existéncia de um unico ponto fraco na cadeia do gerenciamento de riscos

corporativos de uma instituicao pode ser suficiente para levéd-la ao colapso.
I.1 - O Risco

Quando pensamos em mercado financeiro trés conceitos basicos vém a mente:
retorno, incerteza e risco. Retorno pode ser entendido como a apreciacdo de capital ao
final do horizonte de investimento. Porém, existem incertezas associadas a este retorno,
isto é, situagdes que nao se podem prever e cujo desfecho € desconhecido. Qualquer
medida numérica desta incerteza pode ser chamada de risco. Portanto, risco' pode ser
definido como uma mensuragdo probabilistica da incerteza associada aos retornos

esperados de investimentos. O modo mais comum de se mensurar essa incerteza se da

' H4 virias definicdes para o termo risco que varia de acordo com uma aplicagdo especifica ou um determinado contexto. A definicio
estatistica para o risco utiliza-se da Teoria da Decisdo (Decision Theory) na qual para cada possivel decisdo (8) a ser tomada hd fatores
(6 - incertezas) que impactam esta decisdo. Assim, para cada decisdo hd uma funcéo perda (loss funtion, L(8,0)) associada a ela. A
fungdo risco (risk function) € definida como o valor esperado de uma funcao de perda L (loss function):

RO.6)=E ); [L6,5(x)] = j L(0. 5(x)dF* (x/ ) onde X € uma varidvel aleatdria. Para mais infomagdes ver Berger (pg 1-41).



através do cdlculo dos desvios do retorno dos pregos do ativo, isto é, através do cdlculo
de sua volatilidade®. Entdo, outra boa definicio para risco seria caracterizd-lo como a
volatilidade de resultados incertos, normalmente relacionada ao valor de ativos ou

passivos de interesse.

Os riscos originam-se de vérias fontes. Podem ser criados pelos seres humanos,
como, por exemplo, os ciclos de negdcios, a inflacdo, as mudancas das politicas de
governo e as guerras. O risco também provém de fendmenos naturais imprevisiveis, tais
como clima e terremotos, ou resulta das principais fontes de crescimento econdmico de
longo prazo. E o caso das inovacdes tecnoldgicas que podem tornar a tecnologia existente
obsoleta e criar deslocamentos de emprego. Portanto, o risco e a vontade de assumi-lo sao

essenciais para o crescimento da economia. (Jorion, 2003)

A exposicao ao risco € um problema para muitos agentes e institui¢des, sejam elas
financeiras ou niao. Quanto mais se predispde a ele, maiores as chances de ganhar e de
perder. N@o se pode esperar retornos significativos sem se expor a risco substanciais.
Porém, o grande problema € determinar o retorno justo de um ativo dado o nivel de risco

enfrentado pelo investidor com esse ativo.

Risco ndo € um conceito novo. “Em financas, a Teoria Moderna das Carteiras,
que se originou do trabalho pioneiro de Markowitz, jd existe por mais de quatro décadas.
Esta teoria estd baseada nos conceitos de retorno e risco” (Duarte, 1999 p. 2). Porém,
somente recentemente o risco tomou posi¢do de destaque em face do aumento da
volatilidade dos mercados financeiros desde o comeco da década de setenta (com o fim
do sistema de taxas de cambio fixas (1971), os choques do petréleo iniciados em 1973
acompanhados de alta inflacdo e enormes oscilagdes das taxas de juros), bem como apds
uma série de desastres financeiros ao longo da década de noventa relacionados a nomes
como Barings Bank, Procter&Gamble, Bankers Trust, Gibson Greetings, Orange County,
Metallgesellschaft, Long Term Capital Management e outros, além das crises do México

no fim de 1994, da Asia em 1997 e da Riissia em 1998.

2 - - L . ~ . 2 . . . = g PR
Estatisticamente, volatilidade € igual ao desvio padrao. O desvio padrdo € a medida mais comum da dispersdo estatistica e € definido
como a raiz quadrada da variancia (segundo momento de uma varidvel aleatdria).
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Assim, crises financeiras de paises, desastres financeiros de grandes empresas e
fortes flutuagdes de mercado tornaram os investidores mais preocupados e exigentes com
o controle de risco de suas aplica¢des, dando-se, portanto, cada vez mais importancia ao

gerenciamento do risco financeiro.

7z

No processo de gerenciamento do risco, ¢ muito comum, no ambiente das
institui¢cdes financeiras brasileiras, classificar o risco em grandes dreas, muito embora

esta classificagdo nao obedega a uma norma absoluta.

Duarte (1999) sugere que o gerenciamento efetivo do risco em um conglomerado
financeiro pode ser alcangado através da criacdo de uma drea de geréncia de risco, cuja
defini¢do do escopo de trabalho engloba quatro grandes dimensdes do risco. “Risco é um
conceito multidimensional que cobre quatro grandes grupos: risco de mercado, risco

operacional, risco de crédito e risco legal” (p. 53).

1.2 — Principais Tipos de Risco

Como dito acima, Duarte classifica o risco em quatro grandes categorias: risco
operacional, risco legal, risco de crédito e risco de mercado. Jorion (2003) ainda
acrescenta mais uma categoria, o risco de liquidez. Por isso, deve-se reconhecer que os
riscos financeiros possuem muitas outras facetas, podendo haver também interacdo entre

esses riscos. Eles ndo sdo excludentes, e sim se comunicam.

A forma como foi definido o risco na secdo anterior abrange a definicao de risco
de mercado, cuja mensuracdo € o escopo deste trabalho. Nem por isso, as outras
classificacdes de risco sdo menos importantes, pelo contrdrio, compreender seus
conceitos e como eles se relacionam sdo fundamentais para um eficiente gerenciamento

de risco das instituicdes.
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I.2.1 - Risco Operacional

O risco operacional pode ser definido como aquele oriundo de erros humanos,
fraudes, falhas de gerenciamento e de sistemas e controles inadequados. Pode ser

classificado em trés grandes dreas: organizacional, pessoal e de operagdes.

O risco organizacional estd relacionado com uma organizacdo ineficiente,
administracdo inconsistente, bem como com fluxos de informacdes internos e externos
deficientes. Ja o risco pessoal se define como risco de perda em func¢do de empregados e
prestadores de servicos sem devida qualificacdo (incluindo capacidade, habilidade,
perfil). Por fim, o risco de operacdes corresponde a situacdes em que as operagdes nao
sdo executadas ou sdo executadas de forma incorreta como, por exemplo, overloads de
sistemas, processamento e armazenamento de dados passiveis de fraudes e erros, bem
como a utilizagdo de modelos matemadticos ou computacionais imprecisos. Segundo
Duarte (1997, p. 54), “é importante lembrar que os derivativos mais sofisticados exigem,
para seu aprecamento e hedgeS, o desenvolvimento e uso de modelos matemdticos
igualmente sofisticados”. Portanto, é necessdrio cuidar para que os modelos utilizados
para cdlculos de riscos e outras varidveis de tomada de decisdo representem

coerentemente o cendrio real.
I.2.2 — Risco Legal

O risco legal estd presente quando uma transacdo pode nao ser amparada por lei.
Decorre da possibilidade de perdas resultantes de problemas legais, tais como:
documentagao irregular, proibi¢cdo legal de operar ou proibi¢do de atuacdo da contraparte.
Os riscos legais também incluem a possibilidade de violagdo de regulamentagdes
governamentais, como manipulacdo de mercado e utilizacdo de informagdes
privilegiadas. Geralmente, o risco legal estd relacionado ao risco de crédito, pois
contrapartes que perdem dinheiro em uma transacdo podem tentar achar meios legais de

invalidar a transacao.

? Hedge é uma operagio feita com a utilizacio de derivativos que limita a possibilidade de perdas futuras e, em contra partida, também
limita a possibilidade de ganhos.
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1.2.3 — Risco de Crédito

O risco de crédito € a mais antiga forma de risco no mercado financeiro. O puro
ato de emprestar uma quantia a alguém traz embutida em si a probabilidade de ela ndo ser
recebida. Assim, o risco de crédito pode ser definido como a possibilidade de perdas
resultantes da incapacidade de uma das contrapartes de cumprir com suas obrigacdes
contratuais. Essa inadimpléncia afetard o fluxo de caixa da instituicdo, que terd que arcar

com o custo de reposic¢ao deste capital.

Esse tipo de risco pode se apresentar de varias formas. A primeira delas € o risco
de inadimpléncia, que representa simplesmente o risco de ndo-pagamento, por parte do
tomador, de uma operacao de crédito, ou ainda, a possibilidade de uma contraparte de um
contrato ou emissor de um titulo ndo honrar seu crédito. Outra forma de risco de crédito é
o risco de degradacdo de garantia, que ocorre quando as garantias oferecidas por um
tomador deixam de cobrir o valor de suas obrigacdes junto a instituicdo em funcdo de
desvalorizacdo do bem no mercado. Tem-se ainda o risco de concentracdo de crédito
oriundo da concentragdo de empréstimos e financiamentos em poucos setores da
economia ou de empréstimos elevados para um unico cliente ou grupo econdmico.
Juntando-se aos outros, o risco de degradacdo de crédito ocorre pela queda da qualidade
crediticia da contraparte, ocasionando uma diminui¢do no valor de suas obrigacdes. E,
por fim, hd o risco soberano, que decorre da possibilidade de ocorrerem decisdes
unilaterais de governos que possam prejudicar ou adiar a liquidagdo de operagdes

previamente assumidas.

Portanto, pode-se notar que perdas devidas ao risco de crédito podem ocorrer

antes da propria inadimpléncia, de acordo com Jorion (2003):

“De modo geral, o risco de crédito deveria ser definido como perdas
potenciais em valores marcados a mercado, que seriam incorridas caso houvesse
evento de crédito. Esse evento ocorre quando hd mudanca na capacidade da
contraparte de honrar suas obrigagdes. Portanto, mudangas nos pregos de mercado

da divida, em resposta a mudangas de classificacdo de risco ou percepgdo do
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mercado sobre inadimpléncia, podem também ser vistas como risco de crédito,

criando uma sobreposicdo entre risco de mercado e risco de crédito.” (p. 15)
I.2.4 — Risco de Mercado

O risco de mercado pode ser definido como uma medida da incerteza relacionada
aos retornos esperados de um investimento em decorréncia de variacdes em fatores de
mercado como taxas de juros, taxas de cambio, precos de commodities, acdes e seus
derivativos®. Assim, o risco de mercado se dd pela sofisticacio e complexidade dos
produtos financeiros e pela diversidade e instabilidade dos mercados de atuacdo. Para
entender e medir possiveis perdas devido as flutuagdes do mercado, € importante
identificar e quantificar o mais corretamente possivel as volatilidades e correlacdes dos

fatores que impactam a dinamica do preco do ativo.
I.2.5 — Risco de Liquidez

Segundo Jorion (op.cit.), o risco de liquidez assume duas formas: risco de liquidez
de ativos e risco de liquidez de financiamento. O risco de liquidez de ativos representa a
impossibilidade de efetuacdo de uma transacdo a precos vigentes devido a uma atividade
insuficiente de mercado, ou seja, em razdo do tamanho da posi¢do quando comparada ao
volume normalmente transacionado. O risco de liquidez de financiamento, também
conhecido como risco de fluxo de caixa, refere-se a impossibilidade de honrar os
compromissos assumidos em conseqiiéncia do desequilibrio de caixa gerado pelo

descasamento dos prazos de vencimento das operacdes ativas e passivas.

Ha interag@o entre o risco de fluxo de caixa e o risco de liquidez de ativos se a
carteira possui ativos iliquidos, que devem ser vendidos a um valor inferior ao preco justo

de mercado.

4 s ~ . . . A1 . P
Derivativos sdo produtos que derivam de outro ativo, que pode ser uma commodity, taxa de cAmbio, taxa de juros ou indice de
precos. Esses instrumentos foram criados para serem instrumentos de gestdo de risco.
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Nota-se, portanto, que esse tipo de risco estd intimamente ligado as situagdes de
mercado e, por isso, pode se considerado como sendo parte de risco de mercado. Eis a

razdo pela qual Duarte se restringe apenas aos quatro tipos de risco anteriores.

A classificagdo do risco em subclasses (risco de mercado, crédito, liquidez,
operacional e legal) guarda relagdo com o processo de gerenciamento de risco de cada
institui¢do, ndo seguindo, portanto, uma norma absoluta. Cada institui¢do, a fim de
aperfeicoar e facilitar o gerenciamento de risco, utiliza a classificacio que mais lhe

convém.

1.3 — A Importancia do Gerenciamento do Risco

O impulso ao crescente aprimoramento e utilizagdo de técnicas de controle de

risco nos ultimos anos pode ser explicado por uma série de fatores.

Primeiramente, o intenso processo de internacionalizacio pelo qual vem passando
o mercado financeiro nas ultimas décadas tende a produzir uma maior instabilidade nos
mercados e, assim, amplia as possibilidades de perdas significativas. Por isso, faz-se
necessdrio ter uma nocao exata das relagdes entre os diversos mercados para se obter um
diagnostico preciso das fontes de risco as quais uma carteira de ativos de determinada

institui¢ao esta exposta.

Também, as inovacdes tecnoldgicas t€ém permitido o desenvolvimento de

procedimentos para o controle de riscos financeiros. Segundo Jorion(2003):

“Mudangas tecnoldgicas originam-se de avangcos em duas frentes:
equipamentos fisicos e teoria financeira. De um lado, o surgimento de canais de
comunica¢do mais baratos e a melhora de poder de processamento dos
computadores levaram a inovagées como a possibilidade de operar globalmente 24
horas por dia os sistemas de gerenciamento de risco on-line. Por outro lado,
avangos na teoria moderna de financas permitiram as instituicées criar, precificar e

controlar os riscos de novos instrumentos financeiros.” (p. 9)
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Juntamente com esses fatos, vem ocorrendo um vigoroso crescimento do volume
de transacOes financeiras realizadas, bem como uma ampliacio do nimero e
complexidade dos instrumentos utilizados nas operagdes, como, por exemplo, o
surgimento dos derivativos (op¢des, contratos futuros, swaps e etc.). Tais instrumentos
permitiram aos investidores um maior acesso a formas de alocagdes de recursos para
protecdo. No entanto, esses instrumentos, além de aumentarem a complexidade das
carteiras de ativos, permitem a alavancagem de posi¢des, expandindo, portanto, as fontes
de risco as quais estdo expostas € o volume de perdas em situagdes adversas (em
situacdes extremas € possivel perder um volume de recursos ainda maior que a
capacidade financeira do realizador da operagao). Assim, o emprego e desenvolvimento

de técnicas que permitam a mensuragdo das fontes de risco tornou-se essencial.

Adicionalmente, os grandes fracassos e colapsos financeiros que ocorreram na
década de noventa serviram de consciéncia e licdo para o mercado de que um bom
gerenciamento do risco financeiro € necessario a sobrevivéncia e boa saide de empresas,
fundos governamentais e instituicdes financeiras. Alguns exemplos desses

acontecimentos sao apresentados a seguir.

1.3.1 — Barings Bank

No dia 23 de fevereiro de 1995, a noticia sobre o colapso do Barings, fiel
depositario de parte da riqueza pessoal da monarquia britdnica, com 233 anos de
existéncia, chegaram a imprensa britanica. O colapso foi causado por um tnico operador,
Nicholas Leeson, que perdeu US$ 1,3 bilhdo com derivativos, fazendo desaparecer todo o
capital aciondrio do banco. Leeson, no ano anterior (1994), obteve pessoalmente quase
20% dos ganhos do Barings, o que lhe conferiu grandes poderes no escritério do Barings

em Cingapura.

A perda foi motivada por uma grande exposicdo no mercado de acdes japonés,
por meio de contratos futuros. O valor das posi¢des em contratos futuros sobre o indice
do mercado aciondrio japonés Nikkei 225, nas bolsas de Cingapura e Osaka, atingiu a

marca de 7 bilhdes de ddlares. Quando o mercado caiu mais de 15% nos dois primeiros
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meses de 1995, os futuros do Barings sofreram enormes perdas, que se agravaram, pois
Leeson tomou posi¢des ainda maiores nos mesmos contratos futuros, acreditando que o
Nikkei 225 reverteria sua tendéncia de queda. Diante do volume das perdas, que nao lhe
permitiu saldar compromissos com as bolsas, Leeson abandonou seu posto no Barings de
Cingapura, mandando um fax para seus superiores em Londres com um pedido de

desculpas.

O excesso de poder de Leeson no escritério de Cingapura permitiu que ele
realizasse operacdes sem qualquer supervisio e controle no que se refere aos seus limites
operacionais. Além disso, ndo havia uma separagdo entre as funcdes operacionais e de

retaguarda, como cita Herring (2003):

“Although Leeson had no authority to maintain open positions overnight or
trade in options he conducted both activities in an account not disclosed to his
supervisors. His ability to do so was facilitated by his control over both the trading
desk and the clearing and settlement function, a violation of a fundamental principle
of risk management. The matrix management structure adopted by Barings, which
did not correspond to the separate legal entities, also fragmented the oversight of
Leeson’s activities. In principle, Leeson reported to a product head in London, a
local manager at Baring Securities Singapore, and a regional operations manager

for Southeast Asia.” (p. 26)

As perdas adicionais foram arcadas pelo grupo de servigos financeiros holandés,
Internacional Nederlanden Group (ING), que ofereceu uma libra esterlina para adquirir o

Barings.

1.3.2 — O Caso Metallgesellschaft

O caso da Metallgesellschaft diz respeito a um hedge que causou um prejuizo de
1,3 bilhdo de ddlares. O conglomerado, considerado o décimo quarto maior grupo
industrial da Alemanha, quase faliu em decorréncia de perdas incorridas por sua

subsididria americana, MG Refining & Marketing (MGRM), no mercado futuro.
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Suas dificuldades comecaram quando a MGRM decidiu vender contratos de longo
prazo (até dez anos de duracdo) para distribui¢do de combustiveis no montante de 180
milhdes de barris. Esta decisdo da subsididria norte-americana foi tomada sem consulta a

matriz alema. Identifica-se j& aqui o risco operacional presente.

Para realizar o hegde ideal contra a possibilidade de aumentos de preco, a
empresa deveria ter firmado contratos a termo de petréleo de longo prazo. Todavia, na
auséncia de um mercado para contratos de longo prazo, a MGRM passou a atuar no
mercado futuro de curto prazo. Surgia, entdo, o chamado risco de base, que € o risco de
precos de curto prazo desviarem temporariamente dos de longo prazo. Identifica-se aqui a
necessidade de cuidado méximo com o gerenciamento do risco de mercado da exposicao

aos precos do petréleo.

O problema ficou aparente para a matriz alema quando o preco do petrdleo caiu
de $20/barril para $15/barril em 1993. Quase $1 bilhdo em ativos liquidos foram
solicitados pelas bolsas de derivativos como margens para as posicoes em futuros da
subsididria norte-americana. O risco de liquidez estava presente no problema da

Metallgesellschaft.

A decisdo da matriz alema foi demitir a cipula de sua subsididria norte-americana
e liquidar todas as posi¢cdes em futuros e contratos de longo prazo para entrega de
combustiveis. As perdas foram da ordem de US$1,3 bilhdes. O Deutsche Bank financiou
a Metallgesellschaft em $2,4 bilhdes, salvando o entdo gigante alemao. O preco da agao
da Metallgesellschaft caiu de 64 marcos para 24 marcos, levando a perdas de mais de

50% do seu valor de mercado.

1.3.3 — Long Term Capital Management (LTCM)

Um outro exemplo interessante de desastres financeiros que ocorreram ao longo
da década de noventa é dado pelo quase colapso do fundo de hedge LTCM, que recebeu

em 1998 US$ 3,6 bilhdes de quatorze institui¢cdes financeiras.
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O LTCM propiciou ganhos altissimos (retornos de mais de 40%) durante seus
dois primeiros anos de operagdo para seus investidores. Além disso, este fundo contava,
entre seus administradores, com dois ganhadores de Prémio Nobel de Economia, além de

profissionais do mercado financeiro.

Segundo Duarte (1999), “a operacdo do LTCM e suas relagdes com seus
investidores oferece um raro exemplo da combinacdo de risco de crédito, operacional e

de mercado.”

Do ponto de vista de crédito, regulamentadores norte-americanos
consistentemente alertaram para um maior cuidado na concessdo de crédito para fundos
de hedge. Estas recomendagdes foram regularmente ignoradas por institui¢des operando
com o Long Term Capital Management. Por exemplo, algumas instituicdes forneceram
linhas de crédito de até US$ 900 milhdes ao LTCM sem garantias extras (ou seja, como

que operando com instituicdes de s6lida imagem crediticia).

Do ponto de vista de risco operacional, o LTCM nao fornecia informagdes
detalhadas para seus investidores e contrapartes, mesmo quando solicitadas. De fato,
quando comparado a grande maioria de fundos de hedge, o LTCM era o que menos
fornecia informacodes, limitando-se a demonstragdes financeiras em uma base mensal,

sem maiores detalhes.

Do ponto de vista de risco de mercado, o LTCM chegou a apresentar niveis de
alavancagem de até 250:1. Também foi o responsdvel por 30% da volatilidade do
principal indice francés de agdes (0 CAC40) durante o primeiro semestre de 1998. Mais
ainda, o LTCM ndo fazia grandes investimentos em sistemas computacionais para o
gerenciamento do risco de mercado, muito embora tivesse dentre seus administradores
dois ganhadores do Prémio Nobel de Economia (e responsaveis pelo desenvolvimento
inicial da teoria de opcdes e, de forma mais geral, do desenvolvimento tedrico de

derivativos).

19



E nessa situacdo que Herring (2003) esclarece como e em que conjuntura o

LTCM quase foi ao colapso:

“Many of LTCM’s positions were variations on a convergence spread. But as 1998
progressed, risk spreads continued to diverge rather than converging as LTCM had bet.
Russia’s devaluation and declaration of a debt moratorium on August 17 set off a flight to
quality worldwide that caused risk spreads and liquidity premiums to increase sharply. As a
result LTCM suffered substantial losses during August, causing its equity to decline by over 50
percent. Moreover, it experienced great difficulty in reducing its positions as average daily
volume of trading declined. Margin requirements and calls for more collateral from LTCM’s
counterparties led to pressures to sell illiquid assets in markets that had virtually collapsed.
Indeed, some markets became so illiquid that counterparties feared that, in the event of
default, it would be impossible to obtain the price quotes from dealers that were necessary to

implement the closeout netting procedures specified in most ISDA Master Agreements.” (p. 33)

Em setembro de 1998, o Federal Reserve Bank of New York, em reunido com os
dezesseis maiores credores da LTCM, conseguiu arrecadar, de quatorze delas, US$ 3,6

bilhdes, evitando assim o colapso da institui¢ao.
1.3.4 — Outros exemplos e licoes sobre os casos

Além dos trés exemplos citados anteriormente, ocorreu uma variedade de outros
casos. Dentre eles podemos citar outros trés, como o de Orange County, Daiwa Bank e

Sumitomo Corporation.

Orange County: o tesoureiro do County, Bob Citron, investiu os recursos do
County’s Investment Pool em instrumentos de derivativos altamente alavancados que
significavam uma aposta na queda da taxa de juros. O aumento nas taxas de juros, em

1994, provocou perdas de US$ 1,7 bilhdes.

Daiwa Bank: um tnico operador, Toshihide Iguchi, escondeu num periodo de 11
anos, perdas em Titulos do Tesouro que acumulavam US$ 1,1 bilhdes. As perdas vieram

a tona quando Iguchi as confessou ao seu superior em 1995.

20



Sumitomo Corporation: em junho de 1996, Sumitomo anunciou uma perda de
US$ 1,8 bilhdes. Estas perdas foram acumuladas durante um periodo de 10 anos em

operagdes nao autorizadas, realizadas pelo operador chefe, Yasuo Hamanaka.

Todos os desastres aqui comentados envolveram perdas que excederam US$ 1
bilhdo. Elas foram atribuidas a vérios fatores, como, por exemplo, a operadores
desonestos (como nos casos do Barings e do Daiwa) e a riscos de mercado (como nos

casos da Metallgesellschaft e do Condado de Orange).

Mas, independentemente da natureza dos negdcios afetados nos exemplos
mostrados, dos tipos de riscos que originaram estes fracassos e do tamanho das perdas
sofridas, os exemplos citados ilustram as conseqiiéncias da falta de aplicac@o de politicas
de gestdao de risco. Desta forma, a reacdo de 6rgaos reguladores e legisladores a tais
perdas foi aumentar os controles sobre os mercados financeiros, particularmente o de

derivativos.

No caso dos desastres provocados por um unico operador, por exemplo, se a
institui¢do contasse com um controle de risco independente, os administradores seniores
estariam conscientes de todo risco das posi¢cdes de seus subordinados e, numa situacao

como esta, poderiam intervir, evitando estragos maiores.

Fica claro, entdo, que o problema de gerenciamento dos riscos corporativos €
delicado: a existéncia de um tunico ponto fraco na cadeia do gerenciamento de riscos

corporativos de uma instituicdo pode ser suficiente para levéd-la ao colapso.

A evolucdo do debate sobre a necessidade de gerenciamento de riscos levou as
institui¢cdes financeiras a tentar desenvolver sistemas internos que pudessem mensurar
sua exposicao total a perdas. O sistema que emergiu como benchmark do mercado foi o

Riskmetrics, desenvolvido pelo banco americano JP Morgan.

Nos ultimos anos, portanto, a teoria de controle de risco evoluiu rapidamente,
tornando disponivel uma grande variedade de técnicas com caracteristicas bastante

distintas. No entanto, nenhuma delas € capaz de dominar totalmente as outras. Desta
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forma, dada a importancia que o controle de risco tem hoje nas diversas institui¢des,
torna-se essencial entender as vantagens e desvantagens de cada técnica para que seja

possivel escolher a mais apropriada para o problema em questao.
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Capitulo II - Value-at-Risk: Modelo Delta Normal e Simulacao de
Monte Carlo

II.1 - Origens do VaR

Os desastres financeiros envolvendo derivativos e o crescimento explosivo deste
mercado preocuparam legisladores e Orgdos reguladores. Em vista disto, foram
desenvolvidos varios trabalhos e relatrios preocupados em gerir os riscos de derivativos
de maneira adequada. Em julho de 1993, o Grupo dos 30 (G-30), uma equipe consultiva
composta por banqueiros, agentes financeiros e académicos importantes das maiores
nacdes industriais, emitiu um relatério sobre derivativos que se transformou em um
marco. Especificamente, o G-30 aconselhava a marcacdo a mercado das posi¢des e a
medicao dos riscos financeiros com um modelo de Value-at-Risk (VaR), cujos principios
seriam igualmente validos para qualquer carteira que possuisse ou ndo derivativos.

Aparentemente, este foi o primeiro registro desta expressao.
I1.2 — Conceitos Basicos

O Value-at-Risk (VaR) € um método de mensuracio de risco que utiliza técnicas
estatisticas que determinam “pior perda esperada dentro de determinados nivel de

confianca e intervalo de tempo” (Jorion, 2003, p.19).

De modo mais formal, o VaR descreve o “percentil da distribui¢cdo de retornos
projetada sobre um horizonte estipulado. Se ¢ for o nivel de confianca selecionado, o
VaR correspondera ao (1-c¢) percentil da distribui¢do” (Jorion, 2003, p.19). O VaR € uma
medida de risco que leva em consideragdo a alavancagem, as correlacdes e as posi¢oes
atuais, algo essencial quando se lida com grandes carteiras repletas de derivativos. Ele

propicia uma medida resumida do risco da carteira expressa em termos probabilisticos.

Uma das principais vantagens que podem explicar a sua popularizagdo é a sua
simplicidade. Esse instrumento consegue resumir, em um unico nimero, o risco de

mercado de carteiras que muitas vezes sdo complexas e dificeis de serem interpretadas. O
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VaR pode ser expresso tanto como um valor absoluto em unidades monetdrias como em
um percentual em relacdo ao valor de mercado da carteira em questdo. Além disso, o
VaR pode ser especificado segundo diferentes intervalos de confianca e horizontes de

tempo.

Assumindo um intervalo de confiangca de 95% e um intervalo de tempo de um dia,
um VaR de R$ 15 milhdes significa que, na média, apenas um dia em vinte espera-se ter
uma perda maior que 15 milhdes. Esse intervalo de confianga de 95% (ou de 5% de nivel
de risco) nos diz que perdas menores que o valor do VaR ocorrerdo em 95% dos casos

(ou que perdas maiores que o valor do VaR ocorrerao em 5% dos casos).

Distribuigcéo dos
Retornos da
Carteira

Prejuizo Lucro

VaR

Antes do desenvolvimento do calculo do VaR, ha a necessidade de se definir trés

parametros: o intervalo de confianga, o intervalo de tempo e a base monetaria.

Definir o nivel de confianga é o primeiro passo no cdlculo do VaR. A escolha do
nivel de confianca geralmente varia entre 90% e 99%, isso vai depender do grau de
conservadorismo em relagdo ao risco da instituicdo. O RiskMetrics, por exemplo, assume
como base um intervalo de confiangca de 95%, mas dd aos seus usudrios a flexibilidade
para usar outros niveis. Segundo o Riskmetrics publicado pelo J.P. Morgan (1999), a
escolha deste parametro para risco de mercado deve considerar perdas méaximas cujo
valor seja grande o bastante porém ainda seja tangivel, mas que também ocorra com
freqii€éncia suficiente para que possa ser observavel. Para alguns, usar um intervalo de

confianga de 99,9% significa adotar um perfil mais conservador na anélise do risco, para
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outros um intervalo de confianga muito elevado pode levar a uma falsa sensacdo de
seguranca, ja que com um VaR de 99,9% de intervalo de confianga, por exemplo, perdas
superiores a ele ocorrerdo raramente, em apenas uma vez a cada quatro anos. Assim, apds
determinado nivel de confianca, a realizacdo de testes de stress sdo mais recomenddveis

que a andlise estatistica’.

A escolha do horizonte de tempo € relativamente subjetiva. O ideal é que o prazo
de manutengao corresponda ao maior periodo necessario para que a liquidag¢ao da carteira
ocorra de maneira ordenada. Geralmente, para bancos e fundos de hedge o prazo de
manutencdo de um dia pode ser aceitdvel, j& que as posi¢cdes transacionadas podem
mudar drasticamente de um dia para o outro. J4 gestores de investimentos geralmente
usam um horizonte de um més, enquanto corporagdes talvez usem projegdes de risco num
horizonte de trés meses ou até um ano. Do ponto de vista dos érgdos reguladores, o
horizonte deve refletir “a troca entre custos do monitoramento freqiiente e os beneficios

da detec¢do antecipada de problemas sérios” (Jorion, 2003, p. 22).

A unidade monetéria utilizada no célculo do VaR deve ser a mesma que a
companhia utiliza para contabilizar seus resultados e ativos . O Bank of America, por
exemplo, ird usar o ddlar para calcular e desenvolver o seu relatério de risco global,

enquanto que o United Bank of Switzerland usaria o euro.

I1.3 — Os dois métodos: Modelo Delta Normal e Simulacio de Monte Carlo

I1.3.1 — Introducao:

Definidos os trés parametros citados acima, partimos para o cdlculo do VaR. O
VaR tem dois principais métodos: o método paramétrico e o ndo-paramétrico. O método
paramétrico utilizado serd o delta-normal e o método ndo-paramétrico serd o de
simulacoes de Monte Carlo. Veremos abaixo que cada um deles possui suas
especificidades e cada um se adapta melhor a cada tipo de carteira, disponibilidade

computacional e tempo disponivel.

5 Para mais informagdes ver J.P Morgan, Risk Management: A Practical Guide, Capitulo 1.
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11.3.2 — Método Paramétrico Delta-Normal
I1.3.1.1 — Apresentacao:

A principal idéia por trds dos métodos paramétricos € a aproximacdo linear das
funcdes de preco de cada instrumento para a obtencdo de uma férmula analitica para o
VaR. Deste modo, esses sao métodos que utilizam uma férmula especifica, assumem uma
distribuicao para os fatores de risco e usam uma matriz de covariancia entre os fatores de

risco pertinentes para o cdlculo do VaR.

O método delta-normal considera que os retornos dos ativos sdo fungdes lineares
de fatores de risco distribuidos de acordo com uma normal. Como o preco de um ativo €
uma fungdo de seus fatores de risco, uma variacdo no valor de um fator de risco causa
uma variacdo no pre¢o. Para pequenas variagdes no fator de risco, a fungdo preco pode
ser aproximada através de uma relacdo linear, por uma reta com um coeficiente angular
delta. Assim sendo, o delta mede a sensibilidade do preco do ativo as pequenas variagdes

locais das taxas.
11.3.1.2 — Calculo

Assim, como definimos acima, temos que o retorno da carteira entre os periodos t

at+l é:
N
Z, .= Z WR;
i=1

onde, N € o numero de fatores de risco, Rj; € a taxa de retorno do fator de risco i, € w;
exposicao linear de cada fator de risco na carteira. Se adotarmos a notacdo matricial
teremos a mesma formula mais simples:
Rl
zZ, =[w1 w, ... wn] R,

R

n
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onde, R € o vetor coluna que contem os retornos dos fatores de risco e as entradas do
vetor linha w’ sdo chamadas de delta equivalentes da posi¢do, que podem ser
interpretados como as sensibilidades do valor presente das posicdes em relacdo a

mudancas de cada um dos fatores de risco.

Como o retorno de cada fator de risco € normalmente distribuido, entdo a

distribuicdo dos retornos também é normalmente distribuida® com média zero e variancia:
V(Z,)=wZw
onde, X € a matriz de covariancia.

Assim, o fato de a distribuicdo dos retornos ser uma normal tem profundas
implicacdes no célculo do VaR, pois os niveis de confianca serdo percentis da
distribuicdo normal que podem ser expressos como um multiplo do desvio padrdao

(¥wZw ). O VaR da carteira, portanto, define-se como:
VaR. = oaNwXw

O modelo delta-normal, portanto, utiliza a volatilidade histérica dos ativos’ como
ponto de partida para mensurar o risco dos ativos. O calculo do VaR se da com a escolha
de um nivel de confianca, que se traduz em um nimero de desvios padrdo em relagdo a
média. Desta forma, obtém-se o VaR para um holding period de um dia, que é o tempo
necessdrio para se desfazer das posicoes da carteira. O célculo do VaR para um holding
period diferente de um dia € bem simples, basta multiplicar a volatilidade didria por raiz
de t, onde t é o nimero de dias para o qual se quer calcular. Assim, a férmula do VaR

para qualquer periodo ficaria:

VaR,. = a1 wEw

SEsse resultado segue do fato de que combinacdes lineares de varidveis normais sio também normalmente distribuidas.

" Nio é intuito deste trabalho aprofundar-se no cdlculo das volatilidades, serd utilizado nos cdlculos deste trabalho o modelo EWMA,
proposto pelo Risk Metrics do JP Morgan com lambda de 0,94.
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Cabe aqui observar que o célculo do VaR da carteira engloba a correlacdo entre os
fatores de risco. Isto que dizer que calcular os VaRs individuais para cada fator de risco e
depois soma-los geraria, na maioria das vezes, um nimero de VaR maior, pois estaria
considerando que todos os fatores de risco sdo perfeitamente correlacionados (p=1) o
que, usualmente, ndo é comum. De acordo com a férmula acima j4 explicitada, o VaR

para apenas um fator de risco é:

Var, , = ao, ,w

E, por exemplo, para dois fatores de risco:

2 .2 2.2 8
VaR, =ao W = Ot\/wl o, + wyo, + 2ww,p,0,0,W

Assim, a féormula do VaR da carteira incorpora a correlagdo entre os fatores de
risco; na férmula esse termo é expresso por pi2 ( ou, na férmula matricial, representado
pela matriz de covariancia, ¥ ). Portanto, para qualquer outra situagdo sendo pi=I1, o
céalculo do VaR através da soma dos VaRs individuais estaria sobrevalorizando o risco da

carteira’.
I1.3.2.3 — Ferramentas do VaR

O VaR foi inicialmente desenvolvido como um método para medir o risco da
carteira mas pode-se inferir muito mais informagdes por detrds de seus nlimeros. Através
de ferramentas como VaR marginal, incremental e componente, pode-se usar 0 processo
de VaR para gerenciamento ativo do risco, podendo saber o quanto cada posicao
contribui para o risco total da carteira e que posi¢ao deve-se alterar para modificar o VaR
de forma eficiente, podendo conhecer, assim, as verdadeiras fontes de risco dentro da

carteira e os componentes que estdo servindo como cobertura dos riscos.

8 Para mais infomacdes ver Jorion (2003) pg 131-138.
® Com algumas transformacGes matemiticas, pode-se facilmente chegar a outra férmula de calcular o VaR da carteira a partir do uso

de VaR individuais:  VgR = \/ VaR

x Cx Va R; . onde C € a matriz de correlag@o.

ind
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I1.3.2.3.1 - VaR Marginal

O VaR Marginal é uma ferramenta que nos permite calcular a sensibilidade do
VaR relativa a pequenas mudancas nas posi¢des de um portfélio. O interesse € saber qual
o efeito potencial que a compra ou venda de uma pequena quantidade de uma posicao
teria sobre o risco total da carteira. Nao bastaria somente calcular o VaR individual de
uma determinada posi¢do, pois nao nos interessa o risco deste ativo tomado isoladamente

e, sim, a contribui¢do deste ativo ao risco da carteira.
O VaR Marginal € definido por:

COV(R,R,)

o,

AVaR, =«

resultante da derivada parcial da volatilidade em relacdo ao peso do componente. Na

forma matricial temos:

onde AVaR € o vetor de VaRs marginais para cada ativo contido no portifélio.

Entdo, se, por exemplo, o VaR Marginal da acdo A fosse 0,05, isto significaria
que para cada unidade de moeda adicional da a¢do A, ocorreria um aumento de 0,05 no

valor do VaR.

11.3.2.3.2 - VaR Incremental

Para avaliarmos o impacto no acréscimo de uma nova posi¢do na carteira,
teriamos que achar a diferenca entre o VaR inicial da carteira e o VaR da carteira apds a
inclusdao da nova operagdo, o que chamamos de VaR Incremental. Neste caso, teriamos

que realizar uma reavaliagao completa do VaR da carteira com a nova operagao.
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Mas nem sempre os operadores e gestores de risco dispdem de tempo necessario
para a reavalia¢do dos riscos da nova carteira. Assim, o VaR incremental pode surgir de

uma aproximagao oriunda do VaR Marginal.

IVaR = AVaR X a

Onde a € a nova posicao a ser incluida na carteira.

Assim, o VaR incremental € a mudanca no VaR decorrente da inclusdo de uma
nova posi¢do. Ela difere do VaR marginal no sentido em que o montante adicionado ou
subtraido pode ser alto e, nesse caso, o0 VaR ndo muda de forma linear. Essa aproximacao
ignora os termos de segunda ordem dos desvios de a, e se trata de uma boa aproximacao
para os casos de carteiras grandes onde cada ativo representa uma pequena fatia da

carteira.

Essa diferenca que pode ocorrer entre o recdlculo do VaR da carteira pela inclusao
de uma nova operacdo e o cdlculo do VaR incremental via VaR marginal se d4 pelos
novos pesos das acOes na carteira (oriundos da inclusio e diminui¢do de ativos) que faz
com que o efeito da diversificacdo altere o VaR global. Caso fosse feito um aumento (ou
diminui¢do) linear sem alterar os pesos iniciais da carteira, o cdlculo via VaR marginal
daria o mesmo resultado final do VaR Global fruto do recélculo da carteira via VaR

paramétrico.

O ganho de tempo com a resposta imediata dada pelo VaR incremental é a
principal vantagem deste método, apesar de sua aproximacdo. Os operadores ou gestores
de risco precisam de respostas imediatas do impacto de uma nova operagao na carteira e
o recdlculo do VaR para obter essa resposta pode desprender muito tempo, o que
inviabilizaria o processo. Desta forma, uma nova operacdo sugerida pelo operador ou
gestor de risco pode ser examinada rapidamente através do vetor de VaR marginal e

permite o estabelecimento de limites de trading em tempo real.
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O VaR incremental pode ser positivo ou negativo. Se for positivo isto quer dizer
que a nova operacao significard um aumento do VaR da carteira e quando for negativo, o
VaR ird diminuir, o que significa que a nova operacao ird reduzir o risco e se trata de um

hedge.

Seguindo o exemplo anterior, se acrescentdssemos 3 mil lotes da acdo A ao preco
de mercado de R$ 12,50 cada lote, o VAR total da carteira aumentaria aproximadamente
em 625 reais (3.000 x 12,50 x 0,05). Segue-se a mesma logica para o caso de dois ou

mais ativos.

11.3.2.3.3 - VaR de Componente

O VaR de componente nos permite avaliar o quanto cada ativo contribui para o
risco total da carteira. Esta decomposi¢c@o do risco total da carteira é extremamente util
para gerencia-lo. Se € interesse de um gestor reduzir o VaR de uma carteira, por exemplo,
o VaR de componente permite a andlise de risco de cada ativo e a eliminacao daquele que

mais contribui para o risco da carteira.

Como a volatilidade da carteira é uma func@o acentuadamente nao linear de seus
componentes, ndao basta apenas calcular os VaRs individuais de cada ativos e depois
somé-los. Precisa-se levar em conta os efeitos de diversificagdo, realizando-se uma
decomposicao aditiva do VaR. Assim, o VaR total da carteira seria a soma dos VaRs de
componente. Mais uma vez, recorremos ao VaR marginal, onde o VaR de componente de

ser descrito como:

CVaR = AVaR X w

onde w € o valor presente dos fluxos de caixa relativos a cada ativo.

Como se pode notar, 0 VaR de componente nada mais ¢ que o VaR incremental
visto sob uma outra 6tica de interpretagdo. Portanto, assim como no VaR incremental,

esse método se trata de uma aproximagdo e existem condi¢des para as quais esta
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aproximacdo € menos vdlida, no caso para carteiras pequenas, concentradas em um

pequeno nimero de ativos.

O VaR de componente é uma particdo do VaR da carteira que indica
aproximadamente o quanto o VaR da carteira deve mudar se o componente em questao

for eliminado da posi¢do.

I1.3.3 — Método de Simulacao de Monte Carlo
I1.3.3.1 — Apresentacao:

Os métodos nao-paramétricos t€m como principal caracteristica a chamada
simulagdo plena, ou seja, através de simulagdes de computador que tentam aproximar o
comportamento dos precos dos ativos financeiros, o cdlculo do valor de carteira é
totalmente refeito a cada nova simulacdo. Estes métodos sdo capazes de capturar grande
variedade de riscos, dentre eles riscos de precos, risco de volatilidade e risco oriundo de

exposicoes nao-lineares.

A grande variedade de cendrios oriundos dos processos de simulacdo pode ser
gerada de maneira aleatdria, como € o caso da simulacdo de Monte Carlo, a partir de
dados histéricos ou de outras formas mais sistematicas. Neste trabalho, abordaremos
apenas o método de simulacdo de Monte Carlo por ser o mais conhecido, comentado e

utilizado no mercado financeiro.

O método de simulagdo de Monte Carlo se utiliza de repetidos sorteios de
numeros aleatdrios para realizar simulacdes que irdo tentar aproximar o comportamento
das mais diversas varidveis que afetam um ativo financeiro. Através dessas simulacdes
numéricas encontra-se a distribuicdo real dos retornos dos ativos a partir da qual

mensura-se 0 VAR por meio da medi¢do do quantil desejado.

Veremos que esta abordagem, apesar de mais apropriada para o caso de ativos
nao-lineares, demanda um poder computacional e investimentos em capital humano
muito maiores que em abordagem mais simples pela necessidade de desenvolvimento de

sistemas e menor transparéncia que nos métodos analiticos.
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11.3.3.2 — Calculo

Primeiro temos que determinar a trajetoria para o comportamento de precos dos
ativos. O modelo habitualmente usado € o processo de Wiener generalizado ( movimento
browniano geométrico). Ele pressupde que as oscilagcdes nos precos dos ativos ndo sao

autocorrelacionadas e que podem ser expressas como':

S =8, xexp(o X eXAr)

o= volatilidade
€= variavel aleatdria normal
padrio

Pode-se observar que os precos podem ser determinados caso se consiga simular

valores de &

A simulacdo de Monte Carlo é baseada na geracdo de varidveis aleatérias normal
padrao independente e identicamente distribuidas. O primeiro passo para a geracdo de
varidveis aleatérias normal padrdo iid, consiste na geracdo de numeros aleatérios (x)

baseados numa distribui¢cao uniforme sobre o intervalo [0,1].

A questdo da geracdo de numeros aleatérios levanta discussdes quanto a sua
precisdao. Existem, basicamente, trés tipos de geradores: os pseudo-aleatérios - o mais
utilizado -, quase-aleatdrios e aleatdrios. Segundo Scatena (2002), “os numeros aleatérios
sdo de dificil obtencdo e confiabilidade, o que restringe seu uso pratico. Os quase-
aleatérios mostram 6timos resultados em problemas de aprecamento, além de possuir boa
velocidade de convergéncia de solugdes, entretanto, apresentam dificuldades de
implementa¢do quando se aumenta a dimensdo do problema. Problemas de aferi¢do do
VaR normalmente possuem grandes dimensdes, sendo esta a razdo pela qual os nimeros

pseudo-aleatdrios sao preferidos para a anélise de risco.”

“....Esses numeros sao pseudo-aleatdrios, pois sdo gerados a partir de um algoritmo que
utiliza uma regra deterministica. Se o usudrio desejar repetir a mesma seqiiéncia, bastard

utilizar a mesma semente.” (Jorion, 2003, p. 267).

!0 Esta férmula é oriunda da integracio de dS/S=pdt+cdz. O Risk Metrics considera o drift (i) igual a zero. Para mais informagdes,
ver Risk Metrics (1996).
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Uma vez gerados nimeros aleatorios uniformes independentes, obtém-se nimeros
aleatérios normalmente distribuidos, por meio da inversa da funcdo de distribui¢do de

probabilidade cumulativa.

Por definicdo, a funcdo de distribuicdo acumulada da distribuicdo normal N(y)
estd sempre entre 0 e 1. Assim, para gerar uma varidvel aleatéria normalmente
distribuida, calcula-se y tal que x=N(y) ou y'=(x). '' Em geral, pode ser gerada qualquer

funcdo de distribuicdo, contanto que a fungdo N(y) possa ser invertida.

Antes de chegarmos ao célculo final do VaR, deve-se ressaltar que carteiras
possuem varios ativos e, assim, varias fontes de risco financeiro. Em uma carteira real, as
varidveis financeiras em geral sao correlacionadas. Se os ativos fossem ndo
correlacionados, seriam gerados valores de € para cada ativo, independentes entre si,

podendo gerar uma estrutura incoerente de trajetérias. Na simulacdo de Monte Carlo, a
ferramenta utilizada para imputar a correlacdo entre os ativos nas trajetérias de pregos
geradas é a Transformacdo de Cholesky. Ela consiste em decompor uma matriz de

variancia e covariancia €, construindo-se uma nova matriz triangular a partir da primeira.

Para incorporar essa influéncia de uma varidvel sobre a outra, comeca-se com um
conjunto de varidveis independentes M que serdo transformadas em €. Suponha-se um
vetor de N varidveis aleatérias € para o qual se quer uma estrutura de correlacdo

V(e)=E(ee")=R. Como a matriz R é simétrica e real, pode ser composta na fatoracio de

Cholesky como: R=TT", onde T é uma matriz triangular inferior (Matriz de Cholesky).

Comeca-se com um vetor 1| de dimensdo N, composto de varidveis normais
independentes de variancia unitdria, V(n)=E(mn")=I, onde I é a matriz identidade. Pode-
se fazer a seguinte transformacgdo linear: e=Tn. Calculando-se a matriz de varidncia-
covaridancia  temos:  V(€)=E(e€)=E(TnM'T")=TE(MN )T=TIT=TT". Assim, a
transformacdo de Cholesky consegue viabilizar a geracdo de caminhos aleatérios

coerentes com as correlagdes presentes no portfélio.

11 Esta € a definic@o conceitual para a obten¢ao de nimeros aleatérios normal padriao, mas em geral este ndo é o método utilizado. No
caso deste trabalho, a obten¢do de nimeros aleatérios normal padrio se da através de uma func¢do especifica do Excel. Para mais
informacgdes ver Morettin e Bussab (2004).
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Para exemplificacdo, a Matriz de Cholesky para apenas duas varidveis financeiras

pode ser descrita como:

var, 0
gl 2 77]
CoV, X4/ var, Covy,
) _— var,— —— || 7],
var, var,

Matriz de Cholesky

var;= variancia do ativo 1
var,= variincia do ativo 2
cov=covariancia

Assim, uma vez incorporadas as correlacdes no conjunto de trajetdrias aleatdrias
geradas, obtemos o conjunto de trajetdrias futuras correlacionadas que reconstituem a
distribuicao da carteira (ou seja, simulac@o plena). Por meio desta calculamos o VaR da

carteira, basta ordenar os valores obtidos e escolher o quantil desejado.

E importante realcar o poder de alcance deste método na solucdo de problemas
ndo lineares, ou seja, a simulacdo plena nos permite observar o fator gamma (carater
nao-linear intrinseco das opg¢des). Além disso, como o modelo nos permite simular a
trajetoria dos diversos fatores de risco, podemos captar, também, o efeito vega (da
volatilidade) das opg¢des. Assim, como, hoje em dia, operadores tentam obter ganho com
operacdes de compra e venda de volatilidade, mensurar este tipo de risco ficou cada vez

mais importante.

Sem ddvida, o método de simulagdo plena imputa maior complexidade se
comparado com métodos paramétricos. No uso deste método uma série de parametros
deve ser determinada: nimero de observacdes a serem geradas, distribui¢do a ser
utilizada, modelo de precificagdo dos ativos, etc. e a escolha acertada de cada um desses

parametros contribui para a melhor exatidao do modelo.

Como o célculo do risco com opgdes € foco deste trabalho, serdo explicados em

seguida os fatores de risco de uma op¢ao tendo como base o modelo Black & Scholes.
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I1.3.3.3 — Fatores de risco de uma opcao

Um dos problemas centrais em mercados financeiros de derivativos é o de
precificacdo. Existem vérios modelos para precificacio de opgdes: drvores binomiais,
arvores trinomiais, métodos de diferencas finitas e outros procedimentos numéricos

interativos. No entanto, o0 modelo de Black & Scholes € considerado o mais simples.

O inicio de seu estudo comecou em 1900 com Bachelier, que ensaiava o uso da
estatistica cldssica na drea de precificacio de opcdes. Seu trabalho foi retomado por

Sprenkle e Boness entre os anos de 1960 e 1963, e aperfeicoado por Samuelson em 1965.

Foi somente em 1973, no entanto, que Fischer Black e Myron Scholes publicaram
a primeira solug@o para a féormula de equilibrio geral na avaliacdo do prémio de opgdes.
Black e Scholes usaram um instrumental matemaético sofisticado para a constru¢do de sua
formula, tais como andlise estocdstica, equacdes diferenciais parciais e programacao

matematica.

O modelo de Black & Scholes consiste de equacdes que visam obter o preco justo
das opcdes envolvendo as seguintes varidveis: valor do ativo-objeto, preco de exercicio

da opcao, taxa de juros, tempo até o vencimento e volatilidade (¢ = f(S,K,r,t,0)).

A principal hip6tese do modelo é a de que os precos do ativo seguem uma
distribuicao log-normal, ou seja, a distribuicdo probabilistica dos retornos do ativo em
uma data futura, calculados de forma continua e composta a partir dos seus precos, ¢é

normal.

Assim, Black & Scholes idealizaram um portf6lio de agdes e opg¢des imune a
variagdes de precos de modo que o risco seja nulo. Em seguida, argumentando que este
portfélio deve ter o retorno igual a taxa de juros r, deduzem uma equacao diferencial cuja
solucdo fornece a férmula de Black & Scholes. A solucdo analitica para o preco de uma

~ z- ~ 212
opcdo de compra européia sobre acdes €

12 A férmula de Black & Scholes para a avaliagio do prémio de opgdes do tipo europeu sobre ativos que nio distribuam dividendos.
Para mais informagdes ver Hull (1999) e Costa (1998).
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c=8SXN(,)—Kxexp(-rxT)xN(d,)

onde,

sendo:

S = prego do ativo
( ﬁ() (’” +0 / ) r = taxa de juros livre de risco (composta
continuamente )
oXxXT o =volatilidade

K = preco de exercicio

T = prazo até o vencimento medido em anos
d , = d , — O X ﬁ N(d) = funcgio distribui¢do normal padrao

acumulada

De maneira geral, a variagao do valor de uma opcao pode ser escrita por meio de

~ ‘o 13
uma expansao em série de Taylor

of o, 10°f Jf Ff ;..
de==cdS +-=2 ds’ += oo+ dr+—-dr

Com essa formulacdo, chega-se a equacdo também conhecida como a

decomposicdo das letras gregas:
dc = AdS +%1“dS2 +vdo + pdr + Odt

Considerando que o efeito da variacdo do tempo sobre o preco das opgdes é
conhecido e que podemos considerar que a taxa de juros ndo varia no periodo de vigéncia

da opcao, trés desses fatores merecem destaque, sdo eles o delta (A), gamma (I') e o0 vega

v).

O delta nos informa qual a variagdo no preco de uma opcao causado pela variagdo
unitdria no preco da agdo, ou seja, € a primeira derivada de f em relacdo a S. Assim,

demonstra que a aproximacao linear conforme o método delta normal € plausivel.

O gamma ¢é a segunda derivada de f em relacdo a S ou a derivada de delta em
relagdo a S, ou seja, € a medida de quanto varia o delta de uma opg¢do para variagdo de

uma unidade no preco de S. Graficamente representa quanto uma curvatura no grafico f x

13 De fato, adota-se para obter este resultado uma simplificacdo da série de Taylor, o Teorema de Itd. Para mais informagdes ver Hull
(1999) e Costa (1998).
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S € acentuada. Mostra-nos o quao rdpido a op¢ao pode modificar seu estado, transitando
entre out-of-the-money e in-the—moneym. Como se pode ver, a presenca do fator gamma

demonstra o cardter nao-linear intrinseco das opg¢des.

Por fim, vega (V) de uma opg¢ao — derivada do prémio de uma opc¢do em relacio a
volatilidade — indica quanto o prémio de uma opg¢do varia para a variagdo unitdria da
volatilidade. A volatilidade é uma medida de dispersdo de precos futuros e, na prética,
mede o nivel de oscilagdo de um mercado: um mercado calmo possui volatilidade baixa
enquanto que um mercado agitado, nervoso, incerto possui volatilidade alta. Tanto para
calls quanto para puts, o vega é positivo, ou seja, um aumento na volatilidade sempre
aumenta o preco das opg¢des. Mensurar o “efeito vega” vem tendo cada vez mais
importancia na medida em que existem diversos players no mercado que se especializam
em operagdes especulativas de volatilidade, tornando necessaria a correta aferi¢do do

risco de mercado.

Vista a importancia de cada fator que interfere no preco das opg¢des, veremos na
secdo seguinte, diferentes situacdes para observar como as duas abordagens (Monte Carlo

e Delta Normal) vistas neste capitulo tratam um portfélio que contém opgdes.

14 . ~ ~ s s s

Out-of-the-money, at-the-money e in-the-money sio expressoes utilizadas no mercado para se referir a exposicao delta de uma
opcdo. Geralmente, uma opg¢ao at-the-money possui delta préximo de 0,5; out-of-the money delta menor que 0,3 e in-the-money delta
maior que 0,7.
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Capitulo IIT - Analise Comparativa entre os Modelos Delta Normal e

Simulaciao de Monte Carlo

IIL.1 - Introducao

Neste capitulo serdo abordadas, de forma prética, as vantagens da utilizacdo do
modelo de simulagdo de Monte Carlo para o caso de uma carteira contendo ativos nao-

lineares.

Primeiramente, através de uma carteira contendo opgéesls, faremos exemplo para
uma carteira contendo todas as posi¢des ativas e outro contendo posi¢des passivas, com a
finalidade de mostrar a assimetria no calculo do VaR via simulagdo de Monte Carlo, ao
contrdrio da abordagem delta normal que trata o problema simetricamente, ressaltando-se
assim a influéncia do fator de risco gamma no comportamento das opc¢des. Também

exemplificado por uma carteira delta neutro.

Por fim, serd abordada a influéncia do fator vega no comportamento das opg¢des e
a importancia cada vez maior de sua mensuracdo com a especializacdo de fundos e

bancos brasileiros em operagdes de arbitragem da volatilidade.

II1.2 - Analise Comparativa
IT1.2.1 — Definicao da Carteira

Definiu-se uma carteira contendo op¢des de Petrobras e Vale do Rio Doce para o
dia 9 de agosto de 2007. A carteira continha posi¢do de 82.500 e 53.000 lotes de opg¢des
de Petrobras (PETR4) e Vale do Rio Doce (VALES), respectivamente, ao pre¢o de R$
2,95 e R$ 4,35, com preco de exercicio de R$ 52,00 e R$ 80,00, e vencimento em 17 de
setembro de 2007. O preco dos ativos-objetos era de R$ 52,65 ¢ R$ 80,15, para Petrobras
(PETR4) e Vale do Rio Doce (VALES), respectivamente.

15 s - ~ . - L. L »
O critério para a escolha das séries de opcdes foi baseado na liquidez e o modelo utilizado para avaliacdo das mesmas, como ja
citado, o Black&Scholes
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Como o intuito deste trabalho é mostrar de forma clara as diferencgas entre os

modelos expostos, adotou-se uma carteira simples, pois quanto mais complexa a carteira,

maior o nimero de fatores que influenciam o cdlculo do risco e, portanto, menos intuitivo

. 1
é seu resultado'®.

I11.2.2 — Exemplo 1: Carteira com posicoes ativas

Com os dados disponibilizados acima, obtemos as posi¢cdes a mercado da carteira,

com posi¢do comprada em opgdes. Adicionalmente, obtemos o fator de risco delta (A) e a

volatilidade implicita das opcdes por meio da formulagdo de Black&Scholes. Para o

célculo do VaR pelo método delta-normal, é necessario encontrar o fator delta de cada

op¢ao a fim de mapear a posi¢ao delta equivalente das opgdes no ativo objeto, obtendo-se

assim, a aproximacao linear caracteristica do método delta-normal.

Ativo Quantidade PU Financeiro | Volatidade Implicita | Fator Delta (A) | Delta Equivalente
PETRI52 82.500 2,95 243.375 34,33% 0,61 2.630.771
VALEI80 53.000 4,35 230.550 37,39% 0,57 2.406.846

Total 473.925 5.037.618

Financeiro = Quantidade x PU

Delta Equivalente = Fator Delta x Preco da A¢do x Quantidade

Volatilidade Implicita = é a volatilidade que o mercado, através dos precos das opgoes,
implicita para o ativo subjacente. A volatilidade implicita é obtida segundo o modelo de
Black & Scholes. E utilizada, neste trabalho, na reprecificacdo da op¢do no método de
Simulagdo de Monte Carlo.

16 Portanto, os ativos escolhidos sdo os mais liquidos do mercado, para evitar qualquer distor¢do de precos que possa ser oriunda da
falta de liquidez; os precos dos ativos sdo aqueles observados no mercado na data escolhida e o tamanho da posi¢ao de cada ativo na
carteira foi escolhido arbitrariamente; para qualquer tamanho de posi¢do, mantida a propor¢do entre os ativos, os valores obtidos para
0 VaR seriam proporcionalmente os mesmos em relagdo ao valor da carteira.
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A partir destes dados e das séries histdricas de precos para os fatores de risco
(PETR4 e VALE5) para uma janela de 252 dias, obtemos as volatilidades'’ e as
correlagdes, compondo-se, assim, a matriz de varincia-covariancia, a fim de se avaliar o

VaR pelo método delta-normal:

o’ rerrs = (2,3576%) = 0,00055583
o vaes = (2,2455%)* = 0,00050422
O PETR4VALES = O pppps X Opprs X Ppprravares = 2:3576% % 2,2455% x 82,515% = 0,00043683

v

0,00055583  0,00043683
0,00043683 0,00050422

Segundo a tabela anterior, a posi¢do equivalente da carteira é de R$ 5.037.618,
sendo a posi¢do do fator de risco PETR4 igual a R$ 2.630.771 e da VALES igual a R$
2.406.846. A partir destas informagdes partimos para o célculo do VaR pelo método
delta-normal, cuja férmula - ja elucidada ao longo do capitulo anterior — € representada

por:
VaR, = ot wEw

Para um IC=99% e horizonte temporal de um dia, obtemos o seguinte valor para

VaR da carteira:

0,00055583  0,00043683 | 2.630.771
wEw=[2.630.771 2.406.846]

0,00043683  0,00050422 || 2.406.846
= JwIw =110.904

VaR, = a1\ wEw = 2,3263%+/1x110.904 = 258.000

17 . - - ca . . .
Para o célculo da volatilidade, correlagdo e covaridncia empregou-se o método EWMA com A fixado em 0,94, de acordo com o
Risk Metrics.
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Partindo para o célculo do VaR pelo método de avaliacdo plena, utilizamos as
mesmas estimagdes de volatilidade. Conforme discutido no capitulo anterior,

determinamos o comportamento de uma a¢do através de:

S = Soxexp(axex\/A_t)

Sendo assim, determinamos € para cada fator de risco, através da geracdo de
numeros aleatdrios, ajustados pela Matriz de Cholesky, com o objetivo de incorporar a
correlacdo entre os ativos e reconstruir o perfil dos precos e, conseqiientemente, a

distribuicdo de probabilidade real da carteira.
& | 10,0236 0,0000 | 7,
g | 100185 001277,
Obtemos o preco final para os ativos para cada uma das simulagdes realizadas'™:

S pprea = 52,65 exp(0,0236x77, X~/1)
Syups = 80,15><exp[(0,0185><771) +(0,0127x1,)x ﬁ]

Depois de proceder com a fatoracdo de Cholesky e obtidos os precos dos ativos
(PETR4 e VALES) para cada simulagdo realizada, partimos para o calculo do prego das
opgoes através da formula de Black&Scholes (temos um novo preco do ativo-objeto e um

dia a menos até o vencimento da op¢do)"’.

Foram gerados 20.000 pares de varidveis independentes [1;, M2]. Aqui temos um
ponto de discussdo entre os gestores de risco do mercado: Qual o nimero 6timo de
simulacdes a fim de garantir a seguranga do modelo? Embora seja um ponto de grande
relevancia, este ndo € o objetivo deste trabalho, além disto, hd um trade off entre nimero
de simulagdes e capacidade computacional e humana para comportar e observar erros

oriundos de um modelo que toma propor¢des astrondmicas, quanto maior o nimero de

18 ~ ~ s . ~ o .
Note que as equacdes nao apresentam as volatilidades de cada ativo. Isso porque a fatoragdo de Cholesky jé incorpora este efeito.

Assim, a reconstitui¢do da distribui¢@o de pregos é dada por: § = S o X exp(g) (j4 que estamos simulando os pregos dos ativos um

dia a frente: \/Ar =1.)

19 Curva da taxa de juros era de 11,31% para o periodo.
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simulacdes e ativos. Portanto, adotou-se um numero arbitrdrio de simulagdes acima
daquele definido como minimamente razodvel pelo Risk Metrics que € de 10.000

simulacdes.

Assim, gerados vinte mil cendrios aleatdrios para os pre¢os dos ativos,
reprecificada a carteira de acdes e opcdes em cada um dos cendrios gerados e
determinada a distribuicdo da probabilidade do resultado da carteira um dia a frente,

obtemos um VaR, via simulacdo plena, para o nivel de confianga de 99% de:

VaR =473.925-270.907=203.018

¢ (MC)
I11.2.3 — Exemplo 2: Carteira com posicoes passivas

Neste exemplo, usaremos a mesma carteira anterior trocando todas as posi¢coes
ativas por passivas. Assim, as variancias, correlacdes e as volatilidades implicitas das

opg¢des permanecem as mesmas.

Ativo Quantidade PU Financeiro | Volatidade Implicita | Fator Delta (A) | Delta Equivalente
PETRI52 (82.500) 2,95 (243.375) 34,33% 0,61 (2.630.771)
VALEI80 (53.000) 4,35 (230.550) 37,39% 0,57 (2.406.846)

Total (473.925) (5.037.618)

No célculo do VaR pelo método delta-normal, as posi¢oes delta equivalentes sdo
iguais tendo apenas o sinal trocado. Portanto, o cdlculo do VaR pela avaliacdo local com
aproximacgao linear nos dd o mesmo resultado obtido para uma carteira comprada,

tratando o problema de forma simétrica.

0,00055583  0,00043683 | —2.630.771
WXEX w = [-2.630.771 —2.406.846

0,00043683 0,00050422 || —2.406.846

=VwXw =110.904

VaR, = aNt~NwEw = 2,3263x~/1 x110.904 = 258.000
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Para obtermos o VaR pela simulacdo de Monte Carlo, realizamos passos andlogos
ao exemplo anterior, basta gerar vinte mil cendrios novamente para os fatores de risco e

reavaliar a carteira:

VaR =—473.925 - (-765.756) = 291.831

cMec)

II1.2.4 — Comparacao dos Resultados com Posicoes Compradas e Vendidas

Obtemos, segundo tabela abaixo, os seguintes resultados calculados para intervalo

de confianca de 95% e 99%:

Exemplo1 - Posicao Comprada Exemplo2 - Posicao Vendida
VaR - 1 Dia Delta SMC Erro Delta SMC Erro
95% 182.420 147.255 19% 182.420 185.968 -2%
99% 258.000 203.018 21% 258.000 291.831 -13%

Nota-se que no caso de uma posi¢ao comprada, a aproximacao linear oferece um
risco maior do que o observado na avaliacdo plena e menor no caso de uma posi¢ao
vendida. Porém este método tratou ambos os problemas de forma simétrica. Além disso,
observa-se que quanto maior o intervalo de confianga, maior o erro entre os dois modelos

apresentados.

Concentrou-se a andlise no fator gamma (I'), ou seja, a variacao ndo linear dos
prémios das opgdes frente a alteracdes no preco do ativo objeto (segunda derivada). O
célculo do risco de uma carteira pelo método delta-normal trata igualmente uma carteira
comprada e vendida. Com a aproximacao linear via delta, o risco € alocado igualmente
(apenas com sinal trocado), isto porque, como a distribui¢do dos retornos das ag¢des €, por
hipétese, simétrica (Normal), terifamos o mesmo risco. Porém, a distribui¢ao dos retornos
de uma carteira de opcdes € assimétrica: se um operador estiver vendido (ou comprado)

numa op¢ao, o lucro (ou perda) é limitado ao prémio.
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Assim, analisando uma posicdo a descoberto (vendida) em uma op¢ao de compra,
ou seja, gamma negativo, para que possa se obter lucro nesta posicdo € necessario que o
preco da acdo caia. Se ndo levarmos em conta o efeito do fator gamma (segundo termo
equacgdo da expansdo de Taylor), o prémio da opg¢ao ird cair mais do que realmente cairia,
levando a uma superestimac¢io do ganho (pois o gamma € negativo). Se, ao contrdrio, o
preco da agdo subir, e o efeito gamma nado for levado em conta, haveria a subestimagao
da perda, pois o prémio terd subido menos do que na prética. Para uma posi¢do comprada
(gamma positivo) em uma opcao, obtém-se o resultado inverso. Se desconsiderarmos o
gamma e o preco da acdo cair, havera uma superestimacao da perda, pois o prémio cairia
mais do que o observado, ao passo que se o pre¢o da acdo subir haveria uma
subestimacao do ganho, ao desconsiderar o gamma, ja que a acdo subiria menos do que o

resultado real.

Ativo-Objeto/Posicao Comprado Vendido
Preco do Ativo Sobe | Subestimo o ganho | Subestimo a perda
Preco do Ativo Cai Superestimo a perda | Superestimo o ganho

Outro fator que também deve ser observado € diferenca na forma de agregacao do
tempo entre os métodos delta-normal e avaliacdo plena. Para célculo do VaR de uma
carteira N dias a frente, segundo o método de simulacdo de Monte Carlo, o efeito tempo é
incorporado na férmula de precificacdo dos ativos-objetos assim como para as opgdes,
diferente da aproximacdo linear a qual simplesmente se multiplica o VaR pela raiz
quadrada do tempo sem necessidade de recédlculo do risco. Com a simulacdo de Monte
Carlo, € possivel obter a distribuicdo de probabilidade exata do resultado da carteira N
dias a frente, podendo-se incluir o custo de carregamento das posi¢des (como € o caso das
opg¢oes). Assim, pode-se observar que, quanto maior o horizonte temporal para o calculo
do risco da carteira, maior serd também o erro na metodologia analitica no célculo do

risco para carteira de ativos ndo lineares.
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II1.2.5 — Carteira Delta-Neutro

Uma carteira delta-neutro € aquela na qual se busca anular a influéncia do fator
delta, isto €, onde pequenas variagdes do ativo-objeto ndo alteram o preco da opcgao.
Muitas vezes tomam-se operagdes como esta com o objetivo de capturar a sensibilidade
da variagcdo das volatilidades sobre o prémio das op¢des, ndo sendo objetivo capturar a

influéncia sobre elas da elevagao ou queda dos precos de seus ativos subjacentes.

Muitos operadores se especializam em operacdes delta-neutro (ou delta gamma-
neutro) seja com objetivo de operar a curva de volatilidade entre as opgdes (smile) ou,
seja apostando, direcionalmente, numa elevagdo ou queda da volatilidade de determinado

instrumento financeiro.

Mostra-se abaixo a carteira utilizada e sua posicao delta equivalente utilizada no
célculo do método analitico. Utilizaram-se as mesmas opg¢des dos exemplos anteriores e

seus respectivos ativos-objetos.

Ativo Quantidade PU Financeiro | Volatidade Implicita | Fator Delta (A) | Delta Equivalente
PETR4 49.967 52,65 2.630.771 2.630.771
PETRI52 (82.500) 2,95 (243.375) 34,33% 0,61 (2.630.771)
VALES 30.029 80,15 2.406.846 2.406.846
VALEI80 (53.000) 4,35 (230.550) 37,39% 0,57 (2.406.846)
Total 4.563.693 0

Segundo a tabela acima, a posi¢ao delta equivalente da carteira é, por defini¢ao,
igual a zero, assim, a posi¢do do fator de risco PETR4 e de VALES ¢ igual a zero.

Assim, o VaR segundo o método analitico € igual a:

0,00055583  0,000436830
wIw=[0 0]

0,00043683 0,00050422 || O

=>AwXw=0

VaR, = aiN'wEw =2,3263x:/1x0=0
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Para a obtengdo do risco pela simulagdo de Monte Carlo basta seguir os passos
andlogos aos exemplos anteriores, obtendo-se assim:
VaR, ., =4.563.693 —(4.520.027) = 43.665
Assim, uma carteira delta-neutro apresenta risco zero pela metodologia analitica
quando na realidade este risco pode ser relevante. Isso porque, como ja discutido, a
metodologia analitica ndo leva em consideragdo o fator gamma e, por isso, considera o
fator delta constante qualquer que seja a variagao do preco da acdo. Mas situacdes em que

as opc¢oes nao conseguem hedgear perfeitamente as acdes ocorrem mais vezes do que se

poderia supor e, portanto, na pratica, o risco de uma posi¢ao delta-neutro nao é nulo.

I11.2.6 — Simulacao de Monte Carlo com Volatilidade Estocastica - Efeito Vega

As abordagens anteriores mostraram como ¢é possivel aprofundar a andlise de
mensuragdo do risco através da considera¢do do efeito gamma, caracteristica importante
na precificacdo das op¢des que mostra que o delta ndo € estdtico e, portanto, ndo pode ser

considerado constante na analise do risco de uma carteira.

Nesta secdo, serd incluido mais um fator, ndo menos importante, presente
constantemente no dia-dia dos operadores do mercado e cuja influéncia € relevante na
precificacdo das opcdes e €, portanto, mais um fator que deve ser considerado no célculo

do risco de uma carteira.

2.

E comum no mercado observar operadores que se especializam em operagdes de
arbitragem e especulacdo com volatilidade. Algumas vezes até a estratégia € isolar todos
os riscos de uma carteira, ficando exposto apenas naquele que permita realizar ganho (no

caso, a volatilidade) através de operagdes delta neutro ou delta-gamma neutro.

Com o crescimento do mercado de opcdes e aumento de sua liquidez, ficou cada
vez mais importante a necessidade de mensurar os efeitos volatilidade implicita sobre o

preco da opcdo. Assim, da mesma forma como para o ativo-objeto, considera-se a

47



volatilidade implicita como uma varidvel aleatdria, apresentando, portanto, um processo

estocdstico e que tende a ter correlacio com o retorno do ativo-objeto?.

Segundo estudos, no caso do mercado brasileiro, a volatilidade implicita de uma
op¢do geralmente apresenta correlagdo negativa com o preco do ativo objeto. Segundo
Costa (1998), “... comportamento notdvel da volatilidade implicita nas op¢des de agdes é
a sua tendéncia em subir quando o mercado cai, e cair quando o mercado sobe. (...) A
explicacdo mais correta parece ser que as volatilidades se alteram com a dire¢do do
mercado porque a volatilidade real de S se altera conforme o mercado sobe ou cai. Isto &,
um mercado aciondrio em baixa € naturalmente mais volatil que um mercado em alta”.

(p-149-150).

Para andlise de uma posi¢do a descoberto (vendida) em uma opg¢do, é facil
observar que, se o preco do ativo sobe, o preco da opcdo sobe e, assim, estar-se-ia
auferindo prejuizo na operag¢do. Porém, considerando o efeito da volatilidade implicita,
que para o mercado brasileiro apresenta correlacdo negativa com o ativo objeto, um
aumento do preco do ativo faz com que a volatilidade implicita tenda a cair, o que gera
uma pressao redutora no preco da opcdo. Assim, a perda esperada por um aumento da
acdo numa posi¢ao vendida em uma opgao tende a ser menor quando considerado o efeito
vega. O mesmo vale no sentido contrario, no caso do preco da agdo subir, o ganho
esperado tende a ser menor quando considerarmos o efeito vega. Pensamento andlogo

vale para o caso de uma posi¢ao comprada numa opg¢ao, conforme quadro abaixo.

Correlagao Negativa Correlacao Positiva
Ativo-Objeto/Posicdo | Vendido em uma call | Comprado em uma call | Vendido em uma call | Comprado em uma call
Preco do Ativo Sobe Superestimo perda Superestimo ganho Subestimo perda Subestimo ganho
Preco do Ativo Cai Superestimo ganho Superestimo perda Subestimo ganho Subestimo perda

Neste exemplo, serd considerada uma posi¢dao vendida em 82.500 lotes da mesma

opcdo de Petrobrds considerada nos exemplos anteriores®'. Assim, para célculo do risco

20 para simular o comportamento da volatilidade implicita considera-se o mesmo modelo utilizado para simular os pregos dos ativos.
Esta férmula € oriunda da integragdo de dV/V=,.dt+6,.dw. O Risk Metrics considera o drift (W) igual a zero. Para mais
informagdes, ver Risk Metrics (1996). Assim, § = Sa X exp(o‘v X gw),
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incluindo a volatilidade implicita como uma varidvel aleatéria, temos que estimar a
volatilidade da volatilidade implicita®, a correlacdo entre a volatilidade implicita e o

ativo objeto e a volatilidade do ativo objeto.

. - . . . . Volatilidade da "
Ativo Quantidade PU Financeiro | Volatidade Implicita Volatilidade Implicita Correlacao
PETRI52 (82.500) 2,95 (243.375) 34,33% 17,288% -24,268%

Conforme discutido, o comportamento de uma acdo com a inclusao do efeito vega

dar-se-4 por:
S=S§,xexp(o, X€,)

A Matriz de Cholesky, que incorpora a correlagdo entre os ativos e reconstroi o
perfil dos precos e, conseqiientemente, a distribui¢do de probabilidade real da carteira se
da por:

£ 0,0236  0,0000 (| 7,

g, | |-00419 00168 |7,

Obtemos preco final de cada fator de risco para cada uma das simulagdes

realizadas.

S perrs = 52,65xexp(0,0236 X77,)
Syor, =34,33% % exp|(—0,0419x77,) +(0,0168x 77, )]

Em seguida obtém-se o preco da opcao (através da férmula de Black&Scholes)
para cada par de preco do ativo e volatilidade implicita obtidos apds as simulacdes.

Assim, obtemos um VaR, via simula¢do plena, para o nivel de confianca de 99% de:

VaR =-243.375-(-403.332) =158.674

c(MCVOL) —

21 . . . " .. i . .

Novamente considera-se uma carteira simples a fim de se observar de forma mais intuitiva os efeitos de considerar um processo
estocdstico para a volatilidade implicita. Em uma carteira complexa, uma série de outros fatores afeta o resultado global do risco o que
torna bem menos intuitiva a andlise.

2 Para o célculo da volatilidade da volatilidade implicita, considerou-se uma janela de 45 dias.
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Conforme desenvolvimento intuitivo acima, o resultado obtido pela Simulagao de
Monte Carlo padrio, isto é, que ndo considera o efeito vega seria superior ao encontrado
pela Simulagdo de Monte Carlo que considera tal efeito. Como vemos abaixo, esse erro é

de 2,6%.

VaR =—243.375-(-406.194) =162.819

c(MCVOL) ~—

Obviamente que quanto maior a correlacdo entre o ativo objeto e a volatilidade
implicita maior serd este erro. Os dados do periodo analisado se destacaram
especificamente por uma elevada volatilidade nos mercados, inclusive da volatilidade
implicita e pode-se dizer que este movimento intenso tenha afetado de certa forma a
correlacdo entre esses fatores de risco. Aragdo (1999) faz um estudo mais apurado para
este caso considerando correlacdes negativas e positivas entre o ativo objeto e a
volatilidade implicita, inclusive para varios intervalos de confianca, € podemos ver que os

resultados sdo alarmantes®’:

Volatildade da Volatilidade Implicita = 6% a.a.

VAR (R$mil) | SMC Padrdao | p=0,5 [ ERRO p=0 ERRO | p=-0,5 [ ERRO
84% 90,6 1049 | -158% 93,7 -3,4% 80,1 11,6%
95% 176,9 201,8 | -14,1% 180,7 2,1% 158,9 10,2%
99% 280,6 319,5 | -139% | 288,6 -2,9% 256,2 8,7%

Como se pode observar, para um intervalo de confianga de 99%, o erro para o
caso de correlacdo negativa é de 8,7% e para o caso no qual a correlagdao fosse positiva
esse erro seria de 13,9%, o que em valores absolutos representa um montante

representativo.

Vale destacar que, conforme formos adicionando ativos ndo lineares a carteira,
teremos que estimar as volatilidades do respectivo ativo-objeto e a volatilidade da
volatilidade implicita, e as respectivas correlacdes entre todos os fatores de risco dos
ativos e dos ativos entre si. Assim, para carteiras com um nimero muito grande de ativos,

por mais que tenha havido uma expressiva melhora do desempenho computacional nos

23 ) . . - ~ .. ~
Exemplo também feito para uma carteira contendo posicdo descoberta em apenas uma opcdo. Para mais informacdes Duarte (1999,
p-7).
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ultimos anos, torna-se cada vez mais complicado ndo sé administrar um sistema que
comporte uma grande quantidade de dados mas, principalmente, capital humano que
compreenda tal sistema e possa ser capaz de verificar possiveis erros em planilhas ou
sistemas de risco. Apesar das ponderacdes citadas, a idéia geral que se busca mostrar é
que o modelo de Simulacdo de Monte Carlo tem plenas condi¢des (tedricas e praticas) de

englobar as ndo linearidades dos ativos no calculo de risco de suas carteiras.

Além disso, existem ferramentas no mercado que permitem a um gestor de risco
analisar se o modelo utilizado corresponde ou ndo a realidade, podendo avaliar sua
precisao e refina-lo. Este € o caso do backtesting, no qual resultados obtidos no modelo
de risco sdo avaliados aos resultados efetivamente verificados para assim avaliar a

eficacia do modelo.

Hoje em dia, a anédlise do impacto do efeito vega sobre o risco de uma carteira de
ativos ndo lineares geralmente € abordada de forma mais simplificada, em sua maioria,
através de testes de estresse (stress test), ferramenta que se utiliza de cendrios histéricos
ou cendrios determinados por um comité de risco considerados extremos, mas provaveis
de acontecer. Geralmente englobam cendrios de manutencdo, rdpida deterioracdo e
melhoria das condi¢des do mercado, além de eventos politicos ou econdomicos que podem

afetar o mercado financeiro.
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Conclusao

A necessidade de gestdo do risco surgiu do crescimento e complexidade do
mercado financeiro. Sucessivos fracassos e colapsos financeiros chamaram a atencao
para a importancia de se gerenciar o risco, o que suscitou o aprofundamento de estudos e
a criacdo de modelos que pudessem quantificar de forma clara o risco de mercado de uma

carteira.

De longe, o Value-at-Risk, criado pelo Risk Metrics, é o mais comentado no
mercado e sua abordagem se divide em dois grandes grupos: os métodos paramétricos e
nao-paramétricos. Para o primeiro usamos, neste trabalho, o modelo delta-normal e para

o segundo a Simulacdo de Monte Carlo.

O que se buscou enfatizar no decorrer deste trabalho foi a importancia de uma
andlise mais apurada para o caso de carteiras contendo grande peso em ativos ndo
lineares (nos exemplos usados, opcdes de compra de acdes). Viu-se que descartar da

andlise o efeito gamma € simplesmente ignorar a assun¢do de que variacdes do ativo

objeto interferem na sensibilidade de variacdo do preco das opgdes.

O método de Simulacdo de Monte Carlo trata deste problema através de
simulacdes de novas trajetorias de pregos e recdlculo da carteira de ativos. J4 modelo
delta-normal ignora essa varidvel e ainda mostra simetria no cdlculo de risco de opcdes, o

que nao corresponde a realidade.

Outra critica feita ao modelo delta normal € a sua impossibilidade de agregacdo
no tempo através da férmula tradicional de se multiplicar o VaR de um dia pela raiz
quadrada do nimero de dias para se obter o VaR N dias a frente. No caso de uma carteira
de opgdes isso pode ocasionar erros graves na mensuracao de risco, pois, como vimos na
féormula de precificacdo de opgdes, a variacdo do tempo interfere no preco das opgdes

(isto é, elas vao emagrecendo com o tempo).
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No caso de carteiras delta-neutro, o erro de se utilizar o método analitico para
célculo do risco de carteiras contendo ativos nao-lineares € ainda mais grave, pois risco
de uma carteira é considerado zero na abordagem analitica ja que ela trata do problema
de forma linear apenas através da soma das posi¢Oes delta-equivalentes. O método de
avaliacdo plena inclui na sua anélise o efeito gamma, ou seja, a sensibilidade em relacao

ao delta das opg¢des conforme o preco do ativo-objeto varia.

Para carteira com delta neutro, a aproximagao linear apresenta risco zero, o que
ndo ocorre na pratica. Pelo fato da metodologia analitica ndo levar em conta o fator
gamma, uma carteira que aparentemente apresenta risco baixo, pode apresentar perdas
relevantes, mostrando que pode haver possiveis distorcdes no hedge conforme varia o
preco do ativo. Uma posi¢do para se manter delta-neutro em opgdes teria de ser

constantemente corrigida ao longo do tempo conforme o preco do ativo objeto variasse.

Finalmente, inclui-se na andlise do risco de uma carteira mais um aspecto
caracteristico da nao linearidade, o efeito vega, isto é, a sensibilidade do preco da opcao
para o caso da sua volatilidade implicita variar. Como opera¢des com volatilidade sdao
cada vez mais comuns entre os operadores do mercado, entender e saber dimensionar este
risco se tornou cada vez mais necessario. Excluir esta variavel do calculo do risco muitas

vezes pode gerar erros relevantes na analise de risco de uma carteira.

-

E muito importante que os participantes do mercado possam estimar as perdas
possiveis ao decidirem montar portfélios com determinados ativos para que se evitem
excessos de alavancagem que gerem problemas financeiros graves (vide o exemplo do
Barings). Além disso, representa uma ferramenta de marketing adicional, uma vez que
pode passar informagdes de exposi¢do aos clientes € mostrar que a instituicdo possui um
relativo conhecimento sobre as possiveis conseqiiéncias de determinadas exposi¢cdes a

sua saude financeira.

Um ponto exaustivamente discutido no mercado € o trade off na utilizagdo dos
dois métodos analisados neste trabalho. Este trade off vem diminuindo ao longo dos anos

a medida que a capacidade de processamento computacional vem evoluindo de forma
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réapida. Sem divida, o modelo analitico € bastante simples e pode fornecer resultados de
forma répida, mas a diferenca de processamento entre os dois modelos vem se reduzindo
drasticamente, o que dificilmente justifica sua utilizacdo no caso de carteiras com peso

significativo em ativos ndo lineares.

Hoje em dia, um ponto mais importante do que o tempo de processamento para
obtenc¢ao dos resultados de risco de uma carteira é a capacidade de um gestor de risco de
interpretar os fatores por trds do nimero obtido, a medida que se inventam instrumentos
financeiros cada vez mais complexos. Mais importante que se chegar a um valor final
para o montante de exposicdo maxima de risco de uma carteira € saber identificar as
fontes de risco e interpretar o desdobramentos de suas oscilacdes. Sistemas e planilhas
complexas nao se justificam sem a devida capacidade humana que possa inferir
conclusdes quanto as exposi¢des de uma instituicdo e possa observar erros e falhas

operacionais.
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