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A. ALTERACOES A PROPOSTA INICIAL DE PESQUISA

Apés pesquisarmos mais aprofundadamente sobre o tema proposto - metodolo-
gias para o Gerenciamento de Risco de Mercado e de Crédito -, percebemos que o
mesmo seria amplo demais para ser bem explorado em apenas um ano de pesquisa.
Entdo, para que nao pecassemos pela excessiva superficialidade, decidimos, junto
com nosso orientador (Prof. William Eid Junior), delimitar melhor o escopo desse tra-
balho. Assim sendo, optamos por nos restringir ao estudo de metodologias para
o Gerenciamento de Risco de Mercado e, em especial, o RiskMetrics'™, do JP
Morgan.

Nesse contexto, redefinimos e alteramos nossa proposta inicial de pesquisa.
Entéo, nossa pesquisa tera as caracteristicas que seguem.

1) Problema da Pesquisa
Descrever metodologias de gerenciamento de risco de mercado em instituicbes
financeiras - especialmente o RiskMetrics™, desenvolvido pelo JP Morgan -, e anali-

sa-las na pratica.

2) Justificativa

As atividades desenvolvidas por instituicdes financeiras envolvem muitos riscos,
como risco de mercado, de crédito e operacional. Por isso, &€ necessario desenvolver
metodologias capazes de quantificar tais riscos, no intuito de minimiza-los.

O mercado financeiro brasileiro tem muitas peculiaridades, tais como sua alta
volatilidade e sua suscetibilidade ao ocorrido nos cenarios politicos e econdmico naci-
onal e internacional. Assim, & imprescindivel conhecermos tais especificidades e bus-
carmos formas de considera-las em uma metodologia para o gerenciamento e a
quantificagcdo de riscos em investimentos financeiros.

Esta pesquisa visa atender a essas duas necessidades, descrevendo uma me-
todologia que permita gerenciar riscos relacionados ao contexto nacional.

3) Objetivos

Descrever metodologias utilizadas para o gerenciamento de risco de mercado
em instituicdes financeiras brasileiras.

Analisar as operagdes comumente realizadas pelas instituicdes financeiras naci-
onais, descrevendo e quantificando o risco envolvido nas mesmas.

Estudar formas de minimizar os riscos inerentes a cada transagéo descrita.

4) Hipéteses
Esta pesquisa sera apenas descritiva.



Assim, ndo ha hipoteses a serem medidas (confirmadas ou negadas) neste es-
tudo.

5) Conceitos-Chave

Hedge - forma de prevencgao contra um movimento no prego de um ativo, através
da compra ou venda de contratos.

Instituicdes Financeiras - sdo bancos de varejo, multiplos ou de investimento,
corretoras, financeiras, bolsas de valores, casas de cambio, seguradoras € etc.

Operacdes Financeiras - compra ou venda de ativos ou contratos (seja em moe-
da nacional ou ndo), como agdes, titulos pablicos e privados em geral, contratos futu-
ros e de cambio, e concessdo de empréstimos e financiamentos, etc.

Risco de Crédito - relacionado a liquidez das empresas e sua capacidade de fa-
zer frente as obriga¢des assumidas.

Risco de Mercado - envolve a incerteza sobre os ganhos em operagées financei-
ras, em virtude da volatilidade das taxas de juros e de cambio, dos pregos dos ativos
ou dos contratos, e da liquidez do mercado, entre outros.

Risco Operacional - relacionado a equivocos nas transacdes financeiras e em
seu processamento.

Transacdes Financeiras - (vide Operacbes Financeiras)

Volatilidade - medida da dispers@o dos retornos dos ativos.

6) Procedimentos Metodolégicos de Coleta de Dados
Revisdo bibliografica

Entrevistas com profissionais de instituigbes financeiras
Descricdo de metodologias de gerenciamento de risco
Andlise de operagdes financeiras realizadas no Brasil

7) Cronograma Mensal Detalhado

7.1) Por Periodos

Set/98 a Dez/98 - Reviséo bibliografica e
Entrevistas com profissionais do mercado

Dez/98 - Elaboracé&o do relatério parcial da pesquisa

Jan/98 a Mar/99 - Elaboracéo tedrica das metodologias analisadas

Abr/99 a Jun/99 - Estudo das operacgdes financeiras mais comumente realizadas
no pais e analise dos riscos envolvidos nas mesmas

Jul/99 - Elaboragéo do relatério final da pesquisa



7.2) Graficamente

Atividades Desenvolvidas

Revisao Bibliografica

Entrevistas

Elaboracéo do Relatério Parcial
Elaboragado Tedrica

Estudo das operacdes financeiras e
analise dos riscos envolvidos
Elaboracéo do Relatério Final

7.3) Detalhado Mensalmente

Setembro/98 — Revisdo bibliografica nacional e internacional, de livros, aposti-
las, revistas e jornais que abordem o tema pesquisado; e entrevistas com profissionais
do mercado, que sejam risk managers e atuem em bancos de investimento, em ban-
cos de varejo ou em corretoras.

Outubro/98 — Revisdo bibliogréfica nacional e internacional, de livros, apostilas,
revistas e jornais que abordem o tema pesquisado; e entrevistas com profissionais do
mercado, que sejam risk managers e atuem em bancos de investimento, em bancos
de varejo ou em corretoras.

Novembro/98 — Revis&o bibliogréfica nacional e intemacional, de livros, aposti-
las, revistas e jornais que abordem o tema pesquisado; e entrevistas com profissionais
do mercado, que sejam risk managers e atuem em bancos de investimento, em ban-
cos de varejo ou em corretoras.

Dezembro/98 — Revisdo bibliogréfica nacional e internacional, de livros, aposti-
las, revistas e jornais que abordem o tema pesquisado; e entrevistas com profissionais
do mercado, que sejam risk managers e atuem em bancos de investimento, em ban-
cos multiplos ou em corretoras.

Dezembro/98 — Elaboracéo do relatdrio parcial, a ser entregue para o CNPq.

Janeiro/99 — Elaboragdo teérica, embasada nos livros, artigos e reportagens
pesquisadas e nas entrevistas realizadas com risk managers (ambos entre setembro e
dezembro de 1998).

Fevereiro/99 — Elaboragdo tedrica, embasada nos livros, artigos e reportagens
pesquisadas e nas entrevistas realizadas com risk managers (ambos entre setembro e
dezembro de 1998).

Margo/99 — Elaboracgédo teérica, embasada nos livros, artigos e reportagens pes-
quisadas e nas entrevistas realizadas com risk managers (ambos entre setembro e
dezembro de 1998).

Abril/99 — Estudo de operagdes financeiras comumente realizadas no mercado
brasileiro, e anélise quantitativa e qualitativa (tedrica) dos riscos envolvidos nas mes-

mas.



Maio/99 — Estudo de operacgdes financeiras comumente realizadas no mercado
brasileiro, e andlise quantitativa e qualitativa (teérica) dos riscos envolvidos nas mes-
mas.

Junho/99 — Estudo de operagdes financeiras comumente realizadas no mercado
brasileiro, e analise quantitativa e qualitativa (teérica) dos riscos envolvidos nas mes-
mas.

Julho/99 - Elaboragéo do relatdrio final de pesquisa e da apresentagéo a ser re-
alizada no Seminario de Iniciagcdo Cientifica do PIBIC, ao término da pesquisa.

B. ATIVIDADES DESENVOLVIDAS ATE NOVEMBRO/1998

De acordo com o cronograma de pesquisa estabelecido, propusemo-nos a, até
dezembro de 1998, fazer uma reviséo bibliografica nacional e internacional de livros,
revistas e periédicos relacionados ao tema estudado. Também entrevistamos alguns
Risk Managers de instituicées financeiras nacionais e internacionais (com sede no
Brasil).

A seguir, apresentamos alguns resultados de nosso trabalho, até o momento.

B.1. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nossa pesquisa é baseada, principalmente, no RiskMetrics™, do JP Morgan.
Assim sendo, apresentamos, aqui, um resumo da metodologia contida nesse manual,
que é de extrema relevancia para nosso trabalho.

A seguir, também trazemos alguns resumos da bibliografia pesquisada, que ser-
vem para embasar nossa analise tedrica.

1) JP MORGAN/REUTERS. RiskMetrics - Technical Document, 4 e. NY,
1996. 283 p.

Esse documento visa ser um benchmark, uma ferramenta para a quantificacéo e
a andlise do risco de mercado. E dirigido principalmente a entidades do setor financei-
ro e esta baseado nas seguintes premissas:

- 0 modelo do Value-at-Risk (VaR);

- amostra de volatilidades e correlagdes, consistentemente calculada através de

ferramentas utilizadas para estimar o risco de mercado;

- metodologia para o gerenciamento de risco, desenvolvida pelo JP Morgan.

Ainda na introduc&o do documento, entretanto, esta grifado algo que considera-
mos oportuno salientar:



Nés lembramos nossos leitores de que nenhuma analise, por
mais sofisticada que seja, sera capaz de substituir a experiéncia
e o julgamento pessoal dos agentes financeiros, no gerencia-
mento de riscos.

Explica que risco de mercado € apenas uma das formas de risco a que os
agentes estdo submetidos. Porque o risco pode assumir diversas formas e, inclusive,
ser definido em termos de probabilidade associada a chance de perda. As classifica-
¢cbes mais comuns de risco sdo baseadas na variavel de incerteza; assim:

- Risco de Crédito é a estimativa da perda potencial que possa ser causada
pela inabilidade do contra-parte em saldar suas obrigagdes.

- Risco Operacional é aquele resultante de erros que possam ser cometidos na
estruturacéo dos fluxos de pagamento, na construgéo das matrizes de variancia e co-
variancia, no processamento dos dados relativos as transagoes, etc.

- Risco de Liquidez esta associado a inabilidade da empresa em consolidar ati-
vos ndo-liquidos.

- Risco de Mercado, em outras palavras, envolve a incerteza dos ganhos re-
sultantes de mudancgas nas condi¢des de mercado, como o prego de ativos, percentu-
al de taxas de juros, a volatilidade e a liquidez. O risco de mercado pode ser medido
em termos: (a) Absoluto - estima a perda potencial em termos de moeda, dinheiro; (b)
Relativo - mede o potencial (em percentagem) de ma performance do negécio, de
acordo com um padr&o previamente estabelecido; (c¢) DEaR (Daily Earnings at Risk) -
coeficiente que mede quanto, em termos de moeda, pode ser perdido num curto es-
paco de tempo, como um dia. O JP Morgan, em sua metodologia, considera este coe-
ficiente (utilizado para o calculo do VaR) no horizonte de tempo de um més.

Na pagina 2 do documento, é explicitado:

Na metodologia do RiskMetrics™, VaR é a descrigdo de uma sé-
rie de metodologias sobre risco de mercado, utilizadas para ma-
pear os fluxos de caixa das posicbes (ativas ou passivas) e
quantificar seus respectivos riscos de mercado.

VaR (Value at Risk) € uma estimativa, com um intervalo de confianga pré-
definido (igual a 95%), do quanto se pode perder permanecendo em determinada po-
sicdo no mercado, por determinado horizonte de tempo. Este método se utiliza de sé-
ries histéricas de retornos, para o calculo de volatilidades e correlagdes, que sao utili-
zadas para estimar o risco de mercado de uma posi¢éo (ativa ou passiva). Nesta me-
todologia, as mudancas ou variagdes (o delta) no valor da posi¢éo & aproximado por
uma fungéo linear; donde: VaR = (valor da posigéo) x (volatilidade do preco do ins-
trumento). O VaR da posigéo, entéo, € comparado com diversos cenarios, que simu-
lam possiveis condigdes de mercado e tém uma probabilidade percentual de se reali-

zarem.
Para estimar o VaR de uma posi¢do, séo utilizadas a seguintes ferramentas:
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Para a implementagédo de uma metodologia de gerenciamento de risco, alguns
requisitos s&o necessarios, tais como:

- constatagdo dos riscos existentes, porque "os riscos ndo serdo propriamente
gerenciados se nao forem identificados”,

- técnicas rigorosas de mensurag&o dos riscos;

- informagdes atuais e qualificadas e um sistema operacional eficiente;

- diversificag&o dos riscos, como objetivo central;

- uso de um julgamento disciplinado e abrangente, que possa perceber as limita-
cOes das ferramentas matematicas e estatisticas convencionais.

Do modelo desenvolvido pelo JP Morgan, devemos salientar algumas especifici-
dades, tais como:

O modelo do VaR assume que as séries historicas com distribuigcdo normal;
consequentemente, a volatilidade dessas séries & dada por seu proprio des-
vio padréo.

Neste contexto, a técnica utilizada para a otimizagcéo do portfolio € o Modelo
de Markowitz.

O RiskMetrics™ se utiliza de um nivel de confianca de 95%. Ou seja: em
apenas um dia, a cada vinte, suas estimativas podem ser falhas.

Em termos estatisticos, 95% é a probabilidade de que a média de todas as
observacdes (populagéo) pertenga ao intervalo {[X - (1.65/ oy)], [X + (1.65 /
on)]}. Onde X é a média da amostra com n observagdes e o, € o desvio-



padrao da populagéo (n = total de observagées). Pela tabela da distribuicdo
normal, sabemos que, quando NC = F(Z) = 0.95, Z = 1.65; sendo que Z = [(X
-u)/ (! (n'"?))].

- O teste de stress é o pior cendrio possivel. Ele fornece uma volatilidade pro-
vavel para situagbes de grande instabilidade e crise no mercado, com relagdo
a qual devemos analisar o desvio-padréo do portfélio considerado.

As informagdes sobre risco de mercado que obtemos através dos modelos anali-
sados tém diversas aplicagdes praticas. Destacamos: fonte de informacéo gerencial,
estabelecimento de limites para as posi¢Ges ativas ou passivas assumidas no merca-
do; alocag&o de recursos entre os diversos ativos que compde o portfélio, com vistas
a diversificag&o do risco; e avaliagéo da performance do portfélio.

No caso da avaliacdo da performance, o coeficiente de risco P/L (Profit/Losses)
e o coeficiente de volatilidade P/L (indice de Sharpe) fornecem o trader's efficiency ra-
tio (risco estimado / volatilidade realizada). Esse indice mede a capacidade individual
de transformar o risco estimado em menores volatilidades realizadas das receitas. Ou,
em outras palavras, a eficiéncia do gerenciamento de risco.

Na metodologia do RiskMetricsTM, a volatilidade é medida em termos do desvio-
padrdo das variacdes de precos ou lucros num determinado horizonte de tempo
(como um, seis ou doze meses). A média mdvel exponencial de pregos e taxas de
retorno (ponderada por um coeficiente de decaimento exponencial), por sua vez, é uti-
lizada para projetar a volatilidade futura.

Este documento do JP Morgan € bastante extenso, composto por 283 paginas e
divido em cinco grandes partes. A primeira parte, Risk Measurement Framework, é
uma revisdo das diferentes metodologias para a estimativa do risco. Discute como es-
ses resultados podem ser utilizados na avaliagdo da performance de um portfélio. A
segunda, Statistics of Financial Market Returns, requer um entendimento prévio de
estatistica. Revisa os tdpicos da primeira parte sob uma abordagem estatistica, para
descrever como os retornos de mercado devem ser analisados e como a distribuigdo
dos retornos futuros pode ser estimada. A terceira parte, Risk Modeling of Financial
Instruments, é prioritaria para aqueles que desejam implementar um sistema de men-
suragao e gerenciamento de risco de mercado. Trata de como as posi¢des, em qual-
quer classe de ativos, podem ser descritas de uma forma padréo, especialmente para
derivativos. A quarta parte, RiskMetrics Data Sets, explica sobre as fontes de informa-
¢&o, providas pelo JP Morgan (como cotagdes didrias de pregos e taxas e séries his-
toricas para o célculo de volatilidades e correlagbes), que podem ser encontradas na
Internet. A quinta e ultima parte, BackTesting and Appendices, apresenta um proces-
so para maximizar a utilidade do modelo RiskMetrics. Inclui, também, apéndices que
revisam alguns conceitos mais técnicos incluidos na metodologia.

O JP Morgan oferece, ainda, um Excel Workbook, em disquete, que inclui alguns
dos exemplos dos no documento. Também esta disponivel para download, em seu
site, um Demo Spreadsheet, que calcula automaticamente o VaR de um fluxo de pa-
gamentos. Por ultimo, mais uma facilidade: a cada trés meses, a metodologia do
RiskMetrics € revisada e, a partir dai, sdo emitidos complementos do documento inici-
al. No endereco eletronico
http://www.jpmorgan.com/RiskManagement/RiskMetrics/pubs.htm! (ou
http:/Mmww.riskmetrics.com), podemos encontrar a explicagdo detalhada de todas es-




sas facilidades associadas ao RiskMetrics.

Enfim, o estudo detalhado deste documento pode demandar meses. Porém, é de
grande valia e imensa utilidade para todos aqueles que, como nés, desejam aprofun-
dar seus conhecimentos em mensuragéo e gerenciamento de risco e visam implantar
essas ferramentas em suas Organizagdes.

A METODOLOGIA DO RISKMETRICS™

VALUE-AT-RISK

- Estimativa do risco de mercado.

- Mede o risco potencial de haver variagdes no valor de um portfélio’, com uma
dada probabilidade, em um horizonte de tempo pré-determinado.

- Calculado a partir dos desvios-padréo e das correlagdes? dos retornos financei-

ros.

- Considera que a distribuicdo das séries de retornos seja normal.

- Mede a exposicdo ao risco de mercado da posicdo, em termos de desvio-
padrao dos retornos, expressos em moeda (precos) ou em taxas.

- Mede o “tamanho do movimento” do mercado.

- Representa a variagdo potencial no valor futuro de um portfélio. Essa variagéo
depende do horizonte de tempo, ao longo do qual as mesmas sao medidas, e do nivel
de confianga (NC)® escolhido para mensurar o risco.

- Em esséncia, o VaR de uma unica série de retornos pode ser definido como:

VaR = 1,65 * [(valor de mercado x volatilidade estimada) da posi¢éo]

Exemplo

Suponha que desejamos calcular o VaR de um portfélio para o horizonte de um
dia* com 5% de chance de que a perda no valor atual do portfélio seja maior do que o
VaR estimado.

O calculo do VaR consiste nos seguintes passos:

- Encontramos o valor de mercado do portfélio, Vo.

- Definimos o valor futuro do portfélio, V4, como:

V1=V0X8r

Onde:

1 Portfolio, aqui, sera usado como sindnimo de carteira.
2 Correlagio mede como duas séries de retornos se comportam uma em relagio a outra.

3 O NC (nivel de confianga) utilizado no RiskMetrics ¢ 95%. Considerando a distribui¢do normal dos retornos, tal
nivel de confianga equivale a 1,65 (Z).

4 Estimativa para um dia €, por exemplo, o VaR de uma posigiio hoje, calculado com base em observagdes feitas
até ontem.



r = retorno do portfdlio num dado horizonte de tempo

Vo = valor de mercado do portfélio.

- Fazemos uma estimativa para o retorno de um dia do portfélio e denotamos
esse valor por rest, de maneira que haja 5% de chance de que o retorno atual seja me-
NOT QUE fest.

Assim: (r < rest) = 5%

- Definimos o valor futuro do portfélio no pior caso, V4, como:

Viest = Vo X erESt
Entdo: VaR = Vp -V,

Agora, suponhamos um nivel de confianga (NC) de 95%. E consideremos um
portfélio cujo valor de mercado, Vo, € US$ 500 milhdes:

- O VaR para o horizonte de um dia tera meédia p|o.

- O desvio padrdo dos retornos do portfélio sera o1|o. Assumindo que o retorno
do portfélio tenha distribuicdo normal, temos:

r=- (1,65 1"'0‘1]0) + Lo

Assim,
se: w|o=0; 61]0=0.0321; € =2,718;
Vi = USD$ 474.2 milhdes

- Desta forma, VaR = US$ 25.8 milhdes (sendo VaR =V - Vy)

CALCULO DOS FLUXOS DE CAIXA DE UM PORTFOLIO

Cada posigao (ativa ou passiva) de um portfélio pode ser decomposta em seus
respectivos fluxos de caixa, a valor de mercado.

Primeiramente, é preciso decompor o portfélio em seus respectivos fluxos de
caixa.

Em seguida, redistribuimos os fluxos em vértices-padréio®, de intervalos fixos:

1m(més) 2m 3m 6m 12m 2a(anos) 3a 4a 5a 7a 9a 10a 15a 20a 30a

Assim, podemos utilizar as volatilidades e correlagdes rotineiramente computa-
das pelo RiskMetrics (disponiveis na Internet) para tais vértices.

Exemplo
Consideremos um fluxo de caixa de trés pagamentos de USD$ 100, ocorrendo
em 1, 4 e 7 meses, subsequentemente, como demostrado abaixo:

5 No Brasil, estes vértices foram substituidos por outros, que variam conforme o mimero de vencimentos futuros
liquidos para cada posigfio (papel ou contrato).

10



100 100 100
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Assim:

f4m =063+ 0.4 r16m €
o = (100/300) rym + (60/300) ram + ((40+70)/300) rem + (30/300) r12m
fp= 0,33rim+0,2r3, + 0,37 lem + 0,1 l2m

Onde:
0.33 é o portfolio weight = valor do pagamento do primeiro més (primeiro fluxo)
dividido pelo valor do portfélio (USD$ 300)

Para NC = 95%, o VaR é calculado no 5°. percentil da distribuicdo dos retornos
do portfélio. Assumindo que rp tenha distribuicdo normal, o 5°. percentil sera: - 1.65%cp;
onde op € 0 desvio-padréo da distribuigdo dos retornos.

Entdo, VaR para duas séries de retornos, ry e rp, sera:

VaR = [0_21 + 0_22 + (2 *p1!2 *0,21 *022)]112

Para portfélios com mais de duas séries de retornos — incluindo instrumentos® de
renda varidvel — o VaR sera:

VaR = (Vyet * R* Vyer' )12

Dado que:
- Vet = vetor do VaR estimado para cada instrumento:

Vet = [(0,33 *1,65%01m), (0,20 *1,65%63m), (0,37 *1,65%06m), (0,10 *1,65%c12m)]

-Viet' = vetor Vet transposto

- R é a matriz de correlacéo:

1 P3m,1m P6ém,1m P12m,1m

P1m,3m 1 pem3m  P12m3m

R= P1m,6m P3m,6m 1 P12m,6m
Pimi2m  P3m12m  Pem,12m 1

6 Os termos instrumento, posigdo e papel tém, cada qual em seu contexto, significados parecidos.
11



sendo que, por exemplo, pimam € a correlagéo estimada entre os retornos obti-
dos para o portfélio em um e trés meses.

O RiskMetrics prové a informagdo do vetor: V = [(1,65%m), (1,65%03m),
(1,65%06m), (1,65%12m)], assim como prové o resultado da matriz de correlagéo cor-
respondente a esses vencimentos. Os usuarios deveriam apenas definir o portfolio
weight.

Noés, entretanto, ndo usaremos tais valores, calculados pelo RiskMetrics. Porque
os vértices-padréo utilizados nesta metodologia ndo se aplicam ao mercado brasileiro,
uma vez que nossos papeis tém prazos bem mais curtos que os americanos.

Utilizaremos os mesmos calculos para encontrar o VaR de nossos portfélios. Po-
rém, definiremos prazos (vértices-padrao) diferentes.

RISCO DE POSICOES NAO-LINEARES

Posicdes nao-lineares ocorrem quando a relagéo entre a valor presente (valor de
mercado) da posigdo e as taxas de mercado & ndo-linear. Entdo, ndo podemos esti-
mar as mudang¢as no valor do portfélio multiplicando as “variagbes estimadas das ta-
xas” pela “sensibilidade da posigdo para modificar suas taxas”, porque essa Ultima
ndo é constante.

Isso ocorre, por exemplo, com opgdes e outros instrumentos de renda variavel.

Nesse caso, teremos que utilizar outras duas metodologias, para calcular o VaR
de posicdes nao-linares, tais como: analytical approximation ou structured Monte
Carlo simulation. Esses modelos se utilizam de expressdes matematicas que relaci-
onam o retorno da posi¢do com o retorno das underlying rates, através das Taylor se-
ries expansion.

No caso de utilizarmos analytical approximation, podemos utilizar delta approxi-
mation ou gamma approximation. Delta € a primeira derivada do valor da opgéo, em
relagdo a underlying variable (obtida pela taxa do mercado a vista); gamma é a se-
gunda derivada e mede graficamente a “curvatura” das mudancas dos valores em tor-
no do valor de mercado da opgéo. Na pratica, outras variaveis como vega (volatilida-
de), rho (taxa de juros) e thefa (fime to maturity) também sao utilizadas em se tratando
de opgdes.

Structured Monte Carlo simulation
Envolve a criagdo de um grande numero de cenarios, com taxas esperadas, € a
reavaliagdo de cada instrumento no contexto desses cenarios, a valor de mercado.

Delta Approximation
Estima mudangas no valor do portfélio de opgdes através de um modelo linear. E
similar ao processo de calculo da duration, para portfolios de instrumentos renda fixa.

Exemplo:

Tomemos um portfélio com fluxo de caixa de um ano, com opgdes de compra
cotadas em DEM e op¢des de venda cotadas em USD.
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O retorno desse sera:
Mp = Ma * oemusp) + 8*NpEMUSD)

Onde:

ra = prego de retorno da taxa de juros anual alema
rioemusp) = retorno da taxa de cambio DEM/USD

& = delta da opgao

Assim, assumindo que o retorno do portfdlio tenha distribuicdo normal e o VaR
seja calculado com nivel de 95% de confianga, temos:

VaR = 165 * {(c%a + [(1+8) * o*pemusp)] + [2 *(1+8) *Praemusp)® O1a*
G(DEMIUSD)]}1

Delta-gamma aproximation

Inclui, além do delta, a varidvel gamma, que engloba a ndo-linearidade do ins-
trumento e denota o efeito dos movimentos no mercado a vista.

Nesse caso, o retorno do portfdlio € dado por:

Ip = Ma + I pEmwsD) + 8*Tpemusp) + 0,5*T *Ppemusp) *[r(DEMIUSD)]2

Onde:

P (oemwsp) = valor da taxa de cambio DEM/USD, no instante em o que o VaR é
estimado

I' = gamma da op¢ao

Aqui, o quarto termo da equag¢ao introduz skewness na distribuicdo dos retornos
do portfélio. Assim, para calcular o VaR, através do 5°. percentil da distribuicio dos
retornos do portfélio, devemos calcular primeiramente a média, a variancia, skewness
e kustosis dos retornos.

Para calcular o VaR:

1) Calcular a volatilidade e a correlagéo dos instrumentos do portfélio.

2) Definir: o horizonte de tempo, o nivel de confianga desejado, e a moeda no
qual o VaR sera calculado.

3) Identificar os fluxos-de-caixa do portfdlio, “marca-los a mercado” e mapea-los
em vértices-padrao.

4) Assumindo que o retorno do portfélio tenha distribuicdo normal, calcular o VaR
de modo padréo.

5) Assumindo o retorno do portfélio como nao-linear, utilizar a delfa-gamma
approximation ou o structured Monte Carlo model.
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FUNDAMENTOS ESTATISTICOS

Definicdo de mudancga de pregos e de retornos

Normalmente o risco € medido em termos de mudanga nos precos, expressos na
forma absoluta, relativa ou logaritmica. Na metodologia do RiskMetrics, medem-se as
mudangas no valor do portfélio (denominada adverse price move) em termos de mu-
dancas de pregos logaritmicos (log price changes), também conhecidas como conti-
nuously-compounded returns.

Na prética, a razdo para utilizar retornos e ndo pregos € que retornos tém pro-
priedades estatisticas mais atrativas do que precos. Além disso, € melhor trabalhar-
mos com retornos relativos ou logaritmicos, porque esses, quando expressos em ter-
mos absolutos, ndo medem variagdes a partir de um dado nivel de pregos ou taxas.

Para o horizonte de um dia (single period):
- mudanca de precos absolutos:
Dt = Pt - Pt

- mudanca de precos relativos:
Rt = [Pt - Pia] / [Pt4]

- mudanga de precos logaritmicos:
r=In(1+Ry
n= In (Ptl P{-1)

Para o horizonte de varios dias (multi-period horizon):
- retornos percentuais:
Ri(k) = (Pt - Ptx) / (Ptx)

- retornos logaritmicos:
r(k) = In [Pt/ Pry]

Retornos logaritmicos (continuously-compouded returns) podem ser expressos
como o somatdrio dos retornos logaritmicos de k dias. Assim:

ri(k) = In [1+Ry(k)] ou

r(k) = In [(1+Re)*(1+Re1)"(1+Rtx1)]

I't(k) ol (Bl {2 B g (AR

Para retornos agregados no tempo (temporal aggregation):
Considere um portfélio de trés instrumentos. Sendo Po 0 valor inicial do portfdlio,
o prego do mesmo no periodo seguinte, Py, sera:

- Considerando retornos percentuais:

Py = [(wr* Po*(1+r1)) + (W2 *Po*(1+r2)) + ... + (W *Po™(1+rn))]

Assim, o retorno percentual do portfélio sera:
Rp = [(P1- Po) / Po]
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Rp = [(W1 *r1) + (W2*r2) + ... + (Wnh *1n)]

- Considerando retornos logaritmicos:

P1 = [ws* Po* €] + [w, *Po* €] + ... + [wy* Po* €]

Onde:

ri = retornos logaritmicos, sendoi=1,2,3, ..., n

w; = frag&o do valor total do portfélio alocada para i-€simos instrumentos, com a
condigdo de que: wy + wo + wz = 1

e = erro padrao

Assim, o retorno logaritmico do portfélio sera:
rp=In(P1/P,)
ro = In [(we* ™) + (wz* €2) + ... + (i €™)]

Entdo, uma vez assumidas como base as mudangas logaritmicas de pregos, o
retorno do portfélio sera a média ponderada dessas variagées:
N

o= 2 W * i
i=1

Random Walk Model
Para garantir que 0s pregos nao serao negativos, deve-se “transformar” p; em
uma variavel aleatéria, com variagdes normalmente distribuidas, de forma que:

pt=H+prt +or*e, sendo s~ 11D N(O,1)

Onde:

1D = identically and independently distributed,

gt tem distribuigdo normal,

com média igual a zero (p = 0) e variancia igual a um (6” = 1);
© € um parametro fixo, considerado igual a zero; e

n e ¢ afetam a meédia e a variancia respectivamente.

Fazemos:
pt = Pt.1 * exp(u + O't*St)

Sendo:
exp (i + ot™st) = e*
e=2718

Assim, temos:
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Pt = Pt.1 : e"

E importante ressaltar que o random walk mode/ assume que as variacbes nos
precos logaritmicos:

- Sao estatisticamente independentes ao longo do tempo (idéntica e indepen-
dentemente distribuidas); consequentemente, os valores dos retornos amostrais em
diferentes pontos de tempo s@o completamente irrelacionaveis.

- Tém variancia constante e média igual a zero, em qualquer ponto de tempo
(identicamente distribuidas);

- Tém média e variancia invariaveis ao longo do tempo (heferoscedasticity).

Entretanto, devemos considerar que a variancia das mudangas de pregos é vari-
avel ao longo do tempo. Assim, a variancia sera calculada em funcdo de observacdes

passadas.

Observando séries temporais de retornos, percebemos que a premissa de que
os retornos s&o identicamente distribuidos ao longo do tempo n&o é valida. Retornos
n&do s&o independentes uns dos outros. Porque, em amostras de longos periodos de
retornos, percebemos a existéncia de volatility clustering (em que periodos de gran-
des retornos estdo “amontoados” e sdo bem distintos de periodos de pequenos retor-
nos). E a persisténcia dos clusters torna evidente que ha auto-correlacio entre as va-
riancias das séries de retornos. Isso significa dizer que as variancias das séries se co-
relacionam ao longo do tempo.

Para sabermos se ha auto-correlagéo entre as séries temporais de retornos, fa-
zemos:

Pxy = 0'2xv I (ox * oy)

Onde:
pxy = covariancia entre X e Y (séries temporais de retornos)

Para séries temporais de observagées r; (onde t = 1,...,T), o coeficiente de auto-
correlagdo de ordem Kk, p(k), é definido como sendo:

_ 2
Pk = Ot / 012* Otk
Pk = Gtk / G

Para calcularmos o risco de uma variavel aleatoria X (expectativa de variagéo de
X em torno da média p = variancia), utilizamos a seguinte férmula:

o’x = E[(X - px)]

Onde:
E[ ] = expectativa matematica
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Para um amostra, o coeficiente de auto-correlagéo entre duas séries X e Y (=
covariancia) sera:

oxy = E[(X - px) * (Y - py)]

O coeficiente de auto-correlagéo para uma amostra é dado por:

T T
Preest = ;ii[(n = m) * (M = Fm)] /[T = (k -1)]} /{g1 (re-rm)? /(T - 1)}

Onde:
r, t=1, ...,T = amostra dos retornos
k = numero de dias da amostra (“janela”)

T
lest = (1”)*2 It
t=1

Se a série temporal ndo for auto-correlacionada, a estimativa de pgest S€rd um
valor muito préximo de zero. Na verdade, quando temos séries de retornos extensas,
calculamos um intervalo de 95% de confianga (+ 4,7%) em torno de zero para cada
coeficiente de auto-correlacéo. Esse sera, entdo, +[1,96/T"].

Ressaltamos que, ainda que os retornos (log price changes) néo sejam correla-
cionados, eles também nado s@o independentes; porque seus quadrados sdo auto-
correlacionados.

A variancia sera;
¢’ = E[re— E(ry)]
ot = E(r%) — [E(r)F

E a covariancia entre os retornos sera:
02124 = E{[r14 — E(r0)] * [r2t — E(r20)]}
%124 = E(r14 * r2p) — [E(r14) * E(ray)]

onde: ry4 e ryt sS40 duas series de retornos

Em instrumentos de renda fixa, podemos observar pregos e yields. Quando
ambos estdo disponiveis, devemos decidir qual deles “modelar” em termos de varia-
¢bes logaritmicas (utilizando o random walk model). Por exemplo, para bonds, utili-
zando pregos, percebemos que 0 preco do bond no vencimento se aproxima do seu
valor de face. Consequentemente,_a volatilidade do preco de um bond converge para
zero.

Entretanto, se consideramos os yields do bond, devemos modelar esses yields
de acordo com a distribui¢gao lognormal.

Assim, se Y; denota o yie/ld de um bond no periodo t, teremos:
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yt = In (Y1)
Vi= Pt Y+ (o % &)

Acrescentamos, por fim, que a distribuicdo dos retornos, graficamente, é mais
alta e estreita que a distribuigdo normal, e possui fat tails. Isso significa que os movi-
mentos de pregos, na distribuicdo dos retornos, ocorrem com maior frequéncia que
nos casos em que a distribuicdo € normal, apresentando leptokurtotic distribution.

Retornos tém pequenas correlagbes. Entretanto, o quadrado dos retornos tém
significativas correlagdes.

Atestada a faléncia da distribuicdo normal para modelos com distribuicdo de re-
tornos mais complexos, surgiram outros métodos de modelagem. Os mais usados sdo
os modelos paramétricos, como as distribuicbes condicionais (variam em funcdo do
tempo - s&o dependentes -) e incondicionais dos retornos (ndo variam em fungao do
tempo - sdo independentes -).

Distribuigao Incondicional dos Retornos

Retornos séo independentes e o processo de geragéo de retornos (refurn gene-
rating process) é linear e nao condicionado por realizagbes passadas.

Ex: distribuicdo normal (comp=0e o= 1), grafico de pareto (variancia infinita,
simétrica ou assimétrica); {-distribution (variancia finita); mixed-function-jump model, e
compound normal model.

Distribuicdo Condicional dos Retornos

Recusa os principios de identidade e independéncia dos retornos.

Ex: GARCH e Stochatic Volatility: tratam a volatilidade como uma variavel de-
pendente (em fungdo do tempo); frequentemente apresentam volatility clustering.

OBS: Todos os modelos exemplificados acima, com exceg¢do da distribuicdo
normal, apresentam fat tails e tém distribuicdo incondicional.

Distribui¢géo Normal

E a distribuicao probabilistica paramétrica (condicional, varia em fungdo do tem-
po) mais utilizada, representada por uma curva em forma de “sino”.

Dentro desse contexto, o VaR de um unico instrumento sera:

VaR =[1 - exp(-1,65 * ot|t1)] * Vi1

Ou, utilizando a aproximagao simples:

VaR = 1,65 * ot|t1* Vi1

Onde:

Vi1 = valor da posigéo “marcado-a-mercado”

ot|t1 = desvio-padrao dos contfinuously compounded returns para o tempo t, cal-
culado no tempo (t -1)
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Média e Variancia
Para a distribuigdo normal, a probability density function da variavel aleatdria r;
sera:

fe=[1/(2n *o®) "] * exp — [(1/ 26°) * (ri- p)*]

Onde:

i = média da variavel aleatoria, que afeta a localizagéo do “pico” da curva da
distribuicdo

o2 = variancia da variavel aleatdria, que afeta a “amplitude” da distribuicéo

n=3,1416

Percebemos que, neste caso, a distribuicdo é incondicional, porque sua média e
sua variancia ndo dependem do tempo.

Skeweness
Caracteriza a assimetria da distribuicdo em torno da média. O skewness coefici-

ent e dado por:
v = E[(n- p)°/ 6]

Para a distribuicdo normal, o skewness € igual a zero.

Kurtosis
Mede a altura de uma dada distribuigdo: se tem maior ou menor “pico”. O kurto-

sis coeficient € dado por:
« = E[(r- p)*/ o

Para a distribuigdo normal, o kurtosis coeficient é igual a 3 (trés).

Usando percentils para medir o risco de mercado

O risco de mercado é comumente medido em termos do percentil (ou quartil) da
distribuicdo dos retornos. E mais atrativo utilizar o percentil ao invés da variancia da
distribuicéo porque o primeiro corresponde tanto @ magnitude quanto a exata proba-
bilidade da distribuicdo dos retornos do portfélio.

O p-ésimo percentil da distribuicdo dos retornos € definido como sendo o valor
que excede a percentagem p dos retornos. Matematicamente, o p-ésimo percentil (o)
da distribuigéo probabilistica continua é definido por:

p=[f(r)*dr

Onde: f(r) representa a PDF (parametric distribution function).

Assim, o 5°. percentil & o valor (ponto na curva da distribuicdo) que “extrapola”
95% das observagdes. Representa os 5% de probabilidade de que os retornos obser-
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vados na data t sejam menos do que -1,65 vezes seu desvio-padrdo mais sua média
(-1,65% + p).

Supondo variagdes de pregos logaritmicos r; normalmente distribuidas, o sfan-
dardized return, rym, € definido como sendo:

rym = (Fe = i) / o
Assim, a distribuicdo de i, tem média igual a zero e variancia igual a um.

Ex: Supondo que os retornos sejam normalmente distribuidos e derivando os
percentils dos retornos observados, temos que:

10°. percentil = +1,28

5°. percentil = +1,65

1°. percentil = + 2,33

Retornos Agregados com distribui¢gdo normal
Assumindo o retorno do portfélio r,t como uma somatéria ponderada dos N un-
derlying returns, temos:

Tpt = Wq *r1 + Wo'rs + Wa'rs + .. + WiN'TN

Ent&o, considerando os underlying returns como variaveis aleatdrias, teremos:

rg=p + (o1t "e1yp)
rat = 2 + (o2 *g24)
r3t = pa + (o3t “eay)

Nt = N+ (ONt "ENg)

Devemos, ainda, considerar os movimentos relativos de uma variavel em relagéo
a outra. Isto &, definir a medida que quantifica a associacao linear entre os pares de
retornos. Para trés variaveis, por exemplo, assumindo & como sendo multivariate
normally distributed (MVN), temos o seguinte modelo:

€1t 0 1 P12t P13t
g2t | ~ MVN o, P21t 1 P23t
€3t 0 P31 t P32t 1

Ou, mais sucintamente: &~ MVN (u, Ry)
Onde R; representa a matriz de correlagao [g14, €21, €3¢ ]
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..................................‘...........

Assim, se supomos que a somatoria das variaveis aleatérias do portfélio tém
distribuicdo normal, a média e a variancia do portfélio seréo, respectivamente:

Hpt = Wiy + Wo'lo + Wa'a

0'2p,t = W21*62plt + W22*62 pt + W23*CF pt T 2"’W1"’W2"’0;2 12¢ t 2*W1*W3*(52 13t T
2*W2*W3*0223,t

Onde: o%j; representa a covariancia entre as duas séries de retornos, i e j.

Distribuigcao Lognormal

Log price changes (mudancas/variagdes de pregos logaritmicos) sdo normal-
mente distribuidas. Entéo, o prego Py, condicionado por P:1, € lognormalmente distri-
buido. Consequentemente, P; é dado pela probability density function:

for = [1/ (Pet *ot*(21)"2)] * exp {[-(In Pt -p)?] / (26%)}

Onde:

P4 >0

Pt tem distribuicdo lognormal, com média = E[Py] = exp (u+ 50%) e
variancia = V(Py) = {[exp 2u: * exp (26%)] - exp (64)}

Visto isso, salientamos alguns pontos apresentados no RiskMetrics:

- As variancias dos retornos séo heterocedasticas (variam ao longo do tempo) e
auto-correlacionadas.

- As covariancias dos retornos s&o auto-correlacionadas e possuem caracteristi-
cas dinamicas.

- A hipétese de que os retornos séo normalmente distribuidos, € valida. Porque
somente a média e as séries de retornos do portfélio sdo necessarios para desenhar a
curva da distribuigcao. E, também, porque facilita a descrigado do comportamento dos

retornos.
- A metodologia para o calculo da variancia e da covariancia assume que:

b *
it = Oit ~ Eit

Onde:
& ~ MVN (0, Ry), sendo R; uma matriz de correlacdo M x N (construida em funcdo
do tempo).
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RISKMETRICS FORECASTING’ METODOLOGY

Uma forma de perceber as caracteristicas dinamicas da volatilidade é usar a
média mével exponencial das observacdes histdricas, onde as observagdes mais
recentes tém maior peso na estimativa.

Este método tem duas vantagens em relagdo ao método da média moével (néo-
exponencial). Primeiro, a volatilidade se torna mais sensivel a choques no mercado,
porque observagdes mais recentes tém mais peso na estimativa do que observagdes
mais antigas. Segundo, logo apés uma brusca variagdo no mercado (e, consequente-
mente, aumento da volatilidade), a volatilidade estimada declina exponencialmente, na
medida em que diminui o peso dado as observag¢des daquele periodo.

Para T retornos, temos os seguintes coeficientes, em estimativas para um dia:

- Volatilidade (desvio-padrao):
T
Equally Weighted: & = [(1/T) * X (r.- AL
T
Exponentially Weighted: ¢ = [(1 - 1) * ) AY * e r) T
Onde A € um parametro chamado decay factor, tal que 0<i<1

O RiskMetrics assume que A (decay factor) 6timo para observacdes didrias é
0,94 e, para observacdes mensais, 0,96. Sendo:

T

2 A =1/7(1-1) o EWMA estimator (coeficiente da média mével exponencial)
j=1

Assim, a volatilidade (desvio-padrio) estimada para t+1 sera:

o1ge1] ¢ = [(A * oPtale) + (1 -1) * Peg)]™?

- Covariancia: T
Equally Weighted: ¢°12 = (1/T) Z (rie—r1 ) (re— o)

T -
Exponentially Weighted: 6212 = (1 - 1) t§1 A * (rye— rm) * (rae — ram)

Onde rim e rom sdo as médias dos retomnos.

7 Para o RiskMetrics, forecasting ¢ sinbnimo de previsdo. Porém, neste trabalho, estimativa e previsdo serdo em-
pregados com o mesmo sentido.
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Assim, a covariancia estimada para um dia, entre duas séries de retornos ry; e ra,
sera:

o1zt = A * 6%1zgleal + [(1 - 1) * roe* rag]

- Correlagao:
Para duas séries de retornos, a correlagéo estimada para um dia sera:

g
P1zt+1]t = (0 12,411t) 1 (O1,041[t ™ O2t01 1)

Estimativas para horizontes maiores que um dia (T), segundo o EWMA model:

- Variancia:
2 - 2
CanTht=T* 0% 1)t

- Covariancia;
2 38
6?12, 67t = T * %12t It

- Correlagéo:
prTlt = [T * 6212, 11/ [T *61 4018) * (T2 * 62141 11)] = P te1n

E importante lembrarmos que o RiskMetrics assume que os pregos logaritmi-
cos sao dados pela seguinte formula:

Pt = P11+ (01 €1)
onde g4t ~ 1ID(0,1)
Em termos de retornos, temos que:

¢
M, teT) = 21 O1,trs) " €1,(t+s)
s=

A variancia prevista sera:

£
1,01 = Et [P1,0m)] =S§1Et [6%1 7

A covariancia prevista para T dias sera:

b
G212+ = Et [1,0+m) * f2,0em] = 31 Et [6%12,4+5)]

Para duas séries de retornos, ri; € rz;, podemos construir as previsées para um
dia em termos vetoriais, da seguinte forma:
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- Variancia e Covariancia:

022,t+1|t
02t+1|t = 0212,t+1|t
522.t+1|t
A 00 71ttt 12 0 0 P14
0'2t+1|t= O AO0]|* 6212,t|t+1 + 0 1-A O | *| rit™rat
00 A 0'22,t{t+1 0 0 1-A rzzrt

Assim, o vetor de variancia/covariancia para T dias sera:
2 - * 2
cutlt =T * 0%t

Consequentemente o desvio-padrdo das séries de retornos seré:
- T1I2 *
OtT|t = Ot+1 [t

Obviamente, volatilidades e covariancias variam com o tempo. Assim, implicita-
mente, assumimos que variancia e covariancia como médias moveis exponencial-
mente ponderadas (exponentially weighted moving avarages). Esta é a base do mo-
delo de GARCH.

O Modelo de GARCH, construido a partir do processo de agregagéo de retor-
nos, assume que:

- séries de retornos (r;) ndo s@o auto-correlacionadas mas também ndo s&o in-
dependentes;

- observagdes mais recentes tém maior peso na amostra;

- variancia dos retornos tém “evolugdo previsivel”.

Por esse modelo temos que:
re=o¢* e onde g = 1ID N(0,1)
Assim, a variancia, através do EWMA estimator, com A = 0.94, sera:

o2t = (A * o%leq) + [(1-2)* rA]
6%t = (0,94 * o%[t1) + (0,06 * %)

GARCH é muito utilizado na analise de séries temporais, que sistematicamente
apresentam volatility clustering. Funciona bem para estimativas do risco de agdes, de
taxas de juros e de taxas de cambio.

A caracteristica basica deste modelo é a ndo-linearidade. Os parametros aqui
utilizados devem ser estimados pela maximizagao da likehood function, que envolve a
otimizag&o numérica.
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ESTIMATIVA DOS PARAMETROS DO RISKMETRICS

Estimativa do tamanho da amostra, da média e do desvio-padrao

- A partir do nivel de confiang¢a desejado (aconselhamos utilizar NC entre 95% ou
99%), estimamos o erro padrdo e,. Obviamente, quanto menor o erro da estimativa,
mais confiaveis serdo os resultados encontrados.

- Devemos utilizar a maior a amostra possivel (de preferéncia, com 150 observa-
¢cOes, para amostras didrias).

- Para eliminar incertezas e imprecisdes, o Riskmetrics assume que a média da
série de retornos, para estimativas de um dia, é igual a ZERO. Assim, quando calcu-
lamos a covariancia, a estimativa do desvio-padrao dos retoros esté centrada e "flu-
tua" em torno de zero e ndo da média da amostra.

- Para calcularmos a volatilidade e a correlagéo, devemos determinar um decay
factor, A (lambda 6timo). O RiskMetrics utiliza 0,94 como lambda 6timo para observa-
¢cbes diarias e 0,97 para observagbes mensais.

- O nimero efetivo de dias que devem ser usados para estimar a variancia (vola-
tilidade) e a covariancia (correlagéo) & dado pela formula:

= (1 -A)* EK;J =i

Fazendo Q" = K, o nimero efetivo de observagdes a serem utilizadas, de acor-
do com o modelo do EWMA é:

K=InY_/InA

Onde:

Y. € o nivel de tolerancia, que pode ser: 0,001%, 0,01%, 0,1% ou 1%; e & dado
pela férmula:

M- (1+A+2%+ )=,

Na pratica, vemos que volatilidades estimadas a partir de maior nimero de ob-
servagdes sdo mais "constantes" do que aquelas baseadas em um numero menor de
observagdes. Percebemos também que, quanto maior for o decay factor aplicado as
séries temporais, mais estaveis se apresentam as estimativas (mas nédo necessaria-

mente mais acuradas).
- Sendo duas séries de retornos rq; e ra, @ matriz de covariancia associada a es-

ses retornos, sera dada por:

2
oA M 092" As
021" As 02" A2

=

Cada um dos parametros da matriz, € fun¢do de um decay factor (A, A2 € A3).
Para que o célculo seja valido, a matriz £ deve obedecer as seguintes condi-

coes:
a) as variancias o1 e 6% ndo podem ser negativas;

25



b) as covariancias 6% e 6% devem ser iguais (porque a matriz deve ser simé-
trica);
c) a correlag@o entre rq e rp; pertence ao intervalo -1< p < 1, sendo:

p =622/ (01 * 02)

O RiskMetrics fornece um A para toda a matriz de covariancia. Assim, ha so-
mente um decay facfor para as matrizes de volatilidade e correlagdo, estimados a
partir de 450 séries temporais.

Uma vez que, na pratica, se torna dificil delimitar lambdas 6timos por meio de
matrizes de covariancia tdo grandes (com, em média, matrizes de 140.000 elemen-
tos), devemos estabelecer algumas restricbes ao lambda 6timo, tais como (para esti-

mativas diarias):
* A estimativa da variancia dos retornos no tempo t+1, r.1, realizada no periodo

anterior, t, é dada por:

Edrie1] = 6%t

* A estimativa da covariancia entre duas séries de retornos ry e rz¢ no tempo t+1,
realizada no periodo anterior é dada por:
Edre te1 ™ roe1]

* O erro da estimativa da variancia é dado por:
a2 2
Et+1|t = Mte1 = O 41t

Assim, lambda pode ser obtido minimizando os erros-padréo médios da estimati-
va. E o root mean squared error (RMSE) diario da variancia sera:

.

RMSEV = {(1/T) "X, [Piet = (Pt * MP2

* O erro da estimativa da covariancia sera dado por:
T

RMSEc = {(1/T) *  {[(r1 1 * r2ps110) - (6?12, 111 * M)}

Salientamos que as formulas apresentadas acima s&o meramente estatisticas. O
RiskMetrics processa normalmente 480 séries temporais e, associada a cada uma
delas, um A 6timo que minimiza a raiz dos erros-padrao médios da estimativa da vari-
ancia e da covariancia (RMSEv e RMSEc). Tais calculos nos levam assumir:

Estimativa Decay Namero de retornos diari-
Factor os a serem utilizados nas
estimativas
Volatilidade (diaria) 0.94 75
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Correlagao (diaria) 0.94 75
Volatilidade (mensal) 0.97 150
Correlacao (mensal) 0.97 150

Mapeando em vértices os fluxos de caixa do portfélio

Um fluxo de caixa € definido por: séries de créditos e débitos, datas de paga-
mento ou recebimento, e por valores, em dinheiro (quantidade de moeda). Uma vez
definido o fluxo de caixa de cada posigéo (e do portfélio como um todo), esses devem
ser “marcados a mercado”. “Marcar a mercado” uma posigéo significa determinar seu
valor presente, de acordo com taxas e pregos comrentes (de mercado).

Para posicdes de renda fixa, podemos mapear as posigées de taxas de juros
calculando sua DURATION. Essa é a média do prazo de cada fluxo individual da car-
teira - tanto passivo quanto ativo -, na qual o vencimento de cada pagamen-
to/recebimento & ponderado pelo valor total da posigéo.

Este método consiste em calcular a média ponderada das taxas de juros e dos
pagamentos principais da posi¢cdo. Assim, assume a existéncia de uma relagéo linear
entre a variagdo dos precgos e os deslocamentos da yield curve. Funciona bem quando
os deslocamentos da yield curve s&o paralelos.

E dada pela férmula:

Dn = [(C/(14y)") / V] + [(2x *(C2/(1+y)*) I V] +...+ [(nx *(Cn + Pn) / (1+y)") 1 V]

Onde:

D, = duration de n pagamentos/recebimentos
C = fluxo de pagamentos da posigéo

y = taxa de juros do mercado

n = tempo onde ocorrem 0s pagamentos

V = valor de mercado da posicao

P = principal (valor inicial da posicéo)

Também podemos facilmente mapear instrumentos de renda fixa em vértices-
padrao de um fluxo de caixa, uma vez que o comportamento futuro dos pagamentos
pode ser previsto com bastante precis@o. A diferenca € que, neste caso, considera-
mos cada entrada ou saida do fluxo de caixa como sendo fluxos distintos: cada uma
destas sera alocada em um vértice. Para o céalculo da duration, consideramos todos
os pagamentos/recebimentos (alocados nos vértices) agrupados em um unico fluxo
para cada instrumento.

Os vértices-padrao dados pelo RiskMetrics s&o:

1m(més) 3m 6m 12m 2a(anos) 3a 4a 5a 7a 9a 10a 15a 20a 30a

Entretanto, sabemos que, no Brasil, a maioria dos papéis tém,_no maximo, seis
vencimentos liquidos - de acordo com o volume negociado e 0 numero de co
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em aberto. Assim sendo, devemos construir vértices diferentes dos apresentados pelo
RiskMetrics, para mapear o fluxo de caixa de cada posi¢do considerada. Mostraremos
como fazé-lo mais adiante.

Cash Flow Mapping

Swaps - operacdes que envolvem troca de taxas, sem a troca do principal (P) -
sdo utilizados para “modificar” fluxos de caixa e, consequentemente, a exposicdo ao
risco e a incerteza em relag&o as taxas de juros. Um swap € essencialmente uma ope-
ragao com uma ponta fixa e outra variavel.

Para mapear o fluxo de caixa de swaps, por exemplo, o RiskMetrics sugere que
o fagamos separando cada ponta da operagdo. Para fazé-lo, calculamos separada-
mente, o risco para a ponta de renda fixa e o risco para a ponta de renda variavel, da
seguinte forma:

Valor da ponta de renda fixa

-
Ve = [(c *P) 1 (1+r)"] + [P 1 (14ry)"] + .z.' P *fc/ (1+n)]
i=

Onde:

P = valor do principal

ri = taxa para o periodo i no tempo j

i = numero de periodos a decorrer (até o vencimento do swap)
C= 62n+1 = Uzn

¢ se origina da féormula: a*a® +b*a +¢ = 0, sendo:
a= 0'2n—1 + 0'2n+1 — (2 * pn-1, n+1 ¥ On1 * Onet)

b= (2 * Pn-1, n+1 * On-t *Opv1)—2* 02n+1

o =[-b + (b? — 4*a*c)'?|/ 2*a

Sendo:

n = vértice-padrao (pagamento/recebimento) em que estamos mapeando
n -1 = fluxo intermediario (entre dois vértices fixos) anterior

n+1 = fluxo intermediario posterior

Valor da ponta de renda variavel

N4
Vf = [(P*rj) / (1+FJ)‘|] + [P / (1+rN)N] +'z; P *[ jfi / (1+ ri+j)i+j]
=)

Onde: _
() = (141)'* (14 )

Uma vez que os fluxos de caixa da ponta variavel sdo descontados por taxas va-
riaveis, seu valor sera sempre equivalente a P (principal da operagao, utilizado apenas
para determinar o valor do cupom) imediatamente apés cada pagamento. Entre cada
um dos pagamentos, r* sera o cupom do pagamento seguinte. Entdo, o valor da
ponta de renda variavel sera:
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Vi=P *[(r* 1 (1+rq) + (11 (14r1))]

No caso de operagtes envolvendo DI, o prazo de vencimento em dias Uteis é va-
riavel. Assim, os retornos devem ser “marcados a mercado’ e separados por prazo
(em meses) de vencimento. Porque, nesse caso, mapear em vértices-padréo cada
contrato de uma série (de DIs com vencimento para um mesmo més) é um processo
bastante complicado. Em Dls, cada vencimento futuro (de um a seis meses, de acordo
com a liquidez dos vencimentos em aberto na BMF) equivalera a um vértice-padréo.

CALCULANDO O VaR DE UMA POSIGAO: UM RESUMO

Para instrumentos de renda fixa — com variacéo linear e distribuicdo normal —
assumimos que o VaR é o 5°. percentil da distribuicdo das variacdes relativas dos re-
tornos de um portfélio. Assim, o VaR, em termos de taxas de retorno, calculado com
95% de confianga, sera:

VaR = 1,65 * o,

Onde:

op = desvio-padrdo dos retornos do portfélio, calculado através da férmula:
owale = [(L* o%eq) + (1 1) * )]

o]t = [(0,94 * 6% |e1) + (0,08 * r*y)] "

Neste caso, o desvio-padrdo deve ser calculado com base em retornos logarit-
micos. Assim:

Pi=e™

Onde:

Pt = Prego ou valor do portfélio

Y: = yeld ou rendimento no tempo t
N = nimero de posigdes do portfélio

E o retorno do portfdlio, no tempo t, sera: = Ayt/ v

Para instrumentos de renda variavel — com variagbes nao-lineares —, como op-
¢cbes, por exemplo, calculamos o VaR por meio de uma metodologia bem mais com-

plexa: delta-gamma approach.
N&o abordaremos a mesma neste momento. Porque, aqui, nosso objetivo foi ex-

planar alguns dos principais conceitos do RiskMetrics aplicaveis a posicdes de renda
fixa.
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GERENCIAMENTO DE RISCO: CONSIDERAGOES FINAIS

- Ao gerenciarmos o risco de ativos e passivos em geral, € importante que com-
paremos o risco calculado a partir de taxas contratadas pela instituicdo financeira com
o risco implicito em taxas de mercado (calculado por meio de volatilidade histérica dos
retornos). Entéo, o risco de mercado deve ser tomado como parametro.

- Podemos calcular o VaR de uma posic¢ao tanto em termos de taxas como em
termos de precos.

- Para definirmos o risco ao qual poderemos estar submetidos, no futuro, deve-
mos construir cenarios. Esses devem ter como variaveis 0s mesmos parametros que
influenciam no VaR de cada posi¢cdo. Num proximo momento mostraremos como
construi-los.

- CDBs séo posigdes de renda fixa que estdo submetidos a risco de crédito, além
de risco de mercado (de taxa de juros). Assim, para bem administrar o risco dos
mesmos, devemos considerar também o risco de crédito (relativo a liquidez do emis-
sor do papel) dos CDBs. Este assunto seria tema de um trabalho posterior, embasado
no CreditMetrics™, que n&o sera abordado nessa pesquisa.

- Podemos calcular o VaR de CDis e CDBs, por exemplo, em separado para po-
sicdes de vencimentos mensais (30, 60, 90, 120 dias e assim por diante). Entdo, en-
contramos o VaR do portfélio como se cada vencimento fosse um instrumento (equi-
valente a uma série de retornos), calculando a correlagdo existente entre as séries de
retornos.

O CALCULO DO VALUE-AT-RISK (VaR)

Apo6s estudarmos o RiskMetrics, testamos o modelo em séries histéricas de ta-
xas de papéis brasileiros. Nesse teste, percebemos que algumas caracteristicas deve-
riam ser mudadas; em especial, o intervalo de tempo compreendido em cada vértice
do fluxo de caixa.

No momento, ainda ndo temos uma metodologia definitiva, perfeitamente adap-
tada ao contexto brasileiro. Entretanto, resumimos os principais passos que temos uti-
lizado em nossos célculos, estabelecidos a partir do estudo do RiskMetrics e das en-
trevistas que realizamos com profissionais do mercado (que também desenvolveram
metodologias para o gerenciamento do risco de mercado dos ativos e passivos das
suas instituigdes financeiras). Esse resumo, para calculo do risco de mercado de DI-
Futuro e swaps, apresentamos a seguir.

30



1) Base de Dados (para cada vencimento do DI-Futuro de um dia ou de Taxas
de Swap)

- PU de ajuste

- Taxa efetiva (ao més) = [(100.000 / PU do dia) — 1] * 100

- Taxa Over = {[(1 + (Tx. Efetiva/ 100)) * (1 / n°. de saques)] — 1} * 3.000

- Taxa Ano = {[((Taxa Over / 3.000) + 1) » 252] - 1} * 100

OBS: Recomenda-se que o célculo seja feito em taxa over, compondo os PUs se
necessario, de modo que todas as taxas tenham como base 21 dias Uuteis.

2) Calculo da Variancia das Taxas
T

ol=(1-2)* 21 L R T R
t=

Onde:
- In (Fator Ano) = In (1 + tx ano%)
-ri=1In (1 + it) —In (1+ i(t..1))

~-m=Zr/(n1)

A = 0,94 (para observagdes diarias)
t = n=n° de observacgdes

3) VaR do Vértice (de cada vencimento)

VaRv = 1,65 & Oy 5 VPV
considerando-se NC = 95% e distribuicdo normal dos retornos (taxas over)

4) VaR do Portfélio

a) Covariancia (entre dois vértices, v e V')

T
Cvy? = (1-1) ;1 AD * (1 — rym) * (re— ry,m)
b) Correlagéo (entre dois vértices, v e V')

Pvv = Gv,v‘2 / (Uv,t i Gv’,t)

¢) R = matriz de correlagéo
(estruturada a partir das correlagdes entre os vértices considerados)
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d) Vvet = [(X1* 1,65 * 51), (X2 * 1,65 * G2), ..es (Xn * 1,65 * o)

Onde:
X = VP vértice I VP portfelio

e) VaR portf = (Vvet » R n VvetT) iy

Onde:
Viet' € 0 vetor Ve transposto

2) WEHRUNG, Donald A. & MACCRIMMON, Kenneth R. Taking risks. The
Free Press, NY, 1986. 280 p.

Este livro é dividido nas seguintes partes:

Parte Um: O capitulo um, introduz o conceito de risco, enquanto exposigéo a
chance de perdas efou danos (“..risk is the exposure to a chance of loss or injury’); e
apresenta os determinantes do risco: falta de controle, falta de informacéo e falta de
tempo. Desenvolve The REACT Model, que descreve como um individuo gerencia o
risco, e defende a tese de que (p. 37):

Uma pessoa inicialmente reconhece e estrutura a situagéo de
risco, para depois avaliar se permanece ou ndo em tal situagdo.

No capitulo dois, sdo descritos alguns dos principais resultados obtidos em re-
centes estudos sobre a tomada de decisdes em condigdes de risco e sobre o com-
portamento dos individuos nestas situagdes.

Parte Dois: Apresenta os resultados de quatro questionarios formulados para o
estudo do comportamento humano em condigbes de risco pré-determinadas.

No capitulo trés, € desenvolvido o Basic Risk Paradigm, modelo que mensura a
propensao ao risco. No capitulo quatro, o risco € mensurado pelo método tradicional,
como funcéo de utilidade (empregada em modelos econdmicos, sobre utilidade mar-
ginal); e questbes sobre ganhos equivalentes sdo usadas para inferir sobre a propen-
s&0 ao risco em investimentos pessoais e em negoécios.

No capitulo cinco, conceitos estatisticos sdo usados na distribuigdo dos retornos
obtidos em nove investimentos de risco. A propensé&o ao risco das entrevistados é
examina, aqui, através de um ranking. No capitulo seis, s&o apresentadas trés tipos
de apostas aos executivos, envolvendo o pagamento real, em dinheiro. Em cada tipo
de aposta, é analisada a propens&o ou n&o ao risco apresentada pelo executivo. As
implicacdes de um comportamento de risco s&o discutidas, em situagdes padroniza-
das, no capitulo sete.

Parte Trés: No capitulo oito, sdo analisadas oito principais formas de medir o
risco, de acordo com as situagdes apresentadas na parte dois, em dois cenarios: em-
presarial versus pessoal e ameagas/perigos versus oportunidades. No capitulo nove,
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o estudo é estendido para duas outras categorias: situagdes naturais de risco e atitu-
des arriscadas.

No capitulo dez, s&o investigadas as caracteristicas pessoais, financeiras e em-
presariais dos executivos (que responderam ao questionario apresentado na parte
dois) e relacionadas com os instrumentos para a medigdo do risco apresentados nos
capitulos oito e nove. As implicagdes, para os gerentes, dos resultados aqui obtidos
s&o exploradas no capitulo onze.

Parte Quatro: E composta unicamente pelo capitulo doze, no qual o leitor é con-
vidado a analisar sua propria predilecéo ou aversdo ao risco. Este capitulo também
examina o modelo de Risk Profiles para o uso em selegéo e recrutamento de pessoal,
treinamento e desenvolvimento de uma politica de risco nas empresas.

O apéndice contém itens selecionados do questionario aplicado entre os execu-
tivos, usados no estudo dos autores.

Nosso proposito, aqui, ndo € o de apresentar detalhadamente todos os modelos
e as analises desenvolvidas no livro. Mas colocar algumas das idéias dos autores,
(apresentadas em Essence of Risk - A Esséncia do Risco), que descrevem conceitos
basicos, desenvolvidos ao longo deste livro, e que utilizaremos em nosso trabalho, e
salientam a relevancia da obra.
Os autores iniciam com uma citagdo de Bertrand Russell (p. 03):

A life without adventure is likely to be unsatisfying, but a life in
which adventure is allowed to take whatever form it will, is likely
to be short.

Ou seja, para que a vida seja satisfatoria, precisamos nos aventurar, mas para
que seja longa, devemos perceber os riscos que envolvem cada aventura. Depois, 0s
autores completam (p. 04):

Life requires choices; choices require risks. While you can choo-
se fo minimize the risks you face, you cannot avoid risks com-
pletely. (...) risk is one of the certainties of life.

Segundo os autores, nossas escolhas diarias envolvem uma série de riscos e
podem atingir inmeras pessoas. Eles dizem (p. 04): “Although death is the ultimate
risk, the economic and social risks that we face can be more opressive”. Para eles,
podemos ter mais paz de espirito se os riscos néo nos forem perceptiveis; ainda as-
sim, ndo deixaremos de estar expostos as suas possiveis consequéncias negativas.
Mas, se nao aceitamos correr riscos, poderemos perder grandes oportunidades.

O risco esta implicito na incerteza, que conduz & ansiedade e as preocupagdes.
Muita gente procura situacdes de risco por prazer & aventura e por causa da estimula-
cao que acompanha o primeiro. Estabelecer objetivos maiores, por exemplo, significa
correr maior risco de fracasso, envolve riscos sociais. Assim como quando decidimos
por uma carreira, estamos correndo diferentes riscos financeiros, psicolégicos e soci-
ais. Um dos grandes riscos profissionais que corremos € o de mudar de carreira no
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meio de nossas vidas; porque, nesta época, Somos menos capazes de nos adaptar e
temos menos tempo até nossa aposentadoria.

Nés estamos constantemente expostos a riscos financeiros. Estamos nos arris-
cando quando gastamos além de nossa renda. Podemos aplicar nossas economias
em investimentos com maiores ou menores chances de perdas. Podemos perder cré-
dito e/ou patriménio e/ou ir a faléncia. Em tempos econdmicos ruins, o desemprego
aumenta e as reservas e poupang¢as diminuem. Entretanto, os individuos com investi-
mentos mais prudentes nao sofrerao tanto com esses movimentos da economia,
como aqueles com grandes ganhos associados a riscos financeiros.

Administradores de empresas e lideres politicos deparam-se constantemente
com riscos. Eles estdo expostos a decisées que envolvem milhares de vidas, a toda
hora.

Dito isso, os autores assumem risco como a “exposi¢éo a possibilidade de per-
das ou danos” e, baseados nesta premissa, apresentam os trés principais componen-
tes do risco. Primeiro, & necessario que haja uma perda ou dano potencial. Segundo,
que haja a chance de perda. Porque uma perda certa ndo evolve riscos. O terceiro
componente do risco, € a exposicdo, que aumenta ou diminui a magnitude da chance
da perda. Além disso, arriscar prescinde a possibilidade de escolha.

Depois, nos apresentam o Basic Risk Paradigm (Paradigma Basico do Risco),
que é a base para o estudo do risco. Esta baseado em duas situagdes: certeza ou in-
certeza. Na segunda hipotese, dois eventos sdo possiveis: ganhar ou perder. Esse
pode ser representado através de uma Arvore de Decis&o:

Certeza > Evento Certo

Chance de Ganho > (Ganho
Incerteza
Atitude de Risco

Chance de Perda > Perda

Onde o quadrado significa uma decisdo pessoal e o circulo representa um
evento que foge do controle da pessoa que toma a decisio.

Este modelo esta embasado no conceito estatistico de Valor Esperado: ((1-p) *
G) + (p * L). Onde G representa a chance de ganho, L representa a possibilidade de
perda, (1-p) € a probabilidade de ganho e p & a probabilidade de perda.

Mais a diante, os autores apresentam os trés determinantes do risco: falta de
controle, falta de informagéo e falta de tempo. A falta de controle representa a falta de
meios adequados para controlar o risco, que prescindem a oportunidade de interven-
¢do. Para controlar ou influenciar uma decis&o, € necessaria informacdo. Para angari-
ar informagdes e estabelecer uma estratégia de agédo precisamos de tempo.

Os autores resumem (p. 17):
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Informacg&o é necessaria para entender o impacto das varias op-
¢Oes de controle, tempo é necessario para desenvolvé-las e re-
cursos s&do necessarios para implementa-las.

A seguir, eles apresentam os componentes do comportamento em situagoes
de risco. Primeiro, & necessario reconhecer o risco, através das informagbes que
possuimos ou podemos obter. Para os mesmos, nossa percep¢do do risco depende
daquilo que aprendemos ou sabemos sobre a situagdo com a qual nos deparemos,
como colocam (p. 22):

A person’s perceptions depend on what he has leamed from
others about risks (...) To assess one’s exposure to a chance of
loss, we first need to examine how people perceive losses.

Segundo, é preciso avaliar a situagdo e nossa aceitabilidade ao risco. Porque,
uma vez em situacao de risco, estamos expostos a eventos incertos e a chance de
perda, e devemos decidir se desejamos ou n&o permanecer em tal situagio.

Terceiro, € preciso se ajustar aos riscos. Podemos ter comportamento ativo,
tentando ajustar os componentes da situag&o, ou comportamento passivo, apenas
selecionando a melhor alternativa dentre as apresentadas. Para os autores, uma ex-
celente forma de reduzir nossa exposigdo pessoal aos riscos é dividi-los com outras
pessoas.

Quarto, devemos escolher entre alternativas que envolvem riscos. E quinto, de-
vemos monitorar os resultados. Os autores dizem (p. 30):

Escolher € apenas uma parte do processo gerencial. A forma
como inicialmente reconhecemos, planejamos, moldamos e es-
truturamos uma decisdo de risco, a qual ira determinar que
chances teremos e poderemos considerar. Ndo podemos decidir
sobre aquilo que n&o reconhecemos/percebemos.

Antes de tomarmos uma deciséo, avaliamos nossa aceitagéo a
riscos e tentamos deixa-los em conformidade com aqueles riscos
que podemos assumir ou evitar. H4 uma variedade de a¢des de
ajuste que podemos executar para ganhar tempo, informag&o ou
controle. Tal processo pode ser entendido como a reestruturagéo
de uma condig¢do de risco.

E, com essas afirmacgdes, eles apresentam The REACT Model: reconhecer (Re-
cognizing) e estruturar o risco; avaliar (Evaluating) o risco; ajustar-se (Adjusting) a ele;
e monitorar (Tracking) o risco. Este modelo também envolve os componentes: tempo,
informagao e controle.

Este livro é de grande importancia para nosso trabalho. Porque desenvolve con-
ceitos muitos importantes, de uma forma clara e concisa. Sem duvida, ele serviu, ja
num primeiro momento, para nos fazer encarar de uma forma diferente e mais profun-
da o verdadeiro conceito de risco, e todos 0s componentes que envolvem decisdes
nestas circunstancias.
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3) GITMAN, Lawrence J. Principios de administragéo financeira, 7 e. Har-
bra, SP, 1997. 841 p.

Este € um livro bastante extenso, que abrange os mais variados campos da ad-
ministracao financeira, desde a mais simples matematica financeira, incluindo a con-
tabilidade, até a economia e a estatistica. Porém, somente as partes dois e trés seréo
alvos de nosso estudo, e as partes quatro e cinco também merecer&o alguma aten-

¢ao.

Na parte dois, o autor apresenta os conceitos financeiros basicos: o valor do di-
nheiro no tempo, risco e retorno. Na parte trés, sdo comentados os conceitos envolvi-
dos em decisdes financeiras sobre investimentos de longo prazo. Apresenta os princi-
pios de fluxos de caixa e orgamento de capital, técnicas de andlise de orgamentos de
capital: certeza, risco e alguns aprimoramentos. A parte quatro trata do custo de ca-
pital, de alavancagem e de estrutura de capital. A parte cinco do livro apresenta o t6-
pico: decisdes financeiras a longo prazo, enfocando no passivo exigivel a longo prazo,
em agdes ordinarias e na politica de dividendos, e em agdes preferenciais, leasing,
titulos conversiveis, warrants e opgdes.

Apresentaremos, aqui, alguns dos principais conceitos que utilizaremos em nos-
sa pesquisa, contidos, principalmente, na parte dois. Sdo os fundamentos de risco e
retorno, base para nosso trabalho.

Risco: representa a possibilidade de prejuizo financeiro; € a variabilidade de
retornos associada a um determinado ativo, segundo o autor. E uma fungdo crescente
no tempo.

Carteira ou Portfolio: € um grupo ou conjunto de ativos.

Retorno: € o total de ganhos ou prejuizos dos proprietarios, decorrentes de um
investimento durante um determinado periodo de tempo. E calculado considerando-se
as mudancas de valor do ativo, mais qualquer distribuicdo de caixa durante o periodo,
cujo resultado é dividido pelo valor do investimento no inicio do periodo.

Preferéncias em relagao ao risco: aversao ao risco, indiferenca e tendéncia ao
risco. De tras para frente, cresce a necessidade de que os investimentos produzam
maiores retornos, para serem mais atrativos.

A forma mais simples de medir o risco de um ativo é considerar uma série histo-
rica, e seu comportamento ao longo dos anos. Calculamos, entédo, o desvio padrdo
desta série, que representa o grau de volatidade, mede o grau de dispersdo em torno
do valor esperado.

Correlagdo: medida estatistica da relagéo, se houver, de dois dados de qualquer
tipo. Mede a faixa de risco e retorno entre dois ativos.

Tipos de Risco: a) Total — combinagéo de risco diversificavel e ndo-
diversificavel de um titulo. b) Diversificavel — parte do risco de um ativo que pode ser
atribuida a consequéncias randdnicas, aleatérias, especificas a uma firma, pode ser
eliminado por meio da diversificag@o. c) Ndo-diversificavel — parte relevante do risco
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de um ativo que pode ser atribuida a fatores de mercado, que afetam todas as empre-
sas; nao pode ser eliminado pela diversificagcdo.

Risco Politico: € o risco que emerge do perigo de que o governo anfitrido tome
atitudes que possam afetar os investidores estrangeiros, ou da possibilidade de que
problemas politicos no pais possam por em risco os investimentos realizados nesse
pais por investidores estrangeiros. Esse risco, no Brasil, € bastante grande, porque
nao temos uma economia sdlida o suficiente para atrair muito além de capitais espe-
culativos.

Ainda neste capitulo (cap. 06 da parte Il), o autor apresenta o Modelo CAPM,
que explica a formacéo de prego dos ativos, associando o risco nao-diversificavel ao
retorno dos ativos. N&o entraremos em detalhes do modelo nesse momento.

O livro é excelente. Porém, é extremamente detalhista. Entdo, torna-se dificil re-
sumi-lo todo aqui. Por tal motivo, limitamo-nos, no momento, a apenas descrever es-
tes conceitos basicos e apresentar os tépicos abordados.

4) SILVA, Neto, Lauro de Araudjo. Opgdes - do tradicional ao exético, 2 ed.
Atlas, SP, 1996. 291 p.

Este livro trata especificamente de op¢des. Porém, interessa-nos na medida em
que aborda tdpicos como o risco e o retorno neste mercado. Um de seus capitulos
(capitulo sete) trata unicamente de volatilidade. Essa variavel é essencial em nosso
trabalho, porque € a quantificagdo mais pura do risco de mercado. Opgédo é um dos ti-
pos de contrato futuro mais volateis, dentre os existente no mercado financeiro. Por-
tanto, mais exposto ao risco. Assim sendo, seu estudo é fundamental em nosso tra-

balho.
No capitulo um, o autor expde (p. 17):

Opc¢ao é um instrumento que da a seu titular, ou comprador, um
direito futuro sobre algo, mas ndo uma obrigacdo; e a seu ven-
dedor, uma obrigac¢éo futura, caso solicitado pelo comprador da
opgéo. Dessa definicdo, podemos inferir a principal diferenca en-
tre o mercado futuro e o mercado de op¢des. No mercado futuro,
tanto o comprador quanto o vendedor estao negociando um di-
reito e uma obrigagao realizaveis em data futura. No mercado de
opgoes, estdo-se negociando direitos e deveres realizaveis em
datas distintas. (...)

Nas opg¢des de compra (calls), o detentor do direito (titular ou
comprador da op¢&o) tem o direito de comprar algo (objeto da
negocia¢do) por determinado prego (pre¢o de exercicio). As pes-
soas que querem possuir um bem no futuro irdo comprar esta
opg¢éo, garantindo assim o pre¢o maximo de compra do bem.
Quem possui 0 bem hoje, e podera dispor do mesmo em data
futura, é o vendedor dessa opgéo, que adquire a obrigagdo futura
de entregar o bem, ao valor acordado ou prego de exercicio),
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mediante o recebimento presente do prémio.

Nas opg¢des de venda (puts), o comprador da opgéo tem o di-
reito de vender algo por determinado prego. As pessoas que
possuem o bem e o negociardo em data futura irdo comprar a
opcao de venda sobre esse bem, garantindo desta forma o prego
minimo de venda da mercadoria. O vendedor da opgéo ira adqui-
rir a obrigagdo de comprar o ativo, se assim solicitado pelo titular
da put.

Ele também classifica os varios tipos de opgdes e contratos; e analisa os possi-
veis riscos e retornos no mercado de opgdes, de acordo com o spread (ganho adicio-
nal) e o prémio (lucro) que pode ser obtido.

No capitulo dois, o autor discute formas de fazer hedge no mercado de opgées.
O hedge funciona como um seguro para o prego das mercadorias negociadas nos
contratos de opgdes, pelo qual um prémio € cobrado como garantia. "Caso um 'sinis-
tro' ocorra (o0 mercado estar acima ou abaixo de determinado nivel de pregos), a ga-
rantia sera exercida. A ndo-ocorréncia do 'sinistro’ implicara na perda no prémio
pago."

No capitulo trés, Travas nos Mercados de Opgdes, aprendemos como adequar a
exposi¢ao de nossa posi¢cdo, em relacdo as expectativas futuras de precos. Algumas
destas posicdes de adequacéo recebem o nome de "travas" e nos possibilitam limitar
o risco de mercado da posicdo assumida. Aqui, os assuntos sédo abordados de forma
bem técnica (como em quase todo livro). Por isso, ndo entraremos em detalhes sobre
esta explicagao.

O capitulo quatro aborda o prémio das opgées. O autor explica (p. 76):

O prémio de uma opgéo é determinado pelo merc<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>