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RESUMO

O VAR (Value at Risk), valor em risco, é a perda mdxima provavel de uma cartei-

ra para um nivel de confianga determinado, num horizonte temporal especificado.
As metodologias podem ser varias para estimar o VAR, mas dividen-se em dois gran-
des grupos: os ndo paraméiricos (simulagdes Historicas e simulagoes Monte Carlo) e
o8 paramélricos, haseadas na varidncia e covaridncia
Nesta sessdo, s6 nos iremos debrucar sobre as metodologias ndo paraméiricas:

Simulacoes Histbricas que se baseiam no pressuposto de que a variagdo fitura dos
pregos dos activos relevantes na carteira, se distribuirdo da mesma forma que no pas-
saclo.
- Simulagdes Monte Carlo cuja imica diferenca para as simulagdes historicas reside
na forma de se obterem os cendrios simulados, que constituem wma amostra gerada de

Jorma (pseudo) aleatoria, iendo en conta uma determinade distribuicdo.
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1. INTRODUCAO

O VAR ou VaR (Value at risk ou valor em risco) ¢ a perda maxima
provavel de uma carteira para um nivel de confianca determinado, num
horizonte temporal especificado.

s metodologias VAR baseiam-se em movimentos normais do mer-
cado, ou seja, pressupde a auséncia de grandes crises financetras. Tra-
ta-se de uma medida que permite quantificar a perda potencial de uma
carteira associada a um nivel de confianga estatisticamente definido. A
sua validade encontra-se balizada no tempo.

As metodologias podem ser vérias para estimar o VAR:

— Simulag¢des Historicas.

— Simulagdes (Cenarios) Monte Carlo.

_ Técnicas baseadas na varifncia e covariancia.

— Modelos especificos:

- Risk Metrics — J. P. Morgan,

- Raroc 2020 — Bankers Trust;

- Prime Risc — Credit Suisse First Boston;

- Risk Dollars — Chase M. Bank;

~“Grupo dos trinta de 1993 — “Derivatives: Practices and Principles”.
Podemos resumir as principais diferengas entre as metodologias:

2. VAR (SIMULACAO HISTORICA - METODOLOGIA
NAO PARAMETRICA)

Nio paraméivicas

Paramétricas

Fungoces

Simulagdo

Montecarlo

Varidncia -

historica Covatidneia

Definigdo da distribuigio A distribui¢io Os valores s20 O desvio padrio ¢ a

dos dados histéricos ¢ gerados correlagio sfio estimados

caleulado

Cdleuto da O desvio padriio da

distribuigdo Qs valores da carteira ¢ caleulado

da carleira carleira sio simulados assumindo uma

distribuigaio normal

Obtengdo do Os valores das perdas sio
ordenados ¢ todos os que

VAR N .
! ulteapassam (1-p) probabitidade sao scleccionados
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2.1. Principios

Esta metodologia baseia-se na hipotese da estacionariedade dos
dados, o que pressupde que a historia ¢ a melhor estimac¢o possivel do
futuro.

O principio é portanto estimar a distribuicio das variagdes dos
precos a partir dos historicos € aplicar cstas variagdes a carteira actual
para determinar 0 VAR. Este método ¢ dito ndo paramétrico porque,
contrariamente a oufras abordagens, p.e, RiskMetrics, o calculo do
VAR nio implica ter uma estimag¢fo dos pardmetros duma distribuigio
tcorica.

Convém salientar que ¢ a totalidade da carteira que é tomada em
consideracgiio e ndo cada activo individualmente. O VAR duma carteira
ndo ¢ portanto a soma dos VAR individuais de cada instrumento mas o
VAR da totalidade da carteira, o que permite ter em conta o efeito das
correlagdes.

Uma das institui¢cdes que utiliza este método ¢ o Chase Manhattan
que utiliza uma série historica de 100 dias para um horizonte temporal

de 1 dia.
2.2. Exemplo

No excmplo apresentado s6 iremos ter 20 observagdes e dois titu-
los, a fim de nédo sobrecarregar os calculos. As elapas para calcular o
VAR sio as seguintes:

~ As observagdes dizem respeito aos precos de dois titulos: 5 titulos
I e 10 titulos 2;

— As variagdes de cada periodo relativamente ao dia anterior sio
calcutados em valor relativo ou taxa de variagdo pela formula: (pt — pt-
1) / pt-1, em que pt € o prego do dia e pt-1 o prego do dia anterior.
Assim para o primeiro dia: (205-200)/200 = 2,5% para titulo | ¢
(210-220)/ 210 = .4,5% para o titulo 2;

— Cada titulo ¢ valorizado por aplicagdo da variacio do dia a partir
do seu valor no periodo actual (t0). O calculo consiste em submeter a
carteira aclual as variagdes do passado. A formula: pO (1 + variagdo
t), em que p0 ¢ o valor actual e variagiio t a variagdio do do dia. Para o
primeiro dia, temos 215 x (1 +2,5%) =220 ¢ 160 x (1 —4.5%) = 153
para o titulo 2. Para o segundo dia, temos 215 x (142,4%) = 220 para o
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titulo 1 e 160 x (1+9,5%) = 175 para o titulo 2;
— O valor total da carteira ¢ calculado em fung¢do do namero de
titulos detidos. Assim para o primeiro dia, temos: 220x 5 + 153 x 10 =

2629;

— A perdas diarias sdo calculadas relativamente ao valor actual da
carteira (5 x 215+ 10 x 160 =2675). As perdas sdo registadas com valor
positivo e os ganhos com valor negativo.

— As perdas sdo classificadas por ordem crescente ¢ a leitura ¢
cfectuada sobre a coluna do montante do VAR em fung¢ao do nivel de

confianga desejado.

QUADRO I: calculo do VAR simulago Historica

dia histérico variagdes avaliacdo da valor perdas pro
carteira carteita orde-  'ba.
actual nadas  bili
da
titulo 1 titulo 2 -} titulo I titulo 2 | titulo titulo 2 | total perdas des
20 | 200 | 220
a9 o205 | o210 | 250% | -455% | o220 153 2620 2675 46 245 1 0,05
g | 210 | 230 | 244% 9.52% | 220 175 2854 2675 179 179 | 0,1
A7 4195 1 250 | -704% | 870% ] 200 174 2737 2075 -2 <142 045
6 | 205 o230 | oS3 | -800% | 220 147 2602 2675 73 s34 |02
s f oo | 210 | 732% §o-870% | 199 146 2457 2075 218 2125 | 025
a4 1 wo | g0 | oo0% | -14.29% | 218 137 2440 2675 229 -4 103
A3 220 ] 50§ 1s79% | -16.67% | 249 133 2578 2675 97 87 | 035
a2 | oiso foso | -isasw | 2000% | 176 192 2800 2675 125 -62 04
S 25 ] 160 | 1944% -t | o257 142 2706 2675 -3 3t | 0ds
a0 [ 200 ] 170 | -698% | 625% | 200 170 2700 2675 25 25 0,5
9 f o} 90 | -5.00% | 11L76% | 204 179 2800 2675 134 9 0,55
% | 230 | 180 | 2105% | -s.20% | 200 152 2817 2675 142 23 0.6
7 b oo f o200 | o-i739% | i | o178 178 26066 2675 9 46 | 0,65
o | 205 | 220 | 7.89% } 10.00% | 232 176 2920 2675 245 73 0,7
s bwo } o205 o732% | oe82% | 199 149 2487 2675 188 97 0,75
4 oos | oso | o203% ] -12.20% | 221 140 2508 2675 167 167 | 08
3 b 20 | 70 | 179s% | Sse% | o254 151 2779 2675 104 188 | 085
2 | 205 | 1s0 | -los7% | osssw | o192 169 2652 2675 23 207 | 09
o230 | 7S | 1220% | -2.78% | 241 i56 2762 2675 87 218§ 095
atil 0 | 215 | o0 | cos2% | o-857% | 200 146 2468 2675 207 229 I
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Assim, 0 VAR, a probabilidade que a perda ndo ultrapasse em
mais do que montante indicado para o nivel de confianga desejado, ¢
o seguinte:

—70% dos casos: 73.

—-90% dos casos: 207.

—95% dos casos: 218.

2.3. Vantagens e inconvenientes desta metodologia

Esta metodologia é simples em compreender e aplicar e necessita
de poucos recursos informaticos.

Apresenta a vantagem de ndo serem necessarios calculos comple-
X0S.

O VAR ¢ determinado sobre toda a carteira ¢ ndo ¢ a soma dos VAR
individual. Toma em consideracio o efeito das correlagdes

Se um activo ndo tem histérico ndo se pode aplicar. Neste caso, €
necessario recorrer a simulagdes e a calculos complexos

Se porventura um pequeno numero de observagdes apresenta valo-
res muito dispares vicia fortemente o calculo, pelo que o controlo estrito
dos dados torna-se indispensavel

3. VAR (simulacio Monte Carlo — metodologia nio paramétrica)
3.1. Principios

A maior parte dos modelos ¢é eficaz para os instramentos que tenham
um comportamento linear ou um comportamento nao linear devido a
convexidade, tais como as obrigacdes ¢ assimilados. Mas logo que o
comportamento dum instrumento softre rupturas bruscas e imprevisiveis,
estes modclos podem ndo ser os mais adequados. Por exemplo, o prego
de uma opgdo pode variar de forma imprevisivel devido a uma pequena
alteracdo do preco do activo subjacente

A principal diferenga para a simulagio Historica reside na forma de
se obterem os cenarios simulados

Dada uma distribuicfio de probabilidades, as simula¢des (cenarios)
Monte Carlo constituem uma amostra gerada de forma (pseudo-)
aleatoria tendo em conta a referida distribuigfo.
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A distribui¢ao vem definida por um conjunto de pardmetros: matriz
de variincias e covaridncias, velocidades e taxas de reversdo cm relagio
a média, etc.

A flexibilidade da simulagio Monte Carlo permite a geragio de
cendrios para um amplo conjunto de pontos no tempo, permitindo
simular trajectorias de evolugdo.

Torna-se necessario definir um vector de nodulos temporais, bem
como dispor de um gerador de nlimeros aleatorios.

3.2. Exemplos

A metodologia a utilizar ¢ a téenica de simulagfo aleatdria dita
de Monte Carlo (nome do famoso casino). Esta técnica para determi-
nar, por exemplo, 0 VAR de uma op¢fo consiste em gerar uma série
de pregos do instrumento subjacente, da ordem dos 5000 a 10 000, ¢
estudar o comportamento da opgao.

Um exemplo sucinto (s6 com 10 simulagdes) utilizando o modelo
de Black-Scholes apresenta-se de seguida

Para simular o calculo do valor da opgdo, a metodologia adopta as
seguintes hipoteses:

a) A metodologia ¢ baseada sobre a distribui¢fio da let normal que
nos diz que a probabilidade de um valor estar proximo da sua média
¢ clevado, ao invés da probabilidade de um valor estar longe da sua
média. Um instrumento dum valor de 100 tem fracas probabilidades
de atingir 10 ou 1000 num futuro préximo, por exemplo num ano. As
tiragens aleatorias tém em consideragfio esta lei para gerar numeros
realistas.

b) O que se procura ndo ¢ a variagdo do instrumento em valor
absoluto mas em valor relativo, portan(o o seu rendimento. Uma variagio
de 1 ndo tem o mesmo significado se o instrumento vale 100 ou 2. No
primeiro caso, o ganho ¢ de 1% ¢ no segundo ¢ de 50%. E portanto o
rendimento, ¢ ndo o prego da ac¢fo que segue uma distribui¢do normal
(distribuigdo lognormal).

¢) Os dados do exemplo sdo os seguintes:

- Preco da acgdo original: 100.

- Desvio padrdo: 20%.

- Taxa de rendimento médio (= igual 4 taxa de actualizacdo) para
esta categoria de acgio=10%.
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- Periodo de tempo: | ano.

- Prego do exercicio: 95.

d) Os numeros aleatorios estio compreendidos entre 0 ¢ 1 (a folha
de calculo EXCEL permite gerar tais nameros, ver a fun¢do rand()):
primeira coluna do quadro-nivel de confianga/probabilidade.

¢) Aprimeira simulagdo da um valor de 0,75. O nimero de desvios
padrio acima da média para que 75% das varidveis estejam situadas
a esquerda da curva da lei normal ¢ de 0,6745 desvios padrdo (ver
coluna de nimero de desvios padrio). A segunda simulagdo da 0,5 que
corresponde a média. No EXCEL a fun¢do que nos da esta informagao
¢ a fun¢do NORMSIN (inverso da fungio de distribuigdo normal).

f) A variagiio relativa ao prego da acgéo ¢ calculada do seguinte
modo: rendimento médio (10%) adicionado do nimero de desvios
padriio multiplicados pelo desvio padrio (20%). Assim, para a primeira
simulagdo temos a varia¢do: 0,1 + 0,2 * 0,6745 = 0,2349. Este valor
pode ser obtido directamente através da fun¢do. NORMINV (inverso
da distribui¢io normal acumulativa para uma média ¢ um desvio padrdo
especifico).

g) Esta variagdo pode ser transformada em variagdo exponencial
(a exponencial de (0,2349) corresponde a 1,26478).

h) O prego da ac¢do com variagio resultara do produto da variag¢ao
exponencial pelo prego original: 1,26 * 100 = 126. Os outros pregos $do
calculados de igual modo.

i) O valor intrinseco da op¢ao ¢ calculado pela diferenga entre o
preco da ac¢do com variagdo e o prec¢o do exercicio: 126 —95 =31,478.
Quando esta diferenca & negativa o valor é zero.

i) O valor da op¢do ¢ actualizado, porque ela s6 serd exercida
no prazo de 1 ano (opgéo europeia). A actualizagdo € efectuada a uma
taxa de juro continua ou exponencial que assume que a taxa € composta
continuamente. Assim, para uma taxa de referéncia de 10%, o factor de
actualizagiio sera de 1/exp(0,1) = 0,9048.

k) A seguir calcula-se uma média do valor actual da op¢io, ou
seja, 21,06 para um prego médio de acglo de 110,62. L igualmente pos-
sivel estimar o nimero de vezes em que o valor intrinseco da op¢ao serd
positivo e, portanto exercido, ou seja, 60% (6 vezes em [0).
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QUADRO 2: calculo da simulagio Monte Carlo:
1" geraciio de niumeros aleatorios

o

w0 Q
e} e} .2
3 3 g 3 S| oz sl &
2 18| % R E g g ol 2 3 =
< o o 15 o < A SR, ) = S o~ =4
< = ke =% =3 B3 = o & & « © o b = 8§ g~ 54
= 2 & v <3 [ SR = w89 = = I [ =) NS o
5] 5 B 2 S & = S e 5 S o LS ES o
=] T @ = S = Z o I} o = =T i
k=i E 5 < = g NS E & 3 a- o .2 58 & <« 25:E% ISR
=] k=t o I o = g & [SE A= 9 8 s o L% S283 = 2
S ao@ 5 i) & 55 ¢ S o 0o 29 =1 S Q. 203 s A
o [=Ea <h pa o ES 3 - P I b (=N [S 3 o > Q 4= @ O — > O
l 2 3 4 534452 ¢ T=exp(6) 8 9=7*8 10 ] 11=9-10 12 13- 11%12

0,75 0,67449 0,1 0,2 0,234898 0,234898 1.2647% 100 126,478 95 | 3147798 | 0,904837 2848246

0,5 0 0,1 0,2 iN] 0,1 1LI0S1TH 00 | 1105171 | 95 1551709 § 0904837 14,04045
0,2 0841621 | 0.1 0.2 | -0,068324 | -0,068324 | -0933958 100 | 9339576 § 95 0 0,904837 0
o1 -1281550 1 0,1 0,2 -0,15031 -0,15631 0,855294 100 | 8552939} 95 Y 0,904837 0
0,85 1,036433 !N 0,2 | 0307287 0,307287 1,359731 100 ] 1359731 | 95 | 4097306 | 0,904837 3707396

0,79 | 0800422 } 0,1 G2 0201284 0,261284 1,298597 100 | 1298597 | 95 | 3485968 | 0904837 31,54235

022 ] -0,772193 § 0,1 0,2 § -0,054439 | -0,054439 0947017 100 | 94,70167 | 95 0 0,904837 0

4,93 1,644853 § 0,1 0,2 § 0428971 0,428971 1,535676 100 | 53,5676 | 95 | $8,56759 | 0904837 52,99415

0,92 1,405074 ol 0,2 0381015 0,381015 1,463769 100 | 1463769 | 95 § 51,37692 4,904837 46,48716

0,05 | -1,036433 | 0,1 0,2 § -0,107287 | -0,107287 0,898268 100 ] 89,82682 | 94 0 0,904837 0

preco médio da acgdo 116,0226 prego prego médio opgiio 21,0021

em 60%

(a) utiliza¢do da fungdo rand(). Geragdo de
das vezes

mimeros aleatérios compreendidos entre 0 ¢ | a op¢do
(h) inverso da funcdo da  distribuicdo ¢ positiva
normal: fun¢do normsinv nitmero de desvios de
padrdo;
assim para um intervalo de confianga de
95%, teremos a volatilidade equivalente a 1,645
desvios-padrdo da média
© inverso da distribui¢do normal acunula-
tiva para uma média e um desvio padrdo especifi-

co: fungdo norminy

No entanto, se utilizdssemos uma outra geragiio de nimeros
aleat6rios o resultado seria diferente.
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QUADRO 3: cilculo da simulagdo Monte Carlo:
2" geragdo de numeros aleatdrios

G
& o al @ 2 3
3 % 2| £ g 2 sl 5 2| B 3 3
2 =t 5| = o . 5 | © N o B %o 2
o= o |esl & g S oeless]| ] sg |5 E N
SRt 5 S go .2 < S @ g S EZ o o g o J=] 5w 8 w2
28 g5 | €51 = g S8 E] 8 <3 2.8 lsg 5 8 8s¢g 58
g8 5 s 5% 2 5 E5slEBegel e o5 | s 8 S5 8 s &
3 B AR S81 > 532 g >3 8 B a5 a 2o 383 s o
1 2 3 4 5 314%2 6 T=exp(0) 8 9=7*8 10} 1t-9-10 12 13=11*12
0,26733781 -0,620885 i8] 02 | -0,024177 | -0,024177 0976113 100 97,6113 95 | 2,611297 | 09043837 2,362799
0,61208833 0,284766 iN] 0,2 0,156953 0,156953 1,169941 100 16,9941 95 | 21,99400 1 0,904337 1990108
4,24631463 -0,686132 01 02 | -0,037226 | -0,037226 0,963458 100 96,3458 95 1,3458 0,904837 1217731
0,40672037 -0,23599 1N} 0.2 0,052802 0,052802 1,054221 100 105,4221 95 10,42209 | 0,904837 9,430296
0,633620766 | 0,348341 01 0.2 0,169668 0,169668 1,184912 100 FI84912 | 95 | 2349116 | 0904337 21,25568
0,08628703 -1,363978 ] 02 | -0,172796 | -0,172796 0,84131 100 { 8413095 | 95 0 0,904837 0
0,41206343 -0,22224 'A] 4.2 0,055552 0,055552 1057124 100 1057124 | 95 10,71244 0,904837 9,692987
0,99095823 2,363904 0,1 02 0,572781 0,572781 1,773191 100 1773191 95 § 82,31911 0,904837 74,48541
0.26227264 -0,036355 0,1 02 ] -0,027271 -0,027271 0,973097 100 ] 9730974 | 95 § 2309745 | 0904837 2,089943
0,73597912 0,630998 0, 02 0,2262 01,2262 1,253826 100 1253820 | 94 31,3826 0,904337 28,39015
prego médio da acedo 1124719 prego prego médio opglio 16,88321

Assim, a geracgdo de precos ndo ¢ simples. Este exemplo encontra-
-se simplificado. Na pratica, as simula¢des de Monte Carlo implicam:

1. Intmeros pardmetros devem ser estipulados, como sejam: a taxa
de juro, volatilidades, pregos do activos subjacentes, ete., 0 que conduz
a que o namero de simulagdes seja elevado, a fim de serem consideradas
as variagdes nestes pardmetros. O nimero de simulag¢des pode-sc elevar
a largos milhares.

2. Por outro lado, estas varia¢des alteram-se de forma continua.

3. As correlagdes entre os diversos instrumentos devem ser
igualmente considerada.

Uma vez tais calculos efectuados, tendo em consideragdo estes
ajustamentos, basta ordenar os resultados das stmulagées e considerar
os valores mais baixos que representem 5% do conjunto, a fim de se
obter o VAR com um grau de confianga de 95%.

em 90%
o valor

¢é positivo
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3.3. Vantagens e inconvenientes das metodologias Monte Carlo

Ainda que este método seja mais preciso que a anterior simulagéo
historica para situagdes em que os preg¢os dos instrumentos sofram
alteragdes bruscas e imprevisiveis, ao considerar inimeras situagdes,
implica necessariamente recursos informaticos substanciais. No entanto,
os recursos informaticos tém vindo a ser cada vez mais acessiveis, dado
o progresso tecnoldgico. Por outro lado, podem-se considerar algumas
simplificagdes a fim de diminuir o nimero de simulagoes. Este método €
particularmente apropriado para carteiras que contenham instrumentos
complexos, nomeadamente, opgdes exoticas.

4. CONCLUSOES SOBRE O VAR

O VAR tem de ser considerado um conceito ¢ nfio um sistema de
calculo. As razdes da sua popularidade tém a ver com o seguinte:

— Concentra-se num dos principais tipos de preocupagdes dos deci-
sores e gestores de topo — o potencial de perdas significativas.

— Pela relevancia do seu significado, ganhou o suporte de importan-
tes institui¢des e organismos, nomeadamente, da Unidio Europeia e do
BIS (Acordo de Basileia I1).

O VAR (em como principais utilizadores as Instituigdes Financeira
¢ empresas Multinacionais, que detenham carteiras de investimentos.

No entanto, o VAR encerra um nivel de subjectividade significativo,
nomeadamente na defini¢do do nivel ou grau de confianga, do hori-
zonte temporal ¢, essencialmente, do método de calculo. Por outro lado,
nio deve ser aplicado a instrumentos iliquidos, ¢ o valor das carteiras
tem que poder ser ajustado em relagéo ao horizonte temporal.

Por seu turno, as etapas para medi¢do do VAR passam por:

|. Caracterizagdo das exposi¢des ao risco das posi¢Oes assu-
midas. Como exemplos de tipo de exposi¢des (vectores-chave) temos:
ac¢des, obrigagdes, matérias primas, mercadorias, divisas estrangeiras,
taxas de juro, volatilidades implicitas, margens ou outras.

2. Caracterizagfo da incerteza, tendo em conta a avaliagdo que se
faz da situacio e evolugio dos mercados. A caracterizago da incerteza
consiste em determinar a distribuigdo de probabilidade conjunta do
vector chave, designada por processo de inferéncia. Para esse efeito,
podem utilizar-se dados historicos ou utilizar-se técnicas de analise de
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sucessdes cronologicas para caracterizar a distribui¢fo condicionada a
informagio existente no tempo inicial.

3. Combinagio das caracteristicas dos dois passos anteriores para
valorizar o risco de mercado da carteira através de uma VAR metric
(metodologia de medigio).
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