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Resumo: Este estudo faz uma revisao das origens do VaR, bem como dos conceitos e
teorias que o fundamentam, e sua aplicabilidade aos fundos de pensdo. Descreve as
principais metodologias de célculo e as situagdes nas quais o uso de cada uma ¢ mais
adequado. Revisa a literatura internacional acerca do uso do VaR como medida de risco
pelos fundos de pensdo. A seguir faz a previsdo do VaR para as carteiras reais de trés
fundos de pensdo brasileiros com trés metodologias distintas: paramétrica, simulacao
historica e simulagdo de Monte Carlo, esta Gltima com duas suposi¢des distintas para a
distribui¢ao dos retornos dos fatores de risco (normal e historica). A partir disso, realiza um
teste qualitativo, através da comparagdo do numero de perdas efetivas realizadas pelas
carteiras dos trés fundos de pensdo com o numero de perdas correspondente admitido para
os diferentes niveis de confianca utilizados no calculo do VaR. O trabalho ndo encontra
evidéncias de superioridade de nenhuma das metodologias de célculo, sendo que todas elas
superestimaram as perdas verificadas na pratica (o VaR foi excedido menos vezes do que o
esperado).
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1. INTRODUCAO

Com a estabilizagdo econdmica ocorrida no Brasil a partir de 1994, o planejamento
financeiro tem-se tornado, gradativamente, parte da vida dos cidaddos comuns. O horizonte
do longo prazo, antes praticamente ndo mencionado, passou a ser vislumbrado por um
numero crescente de brasileiros. Prova disto ¢ o destaque cada vez maior que vem sendo
dado a area de previdéncia em nosso pais.

Contrastando com o caos econdmico em que viviamos anteriormente, num ambiente
extremamente incerto e de altissima inflagdo, no qual a principal preocupagdo era nao
deixar que o dinheiro fosse corroido, hoje em dia temos um cenério menos turbulento, em
que o dinheiro ndo cresce mais a taxas nominais tao altas, mas tem muito mais valor do que
antigamente. A estabilidade da moeda e a queda dos juros exigem um maior esforgo para se
atingir uma boa rentabilidade.

A melhora nas condi¢des macroecondmicas do Brasil permitiu que fossem
eliminados muitos vieses e também que se desse aten¢do a aspectos importantes na area de
investimentos pessoais e de planejamento financeiro de longo prazo que antes ficavam
perdidos ou subestimados no meio da chamada “ciranda financeira”. As condi¢des menos
instdveis também possibilitaram a disponibilidade de séries histéricas de dados mais
confidveis, favorecendo a aplicagio de modelos matematicos e ferramentas mais
sofisticadas a realidade brasileira.

Dentre estes aspectos anteriormente subestimados, mas que atualmente tém
recebido a devida atengdo, encontram-se a mensuragdo ¢ a administragdo do risco dos
ativos que compdem uma carteira e, especificamente, do “risco agregado” de uma entidade
previdenciaria. Fala-se em “risco agregado” pelo fato de que, no caso de uma entidade
previdenciaria (apesar das diferengas existentes nos desenhos de cada plano), existe o risco
da carteira de ativos e também o dos passivos, ou seja, ndo ¢ adequado considerar apenas o
risco dos ativos, dado que os passivos também aumentam com o decorrer do tempo, de
acordo com a meta atuarial, tomando-se como base algum indexador. Além da
possibilidade de que o valor dos ativos fique abaixo do esperado, ainda existe o risco maior
de insolvéncia, isto ¢, tais ativos talvez ndo sejam suficientes para o pagamento dos

beneficios acumulados (caso especifico dos planos de beneficio definido). E necessario,
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portanto, determinar qual ¢ a alocagdo entre as principais classes de ativos que minimiza o
risco de insolvéncia. O que conta neste caso, entdo, ¢ a agrega¢do dos varios riscos
inerentes a uma entidade previdenciaria. No caso dos planos de contribuicdo definida,
apesar de ndo existir a possibilidade de que os ativos sejam insuficientes para cobrir as
obrigacdes, a administragdo de risco também ¢ importante para que se consiga a melhor
combinagdo risco-retorno, de forma a maximizar a renda vitalicia.

Dentro deste contexto e da crescente profissionalizacdo do sistema previdenciario,
torna-se fundamental que sejam implementados modelos de avaliagdo e de controle de
riscos que atendam as necessidades e as caracteristicas especificas dos fundos de pensao e,
indo um pouco mais além, dos diferentes tipos de planos (beneficio definido e contribuicao
definida). Tais caracteristicas especificas dizem respeito, especialmente, a natureza de
longo prazo dos investimentos e ao destino dos fundos a aposentadoria, o que faz com que
seja indispensavel que os modelos utilizados por instituigdes como bancos (cujo horizonte
temporal costuma variar entre um dia e duas semanas) sejam adaptados a realidade dos

planos previdenciarios.
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1.1 Justificativa

Assumir riscos € algo que faz parte da vida e da atividade de administragdao de
ativos. Uma vez que a Unica maneira de eliminar o risco dos fundos de pensdo € extinguir
os fundos, ¢ necessario administrar os riscos, protegendo-se na medida do possivel, sem,
contudo, abrir mio da rentabilidade.

A avaliagdo e o controle de riscos sdo instrumentos fundamentais para uma alocacgao
eficiente da carteira de investimentos de um fundo de pensdo. Hoje em dia, com os juros
mais baixos, o investidor vé-se obrigado a correr riscos maiores para conseguir uma maior
rentabilidade. Até o inicio de 1999, as aplicacdes em renda fixa eram seguras, garantindo
uma remuneragdo razoavel, sem muitos riscos. Com o CDI pagando entre 30% ¢ 40% ao
ano, era facil ultrapassar, com tranqiiilidade, a meta atuarial minima de 6%. Atualmente, a
remuneragdo liquida obtida com papéis de renda fixa empata ou fica desconfortavelmente
proxima da soma da inflagdo com a meta atuarial. Torna-se, entdo, necessario mais afinco
por parte dos administradores de carteira, no sentido de ser necessario que eles assumam
maiores riscos para que possam obter retornos satisfatorios (Associagdo Brasileira das
Entidades Fechadas de Previdéncia Complementar — ABRAPP, 2000).

No caso de um fundo de pensdo com planos de beneficio definido, a andlise e a
avaliacdo de riscos deverdo levar em conta a estrutura do passivo do plano, procurando
fazer o “casamento” entre ativo e passivo (‘Asset Liability Management’). Isso fica ainda
mais importante ao se observar a aproximagao da maturidade da massa de participantes, o
que aumenta a preocupacdo em estabelecer a correspondéncia entre a administragdo do
patrimdnio e os compromissos a serem honrados num futuro préximo. E, portanto,
necessario fazer um levantamento do passivo atuarial, estimar os riscos envolvidos e
projetar o fluxo de caixa para o pagamento dos beneficios. No caso do Brasil, isto ¢
primordial, pois com o objetivo, por parte do governo, de baixar a taxa de juros assim que
for possivel, os ganhos com as aplica¢des de renda fixa diminuirdo, ao passo que o valor
presente do passivo atuarial aumentara, pois ele sera descontado a uma taxa menor.

Além disso, a Resolug¢ao n° 2829 do Conselho Monetério Nacional, a qual regula os
investimentos das EFPCs, determina a obrigatoriedade da manuten¢do de um sistema de

avaliacdo e de controle de riscos nos fundos (com menc¢do a metodologia de VaR). Seria
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bom se as entidades de previdéncia pudessem contar com um modelo, no qual pudessem se
basear para a implementa¢ao de um sistema de mensuracdo e monitoramento de risco.

O risco pode ser quantificado de vérias formas, dentre elas o desvio padrdo dos
retornos da carteira, a duration, o VaR , o downside risk e o tracking error. A principal
vantagem de usar o VaR, conforme coloca De La Rocque (1997), ¢ que ele permite
integrar, em uma Unica medida numérica, o risco total da carteira de ativos sob andlise,
agregando no célculo todos os ativos e passivos e permitindo a comparagdo e a integragao
dos riscos de diferentes classes de ativos (como agdes e renda fixa, por exemplo).

Cada fundo deve estabelecer suas diretrizes gerais de politica de alocagdo de ativos
e o seu nivel de tolerancia ao risco, que pode ser um determinado VaR. Assim, todas as
vezes em que o VaR calculado para o fundo superar o VaR que foi estabelecido pelo fundo
como 0 maximo aceitavel, medidas corretivas poderdo ser tomadas, mudando o perfil da
carteira (ou de algumas das carteiras, no caso de uma gestdo total ou parcialmente
terceirizada), até que seja atingido um VaR considerado adequado para o fundo. Este
processo ¢ denominado “orgamento de VaR” e seu objetivo € criar um limite de exposicao
maxima da carteira do fundo de pensdo ao risco de mercado. No caso dos planos de
contribui¢do definida, a entidade pode dar aos participantes opg¢des de produtos

classificados de acordo com o VaR (Rabbat, 2000).
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1.2 Objetivos

Um dos objetivos deste trabalho ¢ realizar um estudo sobre as origens do VaR,
sobre os conceitos e as teorias que o fundamentam e sua aplicabilidade as carteiras dos
investidores institucionais, especificamente aos fundos de pensdo. Isto inclui a pesquisa
sobre a teoria estatistica na qual se baseia o VaR, além da descricdo das principais
metodologias de calculo, o que também envolve consideragdes sobre as circunstancias em
que o uso de cada uma ¢ mais adequado. Somado a isto estd a revisdo da literatura
internacional acerca do uso desta medida de risco pelos fundos de pensdo e por outros
investidores de longo prazo.

O principal objetivo deste trabalho, entretanto, ¢ verificar se o VaR ¢ um
instrumento eficaz de controle de risco de mercado para os fundos de pensdo brasileiros.
Esta verificacdo sera feita através da comparacdo, em carteiras de trés fundos de pensao,
dos percentuais de perdas esperados (gerados com as metodologias de calculo) com as
perdas efetivamente ocorridas, e das metodologias entre si.

Cabe ressaltar aqui que ndo sera um teste estatistico, mas qualitativo, no intuito de
verificar a proximidade das perdas ocorridas na realidade com as perdas previstas com trés
metodologias de célculo: a paramétrica, a simulacdo histérica e a simulacdo de Monte
Carlo. O teste sera qualitativo porque analisara a carteira de apenas trés entidades e porque
a periodicidade de mensuragdo dos retornos das carteiras dos fundos de pensdo e dos
fatores de risco sera mensal, resultando em uma amostra pequena, o que ¢ a principal
limitagdo do trabalho.

Todavia, o exercicio que se esta propondo ¢ de grande utilidade para o universo dos
fundos de pensdo, visto que busca adaptar os modelos de célculo de VaR existentes na
literatura internacional as peculiaridades e as dificuldades do mercado brasileiro e as
particularidades dos fundos de pensdo, para que seja possivel calcular estimativas
confiaveis de risco de mercado para os fundos de pensdao dentro do contexto que lhes ¢

proprio.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 O Conceito de Value at Risk - VaR

2.1.1 Definic¢ao

A principal vantagem do Value at Risk ¢ que ele resume o risco de uma institui¢ao
financeira devido a varidveis do mercado financeiro em uma unica medida facil de se
entender. Esta ¢ a razdo pela qual o VaR se tornou uma ferramenta essencial na
comunicagdo dos riscos para a alta administragdo, diretores e acionistas. O banco J.P.
Morgan foi um dos primeiros usudrios do VaR, revelando no seu relatorio anual de 1994,
que o seu VaR era, em média, de 15 milhdes de dolares, ao nivel de confianga de 95 por
cento para um dia. Seus acionistas puderam entdo julgar se estavam confortaveis com este
nivel de risco (JORION, 2000).

Definido formalmente segundo JORION (2000), o VaR sintetiza a maior perda
esperada em um determinado periodo de tempo e em um intervalo de confianga. O primeiro
passo para medir o VaR ¢ a escolha do horizonte temporal e do nivel de confianga. Estes
dois fatores sdo, de certa forma, arbitrarios ¢ devem ser orientados de acordo com o

objetivo do VaR.

2.1.2 Escolha do nivel de confianca e do horizonte temporal

O Comité da Basiléia (BASLE COMMITTEE ON BANKING SUPERVISION,
1995), com sua abordagem do modelo interno, definiu um intervalo de confianca de 99%
para 10 dias. O namero de VaR calculado ¢ entdo multiplicado por 3, o que fornece a
exigéncia minima de capital para o cumprimento da regulamentacdo. O Comité escolheu
um periodo de dez dias porque ele reflete o equilibrio entre os custos de monitoramento
freqliente e os beneficios da identificacdo antecipada de problemas potenciais. Do lado dos
usuarios, o horizonte pode ser determinado pela natureza da carteira. Os bancos comerciais

costumam declarar o VaR de suas operagdes para um horizonte diario, pois suas carteiras
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giram rapidamente. Em contraposi¢do, as carteiras de investimento, como os fundos de
pensdo, objetos do presente trabalho, ajustam suas exposi¢des ao risco lentamente, razao
pela qual um horizonte de um més costuma ser adotado (JORION, 2000).

Ha poucas linhas determinantes quando da escolha do horizonte temporal e do nivel
de confianca. O significado das diferengas entre estas escolhas depende do uso que serad
feito do VaR. DOWD (1998) enumera quatro aspectos que exercem influéncia na escolha
do horizonte temporal. O primeiro ¢ a liquidez dos ativos e dos mercados em que a
instituicdo opera. O horizonte apropriado € normalmente encarado como o periodo
necessario para uma liquidagdo ordenada das posicdes da carteira. Os outros trés aspectos
sugerem um horizonte temporal curto. Um deles é para justificar a aproximacdo normal,
cuja validade ¢ mais plausivel quando o periodo € curto. O outro diz respeito a auséncia de
rebalanceamento da carteira: o calculo do VaR supde que as exposicdes aos fatores de risco
sdo constantes, e quanto mais longo for o horizonte, maior a probabilidade de que a carteira
seja ajustada no intuito de minimizar as perdas. O Ultimo motivo que favorece um horizonte
temporal curto € o propdsito de validagdo do modelo utilizado no calculo do VaR. Para que
a validacdo seja confidvel, ¢ necessaria uma amostra grande, que ¢ mais facilmente
viabilizada através de um periodo pequeno. Se o teste exige, por exemplo, 1000
observacdes nao coincidentes, a menor amostra sera de quatro anos com dados diarios, de
20 anos com dados semanais ¢ de 80 anos com dados mensais. Séries tdo longas contém
muitas observagdes demasiado antigas, que nao ddo sentido a comparagdes, devido as
mudangas estruturais ocorridas desde entdo.

Quanto aos niveis de confianga, DOWD (1998) também apresenta algumas
consideragdes. Quando o objetivo ¢ a validagdo do modelo, ndo ¢ aconselhavel usar niveis
de confianca altos. Quanto maior for o nivel de confianga, mais raramente as perdas
superardo o VaR, e ter-se-4 que esperar mais tempo para que se tenha observagdes de
perdas em excesso suficientes para se obterem resultados confiaveis. Além disso, existe a
questdo do equilibrio entre os erros do tipo 1 e 2, que serd abordada mais adiante. Se o
objetivo for a determinagdo da reserva de capital, a escolha do nivel de confianga sera
muito importante e devera incorporar a aversao ao risco da empresa € o custo de uma

eventual perda maior que o VaR. No entanto, se o VaR for utilizado como uma medida de
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referéncia que possibilite que a empresa compare riscos em mercados diferentes, a escolha

do nivel de confianga ndo tera tanta relevancia.

2.1.3 O calculo do VaR

JORION (2000) explica o calculo do VaR com uma complexidade crescente. O

autor comeg¢a com o0s conceitos mais basicos, adicionando novos elementos e novas

metodologias de calculo ao longo da obra. A seguir, descrever-se-4, segundo este autor, os

passos para se calcular o VaR, o célculo do VaR para distribuigdes gerais e o calculo do

VaR paramétrico, de uma maneira bem simples, que sera aprofundada posteriormente.

Passos para se calcular o VaR

Suponhamos que seja necessario medir o VaR de uma carteira de a¢des no valor

100 milhdes de unidades monetarias num horizonte temporal de 10 dias, ao nivel de

confianca de 99%. Os passos a serem implementados serdo os seguintes:

1.

Determinar o valor da carteira' hoje (isto é, 100 milhdes de unidades
monetarias);

Medir a variabilidade dos fatores de risco (por exemplo, 15% ao ano);

Definir o horizonte temporal (por exemplo, 10 dias tteis);

Definir o nivel de confianga (por exemplo, 99%, que corresponde a um multiplo
(“a”) de 2,33, supondo -se uma distribui¢cao normal);

Declarar a pior perda resultante do processamento de toda a informagdo acima

(isto ¢, um VaR de 7 milhdes de unidades monetarias).

Calculo do VaR para distribuicGes gerais

O método geral ¢ baseado na distribuicao empirica e no quantil amostral.

Para computar o VaR de uma carteira, define-se:

Wy = investimento inicial;

R = taxa de retorno do investimento, com retorno esperado p e volatilidade .

1 . . .
Estritamente diz-se “marcar a mercado o valor da carteira”.
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W = valor da carteira ao fim do horizonte considerado: W = Wy(1 + R).

W* = menor valor da carteira ao nivel de confianga c: W* = Wy (1 + R*).

O VaR pode ser definido como a perda, em unidades monetarias, em relacdo a
média:

VaR (média) = E(W) — W* = -Wy(R* - n)

O VaR também pode ser definido como a perda absoluta em unidades monetarias
(sem levar em consideragao o valor esperado):

VaR (absoluto) = Wy — W* =-WR*

Nos dois casos, calcular o VaR ¢ identificar o valor minimo W* ou o retorno critico
R*.

De uma maneira mais geral, o VaR pode ser derivado da distribuicdo de
probabilidade do valor futuro da carteira, f(w). Considerando-se um nivel de confianca c,

queremos encontrar W* de tal maneira que a probabilidade de se exceder este valor seja c:
c= j F(w)dw
W*
ou, alternativamente, de que a probabilidade de um valor menor que W* seja 1- c:
W*

I—c= [ f(wdw=Pw<W*)=p

O valor W* ¢ denominado “quantil” da distribuicdo. Neste caso ndo se usou o

desvio-padrao para determinar o VaR.

Calculo do VaR para distribuicdes paramétricas

O método paramétrico tenta ajustar uma distribuicdo paramétrica (como, por
exemplo, a distribui¢io normal?) aos dados.

A suposicao de normalidade da distribuicdo dos retornos simplifica o calculo do
VaR de forma consideravel. Neste caso, o0 VaR pode ser calculado diretamente a partir do
desvio-padrao da carteira, utilizando-se um multiplicador correspondente ao nivel de

confianga.

> DOWD (1998) destaca duas vantagens importantes da normalidade. A primeira é a sua “tratabilidade”, que
facilita os calculos do VaR, tornado-o um multiplo do desvio-padrdo da carteira. A segunda ¢ a sua
“informatividade”. Sob a suposicdo de normalidade, qualquer VaR baseado em alguma combinacdo particular
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Em primeiro lugar, ¢ necessdrio transformar a distribui¢do geral f(w) em uma
distribuicao normal padronizada ®(g), em que a média de € seja zero e seu desvio-padrao
seja 1. W* ¢ associado ao retorno critico R* tal que W* = Wy, (1 + R*). Geralmente, R* ¢
negativo e também pode ser escrito como - |[R*|. Pode-se, além disso, associar R* a um
fator a > 0, proveniente de uma normal padronizada, por meio de:

-a=-|R¥-pn

o

e isto equivale a estabelecer que:

*‘R*‘

1—c=?*f(w)dw= I f(r)drz_f(l)(e)de

Deste modo, a questdo de se encontrar o VaR ¢ descobrir o fator a de forma que a
area a sua esquerda seja 1- c. Isto ¢ feito usando-se as tabelas da fungdo distribui¢dao
normal padronizada cumulativa, que ¢ a éarea a esquerda de uma varidvel normal

padronizada, com valor igual a d:
d
N(d)= ICD(e)d €

O retorno critico € entdo:
R*=-00+pn
Supondo-se que os parametros | € ¢ estejam expressos em bases anuais € que o

intervalo de tempo considerado seja A7 (em anos), temos que o VaR em relacdo a média ¢:

VaR(média) = -W, (R * —,u) = WOCZO'\/E

O VaR ¢, portanto, um multiplo do desvio-padrao da distribuicdo, multiplicado por
um fator de ajuste que esta diretamente relacionado ao nivel de confianca e ao horizonte
temporal.

O VaR absoluto ¢ definido por:

VaR(absoluto) = -W R* =W, (aa\/E - yAt)

A distribuig@o normal ¢ simples de ser tratada e sua aplicagdo no calculo do VaR ¢

adequada quando se trabalha com carteiras grandes e bem diversificadas; entretanto, ndo ¢

de um nivel de confianga e um horizonte temporal possibilita a transformagdo do nimero em outro VaR
baseado em qualquer combinacdo de nivel de confianca e horizonte temporal.
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indicada para carteiras com muitas opgdes € com exposi¢do a uma pequena quantidade de

riscos financeiros.

2.1.4 A historia do VaR

JORION (2000) destaca que as origens do VaR remontam ao trabalho sobre a teoria
de carteiras de MARKOWITZ (1952). MARKOWITZ enfatizou que risco e retorno devem
ser considerados conjuntamente ¢ propds o desvio padrdo como medida de dispersdao de
apelo intuitivo. MARKOWITZ estudou o tradeoff entre o risco e o retorno esperado num
arcaboug¢o de média-variancia.

Dada uma carteira de dois ou mais titulos, o retorno esperado serd a média dos

retornos individuais de cada titulo, ponderada pela sua proporc¢ao na carteira:
N
R, = sz‘,er,m )
i=1

onde w;, € o peso do titulo i na carteira em ¢ ¢ R;;+; € o retorno esperado do titulo i
em (z+7). A variancia da carteira dependera da variancia de cada titulo e das covariancias

entre os titulos:
(Ryn)=wi Y
o pt+l ) W, 141 Wi
onde ZM ¢ a matriz de covariancia e w, € o vetor de pesos dos ativos. Incluindo as

covariancias no calculo, leva-se em considera¢do o efeito da diversificagdo, que existira
quando a correlagdo (razdo entre a covaridncia entre dois titulos e o produto de seus
desvios-padrao) for menor do que 1. O VaR baseia-se intensivamente nos conceitos da
teoria de carteiras, reconhecendo as correlagdes entre todos os ativos e classes de ativos
(agoes, titulos de renda fixa, etc.) e apresentando um Unico numero para o risco de
mercado.

O VaR ¢ considerado por DOWD (1998) como uma evolucao da teoria de carteiras
de MARKOWITZ, sendo que DOWD destaca as seguintes vantagens:

1. A teoria de carteiras interpreta o risco como o desvio padrao do retorno, enquanto

o VaR o interpreta em termos da perda maxima provavel,
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2. A teoria de carteiras ¢ limitada ao risco de pregos de mercado, ao passo que o
VaR pode ser adaptado aos riscos de crédito e de liquidez’;

3. O VaR permite o uso de metodologias distintas, conferindo flexibilidade para a
adequacao do calculo em diferentes situagdes;

4. O VaR consegue tratar caracteristicas como a nao-normalidade dos retornos;

5. O VaR fornece orientagdes mais consistentes do que a teoria de carteiras para
decisdes de investimento, administra¢ao de carteiras e hedging;

6. O VaR proporciona uma gestao de risco global.

2.1.5 Precisao do VaR

Voltando a exposi¢do de JORION (2000), as estimativas do VaR com base em
dados reais devem ser olhadas com reserva, pois sdo afetadas pelo erro de estimagdo, que ¢
a variagdo amostral decorrente do tamanho limitado da amostra. Os usudrios precisam
julgar o grau de precisdo no VaR declarado. Uma estimativa pontual do VaR de 15 milhdes
de unidades monetérias, por exemplo, tanto pode significar que o VaR estd entre 14 ¢ 16
milhdes, como pode significar que o VaR esta entre 5 e 25 milhdes.

No caso de o VaR ser obtido de uma simulagao histérica, que usa uma janela de T
dias para medir o risco, existe o problema de o VaR calculado ser apenas uma estimativa do
valor real e ser, portanto, afetado pela variagdo amostral. A escolha de janelas T diferentes
leva a valores de VaR diferentes.

Uma possivel interpretacao das estimativas é que os estimadores 4 e & sdo
amostras de uma distribuicdo implicita com parametros desconhecidos p e 6. Com um
numero infinito de observagdes 7 — oo e um sistema perfeitamente estavel, os estimadores
devem convergir para seus valores verdadeiros. No mundo real, os tamanhos das amostras
sdo limitados porque algumas séries, como mercados emergentes (caso do Brasil), sdo

recentes, ou pelo fato de que mudancas estruturais tornam o uso de séries muito longas sem

* Os riscos de crédito e de liquidez ndo sdo objeto do presente trabalho, mas explicagdes mais detalhadas
podem ser encontradas em DOWD (1998) e JORION (2000).
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sentido. Como alguns erros de estima¢do podem permanecer, a dispersdo natural dos

valores pode ser medida pela distribuigio amostral dos parametros 2 e 6.

Dentre os dois métodos de determinagdao do VaR apresentados até agora (leitura
direta do niimero através do quantil da distribui¢cdo e calculo do desvio-padrao da carteira
para posterior multiplicagdo pelo o apropriado), JORION (2000) coloca que o método
baseado em ¢ ¢ mais preciso. Este método utiliza informagdo sobre toda a distribuicao
(todos os desvios em torno da média elevados ao quadrado), enquanto o método do quantil
utiliza apenas o ranking das observacdes e as duas observacdes vizinhas ao valor estimado.
No caso da distribuicdo normal, é possivel saber exatamente como transformar & no
quantil estimado usando a. Para outras distribui¢des, o o pode ser diferente, mas pode-se
esperar um desempenho melhor do que o do quantil, devido ao uso de toda a informacgao
amostral implicita no desvio-padrdo. O método baseado em o proporciona ganhos de
eficiéncia substanciais em relagdo ao método do quantil.

Em resumo, a vantagem dos métodos paramétricos € que eles sdo muito mais faceis
de serem tratados e criam estimativas mais precisas do VaR. A desvantagem ¢ que eles
podem nao representar uma boa aproximacao da distribuicao real de lucros e perdas. Ao se
optar pelo método dos quantis empiricos, no entanto, ¢ necessario ter-se consciéncia do

efeito da variacdo amostral ou da imprecisao no calculo do VaR.

4 Para uma descri¢io detalhada da distribuigio das estatisticas nas quais o VaR ¢ baseado, ver JORION
(2000).
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2.2 Métodos analiticos de mensuracio do risco de carteira

Segundo JORION (2000), o caminho mais curto para a mensuragdo do VaR assume
que os retornos sdao fungdes lineares (ou funcdes delta) de fatores de risco distribuidos
normalmente. O método delta normal é uma aplicacdo direta da analise de carteira
tradicional, que ¢ baseada em variancias e covariancias. O método ¢ analitico porque o VaR
¢ derivado de solugdes preconcebidas e possibilita um controle melhor da mensuragao do
risco, através de uma decomposi¢do do VaR da carteira. Entretanto, uma das
inconveniéncias dos modelos lineares de VaR ¢ que o tamanho da matriz de covariancia
aumenta geometricamente com o numero de ativos.

Uma carteira € caracterizada pelas posigdes nos ativos que a constituem. Se as
posicdes forem fixas no horizonte temporal selecionado, o retorno da carteira serd uma
combinacdo linear dos retornos dos ativos subjacentes, no qual os pesos serdo dados pela
participacdo relativa investida em cada ativo no inicio do periodo considerado. Assim, o
VaR da carteira pode ser construido a partir de uma combinagdo dos riscos dos ativos
subjacentes.

Vamos definir a taxa de retorno da carteira de ¢ a t++/ como:

R =

pit+l

w.R

[l WS

M-

i

onde N ¢ o nimero de ativos, R;,; € o retorno do ativo i, € w; é o peso deste ativo na
carteira. E possivel que haja pesos positivos e negativos indicando posi¢des comparadas
(‘long’) e vendidas (‘short’), e valores maiores que 1, indicando um fundo alavancado.
Também ¢ possivel que os retornos sejam expressos em unidades monetarias. Para que nao
haja confusdo, ao longo deste trabalho, conforme sugestio de JORION (2000),
convencionar-se-a que as posi¢des em valores monetarios serdo denominadas ‘x’.

Na analise de média-variancia tradicional, cada ativo ¢ um titulo (‘security’),
enquanto o VaR define os componentes como fatores de risco € w; como a exposi¢ao linear
a um determinado fator de risco.

O retorno da carteira pode ser escrito em nota¢do matricial:
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R, =wR +w,R) +..+WyR, = [W1 Wy . Wy =wR,

onde w’ representa o vetor de pesos transposto € R € o vetor contendo os retornos

individuais dos ativos. O retorno esperado da carteira ¢, portanto:
N
E(Rp): /’lp = Zwiﬂi
i=l
e sua variancia ¢
N N N N N N
_ 2 _ 2 __2 _ 2 2
V(Rp)— G, =D WOoTHY D wwoy =D Wol+2) Y ww,o, .
i=1 i=l j=lj=#i i=1 i=l j<i
. ~ . . T . 2
Esta soma leva em consideracao tanto o risco dos ativos individuais 6;” quanto todas
as covariancias, que resultam num total de N(N — 1)/2 termos diferentes. A medida que o
numero de ativos aumenta, torna-se mais dificil rastrear todos os temos de covariancia,
motivo pelo qual ¢ mais conveniente usar-se a notacdo matricial. A varidncia pode ser
expressa da seguinte maneira:

Oy Op Op - O (|W

Oyt Opnz Opni -« Oy ||[Wn

Se definirmos X como a matriz de covariancia, a varidncia do retorno da carteira
pode ser escrita, de maneira compacta, como

0'12, =wZw

ou, alternativamente, em unidades monetarias:

0'127W2 =Xx'2x

O objetivo final ¢ traduzir a variancia da carteira em uma medida de VaR. Para isso,
¢ necessario saber a distribui¢cdo dos retornos da carteira. No modelo delta-normal, supde-se
que os retornos de todos os ativos individuais sejam distribuidos normalmente. Esta
hipdtese € bastante conveniente porque o retorno da carteira, que ¢ uma combinagao linear
de variaveis aleatorias normais, também sera normalmente distribuido. Assim sendo, é
possivel traduzir o nivel de confianga ¢ em um desvio a da distribui¢do normal padronizada

tal que a probabilidade de ocorrer uma perda pior do que — a € (/-c).



24

2.2.1 VaR Diversificado

E o VaR da carteira, levando-se em considera¢do os beneficios da diversifica¢io
entre os componentes (JORION, 2000). Definindo-se W como o valor inicial da carteira, o
VaR é:

VaR =VaR, =ao W =a~x'Ex,

portfolio

2.2.2 VaR Individual

E 0 VaR de um ativo isoladamente. O risco individual de cada componente pode ser

definido como:

VaR, = aai|Wi| = aai|wi|W .

O VaR da carteira depende das variancias, das covariancias e do nimero de ativos.
A covariancia, entretanto, pode ser uma medida dificil de ser interpretada. O coeficiente de
correlagdo € mais conveniente, além de ser uma medida de dependéncia linear que ndo tem
escala:
P = =
0,0,

O risco da carteira pode ser diminuido se as correlagdes entre os ativos forem baixas
ou se houver um nimero grande de ativos.

Quando as correlagdes entre os ativos que compdem a carteira sao menores do que
I, o VaR da carteira ¢ menor do que a soma dos VaRs individuais. Somente no caso
extremo de os ativos serem perfeitamente correlacionados ¢ que o VaR da carteira sera
igual a soma dos VaRs individuais dos ativos. Porém, isto dificilmente ocorrerd, ja que as

correlagdes sdo tipicamente imperfeitas. O beneficio advindo da diversificacdo pode ser

medido em termos da diferenca entre o VaR diversificado e o VaR nao-diversificado.
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2.2.3 VaR Nao-diversificado

E a soma dos VaRs individuais ou o VaR da carteira quando ndo existirem posi¢des
vendidas e todas as correlacdes forem iguais a unidade (JORION, 2000).

O VaR nao-diversificado pode ser interpretado como o “teto” do VaR da carteira, se
as correlagdes se revelarem instaveis e se moverem todas na direcdo errada ao mesmo

tempo. E o pior cenario possivel para a carteira em questao.

A DECOMPOSICAO DO VaR

As ferramentas de decomposi¢cao do VaR auxiliam o processo de administracao de
risco. Elas possibilitam que se determine, por exemplo, que posi¢do o administrador da
carteira deve alterar para atingir um VaR mais adequado aos seus objetivos. As ferramentas
de decomposicio do VaR (VaR Marginal, VaR Incremental e VaR Componente)
possibilitam uma analise da contribuicao dos ativos para o risco da carteira, em fungdo do
critério desejado (JORION, 2000).

DOWD (1998) ressalta que estas informagdes podem ser uteis na identificagdo das
fontes de exposicdo ao risco de maior vulto, proporcionando informagdes para o
monitoramento de limites as posigdes e para a avaliacdo do desempenho individual dos
administradores de carteiras. Esta decomposi¢do também ajuda a avaliar o impacto de

compras potenciais de ativos para o VaR da carteira.

2.2.4 VaR Marginal

E a variagio no VaR da carteira, que resulta do aumento de uma unidade monetaria
na exposi¢do a um determinado componente. E a derivada parcial em relagdo ao peso do
componente (JORION, 2000).

Os VaRs individuais ndo sdo suficientes para se medir o efeito da mudanca de
posi¢des no risco da carteira. A volatilidade mede a incerteza no retorno de um ativo,
isoladamente. Entretanto, quando este ativo pertence a uma carteira, o que importa ¢ a sua

contribui¢do para o risco da mesma. Para se julgar o impacto de se somar uma unidade do
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ativo i a carteira, mede-se a sua contribui¢do marginal para o risco, aumentando-se w em

uma quantidade pequena, ou diferenciando-se a equacao da variancia da carteira em relagao

a w;:

oo’ N N

a—p =2w,o} +2 ). w0, =2CoV| R,,w,R, + Y w,R, |=2Cov(R,,R,)

Wi =L J#i
Mas a derivada da volatilidade, ndo a da variancia, ¢ que € necessaria para o calculo.
oo oo, s o :
Dado que T =20, , a sensibilidade da volatilidade da carteira a uma mudanga no
W, W,

peso do ativo i é:
oo, _ Cov(R,,R,)

ow, o,

Colocando-se esta derivada parcial dentro do contexto do VaR, encontra-se a
expressdo para o VaR Marginal:

oo Cov(R.,R
avar, = VR _ 9% _, (R.R,).
oww ow, o

i i P

O VaR marginal est4 intimamente relacionado ao beta:

_ COV(RiﬂRp) _ O-ip _ pipo-io-p _ Gi
i 2 - 27 2 =Pip ’
O'p O'p Gp O'p

que mede a contribuicdo de um ativo para o risco total da carteira. O vetor 3,
incluindo todos os ativos, pode ser escrito em notagao matricial:

p=t
(W'Zw)

Como o vetor Xw foi um passo intermediario no calculo do VaR, o vetor B e,
portanto, os VaRs marginais podem ser computados sem maiores dificuldades depois que o
VaR for calculado. Em resumo, a relagao entre o AVaReo B¢

R
AVaR, =a(fo,) =5
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2.2.5 VaR Incremental

E a mudanga no VaR devida a uma nova posi¢do. A diferenca entre o VaR Marginal
e 0 VaR Incremental ¢ que a quantidade adicionada ou subtraida no VaR Incremental pode
ser grande e, neste caso, o VaR muda de modo ndo-linear (JORION, 2000).

Esta metodologia pode ser usada para avaliar o impacto total de uma determinada
transacao na carteira p. A nova transagdo ¢ representada pela posi¢do a, que é o vetor de
exposi¢oes adicionais aos fatores de risco, medida em unidades monetarias. O ideal é que o
VaR da carteira seja medido na posicdo inicial, VaR,, e depois novamente na posi¢ao final
VaR,+,. O VaR incremental ¢ entdo obtido como:

VaR =VaR, ,—VaR,.

incremental

Se o VaR diminuir depois da suposta transacdo, ela ¢ dita redutora de risco ou
‘hedge’; se o VaR aumentar, a transagdo ¢ agravadora de risco. O a pode representar uma
alteracdo em um unico componente ou mudangas mais complexas em varios componentes.
Genericamente, a representa o vetor de novas posigdes.

A principal desvantagem desta abordagem ¢ que ela exige uma reavaliagdo
completa da carteira com a nova transa¢dao. Porém o VaR incremental pode ser aproximado
como

VaR =~ (AVaR)'xa .

incremental

Esta aproximacao sera boa para carteiras grandes, em que a nova transacao pode ser

considerada pequena (marginal) em relacao ao total da carteira.

2.2.6 VaR Componente

E uma divisio da carteira que indica aproximadamente quanto o VaR do porfolio
vai mudar se um fator de risco for removido (JORION, 2000).

Para se administrar o risco da carteira, ¢ desejavel dispor de sua decomposi¢do, o
que nao ¢ trivial, pois a volatilidade da carteira ndo ¢ uma funcao linear das partes que a

compdem. E necessaria uma decomposi¢ao ‘aditiva’ do VaR, que leve em considerag¢do os



28

beneficios da diversificagdo, de modo que os componentes somados resultardo no VaR total

da carteira:

N
CVaR, +CVaR, +...+ CVaR,, = VaR(Z w, ﬂij =VaR
i=1
Podemos utilizar o VaR marginal no célculo do VaR componente, dado que o VaR
marginal ¢ uma ferramenta que ajuda a medir a contribui¢do de cada ativo para o risco da
carteira. Multiplicando-se o VaR marginal (AVaR) pela atual posi¢ao no ativo em unidades
monetarias temos:

VaR =CVaR = (AVaR,)x wW =VaRpB,w;, .

componente

A qualidade da aproximacao melhora quando se trabalha com carteiras grandes que
tém posigdes pequenas em cada fator de risco.

O VaR componente pode ser simplificado ainda mais. Considerando-se o fato de
que B; € igual a correlagdo p; vezes o; dividido pelo desvio-padrdo da carteira 6, podemos
escrever:

CVaR; =VaRw,p; = (ac W)w, B, = (aoc,wW)p, =VaR,p,,

o que transforma o VaR Individual em sua contribuicdo para o VaR da carteira
através da multiplicagdo pelo coeficiente de correlagdo. Dai temos que a contribuigao
percentual do componente i para o VaR da carteira é:

CVaR,
Contribui¢do percentual do Componente i para o VaR = VaRl =w,[,.
a
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2.3 Métodos para o calculo do VaR

O objetivo do VaR ¢ fornecer uma medida de risco razoavelmente exata a um custo
aceitavel. Para isto, ¢ necessario escolher, entre as diversas metodologias disponiveis,
aquela que melhor se adapte a carteira em questdao. Conforme exposto por JORION (2000),
as metodologias podem ser divididas em dois grupos:

1. Metodologias de Avaliacdo Local — o risco é medido avaliando-se a carteira uma

vez na posicdo inicial e, depois, usando-se derivativos locais para inferir possiveis
movimentos. As metodologias de avaliagao local dividem-se em:
e Paramétrica ou Delta-normal
e Delta-gama (the “Greeks”) — ¢ uma variagao da delta-normal, sendo que
esta considera as derivadas de primeira e segunda ordem.

2. Metodologias de Avaliacdo Plena — o risco ¢ medido reavaliando-se a carteira em

varios cenarios possiveis. Dividem-se em:
e Simulag¢ao histérica
e Simulagdo de Monte Carlo
Esta classificacdo reflete o tradeoff entre velocidade e precisdo da estimativa. A
velocidade ¢ fundamental para carteiras grandes com exposi¢do a muitos fatores de risco,
que sdao mais facilmente tratados com a abordagem delta-normal. Entretanto, a precisao
pode ser mais importante se a carteira tiver grande quantidade de componentes nao-

lineares.

2.3.1 Metodologia paramétrica ou Delta-normal

Esta metodologia tem como hipétese essencial a normalidade dos retornos, o que
faz com que sua implementagdo seja facil e possibilite flexibilidade na conversao do VaR
para diferentes niveis de confianga e horizontes temporais (JORION, 2000). A avaliagdo
delta considera apenas a primeira derivada. No caso de um instrumento cujo valor depende
apenas de um fator de risco S, a primeira etapa ¢ avaliar a carteira no momento inicial, com

derivativos numéricos ou analiticos:
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Vo =V(S,)

Vamos definir Ay como a primeira derivada parcial, ou seja, a sensibilidade da
carteira a alteracdes nos precos, avaliados na posicao atual Vy. O A da carteira pode ser
computado como a soma dos As individuais. A perda potencial em valor dV é computada

da seguinte maneira:
a’V:a—V|0 dS =A,xdS,
oS

o que envolve a mudanga potencial nos precos dS. Por se tratar de uma relagdo linear, a pior
perda possivel para V ¢ quando ocorre um valor extremo de S (fator de risco). Se a
distribui¢do for normal, o VaR da carteira podera ser calculado a partir do produto entre a

exposi¢cdo e o VaR da variavel subjacente:
VaR = |A,|xVaRs =|A,|x (aoS,).

Aqui, o(dS/S) é o desvio-padrao das taxas de mudangas no prego. O pressuposto ¢
que estas taxas de mudangas sejam normalmente distribuidas. Aqui o VaR foi medido
computando-se o valor da carteira apenas uma vez, na posi¢ao inicial V.

Para uma carteira de renda fixa, o fator de risco ¢ a rentabilidade (‘yield’) y, e a
relagdo prego-lucro (‘price-yield’) é

dV =-D*Vdy

onde D* é a duration modificada. Neste caso, o VaR da carteira é

VaR = (D*V)x(ao),

onde o(dy) ¢ agora a volatilidade das mudancas no nivel de rentabilidade. Assim
como no caso anterior do fator de risco S, supde-se aqui que as mudangas na rentabilidade
sejam normalmente distribuidas. O VaR para o lucro pode ser encontrado quando se tem a
exposi¢ao e o VaR do prego subjacente.

A qualidade da aproximagdo proporcionada pela avaliagdo delta-normal depende do
grau de ndo-linearidade da carteira, do tipo de opgdes existentes, de sua maturidade, da
volatilidade dos fatores de risco e do horizonte temporal. Quanto menor for o horizonte,
melhor serd a aproximagdo delta-normal. Segundo DOWD (1998), ao se usar a abordagem
delta normal, supde-se que a ndo-linearidade de algumas das posi¢oes da carteira sejam
suficientemente pequenas a ponto de se poder ignora-las e, mesmo assim, de as estimativas

de VaR serem obtidas com uma precisao satisfatoria.
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Implementacdo do método Delta-normal

Quando a carteira ¢ composta apenas de titulos com distribui¢do conjunta normal, a

mensuragdo do VaR ¢ simples. O retorno da carteira ¢
N
R, .= Zwi,tRi,Hl .
i=1

Como o retorno da carteira ¢ uma combinacdo linear de variaveis normais, ele

também ¢ normalmente distribuido. Em nota¢ao matricial, a variancia da carteira ¢ dada

por:
62 (Rp,t+1) = W;Zwlwt ’
onde X, ¢ a previsdo da matriz de covaridncia para o horizonte de VaR
selecionado.

Entretanto, o VaR precisa ser medido para carteiras grandes e complexas e que se
modificam com o passar do tempo. O método delta-normal simplifica o processo através da
implementacao dos seguintes passos JORION (2000):

1. Especificagdo de uma lista de fatores de risco (renda fixa, renda variavel,
imoveis);

2. Mapeamento da exposicao linear de todos os ativos da carteira a estes fatores de
risco (pode-se, por exemplo, considerar que todos os titulos de renda fixa que t€m o mesmo
indexador estejam expostos ao mesmo fator de risco);

3. Agrupamento dos ativos que estdo expostos ao mesmo fator de risco em “grupos
de risco”;

. ~ . N . . 5
4. Estimacao da matriz de covariancia dos fatores de risco’;

° Existe uma questdo relativa a matriz de covaridncia com a qual é preciso ter cuidado. A matriz de
covariancia estimada tem que ser positiva semidefinida, de modo a assegurar que as variancias estimadas
sejam sempre ndo-negativas, ndo importando o valor relativo aplicado em cada instrumento na carteira. Uma
matriz £ n X n é positiva semidefinida se o produto x Xx for ndo-negativo, sendo que x é qualquer vetor n x 1
com um ou mais termos positivos, e que, se existirem outros termos, eles serdo iguais a zero. Esta condi¢do ¢é
satisfeita se duas outras forem verdadeiras: (1) o numero de observagdes utilizado para estimar a matriz de
covariancia terd que ser pelo menos tdo grande quanto o numero de ativos existentes na carteira; e (2)
nenhuma das séries de retornos dos ativos podera apresentar correlacdo linear perfeita com outra série ou
grupo de séries. A solugdo normalmente empregada para solucionar a ndo-existéncia de uma matriz positiva
semidefinida é diminuir a dimensdo da matriz de covariancia, através do mapeamento dos ativos em “ativos
benchmarks” (ou fatores de risco). Isto equivale a descrever os instrumentos como combinagdes aproximadas
de elementos-padrao constituintes (‘standard building blocks’), que viabilizardo o célculo do VaR (DOWD,
1998).
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5. Célculo do risco total da carteira.
O mapeamento produz um conjunto de exposic¢des x;,, agregadas por fator de risco,
incluindo todos os ativos e este conjunto ¢ medido em unidades monetarias. O VaR da

carteira ¢ portanto:

VaR = aq/x,2,, X, .

Duas metodologias podem ser usadas para se medir a matriz de covariancia X. Ela
pode ser baseada unicamente em dados histdricos, usando, por exemplo, um modelo que
permite a variagdo do risco no tempo, ou pode incluir medidas de risco implicitas em
opg¢des. Estas ltimas sdo superiores as medidas histdricas, mas ndo estdo disponiveis para

todos os ativos.

Vantagens e desvantagens do método Delta-normal

JORION (2000) destaca que o método delta-normal é de facil implementacdo
porque envolve apenas a multiplicagdo matricial. Além disso, ¢ rapido em termos
computacionais, mesmo havendo grande numero de ativos, uma vez que ele substitui as
posicdes nos ativos pela sua exposi¢ao linear aos fatores de risco. Por ser uma abordagem
paramétrica, o VaR calculado pelo método delta-normal ¢ de facil decomposicao e analise,
pois as medidas de risco incremental e marginal sdo passos intermediarios para o calculo do
VaR. Os tnicos dados necessdrios para se calcular o VaR através deste método sdo os
valores de mercado e as exposigdes aos fatores de risco das posi¢des correntes, combinados
com dados sobre o risco.

Dentre os problemas relacionados ao método delta-normal, um dos mais sérios ¢ a
presenga de caudas gordas na distribuicdo dos retornos da maioria dos ativos financeiros.
As caudas gordas sdo particularmente preocupantes pelo fato de que o VaR busca
justamente captar o comportamento do retorno da carteira na cauda esquerda. Neste caso,
um modelo baseado na distribui¢do normal subestima a propor¢do de pontos extremos
(‘outliers’) e, por conseqiiéncia, o VaR verdadeiro. Outro problema ¢ que o método delta-
normal ndo capta as assimetrias na distribuicdo de instrumentos nao-lineares, como as

opgoes e, portanto, ndo mede adequadamente seu risco.
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E razoavel supor a normalidade dos retornos da carteira?

DOWD (1998) apresenta uma breve discussdo acerca da sensatez da suposi¢dao de
normalidade dos retornos da carteira. Ele coloca que, até certo ponto, isto depende da
distribui¢do dos retornos de cada ativo individual que compde a carteira e que, em muitos

r

casos, a suposicdo de normalidade ¢ razoavel, ainda que como uma aproximagao.
Entretanto, existem evidéncias de que muitos retornos individuais nio sdo normais’.
Conforme ja colocado por JORION (2000), a principal inconsisténcia de muitas séries de
retornos em relagdo a distribuigdo normal € a presenga de caudas gordas (esta caracteristica
¢ conhecida como curtose excessiva). Além disso, ¢ comum a presenca de assimetria
negativa nas séries de retornos dos ativos (mais observagdes na cauda esquerda do que na
direita), o que ¢ um mau sinal, pois indica a existéncia de mais eventos ruins do que bons.

Entretanto, DOWD (1998) considera que ndo se deve descartar a hipdtese de
normalidade dos retornos da carteira, mesmo depois de se concluir que os retornos
individuais dos ativos ndo sdo normais. A justificativa para isto ¢ que o Teorema do Limite
Central postula que variaveis aleatérias independentes de qualquer distribui¢do bem
comportada terdo uma média que convergira para a distribuicdo normal em grandes
amostras. Isto implica que a hipdtese de normalidade dos retornos da carteira funcionara
bem, desde que ela seja bem diversificada e que os retornos individuais sejam
suficientemente independentes entre si, mesmo que individualmente ndo apresentem
distribui¢do normal.

A resposta a pergunta sobre se a distribui¢do normal ¢ uma descri¢dao apropriada da
carteira, portanto, depende da composicdo da propria carteira. A distribuicdo normal ¢
adequada se a carteira for linear nos riscos normais e pode ser ou ndo adequada se a carteira
nao for linear em tais riscos ou se estiver exposta a riscos ndo-normais. A adequagdo da
normalidade como descrigdo do retorno da carteira depende, entdo, das distribui¢des dos
retornos dos instrumentos individuais, da natureza e da extensdo das ndo-linearidades e da
maneira especifica como os riscos individuais interagirem para afetar o retorno final da
carteira. A hipdtese de normalidade pode ser plausivel para um determinada carteira e ndo o

ser para outra.

S DOWD (1998) cita os trabalhos de FAMA (1965), HSIEH (1988), e HENDRICKS (1996).
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A abordagem delta-normal pode ser extremamente inadequada em algumas
situacdes, como, por exemplo, quando a pior perda nao corresponder a valores extremos do
fator de risco. E o caso de opg¢des que estdo proximas da data de vencimento e ‘at-the-
money’, as quais tém deltas instaveis, o que implica distribui¢des assimétricas dos retornos.
Um bom exemplo dessa situagdo ¢ uma posi¢do “comprada” em um ‘straddle’ (compra
concomitante de uma op¢ao de compra e de uma opcao de venda). A pior realizacao ¢ a
soma dos prémios das opgdes, que ocorrera se o preco do ativo subjacente ndo se
movimentar. Neste caso, ndo ¢ suficiente avaliar a carteira nos dois extremos, sendo que

todos os valores intermediarios precisam ser considerados (JORION, 2000).

AVALIACAO PLENA

As metodologias de avaliagdo plena consideram o valor da carteira para uma
amplitude de niveis de precos:

dV:V(Sl)_V(So)

Os valores S; podem ser gerados por métodos de simulag@o, sendo que a carteira €
precificada na data-alvo. A simulagdo de Monte Carlo depende de distribui¢des pré-
especificadas para os fatores de risco, ao passo que a simulagdo histoérica trabalha com
mudangas ocorridas em dados historicos recentes. Os métodos de avaliagdo plena sao mais
precisos, pois permitem considerar ndo-linearidades, fluxos de caixa e efeitos de
decaimento no tempo, que sdo ignorados na abordagem delta-normal. O VaR ¢, entdo,
calculado a partir dos quantis da distribuicao total dos resultados gerados pelas simulagdes.

Em termos computacionais, os métodos de simulacdo apresentam custo maior do
que o método delta normal, porque exigem a marcag¢ao a mercado de toda a carteira em um
numero grande de realizagdes das varidveis aleatorias subjacentes, o que se torna ainda
mais critico no caso de grandes carteiras (JORION, 2000). Entretanto, conforme advoga
DOWD (1998), a velocidade e o custo computacionais sdo questdes cada vez menos
importantes, tendo em vista a rapida evolu¢do da tecnologia e a queda do custo

computacional.
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2.3.2 Método da simulacao histérica

Implementagdo

O método da simulagdo historica consiste em usar a distribuicdo histérica dos
retornos dos ativos (ou fatores de risco) da carteira para simular os retornos futuros e, a
partir dai, o VaR da carteira. Dentro desta proposta, identifica-se os fatores de risco da
carteira e pega-se uma amostra dos retornos histéricos destes fatores de risco em um
determinado periodo. A partir dai, aplica-se os pesos da carteira hoje para simular os
retornos que teriam sido observados caso a carteira permanecesse constante no periodo.
Supde-se, entdo, que a distribui¢do historica dos retornos seja uma boa representacao
(‘proxy’) para a distribui¢do dos retornos que se realizard no proximo periodo. O quantil
escolhido da distribuicdo gerada com a simulacdo serd o VaR esperado para a carteira
(DOWD, 1998).

O retorno da carteira no periodo k é

Os pesos w; sao mantidos aos seus valores correntes. As realizagdes historicas R;
resultam em diferentes retornos para a carteira, proporcionando uma amostra de retornos
hipotéticos, que serdo ordenados e transformados em quantis, de onde serd tirada a

estimativa do VaR, de acordo com o nivel de confianga desejado.

Vantagens e desvantagens do método da simulacdo historica

Conforme destacam DOWD (1998) e JORION (2000), este método ¢ facil de ser

implementado, especialmente porque os dados historicos referentes aos ativos ou aos
fatores de risco geralmente estdo disponiveis em fontes de dominio publico. Além disso,
nao sdo necessarias ferramentas sofisticadas: ¢ possivel fazer os calculos em planilhas de
calculo simples. A simulagdo historica também nao depende de suposi¢des sobre a
distribui¢do dos retornos (sendo que ndao ¢ nem necessario supor que eles sejam
independentes) e elimina a necessidade de estimar a matriz de covariancia e outros
parametros (ja que eles estdo refletidos na série historica), o que simplifica bastante os

calculos.
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O método também trata a escolha do horizonte na mensuragdo do VaR de modo
simples. Os retornos sdo simplesmente medidos em intervalos que correspondem a
amplitude do horizonte escolhido. Para computar o VaR mensal, por exemplo, reconstroi-se
os retornos mensais da carteira nos tltimos 5 anos’. Finalmente, por ser baseado em pregos
reais, o método permite nao-linearidades e distribuicdes nao-normais. A simulacao
historica também nao utiliza pressuposigdes especificas sobre modelos de avaliagdao ou
sobre a estrutura estocastica implicita do mercado. Outros pontos importantes sao que o
método pode considerar as caudas gordas e que, por ndo estar atrelado a modelos de
avalia¢do, ndo ¢ suscetivel ao risco de modelo (JORION, 2000).

Obviamente, o0 método da simulag@o historica também apresenta suas dificuldades.
Ele supde que exista historico de precos suficiente para os ativos da carteira, e alguns ativos
podem ter séries curtas, ou até mesmo nao ter historia nenhuma (neste caso sera necessario
recorrer a uma proxy representativa da série).

O fato de usar um Unico caminho amostral pressupde que o passado represente o
futuro proximo de modo razoavel. Entretanto, a janela de tempo pode omitir ocorréncias
importantes, o que pode fazer com que as caudas ndo sejam bem representadas. A amostra
também pode conter eventos que ndo se repetirdo no futuro. Dado que o risco varia no
tempo de maneira significativa e até certo ponto previsivel, o método da simulacao
historica ndo caracteriza apropriadamente situagdes onde a volatilidade ¢ temporariamente
elevada. Mais grave do que isto, esta técnica serd lenta para incorporar quebras estruturais,
que seriam mais facilmente tratadas com métodos analiticos. Outra questdo ¢ o uso da
janela movel para estimar as variancias, que atribui o0 mesmo peso a todas as observagoes
dessa janela, incluindo os pontos de dados mais remotos. A medida de risco podera mudar
significativamente quando uma observagao mais antiga sair da amostra. Da mesma forma, a
varia¢ao amostral do VaR obtido através da simulagao historica sera bem maior do que a do
VaR obtido usando-se um método analitico (JORION, 2000).

DOWD (1998) chama a atencdo para o dilema do tamanho da janela histdrica: se o

periodo for muito curto, ndo haverd observacdes suficientes para se fazerem inferéncias

" DOWD (1998) atenta para as limitagdes de se agregar os retornos de acordo com a periodicidade desejada.
A primeira ¢é que se perde informagédo ao se agregar os dados, sendo que o histograma se torna mais grosseiro,
levando a um VaR menos preciso. A segunda é que a estimativa de VaR continua supondo que a carteira
permanece constante, sendo que esta suposicdo ¢ bem menos razoavel quando o horizonte temporal for mais
longo.
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confidveis, e se for muito longo, a estimativa poderd colocar muita énfase em dados

antigos, tornando-se insuficientemente sensivel as informagdes mais recentes.

2.3.3 O “Bootstrap”

O ‘Bootstrap’ ¢ uma técnica que consiste em retirar amostras a partir de dados
historicos com reposi¢do, de modo a manter constante o tamanho do conjunto de dados. A
simulagdo historica utiliza observagdes da série historica sem reposi¢do, na sua ordem de
ocorréncia, enquanto o bootstrap utiliza observagdes da mesma amostra, mas numa ordem
aleatdria, possibilitando que se retirem quantas observagdes se desejar (DOWD, 1998).

Nao se tem, portanto, conhecimento sobre qual ¢ a distribuicdo dos retornos.
Suponhamos que se observe uma série de N retornos R = AS/S, {R}= (Rj,...,Rn), que
possam ser assumidos como sendo variaveis aleatérias de uma distribuicdo desconhecida,
distribuidos idéntica e independentemente (i.i.d.). O método consiste em usar esta série
para gerar pseudo-retornos (JORION 2000).

O bootstrap estima a distribui¢do através da distribuicdo empirica de R, atribuindo
probabilidades iguais para cada realizacdo. Este método foi proposto inicialmente por
EFRON, citado por JORION (2000), como uma técnica de eventos aleatorios nao-
paramétricos, que se baseia na distribuicdo observada dos dados para modelar a distribuigao
da estatistica de interesse.

Uma das principais vantagens do bootstrap € que ele pode acomodar caudas gordas,
saltos, ou qualquer desvio da distribui¢do normal, incorporando, inclusive, eventos
extremos que jamais ocorreriam sob a suposicdo de normalidade. Este método também
considera implicitamente as volatilidades e as correlagdes historicas entre as séries, uma
vez que cada realizacao consiste no retorno simultaneo de varias séries, como agdes, titulos
de divida e outros. Além disso, o bootstrap possibilita que o tamanho da amostra seja
maior, 0 que aumenta a precisao da estimativa do VaR. As desvantagens do bootstrap sao:
a total dependéncia dos dados historicos utilizados (sendo que uma determinada série
historica pode ou nao proporcionar uma boa estimativa dos riscos futuros), a exigéncia de

que a série historica tenha um tamanho satisfatorio para que o bootstrap seja confiavel e
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ndo incorra em vieses de amostras pequenas e, finalmente, o fato de que esta metodologia ¢
fortemente respaldada pela suposicao de que os retornos sdao independentes no tempo. Se
isto ndo for razoavel, a amostragem aleatoria perdera o sentido e todo o bootstraping sera

abalado (DOWD, 1998).

2.3.4 Método da simulaciao de Monte Carlo

Implementagdo

A simulacdo de Monte Carlo cobre uma grande amplitude de valores possiveis para
as variaveis financeiras e considera as correlagdes na sua plenitude. A idéia essencial na
qual se baseia este método ¢ simular varias vezes um processo aleatdrio para as variaveis
financeiras de interesse. Assume-se que as distribui¢cdes de probabilidade destas varidveis
sejam conhecidas.

Segundo JORION (2000) ¢ DOWD (1998), a seqiiéncia a ser seguida na
implementacao da simulagdo de Monte Carlo ¢ a seguinte:

1. Escolher um modelo estocastico para o comportamento dos precos dos fatores de
risco e estimar seus parametros (volatilidades, correlagdes, etc.) baseados em
dados historicos ou de mercado;

2. Gerar trilhas de pregos ficticias® para as variaveis aleatorias de interesse, de onde
0s precos serdo computados como S+ 7, Si2,-...,St4n;

3. Calcular o valor da carteira C,, = Cr na data-alvo com a seqiiéncia de precos
gerada no passo anterior;

4. Repetir os passos 2 e 3 quantas vezes se desejar (por exemplo, 5.000 vezes);

5. Ordenar os valores finais gerados para a carteira, obtendo-se a distribuicdo:

¥ As trilhas de pregos sdo originadas utilizando-se niimeros “pseudo-aleatérios”, que sdo produzidos por um
“gerador de numeros aleatorios” através de um algoritmo que usa uma regra deterministica e gera os nimeros
a partir de um valor inicial (‘seed number’). E aconselhavel que se use um bom gerador de niimeros
aleatorios, sob pena de os numeros gerados ndo possuirem as caracteristicas desejadas e os resultados dos
calculos ficarem comprometidos. Todos os geradores de nimeros aleatérios repetem o ciclo depois de um
certo nimero de rodadas (partem do mesmo seed number e repetem as mesmas seqiiéncias de niimeros
aleatorios). Entretanto, os “bons” geradores repetem depois de bilhdes de rodadas e os “ruins” depois de
alguns milhares, o que atrapalha a simulacdo de Monte Carlo, pois ela geralmente ¢ realizada com milhares de
rodadas.
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Cryoes C
6. Computar o VaR a partir do quantil de interesse’.
O método da simulacdo de Monte Carlo ¢, portanto, parecido com o método da
simulagao histdrica, sendo que o que muda € que as variagdes hipotéticas de precos para os
fatores de risco sdo criadas a partir de ocorréncias aleatorias de um processo estocastico

preespecificado, em vez de serem tiradas de uma amostra de dados historicos (JORION,

2000).

Vantagens e desvantagens do método da simulacdo de Monte Carlo

A simulag@o de Monte Carlo ¢ o método mais poderoso de computar o VaR. Este
método pode levar em consideragdo muitos riscos e exposi¢des, ndo-linearidades e risco de
volatilidade, entre outros. O método ¢ flexivel a ponto de incorporar a variagdo temporal na
volatilidade, caudas gordas e cenarios extremos. A simulacdo de Monte Carlo gera toda a
funcdo distribuicdo de probabilidade, ¢ ndo apenas um quantil, e pode ser usada para
determinar, por exemplo, a perda esperada além do VaR. Este método também ¢ capaz de
incorporar a passagem do tempo, que cria quebras estruturais na carteira (JORION, 2000).

Segundo JORION (2000), a principal desvantagem deste método ¢ o tempo
computacional necessario ao processamento das informagdes. Se mil caminhos amostrais
forem gerados para uma carteira de mil ativos, o niimero total de avaliagdes sera de um
milhdo. A simulagdo se torna muito onerosa para ser freqiientemente implementada. A
simulagdo de Monte Carlo é também a mais cara em termos de infraestrutura de sistemas e
pessoal tecnicamente capacitado. DOWD (1998) ressalta que as tecnologias de informagao
estdo evoluindo rapidamente e que seus custos estdo caindo, de modo que elas estdo cada
vez mais acessiveis e sua interface com o usuario, mais amigavel.

O risco de modelo ¢ outra fraqueza potencial deste método. A simulagcdo de Monte
Carlo parte de suposicdes sobre os processos estocasticos especificados para os fatores de
risco ¢ de modelos de precificagdo para ativos, como opgdes, estando, portanto, sujeita ao
risco de que estes modelos estejam incorretos. Para testar a robustez dos resultados a

mudancas nos modelos, os resultados da simulacdo devem ser complementados com

? Pode-se também tabular o valor esperado da carteira E(Cy) e o quantil Q(Cr,c), calculando-se o VaR em
relagdo a média: VaR (c,T) = E(Cr) - Q(Cr,c) (JORION, 2000).
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analises de sensibilidade. Por fim, as estimativas de VaR advindas da simulacdo de Monte
Carlo estdo sujeitas a variacdo amostral, devido ao numero limitado de repetigdes.
Entretanto, esta metodologia de calculo do VaR ¢ a mais abrangente para se medir o risco

de mercado quando a modelagem ¢ feita corretamente (JORION, 2000).

2.3.5 Comparacio das metodologias

A selecdo da metodologia mais adequada ¢ pautada pelo contexto. A separacdo
entre as metodologias de avaliacdo local e plena reflete o tradeoff entre velocidade de
computagdo e precisdo. A escolha do método depende, em grande parte, da composicao da
carteira. No caso de grandes carteiras, onde a “opcionalidade” ndo ¢ um fator dominante e
cuja fungdo distribuicdo de probabilidade ¢ aproximadamente normal, o método delta-
normal possibilita um modo rdpido e eficiente de medir o VaR. Para carteiras com
componentes de opgdes substanciais, ou com horizontes mais longos, os métodos de
avaliacdo plena sdo mais indicados.

Entre os modelos de avaliagdo plena, o método da simulagdo historica ¢ o que
apresenta maior facilidade de implementacdo. O método mais completo, que ¢ a simulagao
de Monte Carlo, ¢ também o de implementagdo mais complexa.

A simulacdo de Monte Carlo pode amenizar alguns problemas da simulacao
histérica, como a nao consideracdo da variacdo do risco no tempo e a janela restrita
utilizada, além de poder incorporar as posigdoes nao-lineares, as distribuicdes ndo-normais,
os parametros implicitos e os cenarios customizados. Outra consideragdo, feita por DOWD
(1998), quando se contrapdem a simulagdo historica e a de Monte Carlo, ¢ que a simula¢ao
historica estima o VaR com base em apenas uma trilha de precos (a trilha historica
efetivamente ocorrida). Isto faz com que a qualidade dos resultados dependa totalmente do
conjunto particular de acidentes historicos que originou a trilha histérica de precos. Esta
abordagem, portanto, ignora completamente a infinidade de trilhas alternativas de pregos
que poderiam ter ocorrido. Tendo em vista que a preocupacao ¢ com os riscos futuros, as
trilhas alternativas também contém informagdes relevantes para o calculo do VaR. Este ¢

um forte argumento que favorece a simulacdo de Monte Carlo em comparagdo com a
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simulagdo historica. Por outro lado, DOWD (1998) também considera que a simulagdo de
Monte Carlo deve ser usada apenas quando os métodos mais simples niao forem
satisfatorios.

O preco a pagar pela maior flexibilidade do método Monte Carlo, segundo JORION
(2000), ¢ alto, porque ¢ grande a exigéncia de dados e de capacidade computacional. Além
disso, o risco de modelo ¢ substancial e o apelo intuitivo do VaR nao ¢ mais tao forte. Com
a queda do preco da capacidade computacional, porém, a tendéncia ¢ que a simulagdo de

Monte Carlo se torne o método mais difundido.
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2.4 Validacao dos modelos de calculo do VaR (‘Backtesting’)

Segundo JORION (2000), a utilidade dos modelos de VaR reside em sua capacidade
de preverem o risco razoavelmente bem. Portanto, a aplicagdo dos modelos precisa ser
sempre acompanhada de validag@o. A “valida¢do dos modelos” € o processo de verificagao
da adequagdo de um modelo. Isso pode ser feito através de varias ferramentas, dentre as
quais o ‘backtesting’, o ‘stress testing’ e a revisdo e supervisdo independentes. O
backtesting ¢ um arcabougo estatistico formal que consiste em verificar se as perdas reais
estdo alinhadas com as perdas projetadas, o que envolve a comparagdo sistematica dos
VaRs previstos com os retornos correspondentes da carteira. Estes procedimentos sao
essenciais para que os usuarios do VaR e administradores de risco possam verificar se os
seus VaRs previstos estdo bem calibrados. Se ndo estiverem, os modelos precisam ser
reexaminados em busca de suposigdes insensatas, parametros incorretos ou modelagem
imprecisa.

Quando o modelo esta perfeitamente calibrado, o nimero de observagdes que
ultrapassam o VaR deve estar alinhado com o nivel de confianga. Quando existem muitas
perdas que excedem o VaR, o modelo esta subestimando o risco. Neste caso, ha o problema
de que pode haver pouco capital alocado em relacdo ao risco assumido e o 6rgao regulador
pode impor sang¢des ao usudrio de tal modelo. O fato de haver poucas perdas excedentes
também constitui um problema, pois leva a reservas de capital excessivas e, portanto,
ineficientes.

Dado que o VaR ¢ informado somente a um nivel especifico de confianga, espera-se
que o numero calculado seja excedido em algumas ocasides (por exemplo, em 5 por cento
das observagdes ao nivel de confianga de 95 por cento). Mas, obviamente, nao se observara
exatamente 5 por cento de excegdes. Um percentual maior, como 6 a 8 por cento, podera
ocorrer devido a ma sorte. Entretanto, se a freqiiéncia dos desvios se tornar muito alta,
digamos 10 a 20 por cento, o usuario podera concluir que o problema é com o modelo e nao
com a sorte, ¢ tomar medidas corretivas. A questdo ¢ como tomar tal decisdo, que ¢ um
problema estatistico do tipo “aceitar ou rejeitar”.

A maneira defendida por JORION (2000) como a mais simples para verificar a

precisdo do modelo ¢ registrar a “taxa de erro”, que mostra a propor¢ao de vezes em que o
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VaR ¢ excedido em uma determinada amostra. Vamos supor que um banco divulgue o
valor do VaR ao nivel de 1 por cento (p = I — ¢) para um total de T dias. O usudrio contara
quantas vezes a perda real excede o VaR do dia anterior. Vamos definir N como o numero
de excecdes e N/T como a taxa de erro. A taxa de erro deveria fornecer uma medida nao-
viesada de p (que convergisse para p com o aumento do tamanho da amostra).

E necesséario saber, a um dado nivel de confianga, se N (o niimero de vezes que a
perda excede o VaR) ¢ muito pequeno ou muito grande sob a hipotese nula de que p = 0,01
em uma amostra de tamanho 7. Este teste ndo assume nenhuma distribui¢do especifica para
os retornos (a abordagem nao ¢ paramétrica).

Ao conceber um teste de verificagdo, o usuario se depara com um tradeoff entre dois
tipos de erro: o erro do tipo 1, que ocorre ao se rejeitar a hipotese nula quando ela ¢
verdadeira (rejeita-se o modelo correto), e o erro do tipo 2, que ocorre quando nao se rejeita
a hipotese nula quando ela ¢ falsa (ndo se rejeita o modelo incorreto). Para efeitos de
backtesting, os usuarios de modelos de VaR precisam encontrar um equilibrio entre erros
dos tipos 1 e 2. O ideal ¢ estabelecer um erro do tipo 1 baixo e conceber um teste que
possibilite que se tenha um erro do tipo 2 muito baixo (neste caso o teste & considerado de
“alto poder”™).

KUPIEC (1995) desenvolveu regides aproximadas de 95 por cento de confianga

para o teste, conforme a tabela 1.

Tabela 1 — Backtesting de modelos, regides de nao-rejeicdo do teste ao nivel de confianga

de 95%

Regido de ndo rejei¢io pra um nimero N de falhas
Nivel de Nivel de Confianga T = 255 dias T =510 dias T = 1000 dias

probabilidade p do VaR

0,01 99% N<7 I<N<11 4<N<17
0,025 97,5% 2<N<12 6<N<21 15<N<36
0,05 95% 6<N<21 16<N<36 37<N<65
0,075 92,5% 11<N<28 27<N<51 59<N<92
0,10 90% 16<N<36 38<N<65 81<N<120

Obs.: N € o niimero de excec¢des que poderiam ser aceitas numa amostra de tamanho T, sem rejeitar a hipotese
nula de que p seja a probabilidade certa, a um nivel de confianga de 95%.
Fonte: KUPIEC (1995).
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E importante deixar claro que a escolha para a regido de confianga do teste ndo esta
relacionada ao nivel quantitativo escolhido para o VaR. Este nivel de confianca refere-se a
regra de decisdo para aceitar ou rejeitar o modelo. Estas regides sdo definidas pelos pontos
da cauda da razdo de log-verossimilhanga (RL):

RL==21n|1- p)' ™ p" |+ 2m{i - (W /1) ¥ (N 1),

que possui distribuigdo qui-quadrado com um grau de liberdade sob a hipotese nula
de que p ¢ a probabilidade verdadeira'.

Por exemplo, com 2 anos de dados diarios (7 = 510), poder-se-ia esperar observar N
=pT =1 % X 510 = 5 excecdes. No entanto, o usuario do VaR ndo podera rejeitar a
hipdtese nula se N pertencer ao intervalo de confianga [1<N<11]. Valores de N maiores ou
iguais a 11 indicam que o VaR ¢ muito baixo ou que o modelo subestima a probabilidade
de grandes perdas. Valores de N menores ou iguais a 1 indicam que o modelo utilizado para
calcular o VaR ¢ demasiado conservador.

JORION (2000) chama a atengdo para o fato de que a tabela também evidencia que
o intervalo, expresso como uma propor¢ao N/T, fica menor a medida que o tamanho da
amostra aumenta. Observando, por exemplo, a linha onde p = 0,05, o intervalo para 7= 255
¢ [6/255 = 0,024; 21/255 = 0,082]. Para 7 = 1000, o intervalo ¢ [37/1000 = 0,037; 65/1000
= 0,065]. Com mais dados, pode-se rejeitar mais facilmente o modelo, no caso de ele ser
falso. Para valores pequenos do pardmetro p, entretanto, torna-se cada vez mais dificil
rejeitar o modelo. A area de ndo rejeigdo para p = 0,01 e 7= 255 ¢ [N<7]. Assim, ndo ha
maneira de se dizer se N ¢ muito pequeno ou se o modelo superestima o risco
sistematicamente. A identificacdo de vieses sistematicos fica cada vez mais dificil para
valores de p pequenos porque eles correspondem a ocorréncias muito raras. Esta
abordagem de ps muito pequenos apresenta uma alta probabilidade de erros do tipo 2. O
ponto crucial do backtesting é separar a ma sorte de um modelo ruim, ou seja, equilibrar

erros do tipo 1 com erros do tipo 2.

1 . s~ [oe) , .
% Segundo a teoria de decisdo estatistica, este teste ¢ o de maior “poder” dentre os testes da mesma classe.
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2.5 O VaR na gestao de investimentos

JORION (2000) destaca as diferengas essenciais existentes entre as carteiras de
bancos e as carteiras de investimento. Ele expde que a gestdo de risco através do VaR
também se aplica a gestdo de investimentos, principalmente devido ao seu enfoque no
futuro, e ndo puramente historico. O VaR ¢ uma medida abrangente e de facil compreensdo
para os administradores e beneficiarios dos fundos de pensao, possibilitando um melhor
controle dos riscos financeiros.

Os sistemas de VaR podem ser utilizados para determinar diretrizes consistentes, ja
que muitas vezes os gestores de investimentos operam sob muitas restrigoes, traduzidas por
listas de investimentos proibidos e limites em quantidades nocionais, que t€ém o objetivo de
controlar o risco. Porém, uma grande desvantagem de as posigdes serem controladas
impondo-se limites € que nao sao considerados os efeitos da diversificagao.

O VaR foi inicialmente desenvolvido pela industria bancaria. Os investidores
institucionais, dos quais os fundos de pensdao fazem parte, sdo o “lado comprador” do
mercado financeiro, em contraposi¢cdo aos bancos, que sdo o “lado vendedor”. O VaR
demorou um pouco mais para ganhar aceitagdo na industria de administragdo de
investimentos, provavelmente devido a algumas diferengas fundamentais entre esta
industria e os bancos.

As principais diferencas, segundo JORION (2000), sdo relativas ao horizonte
temporal (curto prazo para os bancos e longo prazo para os investidores institucionais), ao
turnover de ativos da carteira (alto para os bancos e baixo para os investidores
institucionais), a alavancagem, (alta nos bancos e baixa para os investidores institucionais),
as medidas de risco mais utilizadas (VaR e testes de stress nos bancos e alocacdo de ativos
e tracking error para os investidores institucionais) € ao tipo de controles de risco
utilizados (limites de posi¢do e de VaR e regras ‘stop loss’ nos bancos e diversificagao, uso
de benchmarks e politicas de investimento para os investidores institucionais).

O VaR ¢ particularmente apropriado para ambientes de operagdes ( ‘trading’), onde
o horizonte ¢ curto e a rotatividade ( ‘turnover’) ¢ alta. Neste contexto, medidas historicas
de risco ndo tém muita utilidade, pois o perfil da carteira de ontem pode ser completamente

diferente do de hoje. J& em um ambiente de investimento, o horizonte, medido pelo periodo
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de avaliagdo da carteira, ¢ bem mais longo, normalmente mensal ou trimestral e as posi¢des
mudam mais lentamente (especialmente nos fundos passivos). As carteiras dos bancos sao
altamente alavancadas, o que torna o controle de risco fundamental. Uma seqiiéncia de
eventos desfavordveis pode levar um banco a faléncia com facilidade. Os fundos de pensao,

N . 11
por sua vez, sao pautados pela logica do “homem prudente

, que ndo permite a
alavancagem.

Outra diferenca dos bancos em relagdo as carteiras de investimento ¢ que algumas
técnicas empregadas no célculo do VaR sdo sensivelmente menos eficazes para horizontes
longos. Com horizontes menores, ¢ fundamental captar mudangas na volatilidade dos
ativos. Ha fortes evidéncias empiricas em favor da hipdtese de que a volatilidade varia de
modo previsivel em periodos curtos. Entretanto, os choques na volatilidade t€ém tempos de
decaimento razoavelmente curtos (ou seja, seus efeitos sdo rapidamente dissipados). Os
efeitos do GARCH sao praticamente imperceptiveis em dados de periodicidade mensal.
(JORION, 2000).

Em resumo, a aplicacdo diaria do VaR para as carteiras de bancos ¢ essencial, pois
elas mudam rapidamente e, conseqiientemente, seu risco também. As carteiras de
investimento, por ndo mudarem com tanta freqliéncia, encontram-se menos expostas a
variagdes no risco, o que nao quer dizer que os sistemas de VaR ndo sejam uteis para estas

carteiras. O VaR proporciona melhor controle e administragdo dos riscos financeiros

também para as carteiras de investimento.

2.5.1 Tipos de risco

Para um banco, o risco ¢ claramente definido como o risco da perda na marcagao a

mercado da posicao. No caso dos fundos de pensdo, existe uma variedade de defini¢des

para o risco.

""" A filosofia do homem prudente (‘prudent person rule’) é o principio adotado pelos fundos de pensdo nos
paises anglo-saxodes. A esséncia dessa filosofia é a de que os responsaveis pelos investimentos dos fundos de
pensdo (no caso os ‘trustees’ — agentes fiduciarios) devem investir o dinheiro dos participantes de maneira
prudente, como se estivessem investindo o seu proprio dinheiro.
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Risco absoluto e relativo

Para administradores que precisam bater um benchmark, ¢ necessario que o risco
seja medido relativamente.

e Risco Absoluto: ¢ o risco de uma perda em unidades monetarias em um
determinado horizonte (defini¢do geral do risco em bancos). A taxa de
retorno relevante € o proprio retorno do ativo R;.

e Risco Relativo: ¢ o risco de uma perda em unidades monetarias em um
fundo relativamente ao seu benchmark. A perda ¢ medida em termos da
diferenca em unidades monetarias entre o retorno do fundo e o retorno de
um montante igual ao do fundo investido no benchmark. O retorno relevante
¢ o ‘tracking error’: TE = R; - Rp, que € o retorno excedente do ativo em
relacdo ao benchmark. Se ele for normalmente distribuido, o VaR pode ser
medido a partir do desvio-padrao do tracking error, oz, como VaR =

GWOGTE.

Risco de politica de investimentos € de administracdo ativa

O desempenho do fundo pode ser segregado em dois componentes: um devido a
escolha da politica de investimento (benchmark) e o outro devido a administragdo ativa da
carteira. O risco da politica de investimentos normalmente representa o risco de uma
estratégia de investimentos passiva. O risco da administragdo ativa ¢ o de uma perda em
unidades monetarias devido aos desvios da politica de investimentos. E a soma dos lucros e
perdas de todos os administradores em relagdo ao benchmark de cada um deles.

De um modo geral, a maior parte do risco pode ser atribuida a politica de
investimento. Grande parte da variagdo no desempenho da carteira ¢ devida a escolha das
classes de ativos, ou seja, a escolha da propor¢ao investida nas diferentes classes de ativos

(fatores de risco) importa mais para o desempenho da carteira do que a escolha de um

determinado administrador.
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Risco de capitalizacdo

Risco de capitalizagdo ¢ o risco de o valor dos ativos ndo ser suficiente para cobrir
as obrigagoes do fundo. O retorno relevante € o retorno do superavit S = Rauivos — Rpassivo
(JORION, 2000).

Para um fundo de pensdo com planos de beneficio definido, a questdo chave ¢ se
havera dinheiro suficiente para pagar os beneficios prometidos caso o plano seja liquidado.
Neste caso, ndo basta enfatizar a volatilidade dos ativos, porque o passivo também ¢
relevante e aumenta com o passar do tempo de acordo com a meta atuarial e com os
indexadores. O risco precisa ser considerado num contexto de casamento de ativos e
passivos, conhecido como ‘Asset Liability Management’ (ALM).

O risco de capitalizagdo representa o risco de longo prazo real para a patrocinadora.
Ele também ¢ denominado ‘Surplus at Risk’, onde o surplus (ou superavit) ¢ a diferenga
entre o valor dos ativos e o valor das obrigagdes (ou passivo atuarial). Se o superavit for
negativo, ou seja, se ele virar um déficit, a patrocinadora terd que fazer contribuicdes
adicionais ao fundo.

A volatilidade dos ativos pode ser medida através da marcacdo a mercado. A
volatilidade do passivo atuarial, porém, ¢ mais dificil de ser determinada. O valor do
passivo atuarial, nos Estados Unidos, ¢ estabelecido a partir da conta ‘Accumulated Benefit
Obligations’ (ABO), que mede o valor presente dos beneficios devidos aos empregados,
descontados a uma taxa de juros adequada. Segundo BODIE (1990), ABO ¢ o valor
presente dos beneficios acumulados por todos os trabalhadores cobertos por um plano, sem
se considerar os aumentos projetados nos salarios de hoje até a data da aposentadoria. A
patrocinadora do plano ¢ legalmente responsavel pelas ABO, no caso de uma eventual
liquidagdo do plano. No caso do Brasil, podemos considerar as ABO como sendo,
aproximadamente'?, o valor da conta “Reservas Matematicas'>”, que corresponde ao valor
do passivo atuarial no plano de contas do balancete da Secretaria de Previdéncia

Complementar. O superavit ou déficit, para os fundos de pensdo brasileiros, ¢ o valor de

2 Ndo existe um numero que corresponde estritamente a este conceito no sistema de previdéncia
complementar no Brasil. Entretanto, dadas algumas semelhangas, considera-se o valor das reservas
matematicas como o equivalente as ABO.

13 Esta conta inclui o valor presente dos beneficios concedidos (aos aposentados e pensionistas), mais o valor
presente dos beneficios a conceder (aos participantes ainda ativos), menos o valor das reservas a amortizar
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mercados dos investimentos menos o valor das reservas matematicas (ativos menos
obrigacoes).

Como o passivo atuarial ¢ constituido essencialmente de pagamentos nominais, seu
valor vai se comportar, de um modo geral, como uma posi¢ao “vendida” em um titulo do
governo (‘bond’) de longo prazo. Pode-se observar, portanto, que quedas na taxa de juros,
por um lado beneficiam o desempenho dos investimentos de renda varidvel, mas por outro
lado aumentam o valor do passivo atuarial, afetando negativamente o superavit. A posi¢ao
de risco minimo no caso de um fundo de pensdo com plano de beneficio definido
corresponde a uma carteira imunizada, onde a duration dos ativos ¢ “casada” com a do
passivo atuarial. A metodologia de VaR também pode ser usada para simular o efeito de
fatores de mercado no superavit dos fundos de pensao.

Para horizontes mais longos, a abordagem tradicional do VaR pode nao ser
apropriada, por supor que a carteira atual ¢ estatica. Idealmente, o investidor deve levar em
conta o fato de que as posi¢cdes mudam. O perfil de risco do fundo pode ser alterado em
fun¢do do tamanho do superavit. Neste caso, entretanto, o risco de superavit de longo prazo

se torna bem mais dificil de ser modelado (JORION, 2000).

2.5.2 O VaR no monitoramento e no controle dos riscos

Normalmente, as decisdes de investimento para os fundos de pensdo sdo
implementadas em duas etapas. Na primeira, ¢ feito um estudo de alocagdo estratégica de
ativos de longo prazo, baseada na otimizacdo em termos de média-varidncia da carteira,
considerando também o passivo. O estudo determina as propor¢des da carteira a serem
investidas nas diversas classes de ativos. Em seguida, o fundo pode delegar a administragao
efetiva dos fundos a administradores externos, que serdo avaliados relativamente a um
benchmark. Os gestores receberdo instru¢des definindo os ativos em que podem investir e
as restrigdes a que estao sujeitos. O risco geralmente ¢ medido ex post.

O problema desta abordagem ¢ que ela ndo ¢ dindmica: como os ativos encontram-

se pulverizados entre varios administradores, ¢ dificil visualizar o quadro geral do risco da

(valor presente de parte dos compromissos da entidade com os participantes que ainda ndo foram
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entidade. Olhados separadamente, os riscos podem parecer aceitaveis, mas juntos podem
revelar que varios administradores estdo fazendo apostas na mesma fonte de risco. Além
disso, o fundo de pensdo deve estar preparado para detectar e corrigir mudangas nas
estratégias de investimento de seus administradores, as quais estejam levando a exposi¢oes
indesejadas.

JORION (2000) apresenta uma exposicao das vantagens do VaR considerando a
natureza dos fundos de pensdo. O VaR pode ser usado na formulagdo de politicas de
investimento mais consistentes. Algumas diretrizes a serem seguidas pelos administradores
de ativos sdo determinadas arbitrariamente, no intuito de restringir o universo de ativos no
qual o administrador pode investir ¢ também com a finalidade de obter algum controle
sobre o risco. O problema com os limites arbitrarios ¢ que, além de eles ndo informarem o
quanto se pode perder em um dado horizonte temporal, deixam margem para que as
diretrizes sejam desobedecidas através da alavancagem ou do uso de instrumentos
sofisticados que apresentem risco equivalente. Outra desvantagem € que as correlagdes sao
ignoradas. Com o VaR, em vez de regras detalhadas, as patrocinadoras podem especificar
antecipadamente que a volatilidade do tracking error ndo pode ser de mais de 2 por cento,
por exemplo.

Um aumento repentino no VaR da carteira pode ser atribuido a diferentes razdes. Os
administradores podem estar fazendo apostas parecidas investindo, por exemplo, em um
setor atrativo. Por se tratarem de agdes isoladas, o problema sé pode ser identificado
considerando-se a carteira total. Outro motivo possivel é que os mercados podem estar mais
volateis. Se a patrocinadora achar que ndo vale a pena aceitar esta volatilidade maior,
algumas posi¢des podem ser eliminadas. Finalmente, um ou mais administradores podem
ndo estar seguindo as diretrizes estabelecidas. O VaR pode ser decomposto para mostrar
onde o risco estd sendo originado, através das ferramentas de VaR marginal e de VaR
componente, que identificam quais as mudancas de posi¢ao que terdo o maior efeito no
risco da carteira.

Os sistemas de VaR nao podem, obviamente, indicar aos usuarios onde investir, mas
permitem uma avaliagdo do desempenho ajustado ao risco de investimentos alternativos.

Embora os retornos esperados possam ser determinados individualmente, determinar a

integralizados, mas que ja possui cobertura assegurada pela patrocinadora e/ou pelos proprios participantes).
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contribui¢do de cada ativo para o risco total da carteira ndo ¢ um processo intuitivo. Mesmo
que os analistas possam determinar o risco individual do ativo que estdo considerando, ¢é
impossivel que eles saibam das relagcdes entre todas as exposi¢des do fundo. Para cada
ativo a ser adicionado a carteira, deve-se dar aos analistas uma medida de seu VaR
marginal. Se dois ativos tiverem retornos projetados parecidos, o analista deve escolher
aquele com o menor VaR marginal e que, portanto, vai levar ao risco de carteira mais
baixo. Esta analise s6 ¢é factivel dentro do contexto de um sistema de VaR que considere
todos os investimentos do fundo.

As aplicacdes dos sistemas de VaR partem do pressuposto de que todos os riscos
relevantes sdo captados pelo sistema de administracdo de risco. No caso dos fundos de
pensao, o risco nao pode ser medido facilmente para algumas classes importantes de ativos,
como imoveis ou venture capital, pois estes ativos ndo sao marcados a mercado. Outras
séries podem ter historias muito curtas, ou talvez nenhuma. As vezes, as séries que faltam
podem ser representadas por uma proxy. O grande desafio ¢ construir um sistema de VaR
que englobe a entidade como um todo e que integre satisfatoriamente os riscos a que o

fundo esta exposto (JORION, 2000).



3. VALUE AT RISK E OS FUNDOS DE PENSAO

Segundo BODIE (1990), as politicas de investimento dos fundos de pensdo sdo
orientadas essencialmente pelo desejo de se proteger os compromissos assumidos por tais
fundos. Para se entender as praticas de investimento dos fundos de pensdo ¢ necessario
entender a natureza das obrigacdes. H4a dois tipos de planos: contribuicdo definida e
beneficio definido. Num plano de contribuig¢do definida, cada trabalhador tem uma conta na
qual o empregador e o proprio trabalhador fazem contribui¢des regularmente. O nivel dos
beneficios depende do total de contribuigdes e do rendimento dos investimentos da conta.
J& num plano de beneficio definido, o beneficio ¢ determinado por uma formula que
considera a historia de servigo e os salarios passados do trabalhador. A patrocinadora do
plano garante o beneficio, ndo importando o desempenho dos investimentos dos ativos do
fundo de pensdo. Devido a natureza das obrigagdes de um fundo de pensdo, € necessario
determinar o nivel de capitalizagdo, os tipos de ativos desejaveis e o risco que pode ser
suportado pelo fundo sem prejudicar seus objetivos de longo prazo.

Na versao do RiskMetrics® para fundos de pensao, o banco J. P. MORGAN (1997)
afirma que evidéncias empiricas sugerem que a alocacdo de ativos ¢ o determinante mais
importante do desempenho dos investimentos. Portanto, para propdsitos de administracao
de risco, as carteiras mantidas pelos administradores de fundos de pensao podem ser
mapeadas em um conjunto amplo de indices que caracterizam as principais classes de
ativos. Porém, como as carteiras administradas ativamente em geral se desviam dos
benchmarks, ¢ fundamental que se leve em conta a diferenca entre o benchmark e os
retornos alcangados pelo gestor.

Dando andamento a uma exposi¢ao dos riscos aos quais um fundo de pensdo esta
sujeito, o J. P. MORGAN (1997) explica que, além do risco de mercado dos ativos, existem
as obrigacdes do plano e, conseqlientemente, o risco de os ativos do plano serem
insuficientes para financiar as obrigacdes no longo prazo. O risco associado as obrigacdes
do plano ¢ determinado por varios fatores. Elementos demogréaficos, como as taxas de
mortalidade desempenham papel importante do lado das obrigagdes, mas estdo fora do
controle do plano e sdo freqiientemente estaveis para propdsitos de precificagdo de

anuidades. Dois outros fatores volateis que afetam os pagamentos futuros sdo as taxas de
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juros e a inflagdo, que também sdo correlacionadas com muitos dos fatores determinantes
do desempenho dos ativos. Se as suposi¢des demograficas forem mantidas constantes
(desde que revisadas periodicamente), as obrigagdes podem ser aproximadas como uma
funcao das taxas de juros e da inflagao.

Esta discussdo implica que o risco de mercado ao qual os fundos de pensdo estdo
expostos ¢ triplo: (1) o risco de uma mudanga negativa no valor dos ativos do plano quando
os precos de mercado e as taxas mudam; (2) o risco de um aumento no valor presente das
obrigacdes por causa de mudangas nas taxas de juros e na inflagdo; e (3) o risco de que os
ativos tenham desempenho inferior em relagdo as obrigacdes (risco de capitalizagao ou de
superavit/déficit). O VaR permite que as patrocinadoras dos planos tenham uma visao do
risco dos ativos, das obrigacdes e do superavit.

BRUGGEMAN e HONIG (1998) apresentam o VaR do ponto de vista da tesouraria
de um fundo de pensao, discutindo as diferencas entre a tesouraria de um fundo de pensao e
a de uma empresa. Estes autores sdo simpatizantes do VaR, mas aconselham que ele seja
usado com cuidado, pois o método tem imperfeicdes que podem facilmente ser
negligenciadas. Segundo os autores, a principal dificuldade ¢ o risco de se enganar quando
a distribuicdo de probabilidade (geralmente historica), ou a correlagdo dos retornos ou
precos assumidos no calculo do VaR nao ocorrerem na pratica.

CULP, MENSIK e NEVES (1999) apresentam algumas vantagens do VaR, dizendo
que ele pode ser uma ferramenta util, através da qual os administradores de ativos podem
avaliar se os riscos que eles estdo assumindo sdo os que eles querem, precisam ou pensam
que estdo assumindo. Os investidores também estdo se tornando cada vez mais conscientes
dos beneficios do VaR como uma ferramenta de monitoramento, exigindo que seus
gestores calculem e revelem regularmente esta medida de risco de mercado. Segundo estes
autores, o VaR tem aplicagdo no monitoramento de gestores, carteiras e programas de
“hedging”, na eliminagdo ex ante de exigéncias de aprovagdo de transacdes, na defini¢do de
um sistema formal de alvos e limiares de risco e na implementacao de um “or¢amento de
risco”. O VaR deve sempre complementar e jamais competir com os objetivos de
administracdo de investimento primarios do administrador de ativos. Ele ¢ uma ferramenta
para ajudar os gestores a determinarem se os riscos a que eles estdo expostos sao realmente

aqueles a que eles pensam estar. O VaR nunca dird ao administrador quanto risco assumir,
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apenas o quanto esta sendo assumido. Na opinido destes autores, a vantagem da maioria das
aplicacdes do VaR para os administradores de ativos estd muito mais em como a estimativa
do VaR ¢ usada do que em como ela ¢ calculada.

GOLUB e TILMAN (2000) alertam para problemas que podem ser causados por
uma rigidez na fixagdo de limites para o VaR. Eles dizem que limites inflexiveis podem
levar a perdas ainda maiores do que as previstas pelo VaR. Todo o mercado comeca a
querer vender, o que se transforma num circulo vicioso, e as perdas se tornam maiores do
que seriam se os investidores tivessem tido liberdade para manter suas posi¢des durante a
crise, ao invés de terem sido forgados a vender pra continuar dentro dos seus “limites
aceitaveis de VaR”. Além disso, a corrida para a venda de ativos pode desestabilizar o
mercado e provocar uma crise de liquidez.

JORION (2000) diz que o VaR nao pode prever todos os resultados possiveis, pois
ele olha para o passado, e o futuro ndo ¢ necessariamente uma repeticdo do passado.
JORION também argumenta que o VaR € menos importante (apesar de também ser util)
para os fundos de pensdo do que para os bancos comerciais porque os primeiros estao
tipicamente interessados nos retornos de prazo maior, enquanto os bancos tém
investimentos de horizonte curtissimo, como um dia. Isto significa que os fundos de pensao
tém menor propensao a vender titulos rapidamente, baseados num pico do VaR.

SIMONS (2000) discute algumas questdes que envolvem as medidas de
desempenho ajustado ao risco e descreve as principais dificuldades encontradas por
investidores institucionais quando da implementacdao da analise de VaR. A autora ressalta
as diferengas entre as necessidades e caracteristicas das operacdes em bancos comerciais
(que tém horizontes temporais curtissimos, papéis geralmente liquidos e posigdes de
mercado neutras), e as caracteristicas das operagoes de investidores institucionais (que
costumam investir no mercado, podem ter papéis iliquidos na carteira e mantém suas
posig¢des por periodos longos).

SIMONS (2000) também enfatiza que, além das diferencas entre os dois tipos de
institui¢des, o risco inerente a elas também ¢ diferente. Os reguladores de bancos usam o
VaR para fixar exigéncias de capital para as contas de operacdes porque ele pode ser usado
para estimar a perda de capital em fungdo do risco de mercado. Os fundos de pensdo, por

sua vez, ndo estdo preocupados com a perda de capital, mas com a possibilidade de terem
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desempenho abaixo dos benchmarks. Os fundos de pensdo fazem diferenca entre uma
alocagdo de ativos estratégica ou de longo prazo e uma alocagdo tatica ou de curto prazo. A
alocagao de longo prazo ¢ destinada a “casar” com o passivo do plano. A carteira real, que
¢ a alocagdo tatica de ativos, pode ser diferente da carteira estratégica, pelo fato de os
gestores do fundo tomarem posicdes no mercado com o objetivo de alcancar um
desempenho melhor do que a carteira estratégica teria. Portanto, a carteira estratégica
representa o benchmark contra a qual o desempenho efetivo ¢ medido. Pelo fato de que o
desempenho ¢ medido em relagdo ao benchmark, o risco tem que ser medido da mesma
forma. Ao mesmo tempo, no caso de planos de beneficio definido, o VaR pode ser
interpretado como o risco de que o valor dos ativos caia abaixo de um determinado alvo,
particularmente, o risco de que os ativos nao sejam suficientes para financiar os beneficios
devidos aos trabalhadores.

Ainda segundo SIMONS (2000), o VaR tem vantagens como medida de risco para
os investidores institucionais. Ele ¢ baseado na composicao corrente da carteira (e ndo no
seu retorno histérico) e pode ser agregado para muitas classes de ativos. As medidas de
risco mais tradicionais usadas na administragdo de investimentos tém uma destas
caracteristicas, mas ndo ambas. O tracking error, por exemplo, ¢ uma medida do desvio do
retorno historico da carteira em relacao ao retorno do benchmark. Esta medida pode nao ter
utilidade se a composigao atual da carteira for diferente da composicdo que produziu tais
retornos historicos. Além disso, € possivel ter um desempenho dramaticamente inferior ao
benchmark e ainda assim ter um tracking error baixo. Isto € uma séria desvantagem desta
medida de risco, pois muitos gestores de carteira consideram que seu risco mais importante
¢ ter um desempenho abaixo do benchmark. Por outro lado, duas medidas para ativos
especificos, beta para acdes e duration para titulos de divida (‘bonds’), sao baseadas na
composicao atual da carteira. Porém estas medidas, apesar de uteis, ndo podem ser
combinadas para fornecer uma medida de risco integrada. O VaR ¢ particularmente util
para uma patrocinadora de plano de pensdo que tem uma carteira com muitas classes de
ativos e precisa medir sua exposicao a muitos de fatores de risco. Ele também ¢ uma boa
ferramenta para patrocinadoras que tém sua administragdo de carteira terceirizada a
gestores externos € que precisam comparar o desempenho destes gestores com base no

retorno ajustado ao risco.



56

A vantagem pratica do VaR ¢ o fato de ele ser uma medida de risco de forte apelo
intuitivo, que pode ser traduzida em um tUnico niimero e ser facilmente comunicada a
administragdo geral da empresa.

Horizontes temporais longos complicam a modelagem do VaR porque as
volatilidades e as correlagdes entre os ativos estimadas com o uso de dados diarios podem
ndo ser validas nestes longos periodos de tempo. O uso de derivativos para proteger a
carteira, como a compra de opgdes e outras técnicas de seguro de carteira, tornam os
calculos do VaR ainda mais complexos.

Finalmente, SIMONS (2000) chama a aten¢@o para as importantes limitacdes do
VaR. Ele ¢ baseado em volatilidades e correlagdes que podem funcionar em condigdes
normais de mercado, mas que perdem a validade em épocas de crise. Fatores que exibem
baixos niveis de correlacdo em condi¢des normais de mercado podem se tornar altamente
correlacionados em tempos de alta volatilidade. Em tais casos, o valor da diversificacao
entre mercados pode ser bastante reduzido. O VaR pode subestimar perdas potenciais
durante turbuléncias de mercado e levar a uma falsa sensacao de seguranga. Entretanto, ele
pode ser util para aquelas organizagdes que compreendem suas limitacdes e que usam testes
de stress para avaliar suas vulnerabilidades em “eventos nas caudas'*”.

RABBAT (2000) diz que a analise de stress também ¢ um instrumento importante
para o controle do risco de mercado. Enquanto o VaR mede o risco de mercado para um
determinado intervalo de confianga, a andlise de stress fornece a perda de uma carteira
dentro de um dado cendrio de juros, bolsa e taxa de cambio. Desta maneira, um fundo de
pensdo podera realocar seus ativos para cendrios especificos.

Fora do Brasil, a metodologia usada por muitos fundos de pensdo ¢ analisar o
impacto que varios cenarios de mercado teriam em suas razdes de capitalizagao (proporcao
dos ativos em relacdo as obrigacdes) utilizando-se de diferentes alocacdes de ativos
(BENSMAN, 1995). Alguns planos olham para alocagdes que sob diversas condigdes de
mercado vao satisfazer o nivel de capitalizagdo minimo e, a partir dai, decidem quais
alocagdes terdo os maiores retornos esperados. O fato de ter dois critérios (seguranga em
primeiro lugar, mas sem abrir mdo do maior retorno pelo menor custo), afasta os fundos

dos extremos, levando-os para uma alocacdo parecida com a da maioria dos fundos. Outros
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planos olham para o custo das obrigagdes e para os retornos de varias alocacdes sob
diferentes cendrios para o mercado de capitais. Outros ainda usam um otimizador para gerar
alocagdes-alvo que possam ir ao encontro de suas necessidades, dada a sua tolerancia ao
risco. E feita entio uma simulagdo de Monte Carlo para encontrar a probabilidade de se

atingirem niveis de ativos e obrigagdes especificos sob diferentes cendrios econdomicos.

14 5 < x . .
“Eventos nas caudas” sdo eventos extremos e, portanto, ndo tdo freqiientes. Diz-se “nas caudas” em
referéncia a distribui¢do de probabilidade.



4. METODOLOGIA

O teste da eficacia do VaR sera realizado a partir do célculo do VaR com trés
metodologias: a paramétrica, a simulagdo historica e a simulagdo de Monte Carlo. Prever-
se-a 0 VaR mensal para trés carteiras diferentes para o periodo de 1998 a 2002, utilizando-
se as trés metodologias, e a seguir, comparar-se-ao os valores calculados com as perdas
efetivamente ocorridas no periodo, a fim de se verificar quantas vezes a perda superou o
VaR para cada metodologia. O VaR sera calculado também em termos de R*, o retorno
critico, para possibilitar a comparagdo com a rentabilidade da carteira verificada na pratica.

Quanto a alocagdo de ativos utilizada como entrada para o célculo do VaR, serdo
utilizadas trés carteiras reais de fundos de pensdo brasileiros. As classes gerais de ativos
existentes nas carteiras dos fundos de pensdo sdo renda fixa, renda varidvel, imdveis,

empréstimos a participantes e operagdes com a patrocinadora.

4.1 Calculo do VaR com o0 método paramétrico

O céalculo do VaR paramétrico dar-se-4 através da metodologia delta-normal,
conforme descrita em detalhes em capitulo anterior. Vamos assumir que as carteiras com

que estamos trabalhando sejam compostas de titulos com distribuicdo conjunta normal. O

N
retorno da carteira serd R = Zwi R, .., esuavariancia serd c>(R ., )=wZ2, W,.

i=1

pit+l pit+l

O primeiro passo sera mapear e agregar a exposi¢ao linear de todos os instrumentos
da carteira aos fatores de risco'”, em seguida estimar a matriz de covariancia dos fatores de

risco e, finalmente, calcular o risco total da carteira. O VaR serd portanto:

VaR = aqx,2,.,x, .

DOWD (1998) sugere dois tipos diferentes de mapeamento das posi¢des de uma
carteira: representativo e quantitativo. O que serd utilizado aqui ¢ o mapeamento

representativo. Ele consiste na selecdo de um conjunto de instrumentos essenciais (que € o

1 . ~ . ~ ~ e, . .
> Os fatores de risco sdo os segmentos de aplicagdo dos fundos de pensao ja citados acima.
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que se tem denominado de “fatores de risco”) que podem ser considerados como
representativos dos tipos gerais de instrumentos existentes na carteira. Segundo DOWD
(1998), o ideal ¢ ter um conjunto de instrumentos essenciais (ou fatores de risco) que seja
rico o suficiente para proporcionar boas proxies para a carteira em questdo, mas que, ao
mesmo tempo, ndo seja grande demais para nao causar o problema de se ter uma matriz de
covariancia de dimensodes exageradas, que ¢ o que se deseja evitar. As posi¢des em agdes
sio representadas por valores equivalentes investidos em indices de agdes'® (no nosso caso,
sera o Ibovespa representando a categoria de renda variavel), enquanto as posi¢des em
renda fixa sdo representadas por combinagdes de fluxos de caixa para um nimero limitado
de maturidades (no nosso caso serd usado apenas o CDI, sem considerar as diversas
maturidades dos titulos para efeitos de simplificacdao dos célculos).

DOWD (1998) resume o processo de mapeamento em trés estagios: (1) construir o
conjunto de ativos essenciais (fatores de risco) e coletar dados para estimar suas
volatilidades e correlagdes; (2) determinar os “substitutos sintéticos” (posi¢des nos ativos
essenciais) para cada ativo pertencente a carteira, sendo que esta parte € o mapeamento
propriamente dito; e (3) calcular o VaR utilizando os ativos mapeados (os substitutos
sintéticos), em vez de usar os ativos que se tem de fato na carteira.

As entradas necessarias para a implementagdo do calculo do VaR delta-normal sdo,
portanto, os valores de mercado e as exposi¢des das posi¢des correntes aos fatores de risco
e os dados das séries dos fatores de risco. A matriz de covariancia sera estimada utilizando-
se dados historicos de séries representativas dos fatores de risco: CDI para o segmento de
renda fixa, Ibovespa para o segmento de renda variavel, INCC (indice Nacional da
Construcao Civil) para o segmento de imoveis e INPC para o segmento de empréstimos a
participantes e de operagdes com a patrocinadora, que serdo considerados conjuntamente,
como o mesmo fator de risco.

A matriz de covariancia sera estimada com dados mensais de cotagcdes dos quatro
fatores de risco, no periodo de julho de 1994 a junho de 1998, de modo que se tenha um

periodo de estimagdao da matriz de covariancia aproximadamente do mesmo tamanho do

1 Neste caso, supondo-se, implicitamente, que a carteira de agdes que se tem em maos é bem diversificada a
ponto de se poder considera-la como bem representada pelo indice do mercado de a¢des. “A variancia de
carteiras grandes e bem diversificadas ¢ bastante simplificada, refletindo apenas a exposi¢do ao fator
comum.” (JORION, 2000, P. 170).
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periodo em que sera feita a comparagdo (julho de 1998 a setembro de 2002). Os pesos
relativos investidos em cada fator de risco serdo os de julho de 1998. As cotacdes serdo
obtidas através do software Economatica (séries do Ibovespa, CDI e INPC) e do site do
IPEADATA" (série do INCC). A matriz sera estimada com o software SPSS.

Sera feita também a comparagdo entre o VaR nao-diversificado (soma do VaR
individual de todos os fatores de risco) com o VaR diversificado (calculado de acordo com
a metodologia delta-normal), além da decomposi¢cdo do VaR nos seus VaRs Componentes
(CVaR), de modo a verificar a contribui¢do percentual de cada fator de risco para o VaR da

carteira.

4.2 Calculo do VaR com o0 método da simulacio histérica

O segundo método de calculo do VaR para as carteiras dos fundos de pensao sera a
simulagao histérica, também descrita de modo mais detalhado em capitulo anterior. Este

método volta no tempo e aplica os pesos de hoje da carteira a uma série historica de
N

retornos dos fatores de risco: R, = ZW[ R, k=1,...t;
i=1

Os precos futuros para os cenarios hipotéticos serdo obtidos com a aplicacao de
mudangas historicas nos pregos (cenarios passados k) ao nivel corrente de precos. Um novo
valor para a carteira sera originado do conjunto completo de precos hipotéticos e o VaR
sera obtido da distribuicdo de retornos hipotéticos, onde a cada ocorréncia historica sera
atribuido o mesmo peso 1/t. Os retornos serdo medidos em intervalos iguais ao horizonte de
VaR que se quer calcular (neste caso, mensal). Os pesos correntes serdo considerados como
sendo os de julho de 1998 e serdo aplicados as séries historicas dos fatores de risco de julho
de 1994 a junho de 1998. Os retornos serao entdo ordenados em ordem crescente € o VaR
sera obtido da leitura do quantil de interesse e, a seguir, comparado com os retornos
verificados no periodo entre julho de 1998 e setembro de 2002, a fim de se comparar as

perdas previstas com as perdas observadas.

17 http://www.ipeadata.gov.br
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4.3 Calculo do VaR com o0 método da simulacido de Monte Carlo

Finalmente, sera feita a simulacdo de Monte Carlo para o calculo do VaR. Neste
método, sera especificada uma distribui¢do de probabilidade para os fatores de risco, sendo
que os parametros deste processo (média e variancia) serdo derivados de dados historicos.
Em seguida simular-se-4 a distribuicdo de retornos ficticios para os fatores de risco. As
realizagcdes simuladas originardo uma distribuicao de retornos de onde se medira o VaR, de
acordo com o quantil de interesse (nivel de confianga).

O software utilizado para fazer a simulagdo de Monte Carlo sera o Crystal Ball'®. As
variaveis do tipo “Assumption”, que neste caso sdo os fatores de risco, serdo definidas nas
c¢lulas do Excel. Ao defini-las colocar-se-20 os parametros (que serdo retirados de dados
historicos) e a distribuicdo que se deseja impor aos fatores de risco. Nesta pesquisa,
utilizaremos duas variagdes de distribuigdes. Na primeira, supor-se-a a distribuicdo normal
para todos os fatores de risco (o que tornard a comparacdo com o VaR paramétrico
calculado bastante interessante) e, na segunda, a suposi¢do para a distribui¢do dos fatores
de risco sera a distribuicao historica observada, numa tentativa de tornar os resultados mais
realistas.

Ao se definirem as variaveis do tipo “Assumption”, também serdo colocadas as
correlagdes historicas entre os pares de variaveis, calculadas com o auxilio do software
SPSS. O periodo de referéncia para a entrada de dados para a simulagdo sera o mesmo das
metodologias anteriores (julho de 1994 a junho de 1998, perfazendo um total de 48
observacgoes).

Depois de definir as variaveis “Assumption”, definir-se-4 a variavel do tipo
“Forecast”, que ¢ a variavel de interesse, ou seja, o retorno da carteira (Rp). Define-se, na
célula do Excel a formula para a varidvel “Forecast”, que ¢ o retorno ponderado pelos

pesos relativos em cada fator de risco, na data de julho de 1998.

" Pode-se fazer o download deste software gratuitamente na Internet no  site

http://www.decisioneering.com/downloadform.htm, e ele é usado através do Excel, habilitado como um
suplemento de “Ferramentas”.
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Depois de ter feito estas defini¢des, ja se estard apto a fazer a simulacdo de Monte
Carlo. Determinar-se-4 o niimero de rodadas para a simulacdo e esta serd rodada. Serdo
feitas, nesta pesquisa, simulagdes de 1.000 e de 10.000 rodadas para cada entidade e
variagdo de distribuicdo imposta para os fatores de risco. Os resultados sairdo em forma de
relatorios (‘reports’), que poderdo ser definidos da maneira mais adequada aos objetivos
(em termos de quais quantis serdo mais importantes, ou de qual sera a forma mais adequada

para a visualizagdo dos resultados).

4.4 A questao da volatilidade dos retornos

Nenhum modelo de previsdo da volatilidade serda utilizado no trabalho. A
volatilidade mensal historica serd utilizada como proxy para a volatilidade futura.

3

Conforme ja citado anteriormente, “...na pratica, os efeitos do GARCH dificilmente sdo
perceptiveis em dados mensais.” (JORION, 2000, p. 409). Devido a natureza de longo
prazo dos fundos de pensdo, em contraposi¢do ao curtissimo horizonte dos bancos (que
podem arcar com grandes perdas em um unico dia), ndo faz sentido a modelagem da
volatilidade diaria da carteira e dos fatores de risco. Sera testada a igualdade da variancia
dos fatores de risco nos dois subperiodos: o de previsao do VaR e o de comparagao (perdas

efetivas).

4.5 Coleta de dados

Além das cotagdes mensais das séries dos fatores de risco retiradas do Economatica
e do IPEADATA, foram coletados dados mensais, do periodo de janeiro de 1996 a
setembro de 2002, referentes a composicio das carteiras de trés fundos de pensdo'® junto &

Secretaria de Previdéncia Complementar (SPC). O critério de selecdo para as entidades foi

' Os nomes verdadeiros das EFPCs escolhidas para fazer parte desta pesquisa foram trocados, no intuito de
preservar o sigilo dos dados coletados.
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o tipo de plano existente e a proporc¢ao da carteira de investimentos alocada em imoveis no
ano de 2001. Foram selecionadas entidades que tém planos de beneficio definido, visto que
o risco esta sendo considerado do ponto de vista da patrocinadora.

Além disso, procurou-se selecionar entidades que tivessem papéis liquidos e de facil
precificacdo na medida do possivel e, no maximo, 10% de sua carteira alocada em iméveis
no ano de 2001 (embora algumas entidades, nos anos de 1996 e 1997, tivessem até 20%,
todas reduziram o percentual nos ultimos anos). Como os imoveis sdo uma categoria menos
liquida e de dificil precificagdo, uma proxy sera usada para o célculo da matriz de
covariancia, o INCC (indice Nacional da Construcao Civil). Este indice, entretanto, tem
limitagdes como representante do segmento de imoveis. Ele ¢ um indice geral, que nao leva
em conta diferengas de localizagcdo dos imodveis, se a finalidade para a qual os imoveis sao
usados ¢ comercial ou residencial, entre outros aspectos que sdo determinantes da
rentabilidade dos mesmos. Posto isto, quanto menor a propor¢ao de imoveis na carteira,
menor a chance de o calculo ficar distorcido.

O valor de mercado da carteira utilizado no calculo da rentabilidade agregada (sem
separar por segmento de aplicacdo) sera o numero informado na conta pertencente ao ativo,
Programa de Investimentos (12400000), do balancete enviado mensalmente pelos fundos
de pensdo a SPC. Esta conta ¢ subdividida nas contas de Renda Fixa (12410000), Renda
Variavel (12420000), Investimentos Imobiliarios (12430000), Operagdes com Participantes
(12440000) e Operacdes com Patrocinadoras (12450000)*°. A conta Programa de
Investimentos engloba a parte substancial do ativo total das EFPCs. Ela ¢ ligeiramente
diferente do Ativo Total porque este ultimo inclui o Ativo Permanente, que ¢ soma do valor
da sede, dos veiculos e outros ativos que servem a administragdo da entidade. O valor do
Ativo Permanente é desprezivel em relagdo ao valor dos investimentos do fundo, que sao
destinados a cobrir as obrigacdes com beneficios (Passivo Atuarial).

Para o calculo da rentabilidade da carteira, entretanto, alguns ajustes precisam ser
feitos a conta 12400000. Antes de explicar estes ajustes, cabe observar que, com os dados
mensais retirados do balancete, ndo ¢ factivel calcular a rentabilidade por segmento de
aplicacdes, uma vez que ocorre movimentagdo de recursos entre os segmentos. Se houver,

por exemplo, a venda de um titulo de renda fixa e a aquisi¢do de ativos de outros

2 Esta conta deixou de existir em janeiro de 2002.
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segmentos com 0s recursos provenientes desta venda, havera uma distor¢do no calculo da
rentabilidade (subestimar-se-4 a rentabilidade do segmento de renda fixa e superestimar-se-
a a dos outros ativos).

A rentabilidade da carteira foi calculada segundo a seguinte formula, originalmente

sugerida por FREITAS e GIACOMETTI (2002):
(14 R) = |Invest + (EO, - EO, )+ 3 FC, ]/ Invest , onde:

Invest = valor dos investimentos da entidade (conta 12400000, onde sdo registradas
todas as aplicagdes) no ultimo dia util do més anterior;

EO, = Exigivel Operacional do Programa de Investimentos no tltimo dia util do més
atual (conta 21400000 — conta de passivo do programa de investimentos). Esta rubrica
contabil representa os financiamentos da aplica¢do de recursos. Sao as contas a pagar ou as
obrigacdes relacionadas aos investimentos. Vamos tomar como exemplo a compra de um
imovel a prazo. Se o valor do imével for R$ 100.000,00 e a entidade fizer a compra a prazo,
dando uma entrada de R$ 20.000,00, os R$ 80.000,00 restantes serdo registrados nesta
conta, sendo que o valor total de R$ 100.000,00 ficara registrado no ativo, na conta
12430000 — Investimentos Imobiliarios;

EO..1 = Exigivel Operacional do Programa de Investimentos no ultimo dia util do
més anterior (conta 21400000);

YFC; = Fluxo de caixa liquido: somatorio das receitas menos somatorio das
despesas diretamente relacionadas aos investimentos do més, obtidas das contas 61100000
(receitas diretas do programa de investimentos = remuneracdo dos investimentos),
62100000 (despesas diretas do programa de investimentos), ¢ 52300000 (despesas com a
administragdo propria ou terceirizada dos investimentos).

Todos os niimeros mensais sdo obtidos diminuindo-se o valor da conta no més
anterior do valor da conta no més atual para encontrar o valor da conta no més atual, pois
os saldos nos balancetes sdo cumulativos. Somente no més de janeiro se usa o proprio valor
da conta, pois as contas de resultado?' sdo encerradas ao final de cada exercicio, iniciando-

se o ciclo de registros novamente a cada més de janeiro.

! No balancete ha 6 contas gerais: ativo, passivo, programa previdencial, programa assistencial, programa
administrativo e programa de investimentos. As duas primeiras sdo contas patrimoniais (indicam o estoque) e
as quatro ultimas sdo contas de resultados (indicam fluxos). No caso da conta 21400000, ainda que ela ndo
seja de resultado, é considerado o més atual menos o més anterior para que seja considerada a variagdo, a
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Sdo considerados no célculo os fluxos relacionados ao programa de investimentos
(em vez de se usar o valor mensal da conta 12400000 diretamente) para eliminar distor¢des
decorrentes de aumentos no saldo desta conta advindos de novas contribuicdoes e de
diminui¢des decorrentes do pagamento de beneficios. Como os fluxos sdo referentes ao
valor da conta 12400000 do més anterior, o calculo da rentabilidade ndo é “contaminado”
pelo ingresso de novos recursos ou pelas saidas. Os fluxos sdo referentes a remuneragdo das
aplicacdes e as despesas com as aplicagdes.

O plano de contas do balancete da SPC sofre altera¢des de tempos em tempos com o
objetivo de melhorar as informagdes prestadas pelos fundos de pensdo a Secretaria de
Previdéncia Complementar, e também para a melhoria do gerenciamento interno das
entidades. A conta 52300000, representando as despesas com a administracdo dos
investimentos, nao existia no plano de contas de 1996 a 1998. Existia apenas a conta
52000000, que era o valor total das despesas administrativas (estas ndo eram segregadas
entre os programas previdencial, assistencial e de investimentos). Para sanar o problema de
ndo se ter este nimero para os trés primeiros anos da série da presente pesquisa, foi feita
uma estimativa. Verificou-se, nos anos de 1999 a 2001, a propor¢ao das despesas
administrativas mensais que cabia ao programa de investimentos em cada entidade
estudada (dividiu-se o valor mensal da conta 52300000 pelo valor mensal da conta
52000000). Para cada entidade foi calculada a média da proporcdo das despesas
administrativas com investimentos em relacdo as despesas administrativas totais para os

anos de 1999 a 2001, e entdo este percentual médio foi aplicado ao total das despesas

movimentagdo do més. As aquisi¢des sdo somadas (e ndo diminuidas do ativo do més anterior) porque estas e
as vendas afetam a rentabilidade. Os fluxos de receitas e despesas também se referem a esta conta de passivo.
O passivo ¢ creditado (aumentado) pela aquisicdo a prazo de novos ativos (quando sdo registradas as
obrigacdes relativas a esses ativos), e debitado (diminuido) pelo seu pagamento.
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administrativas dos anos de 1996 a 1998”%. Cabe ainda comentar que os codigos e nomes
das contas acima sdo referentes ao plano de contas vigente de 1999 a 2001. O plano de
contas sofreu novas alteragdes no inicio de 2002, sendo que se tomou o cuidado de fazer o
relacionamento entre os codigos antigos € os novos de maneira a manter o significado e o

conceito das contas e a validade dos célculos para todo o periodo da amostra.

20 desvio-padrao da propor¢@o mensal foi baixo (ou seja, a propor¢ao variou pouco no periodo de 1999 a
2001), possibilitando concluir que as estimativas de despesas administrativas mensais com investimentos para
os anos de 1996 a 1998 sdo razoaveis e ndo vao distorcer os resultados referentes a rentabilidade.



S. RESULTADOS

A seguir sdo apresentados, por entidade, os resultados da aplicagdo das trés
metodologias de calculo do VaR, bem como a compara¢do das perdas previstas com as

perdas efetivamente verificadas.

5.1 Beneficéncia

5.1.1 O VaR paramétrico

O VaR paramétrico mensal estimado para a Beneficéncia, para cada nivel de

confianca, encontra-se na tabela 2.

Tabela 2 — VaR paramétrico mensal da Beneficéncia para os diferentes niveis de confianca

BENEFICENCIA Niveis de Confianca

VaR Previsto (VaR = ac W) 90% (00.=1,28) | 95% (a.=1,65) | 99% (o =2,33)

(G, =2,63%)

Em unidades monetarias* (R$) 23.711.985,32 30.566.231,07 | 43.163.223,27
Em rentabilidade % -3,36% -4,33% -6,12%

*0 Valor da Carteira no qual se baseia o VaR em unidades monetérias é o valor em julho de 1998, ou seja,
R$705.199.493,15. Entretanto, a comparacdo do VaR previsto com as perdas efetivas no periodo seguinte foi
feita em termos da rentabilidade da carteira, por causa da evolugdo do valor.

O VaR paramétrico da Beneficéncia pode ser decomposto conforme mostra a tabela
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Tabela 3 — Decomposi¢do do VaR paramétrico mensal da Beneficéncia ao nivel de

confianca de 95%
BENEFICENCIA VaR Componente = CVaR = VaR x ; x w;
Fator de Risco _Zw w; CVvVaR Contribuicao

CwIw % para o VaR

Renda Fixa (CDI) 0,183 | 0,71 3.973.498,03 13,00%

Renda Variavel (Ibovespa) 3,881 | 0,22 26.173.919,93 85,63%

Imoveis (INCC) 0,183 | 0,03 144.573,17 0,47%

Empréstimos (INPC) 0,206 | 0,04 274.239,94 0,90%

Total 1 30.566.231,07 100%

VaR =R$ 30.566.231,07 (julho de 1998).

A tabela 4 mostra os VaRs individuais dos fatores de risco para a carteira da

Beneficéncia e a tabela 5 compara os VaRs individuais aos VaRs componentes.

Tabela 4 — VaRs individuais dos fatores de risco da carteira da Beneficéncia ao nivel de

confianca de 95% (em julho de 1998).

BENEFICENCIA VaR Individual = VaR, = ao,wW

Fator de Risco a c;* w;W VaR Individual
Renda Fixa (CDI) 1,65 1,12% | 500.669.326,77 9.246.866,97
Renda Variavel (Ibovespa) 1,65| 10,81% | 155.591.040,09 27.742.52491
Imoveis (INCC) 1,65 1,94% 18.193.094,25 583.105,60
Empréstimos (INPC) 1,65 1,24% 30.746.032,04 629.726,18
VaR Nio-diversificado 38.202.223,66

*Desvio-padrao dos fatores de risco no periodo de julho de 1994 a junho de 1998.
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Tabela 5 — Comparagdo entre os VaRs individuais e os VaRs componentes — Beneficéncia.

BENEFICENCIA VaR Individual VaR Componente
Fator de Risco VaR, = aoc,wW CVaR =VaR x B; x w;
Renda Fixa (CDI) 9.246.866,97 3.973.498,03
Renda Variavel (Ibovespa) 27.742.524,91 26.173.919,93
Imoveis (INCC) 583.105,60 144.573,17
Empréstimos (INPC) 629.726,18 274.239,94
VaR Nio-diversificado 38.202.223,66
VaR Diversificado 30.566.231,07

Vé-se que o VaR nao-diversificado da Beneficéncia ¢ 25% maior do que o VaR
diversificado. O célculo detalhado do VaR paramétrico da Beneficéncia estd no anexo A.

A tabela 6 mostra o numero de vezes em que as perdas efetivamente ocorridas na
carteira da Beneficéncia superaram o VaR paramétrico para cada nivel de confianca, em

contraposicao ao niimero de vezes em que poderiam té-lo superado.

Tabela 6 — VaR paramétrico previsto versus perdas realizadas - Beneficéncia

Nivel de confianca (Beneficéncia) 90% 95% 99%
Numero de vezes em que o VaR poderia ter sido superado* 5 3 1
Numero de vezes em que as perdas superaram o VaR 2 1 1

*O numero de vezes em que o VaR poderia ter sido superado foi calculado como N = p x T, sendo que N € o
numero de excecdes, p € (I- ¢) e T é o numero de periodos, neste caso 51 meses (julho de 1998 a setembro de
2002). Os ntimeros obtidos foram arredondados para o inteiro mais proximo.

Observa-se que o VaR previsto superestimou as perdas, a ndo ser no caso do nivel
de confianga de 99%. Uma possivel explicagdo seria o rebalanceamento da carteira. O VaR
previsto com todas as metodologias supde que a carteira corrente, cujos pesos relativos dos
fatores de risco sao utilizados como entrada nos calculos, ndo se altera no horizonte para o
qual foi previsto. Esta suposi¢do pode até ser razoavelmente sensata no caso de ambientes
de operagdes, como os bancos, em que o horizonte temporal do VaR ¢ de um dia.

Entretanto, como no nosso caso o horizonte ¢ de um més e o periodo de comparagao ¢ de 4
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anos, ¢ Obvio que a carteira dos fundos de pensdo sera rebalanceada em resposta aos
movimentos e as oportunidades de mercado™.

JORION (2000) apresenta consideracdes sobre qual retorno deva ser utilizado para
efeitos de backtesting do VaR. Ele contrapde o “retorno hipotético”, que ¢ aquele que seria
observado se a carteira tivesse sido mantida constante durante o periodo de avaliacao
(obtido multiplicando-se o retorno de cada ativo que compde a carteira pelo seu peso
relativo), e o “retorno real”, que € o que efetivamente ocorreu, levando em consideragdo as
mudanc¢as na composi¢do da carteira. JORION (2000) afirma ainda que, para propositos
regulatorios, o backtesting ¢ aplicado aos retornos reais.

E importante deixar bem claro, entretanto, que o nosso exercicio nio pode ser
considerado um backtesting das metodologias de VaR utilizadas nas previsdes. O que se
pretende fazer ¢ uma comparacdo e uma verificagdo da eficacia do VaR como medida de
risco para os fundos de pensdo. Portanto, devido as caracteristicas especificas destas
entidades, dentre as quais a principal ¢ o horizonte de longo prazo, que limita a quantidade
de observagdes na amostra de que se dispde, ndo € possivel fazer o backtesting com o rigor
estatistico que ele exige.

O rebalanceamento da carteira da Beneficéncia somado a outros fatores (dentre os
quais uma possivel mudanga na volatilidade dos fatores de risco, que sera testada mais
adiante) resultou num desvio-padrdo para a carteira, medido ex-post, de 2,55%, para o
periodo de comparacao (julho de 1998 a setembro de 2002). Este desvio-padrao foi menor
do que o desvio-padrao estimado a partir das séries histéricas dos fatores de risco e dos
pesos da carteira em julho de 1998, utilizado na previsdo do VaR (2,63%). Esta menor
volatilidade verificada na pratica ajuda a explicar porque o VaR previsto superestimou as
perdas.

Ao se observar a evolugao da carteira no periodo de comparagao, nota-se que o peso
investido em renda fixa foi de 71% em julho de 1998 e foi aumentando, terminando com
um peso de 85% em setembro de 2002. Contrariamente, o investimento em renda variavel,

que foi de 22% do total da carteira em julho de 1998, foi diminuindo e terminou o periodo

» “Uma estimativa de VaR para um dado intervalo de tempo implica que o investidor ndo vai modificar sua
posi¢do durante este tempo. Se corre¢des no meio do percurso forem possiveis, o0 VaR pode superestimar as
perdas provaveis nas ocasides em que o investidor toma atitudes corretivas conservadoras”. (SIMONS, 2000,

p- 25)
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em 11%. Os investimentos em imdveis cairam para menos da metade no periodo da
amostra (de 2,6% para 1%), sendo que a variacdo dos pesos dos empréstimos ndo chegou a
ser muito significativa no periodo (ficando entre 3 e 5%).

Posto isto, e considerando os VaRs componentes da tabela 3, também pode-se
concluir que o fato de as perdas terem superado o VaR com uma freqiiéncia menor do que a
esperada foi devido, em grande parte, a diminui¢do dos investimentos em renda variavel,
cuja contribuicdo para o VaR da carteira era a maior (85,63%).

Um aspecto interessante a ser mencionado ¢ que a média aritmética dos retornos
reais da carteira da Beneficéncia (1,61% ao més) se manteve constante ao comparar-se todo
o periodo de retornos da carteira (janeiro de 1996 a setembro de 2002) com o subperiodo de
comparagdo (julho de 1998 a setembro de 2002). Além disso, a soma dos quadrados dos
desvios positivos em relagao a média dos retornos da carteira (0,018726) foi maior do que a
soma dos quadrados dos desvios negativos (0,013748) e a assimetria foi positiva (de
0,5188). As estatisticas descritivas ¢ o histograma dos retornos da carteira real da
Beneficéncia no periodo de comparagdo (obtidos através do software EViews) estdo no
anexo D. O grafico 1 apresenta os desvios em relagdo a média dos retornos da carteira
(efetivamente ocorridos) para o periodo de julho de 1998 a setembro de 2002. O eixo dos x

sdo os periodos mensais.

Grafico 1 — Desvios em relagdo a média dos retornos mensais da Beneficéncia (julho de

1998 a setembro de 2002).
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Os dois maiores desvios positivos em relacdo a média foram os retornos de
dezembro de 2001 (que foi de 10,86%) e de janeiro de 2002 (que foi de 6,95%). A razao
determinante destes retornos tdo altos ndo foi o desempenho extraordinario dos
investimentos. A rentabilidade destes dois meses foi afetada pela decisdo da Receita
Federal de instituir o Regime Especial de Tributagdo (RET) para as EFPCs, através da
Medida Provisoéria n° 2.222, de 4 de setembro de 2001. Isto ocasionou a reversdo de
recursos que estavam provisionados no passivo contingencial para o passivo operacional,
distorcendo o célculo da rentabilidade contabil para valores tao altos.

Se a carteira tivesse mantido os pesos relativos de julho de 1998, a comparagdo
entre o numero de perdas previstas e o de perdas realizadas (hipoteticamente) seria
conforme o exposto na tabela 7. O procedimento adotado no céalculo dos “retornos
hipotéticos”, neste caso, foi aplicar os pesos da carteira da Beneficéncia em julho de 1998
as séries dos fatores de risco no periodo de comparagdo (julho de 1998 a setembro de

2002).

Tabela 7 — VaR paramétrico previsto versus perdas hipotéticas aos pesos de julho de 1998 —

Beneficéncia.

Nivel de confian¢a (Beneficéncia) 90% 95% 99%
Numero de vezes em que o VaR poderia ter sido superado 5 3 1
Numero de vezes em que as perdas hipotéticas superaram o VaR 1 1 1

Novamente o VaR previsto superestimou as perdas que teriam sido realizadas, no
caso de os pesos da carteira terem sido mantidos constantes (menos para o nivel de
confianca de 99%). O teste de igualdade das varidncias®* dos fatores de risco entre o
periodo de estimacdo da matriz de covariancia e o periodo de comparagdo rejeitou a
hipotese nula para todas as séries, menos para a série do IBOVESPA. Como a igualdade de
variancias para as séries do CDI, INCC E INPC foi rejeitada e porque que estas séries
apresentaram variancia menor no periodo de comparacdo, ¢ bem provavel que este tenha

sido o motivo pelo qual o VaR superestimou as perdas. A tabela 8 mostra as volatilidades

# Conforme descrito por BUSSAB ¢ MORETTIN (2002).
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dos fatores de risco nos dois subperiodos (de previsdo e de comparacao) e no periodo como

um todo.

Tabela 8 — desvio-padrao mensal dos fatores de risco no periodo de previsdao do VaR e de

comparagao dos resultados.

Periodo CDI IBOVESPA INCC INPC
Jul/1994 a Jun/1998 1,12% 10,81% 1,94% 1,24%
Jul/1998 a Set/2002 0,47% 12,24% 0,46% 0,45%
Jul/1994 a Set/2002 1,00% 11,56% 1,42% 0,96%

A data em que as perdas verificadas superaram o VaR ao nivel de confianca de 99%
foi agosto de 1998. O principal responsavel por isto foi o indice IBOVESPA, que perdeu
40% de seu valor nesta ocasido. O motivo de tal perda foi o auge das crises da Asia e da

Russia, que afetaram agudamente o Brasil.

5.1.2 Simulacao histérica

O VaR mensal da Beneficéncia estimado com a técnica da simulagdo historica esta
na tabela 9. O quantil de interesse foi determinado através de interpolagdo linear, uma vez
que os quantis 5% e 10% ndo representavam observacdes inteiras. Nao foi possivel
determinar o VaR para o nivel de confianga de 99% porque, como a amostra utilizada para
a previsdo do VaR era de 48 observagdes, o quantil 1% era equivalente a 0,48 observagdes,
impossibilitando a interpolacdo. O VaR aqui reportado ¢ relativo a média, para que haja
uma uniformidade das medidas obtidas com a aplicagdo das outras metodologias (diminuiu-

se a média da distribui¢dao do quantil de interesse).
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Tabela 9 — VaR mensal obtido através da simulacao historica — Beneficéncia

BENEFICENCIA Niveis de Confianca

Previsto 90% 95%
Em unidades monetarias (R$)* 21.280.782,97 35.915.758,68
Em rentabilidade % -3,018% -5,093%

* A valores de julho de 1998.

Comparando-se as perdas previstas com as realizadas tem-se o seguinte (tabela 10):

Tabela 10 — Comparagdo do VaR mensal previsto com a simulagdo historica as perdas

realizadas — Beneficéncia

Nivel de confianca (Beneficéncia) 90% 95%
Numero de vezes em que o VaR poderia ter sido superado* 5 3
Numero de vezes em que as perdas superaram o VaR 2 1

*QO numero de vezes em que o VaR poderia ter sido superado foi calculado como N = p x T, sendo que N € o
numero de excecdes, p € (I- ¢) e T é o numero de periodos, neste caso 51 meses (julho de 1998 a setembro de
2002). Os niimeros obtidos foram arredondados para o inteiro mais proximo.

O VaR calculado com o método da simulagdo histérica para a carteira da
Beneficéncia também superestimou as perdas. A tabela 11 compara o VaR previsto as

perdas hipotéticas, caso a carteira tivesse sido mantida constante, a pesos de julho de 1998.

Tabela 11 — Comparacdo do VaR mensal previsto com a simulagdo historica as perdas

hipotéticas aos pesos de julho de 1998 — Beneficéncia

Nivel de confianca (Beneficéncia) 90% 95%
Numero de vezes em que o VaR poderia ter sido superado 5 3
Numero de vezes em que as perdas hipotéticas superaram o VaR 1 1

Observa-se que neste caso 0 VaR também teria superestimado as perdas.
O fato de o VaR previsto com a metodologia da simulacdo historica ter
superestimado as perdas efetivas, sob a suposicdo de que a carteira tenha-se mantido

constante, quase sempre pode ser explicado pela total dependéncia deste método a janela
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historica utilizada. Os graficos 2 a 5 mostram os retornos dos fatores de risco no periodo de

julho de 1994 a setembro de 2002.

Grafico 2 — Retornos mensais do CDI (Renda Fixa) de julho de 1994 a setembro de 2002.
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Observa-se que os retornos do CDI no periodo de previsdo do VaR foram mais altos
do que os retornos do periodo de comparagao. Em compensacgao, a dispersao no periodo de
comparagdo também foi menor, ocasionando uma volatilidade menor, conforme ja
comentado na andlise do VaR previsto com o método analitico. Isto ajuda a entender

porque o VaR previsto através da simulacdo historica também superestimou o VaR.



Grafico 3 — Retornos mensais do IBOVESPA (Renda Variavel) de julho de 1994 a
setembro de 2002.
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Os retornos do IBOVESPA ndo chegaram a apresentar um padrdo distinto entre o

periodo de previsdo e o periodo de comparagao.

Grafico 4 —

Retornos (%)

Retornos mensais do INCC (Iméveis) de julho de 1994 a setembro de 2002.
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Pode-se observar que os retornos do INCC também apresentaram maior dispersao

no periodo da janela de previsdo, o que ajuda a explicar porque o VaR superestimou as

perdas. Também existe a possibilidade de que o INCC ndo esteja representando

adequadamente o segmento de imodveis.

Grafico 5 — Retornos mensais do INPC (Empréstimos) de julho de 1994 a setembro de

2002.
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Nota-se que a dispersdo dos retornos do INPC também foi maior durante o periodo

de previsdo, contribuindo, assim, para o fato de o VaR previsto com a metodologia da

simula¢do historica ter superestimado as perdas.



5.1.3 Simulacido de Monte Carlo

Supondo-se a distribuicdo normal para todos os fatores de risco:
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Para a simulagdo de Monte Carlo, fez-se, primeiramente, a suposicao de que as séries

historicas de todos os fatores de risco seguiriam a distribuicdo normal. Os parametros

média e desvio-padrao foram estimados a partir das séries historicas. A parte do relatorio

do Crystal Ball em que se pode ter a descrigdo das variaveis do tipo “Assumption” supondo

a normalidade para os fatores de risco (igual para as trés entidades) esta no anexo E.

O VaR mensal obtido através da leitura dos quantis gerados com a simulacdo de

Monte Carlo, com 1.000 e com 10.000 rodadas, para a Beneficéncia, esta na tabela 12. O

VaR colocado na tabela ¢ o VaR em relagdo a média, para possibilitar a comparagao deste

aos numeros obtidos com a aplicagdo das outras metodologias (diminuiu-se a média da

distribui¢do do quantil de interesse).

Tabela 12 — VaR mensal da Beneficéncia previsto com a simulacdo de Monte Carlo

supondo-se distribuicdo normal para todos os fatores de risco com 1.000 e com 10.000

rodadas para os varios niveis de confianga (quantis)

BENEFICENCIA
(Supondo r~N)

1.000 Rodadas &Rp =2.,62%

10.000 Rodadas &, =2,59%

Nivel de confianga 90% 95% 99% 90% 95% 99%
VaR (%) -3,21% -4,12% -6,37% -3,34% -4,35% -6,12%
Em Reais (R$) 22.636.903,73 | 29.054.219,12 | 44.921.207,71 | 23.553.663,07 | 30.676.177,95 | 43.158.208,98

Obs: A média do retorno da carteira estimada com 1.000 rodadas foi de 2,42% e com 10.000 rodadas, de

2,55%.

A distribui¢do dos retornos mensais da carteira da Beneficéncia gerada pelo Crystal

Ball com 10.000 rodadas, a partir da suposi¢do de normalidade para todos os fatores de

risco, estd no grafico 6. O relatorio completo estd no anexo F.
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Grafico 6 — Distribuicdo de retornos mensais da carteira da Beneficéncia gerada pela
simula¢ao de Monte Carlo, supondo-se normalidade para todos os fatores de risco (10.000

rodadas).
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A média de Rp gerada pela simulagdo ¢ equivalente a média do retorno da carteira
no periodo de julho de 1994 a junho de 1998, aplicando-se os pesos de julho de 1998 a
série dos fatores de risco. A tabela 13 compara as perdas efetivas com o VaR previsto pela
simulacdo de Monte Carlo, supondo-se normalidade para todos os fatores de risco, com

10.000 rodadas.

Tabela 13 — VaR previsto (10.000 rodadas, supondo-se distribuicdo normal para todos os

fatores de risco) versus perdas realizadas - Beneficéncia

Nivel de confianca (Beneficéncia) 90% 95% 99%
Numero de vezes em que o VaR poderia ter sido superado* 5 3 1
Numero de vezes em que as perdas superaram o VaR 2 1 1

*O numero de vezes em que o VaR poderia ter sido superado foi calculado como N = p x T, sendo que N € o
numero de excecdes, p € (I- ¢) e T é o numero de periodos, neste caso 51 meses (julho de 1998 a setembro de
2002). Os ntimeros obtidos foram arredondados para o inteiro mais proximo.

O VaR superestimou as perdas verificadas na realidade (menos para o nivel de
confianga de 99%). Entretanto, € necessario fazer a comparagao sob a suposi¢ao de que a

composicao da carteira nao variou, conforme a tabela 14.
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Tabela 14 — VaR previsto (10.000 rodadas, supondo-se distribuicdo normal para todos os

fatores de risco) versus perdas hipotéticas aos pesos de julho de 1998 — Beneficéncia.

Nivel de confianca (Beneficéncia) 90% 95% 99%
Numero de vezes em que o VaR poderia ter sido superado 5 3 1
Numero de vezes em que as perdas hipotéticas superaram o VaR 1 1 1

Neste caso verifica-se que o VaR previsto superestimou ainda mais as perdas. A
principal razao para isto foi a diminui¢do da volatilidade dos retornos dos fatores de risco
no periodo de comparagdo, o que ocasionou perdas menores para a carteira do que as
previstas pela simulagdo, cujos parametros sdo sensiveis a janela historica utilizada na

estimacao.

Supondo-se a distribuicdo histérica para todos os fatores de risco:

A parte do relatorio do Crystal Ball em que se pode ter a descricdo das
variaveis do tipo “Assumption” supondo a distribuicdo histérica dos fatores de
risco (igual para as trés entidades) esta no anexo G.

A tabela 15 mostra o VaR mensal (em relagdo a média) da Beneficéncia gerado pela
simulagao de Monte Carlo, com a suposi¢do de que a distribui¢do dos fatores de risco

seguird, no futuro, a mesma distribui¢do observada no passado.

Tabela 15 — VaR mensal da Beneficéncia previsto com a simulacdo de Monte Carlo,
supondo-se a distribui¢do historica dos fatores de risco com 1.000 e com 10.000 rodadas

para os varios niveis de confianca (quantis)

BENEFICENCIA 1.000 Rodadas G, =2,55% 10.000 Rodadas &, =2,47%
Nivel de confianga 90% 95% 99% 90% 95% 99%
VaR (%) -3,20% -5,06% -6,97% -3,24% -5,15% -7,06%
Em Reais (R$) 22.566.383,78 | 35.683.094,35 | 49.152.404,67 | 22.848.463,58 | 36.317.773,90 | 49.787.084,22

Obs: A média do retorno da carteira estimada com 1.000 rodadas foi de 3,52% e com 10.000 rodadas, de
3,61%.
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O grafico 7 mostra a distribui¢do dos retornos mensais da carteira da Beneficéncia
gerada pelo Crystal Ball com 10.000 rodadas, com a suposi¢do de que a distribuicao

historica dos fatores de risco se repetird no futuro. O relatorio completo esta no anexo H.

Grafico 7 — Distribuicdo de retornos mensais da carteira da Beneficéncia gerada pela
simulacdo de Monte Carlo, supondo-se a distribui¢do historica para os fatores de risco

(10.000 rodadas).

Forecast: Rp Beneficéncia

1800
1600 |~~~
L e —
1200 4 - - o
2010 T N e ——_—_——
10 J S
7] e e —
4004+ -~ bbb -4
LAl
0 . ) PN TR |1 | }|| “\ . L }I ||} 1 |I

-003% -001% 001% 004% 006%

Frequency

A média de Rp com a suposicao da distribui¢do historica ¢ equivalente ao somatorio
das probabilidades de ocorréncia dos retornos dos fatores de risco (estimadas com base na
freqiiéncia passada) multiplicadas pelos respectivos retornos e ponderadas pelos pesos
relativos investidos nos fatores de risco em julho de 1998.

A tabela 16 compara o VaR com as perdas verificadas no periodo de comparacao.

Tabela 16 — VaR previsto (10.000 rodadas, supondo-se a distribui¢do historica dos fatores

de risco) versus perdas realizadas — Beneficéncia

Nivel de confianca (Beneficéncia) 90% 95% 99%
Numero de vezes em que o VaR poderia ter sido superado* 5 3 1
Numero de vezes em que as perdas superaram o VaR 2 1 0

*O numero de vezes em que o VaR poderia ter sido superado foi calculado como N = p x T, sendo que N € o
numero de excecdes, p € (I- ¢) e T é o numero de periodos, neste caso 51 meses (julho de 1998 a setembro de
2002). Os numeros obtidos foram arredondados para o inteiro mais préoximo.
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O VaR superestimou as perdas.
A tabela 17 compara o VaR com as perdas sob a suposicdo de que a carteira

manteve constantes os pesos de julho de 1998.

Tabela 17 — VaR previsto (10.000 rodadas, supondo-se a distribui¢@o histdrica dos fatores

de risco) versus perdas hipotéticas aos pesos de julho de 1998 — Beneficéncia

Nivel de confianca (Beneficéncia) 90% 95% 99%
Numero de vezes em que o VaR poderia ter sido superado 5 3 1
Numero de vezes em que as perdas hipotéticas superaram o VaR 1 1 1

Neste caso, o VaR também superestimou as perdas. A explicacdo para isto ¢ a

diminuicao da volatilidade dos fatores de risco no periodo de comparacao.




5.2 Previdéncia

5.2.1 O VaR paramétrico
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O VaR paramétrico mensal estimado para a Previdéncia, para os diferentes niveis de

confianga, encontra-se na tabela 18.

Tabela 18 — VaR paramétrico mensal da Previdéncia para os diferentes niveis de confianca.

PREVIDENCIA

Niveis de Confianca

VaR Previsto (VaR = aoc W)

(G, =3,49%)

90% (o = 1,28)

95% (a = 1,65)

99% (o =2,33)

Em unidades monetarias* (R$)

6.603.301,78

8.512.068,70

12.020.072,77

Em rentabilidade %

-4,46%

-5,75%

-8,12%

*0 Valor da Carteira no qual se baseia o VaR em unidades monetérias é o valor em julho de 1998, ou seja,
RS 147.950.463,87. Entretanto, a comparagdo do VaR previsto com as perdas efetivas no periodo seguinte foi
feita em termos da rentabilidade da carteira, por causa da evolugao do valor.

O VaR paramétrico da Previdéncia pode ser decomposto conforme mostra a tabela

19.

Tabela 19 — Decomposi¢do do VaR paramétrico mensal da Previdéncia ao nivel de

confianca de 95%
PREVIDENCIA VaR Componente = CVaR = VaR x B; x w;
Fator de Risco E_W w; CVvVaR Contribuicao

wZw % para o VaR

Renda Fixa (CDI) 0,105 | 0,52 471.128,81 5,53%

Renda Variavel (Ibovespa) 3,016 | 0,31 7.874.088,46 92,50%

Imoveis (INCC) 0,108 | 0,09 84.374,01 0,99%

Empréstimos (INPC) 0,128 | 0,08 82.477,42 0,97%

Total 8.512.068,70 100,00%

VaR =R$ 8.512.068,70 (julho de 1998).
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A tabela 20 mostra os VaRs individuais dos fatores de risco para a carteira da

Previdéncia e a tabela 21 compara os VaRs individuais aos VaRs componentes.

Tabela 20 — VaRs individuais dos fatores de risco da carteira da Previdéncia ao nivel de

confianca de 95% (em julho de 1998).

PREVIDENCIA VaR Individual = VaR, = ao,wW

Fator de Risco a G;* w;W VaR Individual
Renda Fixa (CDI) 1,65 1,12% 77.799.654,52 1.436.882,62
Renda Variavel (Ibovespa) 1,65| 10,81% 43.373.981,64 8.090.368,28
Imoveis (INCC) 1,65 1,94% 13.603.138,78 435.993,26
Empréstimos (INPC) 1,65 1,24% 11.173.688,93 228.854,39
VaR Nao-diversificado 10.192.098,56

*Desvio-padrao dos fatores de risco no periodo de julho de 1994 a junho de 1998.

Tabela 21 — Comparacao entre os VaRs individuais e os VaRs componentes — Previdéncia.

PREVIDENCIA VaR Individual VaR Componente
Fator de Risco VaR, = aoc,w W CVaR =VaR x B; x w;
Renda Fixa (CDI) 1.436.882,62 471.128,81
Renda Variavel (Ibovespa) 8.090.368,28 7.874.088,46
Imoveis (INCC) 435.993,26 84.374,01
Empréstimos (INPC) 228.854,39 82.477,42
VaR Nao-diversificado 10.192.098,56
VaR Diversificado 8.512.068,70

O VaR nao-diversificado da Previdéncia ¢ 20% maior do que o VaR diversificado.
O célculo detalhado do VaR paramétrico da Previdéncia esta no anexo B.

A tabela 22 mostra o nimero de vezes em que as perdas efetivamente ocorridas na
carteira da Previdéncia superaram o VaR paramétrico para cada nivel de confianga, em

contraposi¢ao ao nimero de vezes em que poderiam té-lo superado.
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Tabela 22 — VaR paramétrico previsto versus perdas realizadas — Previdéncia.

Nivel de confianca (Previdéncia) 90% 95% 99%
Numero de vezes em que o VaR poderia ter sido superado* 5 3 1
Numero de vezes em que as perdas superaram o VaR 2 1 1

*O numero de vezes em que o VaR poderia ter sido superado foi calculado como N = p x T, sendo que N € o
namero de excegdes, p € (I- ¢) e T é o numero de periodos, neste caso 51 meses (julho de 1998 a setembro de
2002). Os niimeros obtidos foram arredondados para o inteiro mais proximo.

O VaR paramétrico previsto para a Previdéncia superestimou as perdas, exceto para
o nivel de confianga de 99%. Novamente, uma das razdoes que levaram a isto foi o
rebalanceamento da carteira. O segmento de renda fixa tinha um peso de 53% no inicio do
periodo de comparagdo, sendo que os investimentos foram aumentando lentamente, até
atingirem a propor¢do de 89% da carteira em setembro de 2002. As aplicagdes em renda
variavel, por sua vez, comegaram com um peso de 31%, que foi diminuindo até chegar a
3% no final do periodo. Os imdveis iniciaram o periodo representando 9% dos
investimentos e terminaram em 4%. Finalmente, o segmento de empréstimos comegou com
7% e diminuiu para 4% no final do periodo.

Tendo em vista que o VaR componente do segmento de renda variavel foi de 92,5%
do total do VaR diversificado, a redugdo dos investimentos em renda variavel explica, em
grande medida, porque as perdas efetivas superaram o VaR previsto com freqii€ncia menor
do que a esperada. O rebalanceamento da carteira, somado a diminuicao da volatilidade dos
fatores de risco durante o periodo de comparagao, resultou em uma volatilidade da carteira,
medida ex post, de 3,09%, comparada a volatilidade de 3,49% utilizada na previsao do
VaR. Portanto, como o desvio-padrao da carteira ocorrido na realidade foi menor do que o
previsto, ¢ natural que o VaR tenha superestimado as perdas.

A média aritmética dos retornos da carteira verificados no periodo de comparagao
(julho de 1998 a setembro de 2002) foi de 1,11% ao més, um pouco maior do que a média
verificada no periodo total para o qual se coletaram dados para os retornos das carteiras
(Janeiro de 1996 a setembro de 2002), que foi de 0,95% ao més. As estatisticas descritivas e
o histograma dos retornos da carteira real da Previdéncia no periodo de comparagdo estao
no anexo D. O grafico 8 mostra os desvios em relagdo a média dos retornos para o periodo

de comparacdo. O eixo dos x s3o os periodos mensais.
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Grafico 8 — Desvios em relagdo a média dos retornos mensais da Previdéncia (julho de

1998 a setembro de 2002).
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crises russa e asiatica.

O maior desvio negativo em relacdo a média foi em agosto de 1998, por causa das

Supondo-se que os pesos da carteira tivessem permanecido constantes, iguais a seus

valores de julho de 1998, a comparacdo entre as perdas previstas e as hipoteticamente

realizadas seria a que esta na tabela 23.

Tabela 23 — VaR paramétrico previsto versus perdas hipotéticas aos pesos de julho de 1998

— Previdéncia.

Nivel de confianca (Previdéncia) 90% 95% 99%
Numero de vezes em que o VaR poderia ter sido superado 5 3 1
Numero de vezes em que as perdas hipotéticas superaram o VaR 3 1 1

No caso da Previdéncia, o VaR superestimou as perdas, mesmo sob a suposicao de

“carteira congelada”. Isto ocorreu porque a volatilidade dos fatores de risco diminuiu no

periodo de verificagao.
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5.2.2 Simulacao histérica

O VaR mensal da Previdéncia estimado com a técnica da simulagdo historica esta na

tabela 24.

Tabela 24 — VaR mensal obtido através da simulacao historica — Previdéncia

PREVIDENCIA Niveis de Confianca

VaR Previsto 90% 95%
Em unidades monetarias (R$)* 6.511.026,83 9.781.298,58
Em rentabilidade % -4,401% -6,611%

* A valores de julho de 1998.

A comparagdo das perdas previstas com as realizadas esta na tabela 25.

Tabela 25 — Comparagdo do VaR mensal previsto com a simulagdo historica as perdas

realizadas — Previdéncia

Nivel de confianca (Previdéncia) 90% 95%
Numero de vezes em que o VaR poderia ter sido superado* 5 3
Numero de vezes em que as perdas superaram o VaR 2 1

*O numero de vezes em que o VaR poderia ter sido superado foi calculado como N = p x T, sendo que N € o
namero de excegdes, p € (I- ¢) e T é o numero de periodos, neste caso 51 meses (julho de 1998 a setembro de
2002). Os ntimeros obtidos foram arredondados para o inteiro mais proximo.

O VaR previsto pela simulacdo historica superestimou as perdas efetivas para
ambos os niveis de confianca no caso da Previdéncia. A tabela 26 compara o VaR as perdas

hipotéticas, caso a carteira tivesse sido mantida constante, a pesos de julho de 1998.

Tabela 26 — Comparacdo do VaR mensal previsto com a simulagdo historica as perdas

hipotéticas aos pesos de julho de 1998 — Previdéncia

Nivel de confianca (Previdéncia) 90% 95%
Numero de vezes em que o VaR poderia ter sido superado 5 3
Numero de vezes em que as perdas hipotéticas superaram o VaR 3 1
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Observa-se que neste caso VaR teria novamente superestimado as perdas. A analise

das razdes que levaram a isto, feita para a Beneficéncia, também se aplica para a

Previdéncia, pois os fatores de risco que compdem as carteiras s30 0S mesmos.

5.2.3 Simulacao de Monte Carlo

Supondo-se a distribuicdo normal para todos os fatores de risco:

O VaR mensal previsto para a Previdéncia com a simulagdo de Monte Carlo,

supondo-se a distribuicao normal para todos os fatores de risco, estd na tabela 27.

Tabela 27 — VaR mensal da Previdéncia previsto com a simulagdo de Monte Carlo,

supondo-se distribuicdo normal para todos os fatores de risco com 1.000 e com 10.000

rodadas para os varios niveis de confianca (quantis)

PREVIDENCIA
(Supondo r~N)

1.000 Rodadas &, =3,56%

10.000 Rodadas &, =3,52%

Nivel de confianga 90% 95% 99% 90% 95% 99%
VaR (%) -4,39% -5,92% -8,23% | -4,55% -5,83% -8,22%
Em Reais (RS) 6.495.02536 | 8.758.667,46 | 12.176.323,18 | 6.731.746,11 | 8.625.512,04 | 12.161.528,13

Obs: A média do retorno da carteira estimada com 1.000 rodadas foi de 2,29% e com 10.000 rodadas, de

2,44%.

A distribuicdo dos retornos mensais da carteira da Previdéncia originada pela

simulacdo de Monte Carlo, supondo-se a distribui¢do normal para os fatores de risco

encontra-se no grafico 9. O relatorio completo esta no anexo F.
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Grafico 9 — Distribuicao de retornos mensais da carteira da Previdéncia gerada pela

simula¢ao de Monte Carlo, supondo-se normalidade para todos os fatores de risco (10.000

rodadas).
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A tabela 28 compara as perdas previstas as perdas ocorridas na realidade.

Tabela 28 — VaR previsto (10.000 rodadas, supondo-se distribuicdo normal para todos os

fatores de risco) versus perdas realizadas - Previdéncia

Nivel de confianca (Previdéncia) 90% 95% 99%
Numero de vezes em que o VaR poderia ter sido superado* 5 3 1
Numero de vezes em que as perdas superaram o VaR 2 1 1

*QO numero de vezes em que o VaR poderia ter sido superado foi calculado como N = p x T, sendo que N € o
numero de excecdes, p € (I- ¢) e T é o numero de periodos, neste caso 51 meses (julho de 1998 a setembro de
2002). Os numeros obtidos foram arredondados para o inteiro mais proximo.

O VaR superestimou as perdas, a ndo ser para o nivel de confianca de 99%. Sob a

suposi¢ao de carteira constante, a comparagao esta na tabela 29.

Tabela 29 — VaR previsto (10.000 rodadas, supondo-se distribuicdo normal para todos os

fatores de risco) versus perdas hipotéticas aos pesos de julho de 1998 — Previdéncia.

Nivel de confianca (Previdéncia) 90% 95% 99%
Numero de vezes em que o VaR poderia ter sido superado 5 3 1
Numero de vezes em que as perdas hipotéticas superaram o VaR 2 1 1




O VaR previsto superestimou as perdas.

Supondo-se a distribuicdo histérica para todos os fatores de risco:
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A tabela 30 mostra o VaR mensal previsto pela simulagdo de Monte Carlo para a

Previdéncia, sob a suposicdo de que os fatores de risco seguirdo, no futuro, a mesma

distribui¢do apresentada no passado.

Tabela 30 — VaR mensal da Previdéncia previsto com a simulagdo de Monte Carlo,

supondo-se a distribuig¢do historica dos fatores de risco com 1.000 e com 10.000 rodadas

para os varios niveis de confianca (quantis)

PREVIDENCIA 1.000 Rodadas G, =3,39% 10.000 Rodadas &, =3,35%
Nivel de confianga | 90% 95% 99% 90% 95% 99%
VaR (%) 420% | 685%| -9,50% | -422%| -6,87% -9,52%
Em Reais (R$) 6.213.919,48 | 10.134.606,78 | 14.055.294,07 | 6.243.509,58 | 10.164.196,87 | 14.084.884,16

Obs: A média do retorno da carteira estimada com 1.000 rodadas foi de 3,68% ¢ com 10.000 rodadas, de

3,70%.

A distribuicdo de retornos mensais da carteira da Previdéncia obtida com a

simulacao, supondo-se a distribui¢do historica, esta no grafico 10. O relatério completo esta

no anexo H.




91

Grafico 10 — Distribuicdo de retornos mensais da carteira da Previdéncia gerada pela
simulagao de Monte Carlo, supondo-se a distribui¢do historica para os fatores de risco

(10.000 rodadas).
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A tabela 31 compara o VaR previsto com as perdas realizadas.

Tabela 31 — VaR previsto (10.000 rodadas, supondo-se a distribui¢do historica dos fatores

de risco) versus perdas realizadas — Previdéncia

Nivel de confianca (Previdéncia) 90% 95% 99%
Numero de vezes em que o VaR poderia ter sido superado* 5 3 1
Numero de vezes em que as perdas superaram o VaR 2 1 1

*O numero de vezes em que o VaR poderia ter sido superado foi calculado como N = p x T, sendo que N € o
numero de excecdes, p € (I- ¢) e T é o numero de periodos, neste caso 51 meses (julho de 1998 a setembro de
2002). Os numeros obtidos foram arredondados para o inteiro mais proximo.

O VaR superestimou as perdas.

Caso a carteira tivesse mantido as propor¢des investidas nos fatores de risco em

julho de 1998, a comparacao seria a da tabela 32.
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Tabela 32 — VaR previsto (10.000 rodadas, supondo-se a distribui¢do historica dos fatores

de risco) versus perdas hipotéticas aos pesos de julho de 1998 — Previdéncia

Nivel de confianca (Previdéncia) 90% 95% 99%
Numero de vezes em que o VaR poderia ter sido superado 5 3 1
Numero de vezes em que as perdas hipotéticas superaram o VaR 4 1 1

Mais uma vez o VaR superestimou as perdas.




5.3 Fundacao

5.3.1 O VaR paramétrico
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O VaR paramétrico mensal estimado para a Fundagdo, para os diferentes niveis de

confianga, encontra-se na tabela 33.

Tabela 33 — VaR paramétrico mensal da Fundacao para os diferentes niveis de confianga.

FUNDACAO

Niveis de Confianca

VaR Previsto (VaR = aoc W)

(6, =241%)

90% (o = 1,28)

95% (a = 1,65)

99% (o =2,33)

Em unidades monetarias* (R$)

1.647.271,42

2.123.435,82

2.998.548,76

Em rentabilidade %

-3,09%

-3,98%

-5,62%

*0 Valor da Carteira no qual se baseia o VaR em unidades monetérias é o valor em julho de 1998, ou seja,
RS 53.372.542.,48. Entretanto, a comparagdo do VaR previsto com as perdas efetivas no periodo seguinte foi
feita em termos da rentabilidade da carteira, por causa da evolugao do valor.

O VaR paramétrico da Fundag@o pode ser decomposto conforme mostra a tabela 34.

Tabela 34 — Decomposi¢ao do VaR paramétrico mensal da Fundagao ao nivel de confianga

de 95%
F UNDACAO VaR Componente = CVaR = VaR x B; x w;
Fator de Risco B E_W w; CVvVaR Contribuicao

WEw % para o VaR

Renda Fixa (CDI) 0,217 | 0,77 356.627,24 16,79%

Renda Variavel (Ibovespa) 4,163 | 0,20 1.753.385,26 82,57%

Imoveis (INCC) 0,216 | 0,01 5.559,25 0,26%

Empréstimos (INPC) 0,237 | 0,02 7.864,06 0,37%

Total 2.123.435,82 100,00%

VaR =R$ 2.123.435,82 (julho de 1998).
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A tabela 35 mostra os VaRs individuais dos fatores de risco para a carteira da

Fundagao e a tabela 36 compara os VaRs individuais aos VaRs componentes.

Tabela 35 — VaRs individuais dos fatores de risco da carteira da Fundacdo ao nivel de

confianca de 95% (em julho de 1998).

FUNDACAO VaR Individual = VaR, = ac,w,W

Fator de Risco A G;* w;W VaR Individual
Renda Fixa (CDI) 1,65 1,12% 41.304.154,48 762.846,86
Renda Variavel (Ibovespa) 1,65| 10,81% 10.587.269,36 1.887.753,84
Imoéveis (INCC) 1,65 1,94% 647.693,02 20.759,16
Empréstimos (INPC) 1,65 1,24% 833.425,62 17.069,84
VaR Nao-diversificado 2.688.429,71

*Desvio-padrao dos fatores de risco no periodo de julho de 1994 a junho de 1998.

Tabela 36 — Comparagao entre os VaRs individuais e os VaRs componentes — Fundagao.

FUNDACAO VaR Individual VaR Componente
Fator de Risco VaR, = aoc.wW CVaR =VaR x B; x w;
Renda Fixa (CDI) 762.846,86 356.627,24
Renda Variavel (Ibovespa) 1.887.753,84 1.753.385,26
Imoéveis (INCC) 20.759,16 5.559,25
Empréstimos (INPC) 17.069,84 7.864,06
VaR Nao-diversificado 2.688.429,71
VaR Diversificado 2.123.435,82

O VaR ndo-diversificado da Fundagdo ¢ 27% maior do que o VaR diversificado. O

calculo detalhado do VaR paramétrico da Fundagao esta no anexo C.

A tabela 37 mostra o nimero de vezes em que as perdas efetivamente ocorridas na

carteira da Fundacdo superaram o VaR paramétrico para cada nivel de confianga, em

contraposi¢ao ao nimero de vezes em que poderiam té-lo superado.
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Tabela 37 — VaR paramétrico previsto versus perdas realizadas — Fundagao.

Nivel de confianca (Fundacio) 90% 95% 99%
Numero de vezes em que o VaR poderia ter sido superado* 5 3 1
Numero de vezes em que as perdas superaram o VaR 1 0 0

*O numero de vezes em que o VaR poderia ter sido superado foi calculado como N = p x T, sendo que N € o
namero de excegdes, p € (I- ¢) e T é o numero de periodos, neste caso 51 meses (julho de 1998 a setembro de
2002). Os niimeros obtidos foram arredondados para o inteiro mais proximo.

O VaR previsto para a Fundagdo superestimou as perdas para todos os niveis de
confianca. No caso desta entidade, um dos fatores que contribuiu para isto foi o fato de que
os desvios positivos em relagdo a média foram maiores em valor absoluto do que os desvios
negativos, conforme se observa no grafico 11. A composicdo da carteira também
apresentou variacdes significativas, mas estas ndo seguiram um padrdo constante, como
diminuicao gradativa das aplicagdes em um segmento € aumento em outro (que foi o caso
das outras entidades). Um aspecto pertinente, entretanto, ¢ que a Fundacao teve os maiores
percentuais da carteira investidos em renda variavel justamente entre 1999 e 2000, quando
o indice Ibovespa apresentou retornos bem altos. As estatisticas descritivas e o histograma
dos retornos da carteira real da Fundagdo no periodo de comparagao estdo no anexo D.

Os altos desvios positivos em relagdo a média dos meses de dezembro de 2001 e
janeiro de 2002 sao explicados, como foi o caso da Beneficéncia, pela reversao das
provisdes para o imposto de renda, advindas da decisdo da Receita Federal de instituir o
Regime Especial de Tributacdo. O desvio em relagdo a média mais adverso foi em agosto

de 1998, por causa das crises russa e asiatica.
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Grafico 11 — Desvios em relagdo a média dos retornos mensais da Fundagao (julho de 1998

a setembro de 2002).
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A volatilidade da carteira, medida ex post, foi 4,07%, em contraposi¢do a
volatilidade de 2,41% utilizada na previsao do VaR. A predominancia dos desvios positivos
em relacdo aos negativos (apesar de o desvio-padrao verificado ter sido maior do que o
utilizado na previsdao do VaR) mostra o motivo pelo qual o VaR superestimou as perdas,
pois o desvio-padrao considera igualmente os desvios positivos € negativos.

A média aritmética dos retornos da carteira verificados no periodo de comparagao
(julho de 1998 a setembro de 2002) foi de 1,60% ao més, um pouco maior do que a média
verificada no periodo total para o qual se coletaram dados para os retornos das carteiras
(janeiro de 1996 a setembro de 2002), que foi de 1,45% ao més.

Supondo-se que os pesos da carteira tivessem permanecido constantes, iguais a seus
valores de julho de 1998, a comparacdo entre as perdas previstas e as hipoteticamente

realizadas seria a que esta na tabela 38.
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Tabela 38 — VaR paramétrico previsto versus perdas hipotéticas aos pesos de julho de 1998

— Fundacido.

Nivel de confianca (Fundacio) 90% 95% 99%
Numero de vezes em que o VaR poderia ter sido superado 5 3 1
Numero de vezes em que as perdas hipotéticas superaram o VaR 1 1 1

No caso da Fundagdo, o VaR superestimou as perdas, mesmo sob a suposi¢do de

“carteira congelada”. Isto ocorreu porque a volatilidade dos fatores de risco diminuiu no

periodo de verificacao.

5.3.2 Simulacao historica

O VaR mensal da Fundacao estimado com a técnica da simulagdo historica esta na

tabela 39.

Tabela 39 — VaR mensal obtido através da simulagao historica — Fundagao

FUNDACAO Niveis de Confianca
VaR Previsto 90% 95%
Em unidades monetarias (R$)* 1.418.073,60 2.508.999,76
Em rentabilidade % -2,657% -4,701%

* A valores de julho de 1998.

A comparacao das perdas previstas com as realizadas esta na tabela 40:
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Tabela 40 — Comparagdo do VaR mensal previsto com a simulagdo histérica as perdas

realizadas — Fundacéo

Nivel de confianca (Fundacio) 90% 95%
Numero de vezes em que o VaR poderia ter sido superado* 5 3
Numero de vezes em que as perdas superaram o VaR 3 0

*O numero de vezes em que o VaR poderia ter sido superado foi calculado como N = p x T, sendo que N € o
namero de excegdes, p € (I- ¢) e T é o numero de periodos, neste caso 51 meses (julho de 1998 a setembro de
2002). Os niimeros obtidos foram arredondados para o inteiro mais préximo.

O VaR previsto pela simulagdo historica superestimou as perdas efetivas para
ambos os niveis de confianga no caso da Fundagdo. A tabela 41 compara o VaR previsto
com as perdas hipotéticas caso a carteira tivesse sido mantida constante, a pesos de julho de

1998.

Tabela 41 — Comparagdo do VaR mensal previsto com a simulagdo histérica as perdas

hipotéticas aos pesos de julho de 1998 — Fundagao

Nivel de confianca (Fundacio) 90% 95%
Numero de vezes em que o VaR poderia ter sido superado 5 3
Numero de vezes em que as perdas hipotéticas superaram o VaR 1 1

Observa-se que o VaR teria superestimado as perdas também sob a hipotese da
carteira congelada. As consideragdes feitas para a Beneficéncia a respeito dos fatores de

risco também sao validas para a Fundagao.

5.3.3 Simulac¢io de Monte Carlo

Supondo-se a distribuicdo normal para todos os fatores de risco:

O VaR da Fundagdo obtido com a simulacio de Monte Carlo, supondo-se

distribui¢do normal para todos os fatores de risco, € reportado na tabela 42.
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Tabela 42 — VaR mensal da Fundagdo previsto com a simulagdo de Monte Carlo, supondo-

se distribuicdo normal para todos os fatores de risco com 1.000 e com 10.000 rodadas para

os varios niveis de confianga (quantis)

FUNDACAO
(Supondo r~N)

1.000 Rodadas 6Rp =2.42%

10.000 Rodadas 6Rp =2.41%

Nivel de confianga 90% 95% 99% 90% 95% 99%
VaR (%) -3,04% -3,84% -5,75% | -3,07% -3,92% -5,63%
Em Reais (R$) 1.622.525,29 | 2.049.505,63 | 3.068.921,19 | 1.638.537,05 | 2.092.203,67 |  3.004.874,14

Obs: A média do retorno da carteira estimada com 1.000 rodadas foi de 2,69% ¢ com 10.000 rodadas, de

2,63%.

A distribui¢do dos retornos mensais da carteira da Fundacao gerada pela simulagao

de Monte Carlo, supondo-se normalidade para os fatores de risco, ¢ apresentada no grafico

12. O relatério completo esta no anexo F.

Grafico 12 — Distribuicdo de retornos mensais da carteira da Fundagdo gerada pela

simulacdo de Monte Carlo, supondo-se normalidade para todos os fatores de risco (10.000

rodadas).
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A tabela 43 compara o VaR da Fundagdo previsto pela simulacdo de Monte Carlo,

supondo-se normalidade para os fatores de risco, as perdas verificadas na realidade e a
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tabela 44 compara o VaR as perdas sob a suposi¢ao de que a composicao da carteira nao

variou no periodo.

Tabela 43 — VaR previsto (10.000 rodadas, supondo-se distribuicdo normal para todos os

fatores de risco) versus perdas realizadas - Fundagao

Nivel de confianca (Fundacao) 90% 95% 99%
Numero de vezes em que o VaR poderia ter sido superado* 5 3 1
Numero de vezes em que as perdas superaram o VaR 1 0 0

*O numero de vezes em que o VaR poderia ter sido superado foi calculado como N = p x T, sendo que N € o
numero de excecdes, p € (I- ¢) e T é o numero de periodos, neste caso 51 meses (julho de 1998 a setembro de
2002). Os ntimeros obtidos foram arredondados para o inteiro mais proximo.

Tabela 44 — VaR previsto (10.000 rodadas, supondo-se distribuicdo normal para todos os

fatores de risco) versus perdas hipotéticas aos pesos de julho de 1998 — Fundagao.

Nivel de confianca (Fundacao) 90% 95% 99%
Numero de vezes em que o VaR poderia ter sido superado 5 3 1
Numero de vezes em que as perdas hipotéticas superaram o VaR 1 1 1

Observa-se que o VaR superestimou as perdas nos dois casos.

Supondo-se a distribuicdo histérica para todos os fatores de risco:

Sob a suposi¢do de que a distribui¢do historica dos fatores de risco ird se repetir no
futuro, o VaR mensal calculado pela simulagao de Monte Carlo para a carteira da Fundacao
€ 0 que esta na tabela 45.

Tabela 45 — VaR mensal da Fundagdo previsto com a simulagdo de Monte Carlo, supondo-
se a distribuigdo histdrica dos fatores de risco com 1.000 e com 10.000 rodadas para os

varios niveis de confianca (quantis)

FUNDACAO 1.000 Rodadas 6, = 2,22% 10.000 Rodadas &, = 2,28%
Nivel de confianga | 90% 95% 99% 90% 95% 99%
VaR (%) 3,08% | -478% | -6,51% | -297%| -4,69% -6,40%
Em Reais (RS) 1.643.874,31 2.551.207,53 3.474.552,52 | 1.585.164,51 2.503.172,24 3.415.842,72

Obs: A média do retorno da carteira estimada com 1.000 rodadas foi de 3,70% e com 10.000 rodadas, de
3,59%.
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O grafico 13 exibe a distribuicdo originada pela simulacdo, supondo-se a

distribui¢do historica dos fatores de risco para os retornos da carteira da Fundagdo. O

relatorio completo estd no anexo H.

Grafico 13 — Distribuicdo de retornos mensais da carteira da Fundagdo gerada pela

simulagao de Monte Carlo, supondo-se a distribui¢do historica para os fatores de risco

(10.000 rodadas).
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A tabela 46 compara o nimero de perdas previsto por esta metodologia com o

numero de perdas realizadas para os niveis de confianga correspondentes, e a tabela 47 faz

a comparagao supondo-se que os pesos da carteira ndo variaram desde julho de 1998.

Tabela 46 — VaR previsto (10.000 rodadas, supondo-se a distribui¢do historica dos fatores

de risco) versus perdas realizadas — Fundagao

Nivel de confianca (Fundacao) 90% 95% 99%
Numero de vezes em que o VaR poderia ter sido superado* 5 3 1
Numero de vezes em que as perdas superaram o VaR 1 0 0

*QO numero de vezes em que o VaR poderia ter sido superado foi calculado como N = p x T, sendo que N € o
numero de excecdes, p € (I- ¢) e T é o numero de periodos, neste caso 51 meses (julho de 1998 a setembro de
2002). Os numeros obtidos foram arredondados para o inteiro mais proximo.
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Tabela 47 — VaR previsto (10.000 rodadas, supondo-se a distribui¢ao historica dos fatores

de risco) versus perdas hipotéticas aos pesos de julho de 1998 — Fundagao

Nivel de confianca (Fundacio) 90% 95% 99%
Numero de vezes em que o VaR poderia ter sido superado 5 3 1
Numero de vezes em que as perdas hipotéticas superaram o VaR 1 1 1

O VaR previsto superestimou as perdas de novo, exceto para o nivel de confianca de

99%, sob a suposi¢ado de carteira constante.




103

5.4 Comparacao entre as metodologias

As tabelas 48 e 49 mostram um resumo comparativo entre as metodologias de
previsdao do VaR. O que se observa é que, quase sempre, o nimero de vezes em que o VaR
poderia ter sido excedido foi superestimado, em todas as metodologias. A maior parte dos
casos em que o numero de perdas ficou alinhado com o nivel de confiancga foi para os 99%,
em que o numero de excegdes previstas foi de 0,51, que foi arredondado para 1.

Um aspecto interessante a ser mencionado ¢ que o nimero de perdas que superou
0 VaR calculado pela metodologia paramétrica foi igual ao numero de perdas que superou o
VaR calculado pela metodologia da simulagdo de Monte Carlo, supondo-se a distribuicao
normal para os fatores de risco. A Unica excegdo foi para o nivel de confianca de 90% da
Previdéncia, sob a suposicdo de carteira constante. O mesmo aconteceu com as
metodologias da simula¢do histérica e da simulacdo de Monte Carlo supondo-se a
distribuigdo historica dos fatores de risco, exceto para o nivel de 90% da Previdéncia, sob a
suposicao de carteira constante, e para o nivel de 90% da Fundag¢ao (carteira real).

Nao se pode dizer, portanto, no nosso caso, qual foi a metodologia que apresentou
melhores resultados na previsdo do VaR. Todas apresentaram resultados semelhantes,
tendo em vista o objetivo da pesquisa.

E interessante também destacar que as medidas de VaR previstas para as
entidades, com as diferentes metodologias ndo apresentaram grandes diferengas entre si. As
previsoes de VaR obtidas com a metodologia paramétrica ficaram praticamente idénticas as
previsoes geradas com a simulagdo de Monte Carlo supondo-se a distribui¢do normal para
todos os fatores de risco (especialmente a de 10.000 rodadas). Este resultado nao ¢
surpreendente, uma vez que a metodologia paramétrica supde a normalidade para os
retornos dos fatores de risco e que a matriz de covariancia e os parametros historicos
utilizados na simulacdo de Monte Carlo foram os mesmos utilizados no calculo com
metodologia paramétrica.

Além disso, o mapeamento dos ativos em fatores de risco (feito para simplificar o
calculo), a inexisténcia de nao-linearidades (como opgdes) nas carteiras € o uso de
parametros historicos como estimadores dos parametros futuros propiciaram uma

uniformidade das medidas de VaR obtidas com metodologias distintas. O VaR obtido com
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a simulagdo historica também apresentou medidas bastante semelhantes ao VaR estimado
com a simula¢do de Monte Carlo, supondo-se que a distribui¢do historica dos fatores de
risco ira se repetir no futuro.

A principal razdao pela qual todas as metodologias de previsao do VaR
superestimaram as perdas (mesmo sob a suposi¢do de que a carteira das entidades tenha
mantido os pesos de julho de 1998 durante todo o periodo de comparagdo) foi a
instabilidade da matriz de covariancia. Como a igualdade de variancias dos fatores de risco
foi rejeitada, com exce¢do do IBOVESPA, e a volatilidade dos retornos dos indices foi
menor no subperiodo de comparacdo, o VaR estimado com base em parametros historicos,
sob a suposicdo de estabilidade destes parametros no periodo de comparagao, previu perdas

maiores do que as ocorridas na pratica.



Tabela 48 — Comparacdo entre as metodologias de previsdo do VaR — carteira real.
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METODOLOGIA DE PREVISAO DO VALUE AT RISK

Paramétrica Simulacao Simulaciao de Monte Carlo (com 10.000 rodadas)
Historica Distribui¢cio Normal Distribuicio Historica
Nivel de Confianga 90% | 95% | 99% 90% 95% 90% 95% 99% 90% 95% 99%
N° de perdas previstas 5 3 1 5 3 5 3 1 5 3 1
N° perdas realizadas

BENEFICENCIA 2 1 1 2 1 2 1 1 2 1 0
PREVIDENCIA 2 1 1 2 1 2 1 1 2 1 1
FUNDACAO 1 0 0 3 0 1 0 0 1 0 0
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Tabela 49 — Comparacdo entre as metodologias de previsdao do VaR sob a suposicdo de carteira constante a pesos de julho de

1998.
METODOLOGIA DE PREVISAO DO VALUE AT RISK
Paramétrica Simulacao Simulaciao de Monte Carlo (com 10.000 rodadas)
Historica Distribui¢cio Normal Distribuicio Historica
Nivel de Confianga 90% | 95% | 99% 90% 95% 90% 95% 99% 90% 95% 99%
N° de perdas previstas 5 3 1 5 3 5 3 1 5 3 1
N° perdas realizadas
BENEFICENCIA 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
PREVIDENCIA 3 1 1 3 1 2 1 1 4 1 1
FUNDACAO 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1




6. CONCLUSOES

Este estudo procurou verificar a eficacia do VaR como medida de controle de risco
para os fundos de pensdo brasileiros. Para isto, foram feitas adaptagdes que permitissem a
aplicacdo das metodologias de previsdo do VaR as caracteristicas especificas destes
investidores de longo prazo, bem como a comparagdo das perdas previstas as perdas
observadas na realidade.

Para o calculo do VaR foram utilizadas trés metodologias: a paramétrica, a
simulagao historica e a simulagcdo de Monte Carlo, sendo que na simulagdao de Monte Carlo
foram feitas duas suposigdes distintas para a distribuicdo dos retornos dos fatores de risco
(a distribuicdo normal e a distribuicao historica). As trés metodologias foram aplicadas as
carteiras reais de trés fundos de pensdo brasileiros, sendo que, num primeiro momento, foi
estimado o VaR e, em seguida, compararam-se as medidas obtidas com as perdas
verificadas no periodo de comparagdo, a fim de se verificar se o VaR ¢ uma medida de
risco que prevé as perdas adequadamente e se alguma das metodologias utilizada se
mostrava mais eficaz do que as outras.

Os resultados alcangados, todavia, precisam ser considerados dentro das limitagdes
que os caracterizam. A principal delas ¢, sem duvida, o tamanho restrito da amostra de
dados disponivel. O horizonte de longo prazo das entidades fechadas de previdéncia
complementar torna sem sentido o uso de uma medida de VaR diaria, como ¢ a pratica dos
bancos. Por este motivo, o horizonte adotado nos célculos foi mensal. O preco a pagar por
esta adaptacao foi um nimero bastante reduzido de observagdes, tanto para a estimacao dos
parametros utilizados nas previsdes de VaR como para a comparacdo das medidas
estimadas com as perdas verificadas.

A periodicidade de mensuracao dos retornos, por proporcionar uma amostra muito
pequena, ndo permitiu que a verificagdo da eficacia do VaR tivesse validagdo estatistica. O
backtesting, como ¢ chamada a validagdo estatistica dos modelos de VaR, ndo foi a
proposta do trabalho. O exercicio teve carater qualitativo, também pelo fato de se terem
feito as previsdes para apenas trés entidades.

Neste contexto, o VaR mostrou-se uma medida de risco demasiado conservadora

para os casos considerados. Todas as metodologias apresentaram resultados parecidos,
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sendo que, na maioria dos casos, foi superestimado o nimero de vezes em que as perdas
supostamente ultrapassariam o VaR (determinado pelo nivel de confianga da medida de
VaR).

A principal razdo que levou a isto foi a instabilidade da matriz de covariancia dos
fatores de risco. Sobre este aspecto, ¢ importante destacar que ndo foi utilizado nenhum
modelo de previsdo da volatilidade porque, conforme foi justificado no decorrer do
trabalho, os efeitos de tais modelos raramente sdo visiveis em dados de periodicidade
mensal.

Apesar das limitagdes, o VaR ¢ uma medida de risco muito ttil para os fundos de
pensdo. Do ponto de vista da gestdo do fundo, o principal beneficio de usar o VaR ¢ que ele
faz com que as EFPCs analisem e acompanhem a sua exposi¢do ao risco. O controle e a
administracdo dos riscos de mercado também permite que os fundos de pensdo avaliem,
através das ferramentas analiticas proporcionadas pelo VaR (ainda que como uma
aproximagao), de onde vem a maior parte do risco de suas carteiras. Isto também ajuda na
escolha de ativos para compor a carteira, ja que ¢ possivel saber, entre ativos de igual
retorno esperado, aquele que ira minimizar o risco total da carteira. O VaR também auxilia
no estabelecimento da politica de investimentos e na escolha das classes de ativos. Além
disso, ¢ importante uma gestdo de risco centralizada, principalmente quando a gestdo dos
investimentos, ou parte dela, ¢ terceirizada. O VaR possibilita a avaliacdo dos gestores e
proporciona a visualizacdo do quadro geral do risco, ja que a imposi¢do de restricdes de
investimentos aos gestores, por si s6, pode nao significar muito. Somado a isto, o VaR de
uma carteira terceirizada pode parecer aceitavel quando considerado isoladamente, mas
pode se revelar inadequado ao ser agregado aos demais investimentos da entidade.

Do ponto de vista do agente regulador, o VaR também traz vantagens. A
implementacdo de um sistema de controle de risco através do VaR aumenta a transparéncia
e a profissionalizagdo da administragdo das entidades além de, efetivamente, monitorar e
controlar o risco, eliminando a necessidade de impor limites as aplicagdes dos fundos por
segmento. O d6rgdo regulador pode determinar diretrizes mais consistentes, que levem em
conta os efeitos da diversificagdo como, por exemplo, determinar limites de VaR para os

fundos de pensao.
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Finalmente, considerando o ponto de vista dos participantes dos planos de pensao,
o VaR ¢ uma medida de risco bastante informativa, sucinta e, talvez o mais importante,
considerando o baixo nivel geral de conhecimentos financeiros da maioria dos
participantes, de forte apelo intuitivo e de facil compreensdo. A transparéncia
proporcionada pelo VaR aumenta a seguranga do participante e, possivelmente, seu
interesse no acompanhamento do desempenho dos investimentos do fundo de pensao.

Mesmo com todas as vantagens, porém, ha ainda muito a ser feito no sentido de
aperfeicoar as medidas de VaR para os fundos de pensdo. Futuras pesquisas
complementares ou de aprofundamento deste trabalho poderiam incorporar o passivo
atuarial das entidades fechadas de previdéncia complementar, num esforco de traduzir
riscos de naturezas diferentes em uma Unica medida, além de considerar a necessidade do
casamento entre ativos e passivos (‘Asset Liability Management’). Um aspecto interessante
neste arcabougo seria como incorporar, no céalculo, a volatilidade do passivo atuarial, que
sofre influéncia de muitos fatores. Maneiras de contornar a instabilidade da matriz de
covariancia dos fatores de risco (com periodicidade mensal de mensuragdo dos retornos)
também merecem atencao.

Além destas sugestdes, ¢ importante ainda mencionar que a inclusdo de fatores de
risco mais complexos e nao-lineares, como opgdes, € a analise de carteiras com
caracteristicas distintas entre si, tornariam as medidas de VaR mais realistas e permitiriam
tirar conclusdes mais bem fundamentadas acerca da metodologia mais apropriada para cada
situacdo especifica. A contemplacdo de outros tipos de risco, especialmente os riscos de
liquidez, legal e operacional, também seria bem-vinda na tentativa de se abordar o risco do

ponto de vista de uma entidade previdenciaria e das partes interessadas.
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ABSTRACT

This study summarizes the theory underlying Value at risk, including its history,
concepts and applicability to pension funds. It describes the main approaches in computing
VaR, as well as the situations in which one approach is more appropriate than the other. It
also revises the international literature about the use of VaR as a risk measure by pension
funds. After that, VaR is computed for real portfolios of three Brazilian pension funds,
applying three methods: analytical, historical simulation and Monte Carlo simulation, the
last one with two different assumptions about risk factor returns’ distributions (normal and
historical). Following VaR computation, a qualitative test is performed, by comparing the
actual losses faced by the three pension funds’ portfolios with the associated number of
losses, given the confidence level. Evidence about superiority of some of the approaches
has not been found, and all of them have overestimated real losses (the VaR measure was
exceeded less often than expected).
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ANEXO A - Calculo detalhado do VaR paramétrico da Beneficéncia

Portfolio VaR =
Matriz de
Covariancia
CDI
IBOVESPA
INCC
INPC

Segmento
Renda Fixa
Renda Variavel
Imoveis
Empréstimos

Total (W)

Renda Fixa
R. Variavel
Imoveis
Empréstimos
VaR Total

a=1,65(95%)
Renda Fixa

R. Variavel
Iméveis
Empréstimos
VaR nao Diversif

VaR Diversificado

aNw'ZwW
CDI IBOVESPA
1,253E-04 1,289E-04
1,289E-04 1,168E-02
1,490E-04 1,344E-05
1,172E-04 2,145E-04
w x=wiW
0,709968 500.669.326,77
0,2206341 155.591.040,09
0,0257985 18.193.094,25
0,0435991 30.746.032,04
1,000000 705.199.493,15

VaR Componente = Varfi;w;

Cvar

95%
3.973.498,03
26.173.919,93
144.573,17
274.239,94
30.566.231,07

Xi
1,12%
10,81%
1,94%
1,24%

99%
5.611.060,85
36.960.747,54
204.154,84
387.260,03
43.163.223,27

wiw
500.669.326,77
155.591.040,09
18.193.094,25
30.746.032,04
705.199.493,15

jul/98
INCC INPC
1,490E-04 1,172E-04
1,344E-05 2,145E-04
3,773E-04 1,842E-04
1,842E-04 1,541E-04
w'
0,709968359 0,220634078 0,02579851
w'X
1,264E-04 2,678E-03
90% Cont. % p/ 0 VaR
3.082.471,20 13,00%
20.304.616,68 85,63%
112.153,73 0,47%
212.743,71 0,90%
23.711.985,32 100,00%

VaR individual  Quanto o VaR nédo
9.246.866,97 diversificado é maior
27.742.524,91 que o VaR
583.105,60 Diversificado?
629.726,18
38.202.223,66 24,98%
30.566.231,07

1,253E-04
1,289E-04
1,490E-04
1,172E-04

w
0,709968
0,220634
0,025799
0,043599

BENEFICENCIA

Y. = Matriz de Covariancia

1,289E-04
1,168E-02
1,344E-05
2,145E-04

w;Zw

8,971E-05
5,909E-04
3,264E-06
6,191E-06

6,901E-04

0,026

2,63%

12

Portfolio VaR = a x (W'Zw) “ x W

VaR 95% =
VaR 95% =
Em % de W:

VaR 99% =
VaR 99% =
Em % de W:

VaR 90% =
VaR 90% =
Em % de W:

1,65
30.566.231,07
4,33%

2,33
43.163.223,27
6,12%

1,28
23.711.985,32
3,36%

1,490E-04
1,344E-05
3,773E-04
1,842E-04
B=0Cw)/ (w'Zw)

Xw
0,000126353
0,00267822
0,000126515
0,000142005
=w'Xw
=o,
=c,

0,0263

0,0263

0,0263
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1,172E-04
2,145E-04
1,842E-04
1,541E-04

B
0,183
3,881
0,183
0,206

705.199.493,15



ANEXO B - Calculo detalhado do VaR paramétrico da Previdéncia

Portfolio VaR =
Matriz de
Covariancia
CDI
IBOVESPA
INCC
INPC

Segmento
Renda Fixa
Renda Variavel
Imoveis
Empréstimos

Total (W)

Renda Fixa
R. Variavel
Imoveis
Empréstimos
VaR Total

a=1,65(95%)
Renda Fixa

R. Variavel
Iméveis
Empréstimos

VaR nao Diversif
VaR Diversificado

aNw'ZwW jul/9o8
CDI IBOVESPA INCC INPC
1,253E-04 1,289E-04 1,490E-04 1,172E-04
1,289E-04 1,168E-02 1,344E-05 2,145E-04
1,490E-04 1,344E-05 3,773E-04 1,842E-04
1,172E-04 2,145E-04 1,842E-04 1,541E-04
w x=wiW w'
0,525849 77.799.654,52 0,525849345 0,306683605 0,09194387 0,07552318

0,3066836 45.373.981,64
0,0919439 13.603.138,78
0,0755232 11.173.688,93
1,000000 147.950.463,87
w'X
1,280E-04 3,667E-03

VaR Componente = Varfi;w;

Cvar
95% 99%
471.128,81 665.290,99 90% Cont. % p/ o VaR
7.874.088,46 11.119.167,34 365.481,75 5,53%
84.374,01 119.146,32 6.108.383,78 92,50%
82.477,42 116.468,12 65.453,77 0,99%
8.512.068,70 12.020.072,77 63.982,49 0,97%
6.603.301,78 100,00%
Xi wiw
1,12% 77.799.654,52 VaR individual Quanto o VaR nio
10,81% 45.373.981,64 1.436.882,62 diversificado ¢ maior
1,94% 13.603.138,78 8.090.368,28 que o VaR
1,24% 11.173.688,93 435.993,26 Diversificado?
147.950.463,87 228.854,39
10.192.098,56 19,74%

8.512.068,70

Y. = Matriz de Covariancia

1,253E-04 1,289E-04 1,490E-04
1,289E-04 1,168E-02 1,344E-05
1,490E-04 1,344E-05 3,773E-04
1,172E-04 2,145E-04 1,842E-04

B=0Cw)/ (w'Zw)
w w;Zw Xw
0,525849 6,729E-05 0,000127971
0,306684 1,125E-03 0,003667282
0,091944 1,205E-05 0,000131075
0,075523 1,178E-05 0,000155987
1,216E-03 =w'Ew
0,035 =o,
3,49% =0,

PREVIDENCIA

Portfolio VaR = o x (W'Ew)"? x W

VaR 95% = 1,65 0,0349

VaR 95% = 8.512.068,70

Em % de W: 5,75%

VaR 99% = 2,33 0,0349

VaR 99% = 12.020.072,77

Em % de W: 8,12%

VaR 90% = 1,28 0,0349

VaR 90% = 6.603.301,78

Em % de W: 4,46%
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1,172E-04
2,145E-04
1,842E-04
1,541E-04

B
0,105
3,016
0,108
0,128

147.950.463,87



ANEXO C - Calculo detalhado do VaR paramétrico da Fundacao

Portfolio VaR =
Matriz de aNw'ZwW jul/98
Covariancia
CDI CDI IBOVESPA INCC INPC
IBOVESPA 1,253E-04 1,289E-04 1,490E-04 1,172E-04
INCC 1,289E-04 1,168E-02 1,344E-05 2,145E-04
INPC 1,490E-04 1,344E-05 3,773E-04 1,842E-04
1,172E-04 2,145E-04 1,842E-04 1,541E-04
Segmento
Renda Fixa w x=wiW w'
Renda Variavel 0,773884 41.304.154,48 0,773883959 0,198365468
Imoveis 0,1983655 10.587.269,36
Empréstimos 0,0121353 647.693,02
Total (W) 0,0156153 833.425,62
1,000000 53.372.542,48
w'X
1,262E-04 2,420E-03
VaR Componente = Varf;w;
Cvar
Renda Fixa 95% 99%
R. Variavel 356.627,24 503.600,89 90% Cont. % p/ o VaR
Iméveis 1.753.385,26 2.475.992,52 276.656,28 16,79%
Empréstimos 5.559,25 7.850,34 1.360.201,90 82,57%
VaR Total 7.864,06 11.105,01 4.312,63 0,26%
2.123.435,82 2.998.548,76 6.100,61 0,37%
1.647.271,42 100,00%
a=1,65(95%)
Renda Fixa i wiW
R. Variavel 1,12% 41.304.154,48 VaR individual  Quanto o VaR nédo
Iméveis 10,81% 10.587.269,36 762.846,86 diversificado é maior
Empréstimos 1,94% 647.693,02 1.887.753,84 que o VaR
VaR nio Diversif 1,24% 833.425,62 20.759,16 Diversificado?

VaR Diversificado

53.372.542,48

17.069,84
2.688.429,71
2.123.435,82

26,61%

1,254E-04

0,01213532 0,01561525

1,379E-04

X = Matriz de Covariancia

1,253E-04 1,289E-04 1,490E-04
1,289E-04 1,168E-02 1,344E-05
1,490E-04 1,344E-05 3,773E-04
1,172E-04 2,145E-04 1,842E-04
P =Cw)/(w'Zw)
w w;Zw Xw
0,773884 9,764E-05 0,000126175
0,198365 4,801E-04 0,002420175
0,012135 1,522E-06 0,00012543
0,015615 2,153E-06 0,00013789
5,814E-04 =w'Ew
0,024 =o,
2,41% =o,
FUNDACAO
Portfolio VaR = o x (W'Zw)"? x W
VaR 95% = 1,65 0,0241
VaR 95% = 2.123.435,82
Em % de W: 3,98%
VaR 99% = 2,33 0,0241
VaR 99% = 2.998.548,76
Em % de W: 5,62%
VaR 90% = 1,28 0,0241
VaR 90% = 1.647.271,42
Em % de W: 3,09%
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1,172E-04
2,145E-04
1,842E-04
1,541E-04

B
0,217
4,163
0216
0,237

53.372.542,48
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ANEXO D - Estatisticas descritivas das carteiras no periodo de

comparacio (julho de 1998 a setembro de 2002)

20
Series: BENEFICENCIA
Sample 1 51
(bservations 51
15
Mean 0.016102
Median 0.012191
10 Maximum 0.108635
T Minimum -0.063727
Std. Dev. 0.025485
Skewness 0.518763
5 | Kurtosis 6.891197
Jarque-Bera 34.46298
Probability 0.000000
0| B8 ] ]
-0.05 0.00 0.05 0.10
14
Series: PREVIDENCIA
12 | Sample 1 51
(oservations 51
10
Mean 0.011066
8 Median 0.007295
T Maximum 0.092264
Minimum -0.104180
6 Std. Dev. 0.030902
Skewness -0.347314
4 - Kurtosis 6.547526
2 Jarque-Bera 27.76833
Probability 0.000001
o | &
0.10 0.05 0.00 0.05 0.10
12
Series: FUNDACAO
Sample 1 51
(bservations 51
Mean 0.016013
Median 0.005680
Maximum 0.187953
Minimum -0.036520
Std. Dev. 0.040725
Skewness 1.969295
Kurtosis 8.107058
Jarque-Bera 88.38839
Probability 0.000000
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ANEXO E - Variaveis “Assumption” para simulacio de Monte Carlo -

suposicdo de normalidade para todos os fatores de risco

Assumptions

Assumption: CDI

Normal distribution with parameters:
Mean 2,666%
Standard Dev. 1,119%

Selected range is from -Infinity to +Infinity

Correlated with:
Ibovespa (C7)
INCC (D7)
INPC (E7)

Assumption: Ibovespa

Normal distribution with parameters:
Mean 2,637%
Standard Dev. 10,806%

Selected range is from -Infinity to +Infinity

Correlated with:
CDI (B7)
INCC (D7)
INPC (E7)

Assumption: INCC

Normal distribution with parameters:
Mean 1,285%
Standard Dev. 1,943%

Selected range is from -Infinity to +Infinity

Correlated with:
CDI (B7)
Ibovespa (C7)
INPC (E7)

Cell: B7

Cell: C7

oy o ag ':SIIP I.i'll_ﬁ
W
SIS

0,11
0,01
0,16

Cell: D7

g D I;SI'IF' I:g'llﬁ {E'IL'CI
NG NCE

0,69
0,01
0,76



Assumption: INPC

Normal distribution with parameters:
Mean 1,141%
Standard Dev. 1,241%

Selected range is from -Infinity to +Infinity

Correlated with:
CDI (B7)
Ibovespa (C7)
INCC (D7)

End of Assumptions
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Cell: E7
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ANEXO F - Relatorios do Crystal Ball para simulacio de Monte Carlo

— suposicdo de normalidade para todos os fatores de risco
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BENEFICENCIA
Crystal Ball Report
Simulation started on 29/1/03 at 17:14:19
Simulation stopped on 29/1/03 at 17:15:39

Forecast: Rp Cell: B11

Summary:
Display Range is from -4,01% to 9,25%
Entire Range is from -6,35% to 12,26%
After 10.000 Trials, the Std. Error of the Mean is 0,03%

Statistics: Value
Trials 10000
Mean 2,55%
Median 2,56%
Mode -
Standard Deviation 2,59%
Variance 0,07%
Skewness -0,04
Kurtosis 2,94
Coeff. of Variability 1,02
Range Minimum -6,35%
Range Maximum 12,26%
Range Width 18,61%
Mean Std. Error 0,03%

Forecast: Rp Beneficéncia 10.000 rodadas (supondo
normalidade para os fatores de risco)
250
200 +
E 150 1
]
g 100 |
w
50 +
04
-004% -001% 001% 004% 007%
Forecast: Rp (cont'd) Cell: B11

Percentiles:

Percentile Value
0% -6,35%
5% -1,80%

10% -0,79%
15% -0,16%
20% 0,37%
25% 0,79%
30% 1,20%
35% 1,56%
40% 1,91%
45% 2,24%
50% 2,56%
55% 2,89%
60% 3,23%
65% 3,57%
70% 3,92%
75% 4,30%
80% 4,76%
85% 5,26%
90% 5,91%
95% 6,79%
100% 12,26%

End of Forecast
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PREVIDENCIA

Crystal Ball Report
Simulation started on 29/1/03 at 17:01:40
Simulation stopped on 29/1/03 at 17:02:59

Forecast: Rp Cell: B11

Summary:
Display Range is from -6,70% to 11,58%
Entire Range is from -10,73% to 14,72%
After 10.000 Trials, the Std. Error of the Mean is 0,04%

Statistics: Value
Trials 10000
Mean 2,44%
Median 2,46%
Mode ---
Standard Deviation 3,52%
Variance 0,12%
Skewness -0,01
Kurtosis 2,99
Coeff. of Variability 1,44
Range Minimum -10,73%
Range Maximum 14,72%
Range Width 25,45%
Mean Std. Error 0,04%

Forecast: Rp Previdéncia 10.000 rodadas (supondo
normalidade para todos os fatores de risco)
250
200 +
§ 150 1
s
g 100 |
w
50 1
0
-007% -003% 001% 004% 008%
Forecast: Rp (cont'd) Cell: B11

Percentiles:

Percentile Value
0% -10,73%
5% -3,39%

10% -2,11%
15% -1,24%
20% -0,52%
25% 0,07%
30% 0,62%
35% 1,12%
40% 1,57%
45% 2,01%
50% 2,46%
55% 2,88%
60% 3,33%
65% 3,79%
70% 4,28%
75% 4,80%
80% 5,36%
85% 6,08%
90% 7,01%
95% 8,29%
100% 14,72%

End of Forecast



FUNDAGAO

Crystal Ball Report

Simulation started on 29/1/03 at 16:55:33
Simulation stopped on 29/1/03 at 16:56:50

Forecast: Rp Cell: B11

Summary:

Display Range is from -3,67% to 8,48%
Entire Range is from -6,36% to 12,65%
After 10.000 Trials, the Std. Error of the Mean is 0,02%

Statistics: Value
Trials 10000
Mean 2,63%
Median 2,62%
Mode -
Standard Deviation 2,41%
Variance 0,06%
Skewness 0,02
Kurtosis 2,98
Coeff. of Variability 0,92
Range Minimum -6,36%
Range Maximum 12,65%
Range Width 19,01%
Mean Std. Error 0,02%

Forecast: Rp Fundagéo 10.000 rodadas (supondo
normalidade para todos os fatores de risco)
250
200 +
‘Z 150 1
]
g 100 +
w
50 +
04
-004% -001% 001% 004% 006%
Forecast: Rp (cont'd) Cell: B11

Percentiles:

Percentile Value
0% -6,36%
5% -1,29%

10% -0,44%
15% 0,11%
20% 0,56%
25% 1,00%
30% 1,35%
35% 1,70%
40% 2,02%
45% 2,32%
50% 2,62%
55% 2,94%
60% 3,24%
65% 3,57%
70% 3,90%
75% 4,26%
80% 4,65%
85% 5,12%
90% 5,74%
95% 6,58%
100% 12,65%

End of Forecast
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ANEXO G - Variaveis “Assumption” para simulacio de Monte Carlo —

suposicido de distribuicao histéorica para os fatores de risco

Assumption: CDI

Assumptions

Custom distribution with parameters:

Single point 1,5778%
Single point 2,4277%
Single point 3,2775%
Single point 4,1273%
Single point 4,9772%
Total Relative Probability
Correlated with:
Ibovespa (C7)
INCC (D7)
INPC (E7)
CDI
25,009
18,759 L
12,509
6,250 | |
,000—*4 ' . ' : I |
1,6778% 2,4277% 3,2775% 4,1273% 4,9772%

Assumption: Ibovespa

Custom distribution with parameters:

Single point
Single point
Single point
Single point
Single point
Single point

-23,8281%
-15,1861%
-6,5441%
2,0978%
10,7398%
19,3818%

Total Relative Probability

Correlated with:
CDI (B7)
INCC (D7)
INPC (E7)

Ibovespa

Cell: B7

Relative Prob.

1,00
25,00
9,00
8,00
4,00
47,00

0,11
0,69
0,84

Cell: C7

Relative Prob.

1,00
3,00
4,00
13,00
15,00
9,00
45,00

0,11
0,01
0,16

15,009

11,254

7,500

3,750

,000 1
-23,8281%

-13,0256% -2,2232% 8,5793%

19,3818%
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Assumption: INCC Cell: D7
Custom distribution with parameters: Relative Prob.
Single point -0,5026% 1,00
Single point 1,2914% 34,00
Single point 3,0853% 8,00
Single point 4,8792% 3,00
Total Relative Probability 46,00
Correlated with:
CDI (B7) 0,69
Ibovespa (C7) 0,01
INPC (E7) 0,76
INCC
34,009
25,509
17,006
8,500
,000—* - T - T - T - . V
-0,5026% 0,8429% 2,1883% 3,5338% 4,8792%
Assumption: INPC Cell: E7
Custom distribution with parameters: Relative Prob.
Single point -0,0300% 1,00
Single point 1,2666% 29,00
Single point 2,5633% 15,00
Single point 3,8599% 2,00
Total Relative Probability 47,00
Correlated with:
CDI (B7) 0,84
Ibovespa (C7) 0,16
INCC (D7) 0,76
INPC
29,009
21,759
14,500
7,250
,000—* - T - T T 1 V
-0,0300% 0,9425% 1,9150% 2,8875% 3,8599%

End of Assumptions
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ANEXO H - Relatorios do Crystal Ball para simulacdo de Monte Carlo

— suposicido de distribuicio histdrica para os fatores de risco



BENEFICENCIA
Crystal Ball Report

Simulation started on 29/1/03 at 17:19:21

Simulation stopped on 29/1/03 at 17:20:39

Forecast: Rp

Summary:

Display Range is from -3,02% to 8,10%
Entire Range is from -4,15% to 8,10%
After 10.000 Trials, the Std. Error of the Mean is 0,02%

Statistics:
Trials
Mean
Median
Mode
Standard Deviation
Variance
Skewness
Kurtosis
Coeff. of Variability
Range Minimum
Range Maximum
Range Width
Mean Std. Error

Value
10000
3,61%
4,18%
4,18%
2,47%
0,06%
-0,65
3,18
0,68
-4,15%
8,10%
12,26%
0,02%

Cell: B11

Forecast: Rp Beneficéncia 10.000 rodadas (supondo a
distribuicao histérica dos fatores de risco)

1800
1600 +
1400 +
1200 +
1000 +

800 +

600 +

Frequency

0 —

4004 - —————————
200 4 - - - - | 777777

-003%

-001%

001%

004%

006%

Forecast: Rp (cont'd)
Percentiles:

Percentile
0%
5%

10%
15%
20%
25%
30%
35%
40%
45%
50%
55%
60%
65%
70%
75%
80%
85%
90%
95%
100%

End of Forecast

Value
-4,15%
-1,54%

0,37%

1,03%

2,27%
2,27%
2,27%
2,88%
3,48%
3,63%
4,18%
4,18%
4,18%
4,79%
4,84%
5,49%
6,09%
6,09%
6,20%
7,35%
8,10%

Cell: B11
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PREVIDENCIA

Crystal Ball Report
Simulation started on 29/1/03 at 17:08:18
Simulation stopped on 29/1/03 at 17:09:35

Forecast: Rp Cell: B11

Summary:
Display Range is from -4,94% to 9,14%
Entire Range is from -6,53% to 9,30%
After 10.000 Trials, the Std. Error of the Mean is 0,03%

Statistics: Value
Trials 10000
Mean 3,70%
Median 4,78%
Mode 4,78%
Standard Deviation 3,35%
Variance 0,11%
Skewness -0,67
Kurtosis 3,07
Coeff. of Variability 0,91
Range Minimum -6,53%
Range Maximum 9,30%
Range Width 15,83%
Mean Std. Error 0,03%

Forecast: Rp Previdéncia 10.000 rodadas (supondo a
distribuicao histérica dos fatores de risco)

Frequency

-005% -002% 001% 004% 006%
Forecast: Rp (cont'd) Cell: B11
Percentiles:

Percentile Value
0% -6,53%

5% -3,17%

10% -0,52%

15% -0,07%

20% 2,13%

25% 2,13%

30% 2,13%

35% 2,56%

40% 2,84%

45% 3,46%

50% 4,78%

55% 4,78%

60% 4,78%

65% 5,23%

70% 5,49%

75% 5,94%

80% 6,65%

85% 7,44%

90% 7,88%

95% 8,43%

100% 9,30%

End of Forecast
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FUNDAGAO

Crystal Ball Report
Simulation started on 29/1/03 at 16:48:49
Simulation stopped on 29/1/03 at 16:50:04

Forecast: Rp Cell: B11

Summary:
Display Range is from -2,30% to 7,82%
Entire Range is from -3,49% to 7,82%
After 10.000 Trials, the Std. Error of the Mean is 0,02%

Statistics: Value
Trials 10000
Mean 3,59%
Median 4,04%
Mode 4,04%
Standard Deviation 2,28%
Variance 0,05%
Skewness -0,59
Kurtosis 3,05
Coeff. of Variability 0,64
Range Minimum -3,49%
Range Maximum 7,82%
Range Width 11,31%
Mean Std. Error 0,02%

Forecast: Rp Fundagao 10.000 rodadas (supondo a
distribuicao histérica dos fatores de risco)
1800
1600 |-
1400 +
z 1200 +
$ 1000 +
g 800+
w600 |
400+ ;- -~ - 1 e T ————_
200+~ f-—---F-—--—~ “A-arkF -4 -1 - -
e SR S Y A TY B R AR
-002% 000% 002% 004% 006%
Forecast: Rp (cont'd) Cell: B11

Percentiles:

Percentile Value
0% -3,49%
5% -1,10%

10% 0,62%
15% 1,27%
20% 2,33%
25% 2,33%
30% 2,33%
35% 2,67%
40% 3,05%
45% 3,71%
50% 4,04%
55% 4,04%
60% 4,06%
65% 4,70%
70% 4,74%
75% 5,40%
80% 5,76%
85% 5,76%
90% 6,10%
95% 7,09%
100% 7,82%

End of Forecast



