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Este trabalho concentra no risco de mercado, gieed@rente da mudanca
no valor de posi¢cdes em funcdo de mudancas nogspeg@xas dos ativos
e passivos dos quais as posicoes dependem. RleeegSes, commodities,
titulos de divida, taxas de cambio, taxas de juasgicadores
inflacionarios podem provocar mudancas no valarrda carteira,
dependendo dos ativos e passivos da mesma.

A importancia do risco do mercado € devido ao sandg impacto no
resultado das instituicdes, ou de seus investidoogso ficou evidente
apos a crise americana de titulos imobilidsiolsprimeem 2008. Bilhdes
de ddlares foram gastos pelo governo americanospa@rer instituicdes
financeiras, como a Freddie Mac, Fanny Mae e aradgta AlG.

Na primeira parte deste trabalho, seréo reportaslossultados de uma
pesquisa realizada no Brasil que abordou, entra®uabisas, a utilizacéo
de técnicas de minimizacao e otimizacao de risoog@storas de recursos
brasileiras. Na segunda parte, passaremos beexemela atual
regulamentacdo da CVM quanto a gestéo de riscoro$ brasileiros, e
faremos uma comparacao com a regulamentacdo na Baradpeia. Sera
também discutido o risco que pode vir do excessegi@damentacdo. Por
ultimo, apresentamos um glossario com os termasogsaeste trabalho.



Minimizag¢ao e otimiza¢ao de riscos no Brasil

O Centro de Estudos em Financas realizou uma ssgmi julho de 2015
sobre a gestéo de riscos por parte de gestoraleivassde recursos. A
pesquisa foi realizada predominantemente por quesio publicado no
site do Centro de Estudos em Financas e foramasbfifl respostas. Trata-
se de um numero expressivo considerando que o ndotaf de gestoras
para o qual o questionario foi encaminhado foi & 2

Os resultados da pesquisa foram comparados com®@eteh (2011), que
realizou um pesquisa em 2007 com gestoras de osceusopeias. A data
€ anterior a crise imobiliarsub primeamericana, que acarretou em
grandes mudancas na gestéo de risco por partstdaigbes financeiras,
tanto voluntariamente quanto por modificacdes magehtarias. Portanto,
€ bastante provavel que o gerenciamento de rigg@sela mais rigoroso
atualmente na Europa.

Comecando pela minimizacéo de riscos, pode-se gugeexistem duas
estratégias possiveis. A primeira € compor cagele minima covariancia
local ou global. A composicao desta carteira ppstadeterminacao de
uma matriz de covariancia, conforme sugerido pgadaathan e Ma
(2003).

Como podemos verificar na tabela abaixo, a cartignainima variancia e
utilizada por apenas 5,1% das gestoras brasilemagparando com 17,0%
das gestoras brasileiras. A 1% de nivel de s@fmfiia, podemos inferir
que a utilizacdo de carteiras de minima varianabal sdo mais comuns
na Europa do que no Brasil.

Exato

Como sao gerenciados os riscos de de Nivel de
estimacao? Brasil Europa  Diferenca Fischer chi2 significancia
Restricdes de alocacao 64,1% 67,7% -3,6% 0,580 0,562

Portfdlio Local de minima variancia 5,1% 0,291

Portfélio Global de minima variancia 5,1% 17,0% -11,9% 0,008 0,009 ***
Métodos Bayesianos 7,7% 15,3% -7,6% 0,122 0,089
Reamostragem 9,0% 13,5% -4,6% 0,327 0,291

Outros 9,0% 6,1% 2,9% 0,436 0,387

Numero de observagbes 78 229



Poderia se arguir que a segunda maneira de mirgaozde riscos seria
adotar limites e orcamentos de risco que limitassanstancialmente o
downside rislou o risco na cauda. Estas medidas buscam ewvitaque
eventos pouco provaveis mas de grande impactapalblack swan,
causem enormes prejuizos nos investidores.

Duas técnicas que poderiam ser usadas com estwolgj@o orisk
budgetingcom CVaR olExpected Shortfatbu com a semivariancia ou
LPM. Elas séo utilizadas por 14% e 4% das gesttgascursos.

Sao definidos limite ou objetivo de risco e a
carteira de ativos é ajustada quando este é

ultrapassado? Brasil
Sim, volatilidade 51%
Sim, VaR 56%
Sim, CVaR ou Expected Shortfall 14%
Sim, Semivariancia ou LPM 4%
Numero de observagdes 78

Técnicas como o VaR com a Teoria dos Valores Exiseon com a
distribuicdo paramétrica com momentos superioresoarurtose e
assimetria também sdo muito usados para estinrabalglidade de
eventos pouco frequentes.

No Brasil, a utilizacdo da distribuicdo paramégicam momentos
superiores € utilizada por 7,7% das gestoraseaduoferior a utilizacdo
de 16,6% na Europa, a um nivel de significanciaGf. A Teoria dos
Valores Extremos é utilizada por 5,1% no Brasibusr8,3% na Europa
das gestoras, e ndo podemos rejeitar a hipétagaaldade das médias.

Cabe ressaltar que a utilizacdo de VaR com dadt&risios Risk Metrics
OU pesos maiores para observacdes mais receeste Carlo foram
todos classificados como outros nos resultadosapseguindo o padréo
adotado por Amenc et al.(2011).

Exato

de Nivel de
Como é estimado o VaR Brasil Europa Diferenca Fischer  chi2 significancia
Com distribuicdo paramétrica e normal 62,8% 41,0% 21,8% 0,001 0,001 ***

Com distribuicdo paramétrica e momentos
superiors (considerando curtose e 7,7% 16,6% -8,9% 0,061 0,053 *



assimetria)

Teoria dos valores extremos 5,1%
CVaR 29,5%
Outros 76,9%
Numero de observagdes 78

8,3%
22,3%
12,7%

229

-3,2%
7,2%
64,3%

0,460
0,221
0,000

0,359
0,198
0,000

Em relacéo a otimizacdo de carteiras, a discrep&@mtre a pratica
brasileira e europeia é bastante evidente. Tar@nsco absoluto quanto

para risco relativo, a utilizacao de otimizacadcneopa para construcao de
portfélios € superior comparado ao Brasil.

Sao definidas objetivos de risco absoluto na
otimizagdo das carteiras? Brasil

Sim, variancia, volatilidade ou desvio

padrao. 21,8%
Sim, risco na cauda (VaR ou CVaR) 2,6%
Yes, downside risk (semideviation, lower

partial moments)

Sim, downside risk como semivariancia ou

LPM. 5,1%

Numero de observacdes 78

Sao definidas medidas de risco relativo na

otimiza¢do de carteiras? Brasil

Nao 51,3%
Sim, tracking error 34,6%
Sim, risco na cauda (como Benchmark VaR) 19,2%
Sim, risco de downside (como semivariancia) 11,5%
Sim, outros 0,0%
Numero de observagdes 78

O papel da regulamentacao

Europa

45,9%
50,7%

23,1%

229

Europa

33,6%
49,8%
18,8%
12,7%

2,6%

229

Diferenca

-24,1%
-48,1%

-18,0%

Diferenca

17,7%
-15,2%
0,5%
-1,1%
-2,6%

Exato
de
Fischer

0,000
0,000

0,000

Exato
de
Fischer

0,006
0,020
1,000
1,000
0,343

chi2

0,000
0,000

0,000

chi2

0,007
0,025
0,930
0,794
0,149

Assim como para bancos brasileiros, fundos de tinaestos sao

obrigados a monitorarem diariamente o VaR. Fun@eem reporta-lo
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mensalmente a CVM, conforme instru¢ao 512 de 2@ YaR deve ser
calculado para um dia com um intervalo de confiale85%,



considerando os retornos historicos dos ultimogi24 uteis. VaR deve
ser estimado através da distribuicdo paramétricdps dados historicos,
ou do utilizando a técnica de simulacdo de MontdoCalém do VaR,
fundos precisam reportar também o resultadstiess test

A instrucao 558 da CVM de 2015 exigiu que fundogdestimento
tenham um diretor responsavel pelo monitorameigteséio dos riscos de
mercado, além dos riscos de crédito, contrapaatadez e operacional.

Na Europa, boa parte da regulacéo de gestdo ds dses fundos mutuos
se encontra no UCITS NUpndertakings for Collective Investments in
Transferable Securities, quarta edigadm geral, fundos com maior uso
de derivativos devem usar o VaR para a gestasdestie podem escolher
entre um limite de risco relativo ou absoluto.

Enquanto no Brasil os fundos mutuos devem apepastag o VaR a
CVM, que costuma pedir esclarecimentos aos funddsgs que possuem
maiores riscos, a UCITS IV determina limites deaipré fixados. Fundos
gue controlam o risco relativo devem manter umagngio de no maximo
200% do VaR do Portfolio com o VaR do portféliordéeréncia. Fundos
gue controlam o risco absoluto devem utilizar o \d@Rum més com
intervalo de confianca de 99% considerando daduéritos de pelo
menos um ano e o VaR deve estar limitado a 20%ationwnio liquido.

A UCITS IV exige complementarmentestress tesé também dack
testing

Existem algumas diferencas significativas de regal#acao entre o Brasil
e a Europa podendo suscitar questdes sobre a nieth@ de calculo do
VaR e também sobre a necessidade de se adotaslipné fixados de risco
para os fundos.

Uma das formas de se testar a aderéncia de umidulgsio de retornos é
utilizar o VaR e um teste de proporcao de falh@s. forma simplificada,
isto consiste em estabelecer um VaR, utilizandestilslicdo proposta de
retornos, um intervalo de confiangca IC como 95%ne determinado
periodo como um dia. E coletado uma amostra denet para que sejam
estimados os parametros da distribuicdo propostapanédia e desvio
padrdo, e depois se verifica fora da amostra atigizale de ocorréncias de
retornos abaixo do VaR estabelecido. A proporgdathas nada mais é
do que a quantidade de retornos abaixo do VaR idwvigelo total de
observacdes. Esta proporcdo de falhas € compawmadeo intervalo de



confianca pré estabelecido, quando a proporcaperisua (1 - IC), neste
caso 5%, concluimos que a distribuicdo usada saizestrisco incorrido

Estudos empiricos brasileiros como Cassetari (2004leta (2005),
Arraes e Rocha (2006) e Santos (2008) mostrammugeeal o calculo do
VaR com distribuicdo normal, historica ou MontelGdxasico produzem
proporcao de falhas acima do intervalo de configméaestabelecido,
subestimando o risco incorrido. Os autores sugéEenicas como a
Teoria dos Valores Extremos, Monte Carlo utilizaadmmostragem por
importancia ou uma distribuicao hiperbélica pardhmeestimar a
probabilidade de distribuicdo de retornos de atfw@ceiros brasileiros.

Estabelecer a obrigatoriedade do método de callmaR, como, por
exemplo, faz a CVM ao exigir o uso da distribuig@&omal, histérica ou
Monte Carlo basico, parece ser desnecessariaaniisd dos métodos mais
simples disponiveis e gestoras de recursos queigodeptar por métodos
mais avangados como as apontadas anteriormenten @uddar
escolhendo alguns dos métodos exigidos pela CVdando a
padronizacao e reducao de custos.

Cabe também realcar que os testes empiricos adizensideraram um
periodo longo de dados, e € esperado que a propded@lhas seria ainda
maior caso os testes fossem realizados com undpeal®apenas 21 dias.
Portanto, a norma UCITS IV parece bem mais razadwvelxigir ao menos
um ano de dados para célculo do VaR.

A literatura académica ainda carece de estudosaderefeito da fixac&o
de metas pré estabelecidas para o VaR, que fazqmtiCITS IV, ou da
obrigatoriedade de otimizacdo de riscos, que ré&agédo pela CVM ou
pela UCITS IV.

Apesar do estudo nao abordar diretamente o papebdéamentacdo na
gestao de riscos, vale a pena citar o artigo ded¢.dmkuoka (2011). Este
working paperdo Fundo Monetario Interncional menciona o fendnemo
VaR shockde 2003, que pode ser importante ao refletir sabiguestoes
acima.

Nesta ocasido, os rendimentos dos titulos japopeddicos (JGB) tiveram
um salto estrondoso, mais do que triplicando emrtréses e indo de um
patamar historicamente baixo de 0,5% para 1,6%e Bevimento foi



atribuido a popularidade e a disseminacéo do usébopor bancos
japoneses. A légica que permeia o \&Rcké que quanto mais popular
um meétodo especifico de gestdo de risco, movimelggsecos podem ser
amplificados em determinados momentos de estragsayes de serem
minimizados.

Bancos japoneses melhoraram sua gestao de rigodtipdo um
julgamento qualitativo em conjunto com a gestamttadiva de riscos a
fim de evitar a repeticdo de episodios deste tipo.

A acao dos bancos japoneses nos urge a refletie ssldimites da
regulamentacao pré determinada que possam vimanali os julgamentos
gualitativos da gestao de riscos.

Definicao dos termos usados

Técnicas de otimizacddém como objetivo principal determinar a carteira
ideal que, para um determinado nivel de risco,aenimaior retorno
possivel, ou que, para um determinado nivel demetéenha o menor

risco possivel. A determinacdo da carteira ideasiste em selecionar
ativos, dentro do universo disponivel, e atribeisqs para cada um dos
ativos dentro de uma carteira, o que normalmengeexn grande trabalho
computacional e quantitativo.

Risk budgeting permite mais flexibilidade ao gestor que o uscédeitas
de otimizacdo de portfélios. Por exemplo, um ggstalera montar o seu
portfolio através da sua analise fundamentalistizileuir pesos maiores
dependendo da sua convicgcao. Caso o risco estideadarteira seja
superior a um limite pré estabelecido, o gestoeppgroceder com ajustes
pontuais na carteira, trocando-se ativos de maico por ativos de menor
risco, até que a carteira se enquadre no limitésdo desejado.

Medidas de risco absolutsdo comumente utilizadas quando um portfélio
constitui o patrimonio total do investidor, e esé® utiliza unmbenchmark

A volatilidade de uma carteira tipicamente corresponde ao deswio
dos retornos para um periodo de doze meses.



Valor em Risco,Value at Risk (VaR) representa uma potencial perda
financeira dentro de um determinado periodo de degniptervalo de
confianca.

Conditional Value at Risk (CVaR) ou Expected Shortfall (ES)é uma
extensdo do VaR, que mede a perda esperada meéatidagos retornos de
um portfélio estdo abaixo de uma potencial pendaniteira pré
estabelecida ou Valor em Risco, VaR.

Semi varianciado valor médio é definida como o desvio padréao
considerando apenas 0s retornos abaixo destemaéttio.

Momentos Parciais Inferiores,Lower Partial Moments, LPM é uma
medida de risco assimétrico com mdltiplas ordens,ppdem ser
escolhidas dependendo da averséo a risco do ideestNa ordem em que
investidores tém a menor aversao a risco, n € gaalo, e a LPM consiste
na probabilidade do retorno ser abaixo do valas.alQuando n é igual a 1,
€ 0 desvio esperado de retornos abaixo do retdvopautarget shortfall
Quando n é igual a 2, o LPM é a semivariancia. nQaa € iguala3 e 4, 0
LPM é a semi assimetria e semi curtose respectnne

Medidas de risco relativg como otracking error,se referem a
divergéncia entre o comportamento dos retornosweaarteira e de um
benchmark

Tracking error € o desvio padréo da diferenca entre os retorrsxsigbs
do portfélio e do benchmark.

Tracking error VaR representa um potencial hiato do retorno de uma
carteira em relacéo a umenchmarkdentro de um determinado periodo de
tempo e intervalo de confianca.

Downside Tracking error é definido como o desvio padréao da diferenca
entre os retornos do portfolio e do benchmark dmmando apenas os
valores negativos.

VaR com dados historicogarte do pressuposto que o passado fornece
todas as informacdes e que a distribuicdo de piatsdes futura sera
igual ao passado. Para se obter o VaR com intedeatonfianca de 95%,
normalmente é feito a ordenacéo crescente de tmdeetornos historicos e
identificado o quinto percentil da série.



VaR com distribuicdo normal parte do pressuposto que a distribuicéo

futura de retornos obedecera uma curva normal egjparametros desta
normal podera ser estimado através dos dadosibastorPara se obter o

VaR com intervalo de confianca de 95%, parte-seé@dia e se subtrai o

equivalente a 1,65x o desvio padrao da amostra.

VaR com momentos superiores (considerando curtoseassimetria)
pode ser usado quando os retornos n&o obedecemistnizuicdo normal.
Para se obter o VaR, pode-se usar o método desBarkisher, que
estima o percentil da distribuicdo a partir dostiquanomentos da série
histérica: média, desvio padrao, curtose e assemefendo 4 igual ao
percentil de uma distribuicdo normal, S igualsirastria e K igual a
curtose, temos que:

. 1 1 1
Z=z +—(2?-1)S+—(2° -3z )JK-—(22° -5z )S*
=2, + (2 <1)S+ (2] =32, )K= 3-(22] =52,)

VaR teoria dos valores extremo$TVE) fundamenta a modelagem de
eventos gravosos raros, com expressivas conseqa@&@uonomicas
associadas a probabilidades muito pequenas desceorr

VaR Monte Carlo parte do pressuposto que os retornos futuros
obedecerdo um processo estocastico conhecido.s®at#er o VaR com
intervalo de confianca de 95%, primeiro sédo proj@saetornos diarios,
segundo é feito a ordenacéo crescente de todesaosas, e identificado o
guinto percentil da série.

Portfolio Global de Minima variancia, equal weighted risk risk
contributionséo estratégias de investimentos baseadas exrheme em
risco e diversificacdo, ndo sendo feito projec@ea ps retornos futuros.

A estratégia de minima variancia recomenda o immesto na carteira da
fronteira eficiente de menor variancia, indepeneeias retornos esperados.

Modelos bayesianos como Black Littermaipermitem adicionar
convicgdes subijetivas individuais aos modelos diainbs financeiros. O
modelo fara suas recomendacdes apds a escolhaala@iconfianca para
0 modelo quantitativo, e para a convic¢ao subjetidavidual.

Reamostragem (Monte Carlo}ipicamenteutiliza inferéncias aleatorias
para escolher retornos dos ativos com base emsuaulcao histérica.
Normalmente a simulacéo é feita centenas de veze¢odos 0s ativos
para se testar estratégias de investimentos.
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