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RESUMO

0 artigo teve como objetive enumerar resumidamenta
as etapas de implantacdo de uma metoedologia de calou-
lo do risco de mercado &s aplicagBes financeiras do Fun-
do Maval como parte do processo de incorporagao da
gestao baseada no risco as estrategias financeiras for-

muladas para o Fundo. Os resultados das etapas aponta-
ram para a utilizacdo da metodologia Volve ot Risk (VaR).
parintermédio da simulag3o histdrica com pesos fixos.

Palavras-chave: Fundo Naval Gestdo de risco, Volue
atRisk.

1.INTRODUCAOD

Qual o risco das operagtes financeiras do Fundo Na-
val? Qual a aplicagdo mais arriscada? Em quanto aumean-
ta ou diminui o risco do fundo, com a aquisicao de deter-
minado papel? Existe espaco para ampliar avolatilidade
das aplicacdes financeiras do fundo sem comprometer
sua rentabilidade?

Estas foram algumas das questdes que motivaram a
incorporagao da Gestdo baseada no Risco as aplicagGes
financeiras do Fundo Naval
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E claro que até chegar a esse ponto, muito j& tinha sido
feito no passado.

Ma verdade. o processo iniciouse em dezembro de 19588
com a Portaria Ministerial que autoriza os fundos de interes-
se da defesa a aplicarem seus recursos no mercado finan-
ceiro. A partir de 2005, a Diretoria de Finangas da Marinha
(DFM), incluiu em suas diretrizes a qualificacso e aprimora-
mento témico do pessoal responsavel palo Fundo Maval

Mo primeiro semestre de 2006, a DFM implantou uma
mesa de operagbes financeiras, possibilitando o acesso
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aalgumas das melhores plataformas de informac@es do
mercado: aAgéncia Estado e a Bloomberg International.
Em 2010, ocorreu a reestruturacso da Divis3o do Fundo
Mawval com a criagao da Secao de Anélise de Risco e da
Divis3o de Estudos Econdmicos. Finalmente, no segun-
do semestre de 2012, a Secio de Analise de Risco passou
aser subordinada & Divisao de Estudos Econbmicos.

Mo que tange & Secdo de Andlise de Risco, esta foi criz-
da com o intuito de analisar o risco de crédito das opera-
¢oes do fundo, ou seja, mensurar a possibilidade de de-
foult ou inadimpléncia de uma contraparte (instituicao
financeira) do fundo.

Paratanto utiliza-se da analise fundamentalista sobre os
demonstrativos cont2beis e financeiros para estimar a ca-
pacidade de crédito dos emissores e das informagdes sobre
osratings de crédito proferidos pelas agéncias especializa-
das (Stondord &Poor’s, Moody s, RiskBonk, dentre outras).

Isto permite classificar as instituigGes financeiras de
acordo com os padries estabeledidos pela Junta Admi-
nistrativa do Fundo Naval {JAFN), por exemplo: de 1@ §i-
nha. ou grande porte; de 2% linha, ou de porte médio etc.

Contudo, a Secdo de Analise de Risco ndo efetuava ne-
nhuma analise sobre o risco de mercado, ou seja, o risco
relacionado & taxa de juros, as oscilagBes no cAmbio e
aos indices de inflagao.

2. AMETODOLOGIA VALUE AT RISK

Dentre as metodologias de calculo de risco, optou-se
pelo Vaolue ot Risk (VaR]) que foi originalmente desenwvol-
vida pelo Banco J. P Morgan a partir de 1994 e tornou-se
padrao de referéncia internacional para o calculo do ris-
co de mercado das instituices bancarias e financeiras
a partir de 1999 por intermédio da popularizacio, pela
internet, do software RiskmatricsO.

Concettualmente, segundo Jorion (2003) o VaR é a
maior perda esperada, em termos monetérios para uma
determinada carteira ou ativo, avalor presente, dado um
nivel de significincia dentro de um horizonte de tempo
eem condicdes normais de mercado.

Ainda de acordo com Jorion (2003) a principal van-
tagem da metodologia VaR e um dos principais fatores
de sua disseminagan, deve-se ao fato de o VaR resumir,
em um Unico ndmero, o risco de mercado de uma deter-
minada posicao. Esta simplificagio da medida de perda
potencial em um dnico valor monetdrio, tornou oVaR de
facil leitura e interpretacao.

0OVaR passoua ser pega fundamental de andlise e men-
suragao do risco nos instrumentos de regulacdo interna-
cionais’ e difundiv-se come metodologia de risco para o
mercado de agbes, derivativos e opgies, além de passar
a ser utilizada como instrumento de GestSo de Risco por
empresas nao financeiras [PETROBRAS, VALE. otc).

Desta forma, segundo Holton (2002) surgiram meto-
dologias especificas para o calculo do VaR, principal-
mente a partir do desenvolvimento da Teoria das Cartei
ras de Markowitz.

Entdo, com base nas caracteristicas peculiares da cartei-
ra do Fundo Maval dentre as metodologias de estimacio
do Volue ot Risk, surgiu a necessidade de encontrar aque-
la que melhor se adapte a realidade do funda, levando em
consideracao: a praticidade de caloulo, as necessidades
computacionais envolvidas e os resultados alcancados.

A tabela a seguir apresenta as principais metodolo-
gias de VaR estudadas, destacando-se sua classificacao
em paramétricas e ndo-parameétricas”.

Simulagao Histdrm pesos fixos

Simulagdo Histdrlca com suavizagdo Mao-
Simulagao de Monte Carlo Paramétrica
Auto-regressiva condiclonal por regressao quantilica

Deeltznormal

Deelta normal com suavizagso Parameétrica
Dielta-gama-normal Paramétricas
Dlta-gama-normal com expansan de Taylor especificas

para renda

Diols fatores fixa
0 Fontec O autar

' 0VaR é o padrio de mensurag®o de risco para Instrumentos de
regulagdo financeira para Basiléia |, Il e ll|, bem como, para o Banco
Central do BrasiL

! Adiferengaentreasmetodologlasparamétricasendo-paramétricas
consiste em considerar, ou ndo, como hipdtese de trabalho, que a
distribulgio da varidvel aleatdrla “retomos da cartelra” possa ser
parametrizada
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3. ETAPAS DE ESCOLHA DA METODOLOGIA
DE CALCULO DO RISCO DE MERCADO

A escolha da metodologia mais robusta e mais aderen-
te &s caracteristicas da carteira do Fundo Maval passou
por algumas etapas bem definidas:

» 1? etapa: criacdo de um banco de dados

Foinecassario elaborar um banco de dados que regis-
trasse os retomnos didrios e os patriménios liguidos in-
vestidos nos Fundos Admiral e Acanthus? nas aplicacGes
em Cota Unica do Tesouro (APLICAFIN)*e nas operagies
de curto prazo via mesa de operagdes financeiras®.

b 2° etapa: distribulcdo empirlca dos retornos

Esta etapa consistiu em plotar, em histogramas gera-
dos pelo software livre R0 os retornos didrins migrados
do banco de dados para cada fundo exclusive. para as
aplicaghes via mesa de operaces e para 0s recursos
mantidos no APLICAFIN.

b 37 etapa: testes de aderéncla

Os testes aderéncia buscavam encontrar uma distribui-
¢ao tedrica que se ajustasse 4 distribuicao dos retornos
empiricos de cada modalidade de aplicaggo do fundo.
mavez estatisticamente comprovada aaderéncia a uma
distribuicio conhecida, oVaR calculado seria paramétrico.
Sendo estatisticamente invidvel 2 aderndia a uma distri-
buicdo conhecida, oVaR calculado seria ndo-paramétrico.

Foram utilizados os testes de Shapiro-Wilk (1965)
para a distribuicio normal e o teste qui-quadrado paraa
distribuigdo normal, exponencial, triangular, log-normal,
t-student, qui-quadrado e uniforme.

3 0 Fundo Maval opera, no longo prazg, no skstema de oo-gestao,
por intermédio de dodis fundos exclusivos: um junto ao Banco do
Brasil, denominado Fundo Admiral e outro unto a Catka Econ8mica
Federal, denominade Fundo Acanthus.

% 0 Tesouro Madonal remunera, por intermédio do Sistema Integrado
deAdministrac3oFinanceira|SIAFI] os recursos mantidos na Conta
Unica do Tesouro Macional. Esta funcionalidade na SIAF) recebe o
noime de APLICAFIM.

5 Para papéls de ourto e curtissime prazo, o Fundo Maval utiliza a
estrutura da mesa de operagies financeiras para cotar diretamente
com bancos de P [preferéncla) e de 22 linha.
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A hipdtese de aderéncia foi rejeitada por ambos os
testes para todas as distribuigtes.

» 4° etapa: calculando o VaR para metodologlas

ndo-paramétricas®

A conclusdo da etapa anterior foi que 0 VaR da carteira
do Fundo Maval deveria ser calculado por uma metodolo-
giando-paramétrica.

A primeira metodologia aplicada foi a Simulage His-
tdrica a pesos fixos. De acordo com Silva (2010 a hipd-
tese tedrica por detras desta metodologia argumenta
que “a distribuigdo passada explica o comportamento
futurd”. Por se tratar de pesos fixos, cada retorno histd-
rico possui 0 mesmao valor (peso) na amostra. Os retor-
nos passados s3o estatisticamente ordenados e sobre
estes, se calcula o percentil correspondente ao nivel de
significancia do VaR diario procurado.

A Simulacdo Histdrica com suavizagdo exponencial®
parte da esséncia tedrica do método anterior, entretan-
to, sua diferenca consiste em atribuir pesos diferentes,
valorizando os retomos recentes e minimizando a parti-
cipacao dos retornos mais antigos. Cada distribuicdo de
retornos foi suavizada exponencialmente, utilizando-se
o pardmetro |- 0.94 como fator de decaimento®

Outra metodologia testada utilizou a Simulacio de
Monte Carlo que. de acorda com Jorion (2003) é a mais
abrangente metodologia de estimacgaoe de risco de mer-
cado. Foram geradaos no computador dez mil cenarios de
retormos probabilisticos. Para tanto, foi escolhido como
padrao estocastico a distribuicao de freqiiéncia real dos
dados histdricos suavizados. Definiv-se ent3o, como
o valor estimado para o VaR. o valor médio encontrado
para o retorng, dado o nivel de significancia, a partir dos
cendrios definidos na hipdtese probabilistica.

® Por intermédic do software Ivre RM® foram construidas as
simulagies histdricas, as suavizagdes exponencials definidos
05 padries estocdsticos gerados os cendrios por Monte Carlo e,
rodada a regressao quantilica para estimativas dos VaR.

T Também conheddo como allsamento exponenclal ou EWMA

(Exponenciolly Weighted Moving Averoge] Médias Mdvels
Exponenclalmente Ponderadas.

2 Pardmetrorecomendade pela Riskmetrics.
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Engle e Manganelli (2004 opud LIMA, 2010} desenvol-
veram um modelo que ndo necessita de hipdteses pa-
ramétricas para a distribuigdo dos dados para o cdloulo
do VaR, podendo ser aplicado em distribuigGes assimé-
tricas com caudas pesadas. Esta metodologia intitulada
“auto-regressiva condicional por regressao quantilica®
foi aplicada a seguir.

Seu embasamento tedrico sugere que a volatiidade
dos retornos dos ativos financeiros possul algum com-
portamento auto-regressivo. O VaR, que é diretamente
afetado pela volatilidade dos retornos, também possui
um comportamento auto-regressivo em sua série tempo-
ral. Para seu caloulo, faz-se necessario a existéneia de uma
base de dados com valores anteriores estimados para o
VaR, conforme descrito na formula a seguir: VaR{a) - B,
4ZB‘HaRM (a)+ YI X[l onde (BB, e '1"J] 530 pardmetros
desconhecidos a serem estimados na regressao e X, re-
presenta o tempo®t” das varidveis observadas.

» 5% etapa: Backtesting

Segundo Silva (2010 Bocktesting é um procedimen-
to estatistico de avaliacio que se utiliza de dados reais,
coletados posteriormente a aplicagdo do modelo, para
aferigao sobre sua adequabilidade.

De acordo com Machry (2003) é um arcabouco es-
tatistico formal que consiste em verificar se as perdas
reais est3o alinhadas com as perdas projetadas. Quando
aplicado aoVaR, deve-se avaliar se a estimativa de perda
maxima possui aderéncia a carteira e ao comportamen-
todomercadao.

Foram guatro os modelos de Bocktesting aplicados:
Modelo de Coberturz Incondicional (Kupiec)l Modelo
de Cobertura Condicional {Christoffersen) a Funcgo de
Perda (Lopez) e oindicador de eficiéncia (Lima).

O modelo de Kupiec (19950pud LIMA, 2010) é conheci-
do como Modelo de Cobertura Incondicional e foi a téc-
nica pioneira na avaliagdo de modelos de VaR. Consiste
em avaliar a frequéncia em que ocorrem as violaces,
e se estas estdo em niveis aceitaveis. Os criticos deste

modelo argumentam qua ele tem uma "grande probabi-
lidade de n3o rejeitar um modelo de VaR que ndo seja
adequado para um determinado portfélic (Erro tipo I
(LIMA, 2000, p.37).

0 modelo de Christoffersen (1298) é conhecido como
Modelo de Cobertura Condicional. Este destaca os mo-
delos de VaR que além de apresentarem grandes quanti-
dades de violaghes. demonstramviolagtes em sequéndia.
indicando a possibilidade de que um evento especifico
possa causar as excegdes, o que segundo Jorion (2003)
torna este modelo interessante para periodos de stress.

AFuncao de Perda desenvolvida por Lopez (1938] ava-
lia a magnitude das violagGes. Mao sendo um teste esta-
tistico, a fungdo de perda compara diferentes modelos
de estimacaa doVaR, elegendo como melhor aguele que
possuir o menor valor. “Portanto. nem sempre um modelo
de previsao do VaR com maior quantidade da violagbes
sera necessariamente o piormoedelo” (LIMA, 2010, p.39)

Com base no trabalho de Gaglianone (2007 gpud LIMA,
200), Lima (2010} utiliza como bock testing um indicador
de eficiéncia, calculado porintermédio de umaregressao
quantilica, que avalia a gualidade de toda distribuico de
probabilidade do VaR. em comparagio com a distribui-
3o dos retornos efetivamente observados. Destaca-se
que n3o é necessario conhecer o modelo ou qualquer
hipdtese adicional sobre a distribuigdo de retorno e VaR
para calcular este indicador.

4. CONCLUSAQ: METODOLOGIA ESCOLHIDA
PARA O CALCULO DO VAR DA CARTEIRA DO
FUNDO NAVAL

0 Bocktesting ndo foi conclusive sobre a supremacia
de uma metodologia sobre as demais. Desta forma, os
recursos computacionais envolvidos foram decisivos na
escolha. Assim sendo, a Secao de Andlise de Risco, atw
almente utiliza a Simulagdo Histdrica com suavizagso
exponencial para estimativa doVaR didrio da carteira do
Fundo Naval.

Uma vez implantada uma metodologia de risco no
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Fundo Naval as informacGes de VaR geradas diaria-
mente compdem uma base de dados, no intuito de
construir uma série temporal de observacGes. Com um
maior nimero de retornos diarios da carteira, pode-se
verificar a ader@ncia da distribuicdo didria dos retor-
nas & curva normal ow, aplicar novamente a metodolo-
gia auto-regressiva condicional por regressao quantili-
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