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INCORPORANDO A GESTAO

DO RISCO AS APLICACOES
FINANCEIRAS DO FUNDO NAVAL.
PASSO INICIAL: ESCOLHA DE UMA
METODOLOGIA DE CALCULO PARA
0 RISCO DE MERCADO.

1 INTRODUCAO

Qual o risco das operagdes financeiras do
Fundo Naval2 Qual a aplicagdo mais arrisca-
da? Em quanfo aumenta ou diminui o risco do
fundo, com a aquisicdo de deferminado papel?
Existe espaco para ampliar a volafilidade das
aplicagdes financeiras do fundo sem comprome-
fer sua rentabilidade?

Estas foram algumas das questées que moti-
varam a incorporagdo da Gestdo baseada no
Risco as aplicagdes financeiras do Fundo Naval.

E claro que até chegar a esse ponto, muito
i tinha sido feifo no passado.

Na verdade, o processo iniciouse em de-
zembro de 1988 com a Porfaria Ministerial
que autorizou os fundos de inferesse da defesa
a aplicarem seus recursos no mercado financei-
ro. A partir de 2005, a Direforia de Finangas
da Marinha (DFM), incluiu em suas diretrizes a
qualificagdo e aprimoramento técnico do pes-

soal responsével pelo Fundo Naval.

No primeiro semesfre de 2006, a DFM im-
plantou uma mesa de operagdes financeiras,
possibilitando o acesso a algumas das melho-
res plataformas de informagdes do mercado: a
Agéncia Estado e a Bloomberg Infernational. Em
2010, ocorreu a reestruturacéo da Divisdo do
Fundo Naval com a criacdo da Secdo de Ané-
lise de Risco e da Divisdo de Estudos Econdmi-
cos. Finalmente, no segundo semestre de 2012,
a Seg@o de Andlise de Risco passou a ser subor-
dinada & Divisdo de Estudos Econémicos.

No que fange & Secdo de Andlise de Risco,
esta foi criada com o intuito de analisar o risco
de crédito das operagdes do fundo, ou seja,
mensurar a possibilidade de default ou inadim-
pléncia de uma contraparte (instituicdo financei-
ra) do fundo.

Para tanto, utiliza-se da andlise fundamen-
falista sobre os demonstrativos contabeis e
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financeiros para esfimar a capacidade de
crédito dos emissores e, das informacdes sobre
os ratings de crédito proferidos pelas agéncias
especializadas (Standard & Poor's, Moody's, Risk-
Bank, dentre outras).

Isto permite classificar as instituigdes financei-
ras de acordo com os padrées estabelecidos
pela Junta Administrativa do Fundo Naval (JAFN),
por exemplo: de 1° linha, ou grande porte; de 2°
linha, ou de porte médio, efc.

Contudo, a Secdo de Andlise de Risco ndo
efefuava nenhuma andlise sobre o risco de mer
cado, ou seja, o risco relacionado & taxa de ju-
ros, &s oscilacdes no cémbio e aos indices de
inflacéo.

2 A METODOILOGIA VALUE AT RISK

Dentre as mefodologias de cdlculo de risco,
optouse pelo Value at Risk (VaR), que foi original-
mente desenvolvida pelo Banco J. P. Morgan a
partir de 1994 e tomou-se padrdo de referéncia
infernacional para o cdleulo do risco de mercado
das insfituicdes bancdrias e financeiras a partir

de 1999 por infermé-

O VaR passou a ser pega fundamental de and-
lise e mensuracdo do risco, nos instrumentos de
regulacdo inferacionais(1) e difundiuse como
metodologia de risco para o mercado de agdes,
derivativos e opgdes, além de passar a ser utilizo-
da como instrumento de Gestdo de Risco por em-
presas ndo financeiras (PETROBRAS, VALE, efc.).

Desta forma, segundo Holton (2002) surgiram
metodologias especificas para o célculo do VoR,
principalmente a partir do desenvolvimento da Te-
oria das Carteiras de Markowitz.

Entdo, com base nas caracteristicas pecu-
liares da carteira do Fundo Naval, dentre as me-
todologias de estimagdo do Value at Risk, surgiu
a necessidade de encontrar aquela que melhor
se adapte & realidade do fundo, levando em con-
sideracdo: a praticidode de cdleulo, as necessi-
dades computacionais envolvidas e os resultados
alcancados.

A tabela a seguir apresenta as principais me-
todologias de VaR estudadas, destacandose sua
classificagdo em paramétricas e ndo-paramétri-
cas?.

Metodologia

Classificaciio

dio da popularizagdo,

Simulacdo Historica pesos fixos

pela internet, do sof-

Simulacdo Histdrica com suaviza¢do

tware Riskmetrics®.

Simulac¢do de Monte Carlo

Niao-Paramétrica

Conceitualmente,

Auto-regressiva condicional por regressdo quantilica

Delta-normal

segundo Jorion (2003)

Delta-normal com suavizagdo

Paramétrica

o VaR é a maior perda | Delta-gama-normal

Delta-gama-normal com expansdo de Taylor

Paramétricas especificas para

es er(]do em tfermos =
P ! Dois fatores

renda fixa

monefarios para UMa  ~Flaboragdo: Autor
determinada  carteira

ou ativo, a valor pre-

senfe, dado um nivel de significancia, dentro de
um horizonfe de tempo e em condicdes normais
de mercado.

Ainda de acordo com Jorion (2003), a prin-
cipal vantagem da metodologia VaR e um dos
principais fafores de sua disseminagdo, devese
ao fato de o VaR resumir, em um Unico nimero, o
risco de mercado de uma deferminada posicdo.
Esta simplificacdo da medida de perda potencial
em um Unico valor monetfdrio, tornou o VaR de
facil leitura e interpretagdo.

3 ETAPAS DE ESCOIHA DA METODOLOGIA
DE CALCULO DO RISCO DE MERCADO

A escolha da mefodologia mais robusta e
mais aderente as caracterisicas da carteira do
Fundo Naval passou por algumas etapas bem

definidas:

1° etapa: criagdo de um banco de dados
Foi necessario elaborar um banco de dados
que registrasse os retornos didrios e os patrimé-
nios liquidos investidos nos Fundos Admiral e
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Acanthus(3], nas aplicacdes em Cota Unica do
Tesouro (APLICAFIN|(4) e nas operagdes de curto
prazo via mesa de operagoes financeiras(5).

2% efapa: distribuicao empirica dos refornos
Esta etapa consistiv em plotar, em histogramas
gerados pelo software livie RI® os refomos di-
drios migrados do banco de dados para cada
fundo exclusivo, para as aplicagdes via mesa de
operagdes e para os recursos mantidos no APL-

CAFIN.

3° efapa: testes de aderéncia

Os festes de aderéncia buscavam encontrar
uma distribuicdo tedrica que se ajustasse & dis-
fribuicGo dos refornos empiricos de cada mo-
dalidade de aplicagdo do fundo. Uma vez es-
fafisficamente comprovada a aderéncia a uma
distribuicdo conhecida, o VaR calculado seria
paramétfrico. Sendo  esfatisficamente invidvel a
aderéncia a uma distribuicdo conhecida, o VaR
calculodo seria ndo-paramétrico.

Foram utilizados os festes de ShapiroWilk
(1965) para a distribuicdo normal e o tesfe qui-
-quadrado para a distribuicdo normal, exponen-
cial, friangular, lognormal, tstudent, qui-quadrado
e uniforme.

A hipdtese de aderéncia foi rejeitada por am-
bos os testes para todas as distribuicdes.

4° efapa: calculando o VaR para mefodo-
logias ndo-paramétricas(6)

A conclusdo da etapa anterior foi que o VaR
da carteira do Fundo Naval deveria ser calculo-
do por uma metodologia ndoparamétrica.

A primeira metodologia aplicada foi a Simulo-
¢do Historica a pesos fixos. De acordo com Silva
(2010) a hipdtese tedrica por defrds desta meto-
dologia argumenta que “a distribuicdo passada
explica o comportamento futuro”. Por se tratar
de pesos fixos, cada refomo histérico possui o
mesmo valor [peso) na amosfra. Os reformos pas-
sados sGo estatisticamente ordenados e, sobre es-
fes, se calcula o percentil correspondente ao nivel
de significancia do VaR diério procurado.

A Simulagao Histérica com suavizagdo expo-
nenciall/) parte da esséncia tedrica do méfodo
anterior, entretanfo, sua diferenc;o consiste em afri-
buir pesos diferentes, valorizando os retornos re-
centes e minimizando a parficipagdo dos refornos
mais anfigos. Cada disfribuicdo de retornos foi
suavizada exponencialmente, ufilizandose o po-
rametro A = 0,94 como fator de decaimento(8).

Outra metodologia testada utilizou a Simulo-
¢do de Monte Carlo que, de acordo com Jorion
(2003) € a mais abrangente metodologia de es-
fimacdo de risco de mercado. Foram gerados no
computador dez mil cendrios de refornos probao-
bilisticos. Para tanto, foi escolhido como padréo
estocéstico a disfribuicdo de frequéncia real dos
dados histéricos  suavizados. Definiu-se entdo,
como o valor estimado para o VoR, o valor mé-
dio enconfrado para o retorno, dado o nivel de
significncia, a partir dos cendrios definidos na
hipdtese probabilistica.

Engle e Manganelli (2004 apud LIMA, 2010)
desenvolveram um modelo que ndo necessita de
hipdteses paramétricas para a distribuicdo dos
dados para o céleulo do VaR, podendo ser apli-
cado em distribuicdes assimétricas com caudas
pesadas. Esta metodologia infituloda “autoregres:
siva condicional por regressdo quantilica” foi apli-
cada a seguir.

Seu embasamento fedrico sugere que a volo-
filidade dos retornos dos ativos financeiros possui
algum comportamento autoregressivo. O VaR,
que é direfamente afetado pela volatilidade dos
refornos, fambém possui um comportamento auto-
-regressivo em sua série temporal. Para seu cal
culo, fazse necessario a existéncia de uma base
de dados com valores anteriores estimados para
o VaR, conforme descrito na férmula a seguir:
VoR(a) = BO + YB1.VaR(F1) (o) + Yj X[H), onde
(BO,B1 e Yj sdo pardmetros desconhecidos a
serem esfimados na regressdo e Xt representa o
tfempo “t" das varidveis observadas.

5% etapa: Backtesting
Segundo Silva (2010), Backfesting & um procedr-
mento esfatistico de avaliagdo que se uliliza de do-
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dos reais, coletodos posteriormente & aplicagdo do
modelo, para dferico sobre sua adequabilidade.

De acordo com Machry (2003), é um arcabou-
¢o estafistico formal que consiste em verificar se as
perdas reais esido alinhadas com as perdas proje-
fadas. Quando aplicado ao VaR, devese avaliar
se a estimativa de perda méxima possui aderéncia
& carfeira e ao comportamento do mercado.

Foram quatro os modelos de Backtesting apli-
cados: Modelo de Cobertura Incondicional (Ku-
piec), Modelo de Cobertura Condicional (Christo-
ffersen), a Funcdo de Perda (lopez) e, o indicador
de eficiéncia (Lima).

O modelo de Kupiec (1995 apud LIMA,
2010) é conhecido como Modelo de Cobertura
Incondicional e foi a técnica pioneira na avalia-
cGo de modelos de VaR. Consiste em avaliar a
frequéncia em que ocorrem as violagdes, e se
eslas esfdo em niveis aceitaveis. Os criticos deste
modelo argumentam que ele tem uma “grande
probabilidade de ndo rejeitar um modelo de VaR
que ndo seja adequado para um deferminado
porifélio (Erro fipo ll)” (IMA, 2010, p.37).

O modelo de Christoffersen (1998) é conheci-
do como Modelo de Cobertura Condicional. Este
destaca os modelos de VaR que além de apre-
sentarem grandes quantidades de violagdes, de-
monstram violagdes em sequéncia, indicando a
possibilidade de que um evento especifico possa
causar as excegdes, o que segundo Jorion (2003)
forna este modelo interessante para periodos de
sfress.

A Funcdo de Perda, desenvolvida por lopez
(1998), avalia a magnitude das viclagdes. Nao
sendo um feste estatistico, a funcdo de perda
compara diferentes modelos de estimagdo do
VaR, elegendo como melhor aquele que possuir
o menor valor. “Portanto, nem sempre um modelo
de previséo do VaR com maior quantidade de
violagdes serd necessariamente o pior modelo”
(LMA, 2010, p. 39).

Com base no trabalho de Gaglianone (2007
apud UMA, 2010), Lima (2010) utiliza como
backfesting um indicador de eficiéncia, calcula-
do por infermédio de uma regressdo quantilica,

o

que avdlia a qualidade de toda distribuicao de
probabilidade do VaR, em comparagdo com a
distribuicdo dos retornos efetivamente observar
dos. Destacase que ndo é necessério conhecer
o modelo ou qualquer hipdtese adicional sobre
a disfribuicdo de reformno e VaR para calcular este
indicador.

4 CONCLUSAO: METODOLOGIA ESCOLHF
DA PARA O CALCULO DO VAR DA CARTEIRA DO
FUNDO NAVAL

O backiesting ndo foi conclusivo sobre a supre-
macia de uma metodologia sobre as demais. Des-
fa forma, os recursos computacionais envolvidos
foram decisivos na escolha. Assim sendo, a Secdo
de Andlise de Risco, atualmente utiliza a Simulacdo
Histérica com suavizagdo exponencial para esti-
mativa do VoR didrio da carteira do Fundo Naval.

Uma vez implantada uma mefodologia de
risco no Fundo Naval, as informacdes de VaR
geradas diariamente compdem uma base de do-
dos, no intuito de construir uma série temporal de
observagdes. Com um maior nimero de reformnos
didrios da carteira, pode-se verificar a aderéncia
da distribuic@o didria dos refornos & curva normal
ou, aplicar novamente a metodologia autoregres-
siva condicional por regressdo quantilica com
base em dados reais, a fim de estimar valores
mais consistentes.

Contudo, uma vez reconhecidas as limitacdes
das estimativas de VaR, a avaliacdo do risco deve
ser sempre complementada com a andlise do ce-
ndrio econémicofinanceiro, a fim de tentar encon-
frar informagdes sobre possibilidades de perdas
ou ganhos potenciais da carteira.

Notas de final de texto:

(1) O VaR é o padido de mensuragdo de
risco para instrumentos de regulagdo financeira
para Basiléia |, Il e Ill, bem como, para o Banco
Central do Brasil.

(2) A diferenca entre as metodologias para-
méfricas e ndoparamétricas consiste em consi-
derar, ou ndo, como hipdtese de frabalho, que
a distribuicdo da varidvel aleatéria “retornos da
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carfeira” possa ser parametrizada.

(3) O Fundo Naval opera, no longo prazo,
no sistema de cogesi@o, por intermédio de dois
fundos exclusivos: um junto oo Banco do Brasil,
denominado Fundo Admiral e outro junfo & Caixa
Econémica Federal, denominado Fundo Acanthus.

(4) O Tesouro Nacional remunera, por infer-
médio do Sistema Integrado de Adminisiragéo
Financeira (SIAFI), os recursos mantidos na Conta
Unica do Tesouro Nacional. Esta funcionalidade
no SIAFI recebe o nome de APLICAFIN.

(5) Para papéis de curfo e curfissimo prazo, o
Fundo Naval utiliza a estrutura da mesa de ope-
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