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SINOPSE

A identificagdo dos fatores mais relevantes que afetam titulos de renda fixa foi objeto de
estudo de vdrios pesquisadores e participantes do mercado financeiro. Este trabalho aplica
uma importante técnica de decomposi¢io em fatores, chamada Andlise de Componentes
Principais (ACP), em dois derivativos de renda fixa brasileiros, a saber: o Depésito Inter-
financeiro (DI) Futuro e Swap DI x Pré. O objetivo ¢ identificar os principais atributos
que governam mudangas nos retornos dos titulos mencionados, fornecendo subsidios &
melhoria dos métodos de andlise de risco associados a esse tipo de investimento.

Como em estudos anteriores, trés componentes principais so responsdveis pela
explicagao de parcela maior do que 95% da variagao dos dados originais. Eles foram
associados a mudangas em nivel, inclinagao e curvatura da estrutura a termo de taxa
de juros brasileira.

Com base nos resultados anteriores, o Valor em Risco (Value-at-Risk - VaR),
para horizonte de tempo de um dia util, e niveis de significincia de 95%, 97,5%
e 99%, foram calculados utilizando a combinagao de ACP com a Simula¢io de Mon-
te Carlo. Para fins de comparagdo dessa metodologia com aquela que é mais empre-
gada, a Analitica ou Riskmetrics, os intervalos de confian¢a definidos pelo Teste de
Kupiec (1995) serviram de base. Ademais, foi empregado um indice geral de desem-
penho que mostrou valores préximos, sendo que o melhor deles foi a ACP. Porém,
uma vez que o desvio-padrio do indice foi alto e a diversidade de cendrios nio era
significativa estatisticamente, os dados obtidos nao foram conclusivos no sentido de
apontar a superioridade de qualquer dos métodos. A alta sensibilidade dos percentu-
ais de falhas em relagdo ao tamanho da janela de testes torna necessdria a realizagao de
estudos complementares.

ABSTRACT

The identification of the main factors affecting interest rate securities has been researched
by several academics and financial practitioners. This work applies an important
technique of factor decomposition, named Principal Component Analysis (PCA), in
two brazilian interest rate derivatives: DI Futuro and SWAP DI x Pré. Its objective is
to identify the main attributes that govern changes in returns, giving subsidies to the
improvement of the assessment of the risk associated with such type of investment.

Like previous studies, three principal components were responsible for more than
95% of the variance of the original data. They were respectively associated with
changes in level, inclination and curvature of the brazilian interest rate term structure.

Based on the previous results, the one-day Value-at-Risk (VaR), with significance
levels of 95%, 97.5% and 99%, were calculated using PCA in conjunction with Monte
Carlo Simulation. For the purpose of comparing this method with the most famous
one, named Riskmetrics, the confidence intervals defined by Kupiec (1995) were
used. Besides, a general performance measure was applied which showed close values,
although PCA was slightly better. However, due to the high variance of this measure, we
came to the conclusion that no unambiguous conclusions have been identified. The
results were very sensitive to the size of the test window what makes it necessary to
apply further researches in the subject.






1 INTRODUCAO

A evolugio do mercado de taxa de juros no Brasil tem impulsionado os estudos sobre
o assunto, gerando a necessidade de emprego de técnicas que tornem mais simples
seu entendimento. As institui¢des financeiras, em particular, tém grande interesse em
obter avangos no assunto para que suas estratégias de imunizagao e respectivos cdlculos
de Valor em Risco (Value-at-Risk - VaR) sejam mais precisos, dgeis e simples.

Recentemente, houve grandes contribuigdes na literatura para a modelagem de
estruturas a termo de taxas de juros. Inimeras técnicas sao utilizadas pelos participantes
do mercado com o objetivo de obter uma estimativa do comportamento futuro do re-
torno de titulos dessa natureza, permitindo, assim, uma melhor composi¢ao de suas
respectivas carteiras.

A Anilise de Componentes Principais (ACP) surge como uma alternativa bas-
tante vidvel. A ACP busca identificar componentes principais, ou fatores, que afetam
determinado conjunto de dados. E um dos métodos pertencentes ao ramo da Estatistica
Multivariada, cujo objetivo principal é reduzir a dimensionalidade do problema. Para
tanto, procede-se a uma transformagio de varidveis originais, de forma que o conjunto
resultante seja ortogonal. Entre os diversos métodos de ortogonalizagdo, esse possui
uma caracteristica particular: os componentes principais possuem o maior poder
explicativo entre as opg¢des disponiveis. Isso faz com que seja possivel resumir os dados
em poucas dimensoes, razdo pela qual essa técnica foi escolhida.

Sendo assim, a facilidade no uso e a agilidade na interpretacio dos resultados de
ACP atrairam o interesse dos participantes do mercado que necessitavam de ferramentas
com essas caracteristicas. A primeira motivagao do presente estudo, portanto, ¢ identificar
os fatores que explicam a maior parte da variagio da Estrutura a Termo de Taxa de Juros
(ETTJ). Em complemento, serd investigado o desempenho do modelo construido a par-
tir desses fatores no gerenciamento de risco por meio do cdlculo de VaR.

As se¢bes deste estudo estao assim organizadas: a segao 2 apresenta os dados da
amostra que serd utilizada para os estudos empiricos. As segdes 3 e 4 exploram a aplicagdo
de ACP na andlise da ETTJ e no cdlculo de VaR, respectivamente. Em ambos os casos,
englobar-se-4 uma breve revisao de literatura, a descri¢ao das metodologias e, por fim, os
resultados empiricos. Por dltimo, a se¢ao 5 apresenta as conclusoes do trabalho.

2 DADOS

Para o estudo, foi organizada uma série histdrica da curva de juros, utilizando dois
derivativos de alta liquidez no mercado: Depésito Interfinanceiro (DI) Futuro e
Swap DI x Pré. Ambos sio coletados e disponibilizados pela Bolsa de Mercadorias e

Futuros (BM&F).

A amostra de DI Futuro inicia-se em 2 de janeiro de 2002 e termina em 17 de
dezembro de 2004, totalizando 740 observa¢des com nove vértices, ou prazos para
o vencimento, expressos em dias uteis: 21, 42, 63, 84, 105, 126, 168, 210 e 252.

A amostra de Swap DI x Pré também se inicia em 2 de janeiro de 2002 e termi-
na em 17 de dezembro de 2004, totalizando 740 observacoes com doze vértices, ou
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prazos para o vencimento, expressos em dias corridos: 30, 60, 120, 240, 360, 480,
600, 720, 900, 1.200, 1.500, 1.800, 2.160 e 2.520.

A escolha dos vértices obedeceu a critérios de liquidez. Inicialmente, verificou-se
que 20 contratos correspondiam ao percentil 5% da distribui¢ao do volume de negé-
cios de cada derivativo. Utilizando esse critério, foram excluidas da amostra as obser-
vagoes cujo volume de negdcios era menor do que o valor acima estabelecido. Da
amostra resultante, o passo seguinte foi a identificagao dos vértices de maior liquidez.

A ressalva é que o vencimento dos contratos era varidvel, tornando necessdria
a interpolagao dos dados, o que foi feito por meio da técnica de Cubic Spline. As pos-
sfveis implicagbes da interpolagao sao relatadas na segao 3.4.

3 APLICACAO DE ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS
(ACP) NO ESTUDO DO COMPORTAMENTO DA ESTRUTURA
A TERMO DE TAXA DE JUROS (ETTJ) BRASILEIRA

3.1 PRINCIPAIS REFERENCIAS NA LITERATURA

Modelos de decomposi¢io em fatores sao empregados em estudos empiricos de diversos
ramos da ciéncia, tais como, as Finangas, a Biologia ea Psicologia. O interesse mutuo
¢ identificar padroes no comportamento de varidveis.

Na realidade, a andlise de fatores é um conjunto de técnicas - do qual a ACP faz
parte - que procura tornar os dados observados de mais ficil interpretagdo. Isso é possi-
vel por meio da andlise de suas relagoes, de sorte que se possa reproduzi-las em um
conjunto menor de varidveis. Por conseguinte, o objetivo comum ¢é obedecer ao principio
bdsico da parciménia.

O trabalho de grande destaque para aplica¢des em instrumentos de taxa de juros
foi desenvolvido por Litterman e Scheinkman (1991). Basicamente, os autores identi-
ficam trés fatores comuns que respondem por 98% da variabilidade dos retornos de
titulos norte-americanos. A amostra consistiu de titulos com cupom de diferentes
maturidades. Eles mostraram, porém, como aplicar a metodologia a instrumentos mais
complexos, bastando, para isso, transformé-los em fun¢des dos titulos de cupom zero.

A interpretagdo dos resultados indicou que os fatores sao responsdveis por movimen-
tos no nivel, na inclinagao e na curvatura da curva de juros. A maior parte da explicago,
mais precisamente 89,5%, ¢ atribuida ao fator nivel, o que poderia levar a errébnea con-
clusdo de que proteger a carteira somente pela duration seria suficiente. Nesse contexto,
os autores apresentam exemplos prdticos que comprovam a ineficdcia da estratégia de
duration hedge em comparagio com o hedge realizado a partir dos trés fatores.

A mesma técnica foi utilizada por Knez, Litterman e Scheikman (1994) para e-
xaminar taxas de juros de curto prazo para instrumentos financeiros mais complexos.
Neste estudo, porém, os autores determinaram que seriam necessdrios quatro fatores
para explicar de forma consistente a variagao no retorno das carteiras utilizadas. A dife-
renga em relagio ao estudo anterior ¢ atribuida a variedade e complexidade dos titulos
utilizados (Notas do Tesouro, commercial papers, repurchase agreements, entre outros).
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Da mesma forma que no artigo anterior, o primeiro e segundo fatores corres-
pondem as mudangas de nivel e inclinagdo da curva de juros. O terceiro fator, por sua
vez, explica mudangas uniformes das taxas dos instrumentos privados em relagio aos
titulos emitidos pelo tesouro norte-americano, capturando, dessa forma, uma parcela
do risco de crédito. O quarto fator estd relacionado aos movimentos relativos entre
os commercial papers e os demais titulos privados. A conclusdo ¢ a de que a inclusao
de titulos de natureza diferente adiciona novos riscos (como o de crédito, por exem-
plo), tornando necessdria a reavaliagao da quantidade de fatores explicativos.

No mercado brasileiro, hd dois estudos recentes que também buscaram identifi-
car fatores comuns 2 estrutura a termo de taxa de juros.

Silveira e Bessada (2003) aplicaram a metodologia em contratos de DI Futuro
e em taxas prefixadas implicitas de Swaps. Os autores identificaram trés fatores que
explicam a maior parte da variabilidade do movimento da curva de juros. Sua inter-
pretagio foi idéntica a de estudos anteriores, correspondendo ao nivel, 4 inclinagao
e a curvatura da ETT]. Adicionalmente, com o intuito de explicar o formato da es-
trutura a termo, foi feita uma andlise da conjuntura econémica da época a qual os
dados se referiam.

Varga e Valli (2001) também comprovaram que o comportamento da estrutura
a termo brasileira ¢ muito semelhante ao norte-americano. Novamente utilizando ta-
xas prefixadas implicitas em Swaps, obtiveram o perfil dos fatores e concluiram mais
uma vez que trés componentes principais sao suficientes. Adicionalmente, realizaram
uma comparagao entre a imuniza¢io por duration em relagio a que utiliza o modelo
de trés fatores. A comparagio foi feita utilizando uma carteira arbitrdria com posigoes
em titulos do tipo zero coupon vendidas no curto prazo e compradas no longo prazo.
O resultado obtido reforga as vantagens da utilizagao de ACP e sua utilidade na pritica
de geréncia de risco.

3.2 DESCRICAO DA METODOLOGIA

Uma das maiores dificuldades da estatistica multivariada é a visualizagio em vdrias
dimensdes. Em muitos conjuntos de dados, porém, um grupo de varidveis tende a
se mover de forma coordenada. Quando isso acontece, ¢ possivel tirar proveito dessa
redundéncia de informacoes.

A Andlise de Componentes Principais é um dos métodos que reduzem a dimen-
sionalidade dos dados, tornando mais ficil sua interpretagdo e andlise sem perdas sig-
nificativas de informagdo. A idéia bésica é gerar um novo conjunto de varidveis que
sao combinagoes lineares do conjunto original e, além disso, s3o ortogonais entre si.
Com isso, nao hd redundincia de informagoes. As varidveis transformadas sao cha-
madas de componentes principais, ou fatores.

A ACP nio envolve testes de hipGteses; assim, nao se baseia em premissas acerca
dos dados, mas as propriedades de normalidade multivariada e linearidade podem
melhorar a solugdo. A técnica € linear; portanto, correlagdes nao-lineares nao serao
capturadas. H4 abordagens recentes que exploram solugdes nao-lineares.
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Sejam X e Y duas matrizes (m x n) relacionadas por uma matriz de transformagao
linear P. X representa o conjunto de dados originais e Y é sua nova representagio. Em
notagao matricial, tem-se que:

P:X =Y

As linhas de P correspondem a um novo conjunto de vetores-base para expressar
as colunas de X. Isso pode ser mais bem visualizado pelo detalhamento do produto ma-
tricial:

€p, U

£, ¢ ép, %, #® p,xx, U

5 - é _ G
Y=PxX =€ l,J>{x1x2...xn] - VR a

¢ d é U

e u epm XXy s ® Prm xxnfj

Ep U

eFmu

Separando cada coluna de Y, obtemos:

ép, XX U

_8 a
Yi—e v
gpm ><Xi H

Podemos perceber que cada coeficiente de y; é o produto de x; pela linha corres-
pondente em P, ou seja, o j*" coeficiente de y é uma projegio na j*'™* linha de P.

A questdo agora ¢ saber qual a melhor forma de obter a nova matriz-base P. Da-
do que o grande objetivo de ACP ¢ diminuir a redundancia de informagoes, uma
medida importante ¢ a matriz de variincia e co-varidncia. Dada uma matriz X™",
onde m representa todas as medidas de determinado tipo (ou dimens3o) e n ¢ o con-
junto de medidas de uma amostra especifica, que representa os dados subtraidos da
média, definiu-se a matriz de co-variincia S, da seguinte forma:

S = L oaxxxT
n-1

Observe-se que a matriz de co-varidncia S, ¢ simétrica (mxm), os termos da dia-
gonal correspondem 2 varidncia de cada dimensdo e os termos fora da diagonal corres-
pondem a co-variincia entre as dimensdes.

2

(? S, S,;S,M v S,S I, 9
CS.S,IMy, Sg S,S I 5 _
szgsls3r 13 S5Sal e .
¢ - SniSal (n—l)ni
gSlsnrln S,Shlon Sf o

Para reduzir a redundéncia, a melhor op¢ao ¢ transformar S, de forma que se ob-
tenha uma matriz diagonal S,. Escrevendo S, em termos de P, obtem-se:
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Sy :iw X7 :L><(P><X)><(P><X)T :LXPKX ><XT)><PT
n-1 n-1 n-1

Definindo a matriz A= XX', simétrica, a expressao para S pode ser simplifi-
cada para:

S = xP xAXPT

y

n-1

Para diagonalizar a matriz A, aplicou-se, neste trabalho, dois teoremas, descritos
a seguir:

a) Teorema 1: Uma matriz é simétrica se, e somente se, diagonalizdvel ortogo-
nalmente. Em linguagem matricial, uma matriz A é diagonalizdvel ortogonalmente
se existe uma matriz E, tal que A = EDE’, onde D ¢ uma matriz diagonal e E, uma ma-
triz especial que diagonaliza A.

b) Teorema 2: Uma matriz simétrica é diagonalizada por uma matriz composta
por seus autovetores ortonormais.

Portanto, pela aplicagio dos teoremas 1 e 2, tem-se que A = EDE' e P=E'. A matriz
P ¢ composta de tal forma que cada linha seja um autovetor de XX', que ¢ igual aos
de S,. Com isso, obtem-se A = P"DP. Substituindo o valor da matriz A na expressao de
S, obtem-se:
1

PIAPT = = XP (P >D ) 5" :nilx(PxPT)xD XPxPT)

S =
¥ n-1

= ﬁx(P P xDYPXP )

Como PP = I (matriz-identidade), a expressio final pode ser simplificada para:

S, = 1 XD, onde D é uma matriz diagonal conforme teorema citado anterior-
n -

mente.

Com isso, devido 4 escolha de P, a matriz de variincia e covaridncia S, ¢é diagonal.

E importante ressaltar que existem vdrias soluges para o problema de ortogona-
lizagao da matriz S, descrito anteriormente. Na aplicagdo de ACP, duas condigdes
adicionais sao impostas para que a solugio seja tnica: 7) os componentes principais sao
escolhidos de forma que tenham o maior poder explicativo entre as possiveis op¢oes;
i7) a matriz P formada pelos componentes principais de X tem tamanho unitdrio. Em
outras palavras, a transformacio de componente principal corresponde a rotagio do
eixo original da coordenada para coincidir com as dire¢des de méxima varidncia.

Vé-se, na seqiiéncia, se a solu¢ao apontada anteriormente, em que a matriz P

¢ composta pelos autovetores de S, satisfaz as duas condigdes anteriormente propos-
. ‘A . 1
tas. Sendo assim, a varidncia amostral de Y é dada por:

1. Dado que Y=XP, s(Y) = s(XP)=s (P".s(X).P)=P".S,.P.
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s’ (Y) = P".S..P

Em nota¢ao matemdtica, o problema pode ser descrito como:

Max (P'.S,.P), sujeito  restrigao de que PT.P=1.

Recorre-se a0 multiplicador de Lagrange (I ) para obter a solu¢io da equagio de
maximizagio. Sendo f = (P".S.P) -1 (P".P- 1), o vetor de derivadas parciais ¢ igual a:

I o_os p-2p
P

Para maximizar, igualou-se a derivada a zero, obtendo (S, - | .I).P = 0. Existe so-
lugdo para o problema se o determinante de (S, - | .I) for igual a zero, o que ¢ obtido
calculando as rafzes caracteristicas, ou autovalores, da matriz S,. Entre as vdrias solu-
gOes, a raiz caracteristica de maior valor ¢ associada ao primeiro componente princi-
pal, e assim por diante, em ordem decrescente.

Em resumo, os componentes principais de X s3o os autovetores de S.. As raizes
caracteristicas, ou autovalores, da matriz § representam a variincia de X projetada
2
nos autovetores.

Denotando o vetor de autovalores | = (| b, n), a variincia total de
X é expressa por:

n
o) ., .
VaR(X)=al, 1,2 0, queno caso de varidveis normalizadas se reduz ao
h=1
ntmero total de dimensées (n).

Por conseguinte, a propor¢ao da varidncia explicada, ou poder explicativo, for-
necida pelo h®"™ componente principal ¢ dada por:

Ih
Var (X)

3.3 RESULTADOS

Cabe ressaltar alguns aspectos metodoldgicos que orientaram a aplicagio da metodo-
logia de ACP nas amostras de DI Futuro e Swap DI x Pré. Em ambos os casos, o ve-
tor que representa as varidveis originais é constituido pela variagio didria das taxas de
juros. A alternativa seria empregar diretamente as taxas brutas. Porém, isso levaria

a um problema de nao-estacionaridade, conforme exposto por Lardic, Priaulet, Priau-
let (2001).

2. Informagdes mais detalhadas sobre os conceitos de autovetores e autovalores podem ser encontradas em referéncias
de Algebra Linear.

3. Para verificar se a afirmagdo é verdadeira para os dados brasileiros, aplicou-se o teste de estacionaridade de Dickey-Fuller
Aumentado (Augmented Dickey and Fuller - ADF) sobre as diferencas de taxas de juros sobre os contratos de DI Futuro e
Swap DI x Pré. No primeiro caso, a hipétese de ndo-estacionaridade foi aceita para todos os vértices para niveis de confianca
maiores de 10%. No segundo caso, a hip 6tese nula foi rejeitada para niveis de confianca menores do que 1%.
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Além do argumento econométrico, na seqiiéncia do trabalho serd calculado o VaR
de carteiras hipotéticas, sendo mais légico, portanto, utilizar a varia¢io de taxas.

Adematis, as varidveis foram normalizadas, ou seja, foram subtraidas da média e di-
vididas pelo desvio-padrao. E um procedimento usual para evitar problemas de disper-
sdo entre as varidveis, em que as de maior variincia introduziriam um viés no resultado.

Com a normalizagao de varidveis, as matrizes de correla¢ao e de co-varidncia sio
idénticas. Com isso, as criticas a utilizagdo de matrizes de co-variincia, respaldadas pe-
los testes realizados por Lardic, Priaulet, Priaulet (2001), ndo se aplicam ao trabalho.

E importante relembrar que a quantidade de varidveis obtidas com a metodolo-
gia de ACP serd igual a das varidveis originais. A diferenca reside no fato de os com-
ponentes principais serem calculados de forma que nio haja correlagio entre eles,
facilitando, dessa forma, sua interpretagao. Na seqiiéncia, os resultados serdo analisa-
dos e comparados com os estudos semelhantes, internacionais e nacionais.

3.3.1 DI Futuro

A utilizagio da metodologia de ACP ¢ justificdvel na medida em que as correlagdes
entre as varidveis s3o altas. Varidveis pouco relacionadas com as demais tenderdo a apre-
sentar baixa propor¢io da varidncia explicada pelos componentes principais. O pri-
meiro passo, portanto, ¢ analisar a matriz de correlagao, mostrada na tabela a seguir.

TABELA 1
Matriz de correlacdo entre os vértices dos contratos de DI Futuro
Vértices Vértices (dias Uteis)

(dias teis) 21 [ 63 84 105 126 168 210 252
21 1,00 0,90 0,81 0,77 0,70 0,64 0,60 0,56 0,51
42 0,90 1,00 0,94 0,89 0,84 0,79 0,74 0,70 0,62
63 0,81 0,94 1,00 0,97 0,92 0,87 0,83 0,78 0,72
84 0,77 0,89 0,97 1,00 0,97 0,92 0,88 0,84 0,78

105 0,70 0,84 0,92 0,97 1,00 0,98 0,94 0,90 0,83
126 0,64 0,79 0,87 0,92 0,98 1,00 0,97 0,93 0,86
168 0,60 0,74 0,83 0,88 0,94 0,97 1,00 0,97 0,90
210 0,56 0,70 0,78 0,84 0,90 0,93 0,97 1,00 0,96
252 0,51 0,62 0,72 0,78 083 0,86 0,90 0,96 1,00

Fonte: Bolsa de Mercadorias e Futuros (BM&F).
Elaboracédo do autor.

Em primeira andlise, os dados evidenciam que, em geral, a correlagdo entre as varid-
veis ¢ alta. A maior parte das correlagbes é maior do que 0,75, visto que o valor mi-
nimo ¢ de 0,51. Quando as varidveis originais estao bastante correlacionadas, a maior
parte de sua variabilidade pode ser explicada por poucos componentes, hipétese esta a
ser comprovada ao longo do trabalho.

A afirmagao de que as correlagoes sao suficientemente fortes para justificar a aplica-
¢do de ACP pode ser mais bem fundamentada pela realizacio de dois testes estatisticos, a

saber: o Teste de Esfericidade de Bartlett e o Teste de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO).

O Teste de Esfericidade de Bartlett testa a hipétese nula de que a matriz de cor-
relagao ¢ uma matriz-identidade. O teste foi realizado e o valor obtido (18.514,37)
foi significativo a 1% de probabilidade, o que sugere que a andlise multivariada ¢ per-
feitamente aplicdvel aos dados amostrais.
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O Teste KMO, por sua vez, ¢ uma estatistica que indica a propor¢ao da variin-
cia comum ao conjunto de dados. O resultado do teste apresentou o valor meritério
de 0,687. Com isso, concluiu-se que o grau de varidncia comum ¢ significativo, refor-
cando, dessa forma, a adequagao do emprego da andlise multivariada aos dados.

Dada a comprovagao de sua aplicabilidade, foram gerados os resultados da me-
todologia de ACP. O passo inicial na interpretagao dos resultados ¢ a determinagao
do ndmero de componentes principais, ou fatores, necessdrios para explicar a varia¢io
comum do conjunto de dados.

Para tanto, determinou-se que os fatores teriam de fornecer um patamar mini-
mo de 95% de poder explicativo, nivel considerado suficiente para o entendimen-
to da ETT]. Em estudos semelhantes, foram obtidos percentuais bem préximos ao
anteriormente estabelecido.

Outro critério bastante usual ¢ selecionar os fatores cujos autovalores sao maiores
do que um, obrigando, assim, que cada varidvel transformada tenha poder explicativo
maior do que as varidveis originais. Porém, no caso do DI Futuro, somente o primei-
ro fator seria selecionado e o percentual total de explicagdo seria muito baixo
(84,89%), tornando inadequada a utiliza¢io desse critério.

O grdfico 1 mostra o percentual acumulado de explica¢ao da variincia. De acordo
com a metodologia de ACP, os autovalores correspondem 2 varidncia explicada de cada fa-
tor. Portanto, o percentual individual é obtido pela divisao de cada autovalor pelo soma-
tério total deles, que, no caso de varidveis normalizadas, ¢ igual 4 quantidade de fatores.

GRAFICO 1
Percentual acumulado de variancia explicada por fator apés a aplicacdo de ACP
sobre os contratos de DI Futuro
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Fonte: Bolsa de Mercadorias e Futuros (BM&F).
Elaboracdo do autor.

A observagao do gréfico permite concluir que um modelo de trés fatores ¢ suficiente
para a obten¢io de uma boa interpretagio da curva de juros, satisfazendo o patamar
minimo mencionado anteriormente. Esse foi o modelo utilizado em estudos interna-
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cionais, como o de Litterman e Scheinkman (1991), bem como em estudos nacio-
nais, como o de Varga e Valli (2001) e de Silveira e Bessada (2003).

Uma andlise mais detalhada do modelo requer o cdlculo de um importante
parimetro de ACP: acomunalidade. A comunalidade serve de referéncia para medir
a capacidade explicativa dos fatores na variabilidade de cada vértice. Valores pequenos
indicam que o vértice em questao nio se adequou a solugio por ACP, devendo ser
retirado da amostra.

TABELA 2
Comunalidade dos vértices apos aplicacdo de ACP sobre os contratos de DI Futuro
Vértices Comunalidade
21 0,60
42 0,80
63 0,90
84 0,94
105 0,96
126 0,94
168 0,90
210 0,86
252 0,75

Fonte: Bolsa de Mercadorias e Futuros (BM&F).
Elaboracao do autor.

Por meio dos dados listados na tabela 2, observa-se que foram obtidos valores
significativos, justificando a manutengao de todos os vértices na amostra. Porém,
a dispersao considerdvel nos resultados poderd ter implicagbes na confiabilidade dos
cdlculos de VaR a serem executados no decorrer do trabalho. Tendo em vista que
os vértices intermedidrios apresentam comunalidades préximas do ideal, a confiabili-
dade das estimativas de risco, conseqiientemente, deve ser mais alta. O contrdrio se
aplica aos vértices extremos.

Na seqiiéncia do trabalho, é importante visualizar as correlagbes de cada vértice
em relagao aos fatores. Na metodologia de ACP, isso ¢ possivel pela obten¢ao das car-
gas fatoriais, cujos valores sio mostrados na tabela a seguir. As correlacoes facilitam
a interpretagdo dos componentes, desde que sejam encontrados vértices relacionados
fortemente com determinado componente principal. Por outro lado, caso os vértices
tivessem correlagdes fortes com vdrios componentes, a interpretagio seria prejudicada.

TABELA 3
Matriz de cargas fatoriais de cada vértice em relacdo a cada fator
como resultado da aplicacdo de ACP sobre os contratos de DI Futuro

Vértices Fator
(dias dteis) 1 2 3 4 5 6 7 8 9
21 -1,61 -0,53 0,16 0,11 0,04 0,01 0,01 0,00 0,00
42 -1,18 -0,03 0,05 0,21 0,12 -0,04 -0,03 -0,01 0,00
63 -0,68 0,25 0,22 -0,04 0,10 0,10 0,06 0,02 0,00
84 0,30 0,31 0,14 0,12 0,05 -0,08 -0,06 -0,03 0,01
105 0,15 0,31 -0,07 0,11 -0,09 0,03 -0,02 0,02 -0,01
126 0,47 0,24 0,20 0,02 -0,08 0,07 0,05 0,01 0,01
168 0,76 0,03 -0,20 0,11 0,10 0,02 0,01 -0,04 -0,01
210 0,99 -0,25 0,01 -0,07 0,07 -0,09 -0,06 0,04 0,00
252 1,14 -0,49 0,22 0,06 -0,08 0,05 0,03 0,02 0,00

Fonte: Bolsa de Mercadorias e Futuros (BM&F).
Elaboracdo do autor.
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Pode-se perceber que a maior parte dos vértices estd relacionada fortemente
ao primeiro fator. As exce¢des sao os vértices de 84 e 105 dias dteis, correlacionados
mais fortemente ao segundo fator. Se a correlagio fosse distribuida uniformemente
entre os fatores, a metodologia sugeriria a execu¢io de uma rotagao de eixos. Porém,
tendo em vista o exposto acima, nio houve necessidade de utilizagio dessa técnica.
Essa informagao traz implicagdes em estratégias de hedge, dado que os analistas, com
posigdes em carteiras com maturidades préximas s citadas anteriormente, devem fi-
car atentos aos movimentos do segundo fator.

Até o momento, tentou-se entender a intensidade da influéncia dos fatores nos
vértices. Logo, o passo natural seguinte ¢é interpretar a forma pela qual essa influén-

cia se estabelece.

A ACP, por construgio, produz uma transformagdo nas varidveis originais por
meio de um conjunto de vetores, denominados autovetores. Por possuirem caracteris-
ticas particulares, os autovetores fazem com que o conjunto transformado de varii-
veis seja ortogonal.

As varidveis transformadas, portanto, sao combinagoes lineares das originais. O valor
das células da matriz de autovetores determina a sensibilidade das diversas maturidades
a cada fator. O grdfico 2 apresenta os resultados obtidos, com os quais serd possivel

interpretar o significado dos fatores.

GRAFICO 2
Sensibilidade de cada vértice a variacdes nos trés primeiros fatores como resultado da

aplicacdo de ACP sobre os contratos de DI Futuro
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Fonte: Bolsa de Mercadorias e Futuros (BM&F).
Elaboracdo do autor.

O primeiro fator, assim como em estudos similares, corresponde a mudangas
aproximadamente paralelas na ETT]. Choques nesse fator produzem alteragbes posi-
tivas em toda a ET'T] de magnitude aproximadamente igual. As maiores sensibilidades
s20 obtidas em maturidades médias. Em maturidades extremas, a sensibilidade ¢ ligei-
ramente menor. A curva assemelha-se a uma pardbola com coeficiente de segundo
grau pequeno, ou seja, com curvatura bastante suave.

16 texto para discussao | 1146 | jan. 2006 ipea



O segundo fator, por sua vez, ¢ responsdvel por mudangas na inclinagao da ET]J.
Se por um lado, choques nesse fator tém impacto negativo nas taxas de curto prazo,
por outro, afetam positivamente as taxas de longo prazo. E por essa razio que esses
choques sao responsdveis por uma mudanga na inclina¢o, uma vez que produzem
efeitos opostos nas extremidades da curva de juros. Ademais, esse efeito ¢ suavizado
nas maturidades intermedidrias.

Finalmente, choques no terceiro fator afetam a curvatura da ETT], produzindo al-
teragdes positivas nas taxas de curto e longo prazos e negativas nas de médio prazo.

3.3.2 Swap DI x Pré

Pelos motivos expostos na segao anterior, a investigacao dos dados relativos ao Swap DI x
Pré serd iniciada pela matriz de correlagio das varidveis normalizadas, conforme tabela 4.

TABELA 4
Matriz de correlacdo entre os vértices dos contratos de Swap DI x Pré
Vértices Vértices (dias corridos)

(dias corridos) 30 60 120 240 360 430 600 720 900 1200 1500 1800 2160 2520
30 1,00 09 074 059 046 043 039 037 034 029 025 022 018 014
60 0,90 1,00 0,89 0,73 0,60 0,56 0,51 0,49 0,46 0,41 0,37 0,32 0,28 0,22
120 0,74 0,89 1,00 0,92 0,83 0,78 0,74 0,71 0,68 0,61 0,55 0,48 0,41 0,33
240 0,59 0,73 0,92 1,00 0,96 0,92 0,88 0,85 0,82 0,75 0,67 0,59 0,51 0,42
360 0,46 0,60 0,83 0,96 1,00 0,98 0,96 0,93 0,90 0,84 0,76 0,67 0,58 0,47
480 043 056 078 092 09 1,00 09 097 09 08 08 071 061 050
600 0,39 0,51 0,74 0,88 0,96 0,98 1,00 0,99 0,97 0,92 0,83 0,73 0,63 0,51
720 0,37 0,49 0,71 0,85 0,93 0,97 0,99 1,00 0,98 0,94 0,85 0,75 0,64 0,52
900 034 046 068 08 09 094 097 09 100 09 08 076 066 0,54
1200 0,29 0,41 0,61 0,75 0,84 0,89 0,92 0,94 0,96 1,00 0,93 0,82 0,71 0,59
1500 0,25 0,37 0,55 0,67 0,76 0,80 083 0,85 0,87 0,93 1,00 0,95 0,87 0,75
1800 0,22 0,32 0,48 0,59 0,67 0,71 0,73 0,75 0,76 0,82 0,95 1,00 0,96 0,86
2160 0,18 0,28 0,41 0,51 0,58 0,61 0,63 0,64 0,66 0,71 0,87 0,96 1,00 0,96
2520 0,14 0,22 0,33 0,42 0,47 0,50 0,51 0,52 0,54 0,59 0,75 0,86 0,96 1,00

Fonte: Bolsa de Mercadorias e Futuros (BM&F).
Elaboracédo do autor.

A observagio dos resultados mostra que a correlagdo ¢ alta, para vértices préxi-
mos, e baixa, para vértices distantes. Essa relagao é progressiva, ou seja, a medida que
ocorre um aimento na distincia entre os vértices, sua correlacio diminui, e vice-
versa. Em primeira andlise, portanto, a revisao dos vértices é uma hip6tese a ser con-
siderada para reverter esse quadro. Serdo efetuados, porém, alguns testes complemen-
tares para uma decisao mais fundamentada.

O valor obtido (26.474,74) no Teste de Esfericidade de Bartlett foi significativo
a 1% de probabilidade, rejeitando, dessa forma, a hipétese nula de que a matriz de
correlagio ¢ uma matriz-identidade. O Teste KMO, por sua vez, apresentou o valor
meritério de 0,89, revelando indicios de que o grau de varidncia comum ¢ significativo.

Ambos os testes sugerem que a andlise multivariada ¢ perfeitamente aplicdvel
aos dados amostrais. Na seqiiéncia, portanto, foram gerados os resultados da meto-

dologia de ACP.

A interpretagao dos resultados inicia-se com a determinagio do nimero de
componentes principais, ou fatores, necessarios para explicar a variagio comum do
conjunto de dados. Novamente, o patamar de 95% foi considerado para esse fim. Po-

ipea texto para discussao | 1146 | jan. 2006 17



rém, ao contrdrio do DI Futuro, obter-se-ia a mesma quantidade de fatores com base
na regra de que os autovalores devem ser maiores do que um. O grifico 3 mostra o
percentual acumulado de explicagao da varidncia.

GRAFICO 3

Percentual acumulado de variancia explicada por fator apds a aplicacao de ACP
sobre os contratos de Swap DI x Pré
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Fonte: Bolsa de Mercadorias e Fut
Elaboracédo do autor.

uros (BM&F).

Com um modelo de trés fatores, o percentual de explicacao é de 95,2%, que

pode ser considerado suficiente para os propésitos do presente trabalho. Ao ser compa-
rado com o DI Futuro, o primeiro fator responde por uma parcela menor da variancia,
ato que é compensado pela maior influéncia do segundo e terceiro fatores. Ademais,
fato q d | fl do segundo e t fat Ad

hd implicagbes em estratégias de hedge, que devem ser implementadas de forma a cap-

tar as diferencas citadas.

Em complemento 4 andlise anterior, a tabela 5 apresenta a comunalidade, ou seja,

a capacidade explicativa dos trés fatores para cada vértice. Observa-se que o modelo se
ajusta de maneira expressiva a todos os vértices da amostra. Outro aspecto a ser ressal-
tado ¢ que, ao contrdrio do DI Futuro, hd homogeneidade nos resultados. Portanto, os

cdlculos de VaR serdo mais confidveis independentemente da carteira considerada.

TABELA 5

Comunalidade dos vértices apds aplicacdo de ACP sobre os contratos de Swap DI x Pré

Vértices Comunalidade

30 0,90

60 0,96
120 0,93
240 0,93
360 0,95
480 0,97
600 0,99
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Vértices Comunalidade
720 0,98
900 0,96

1200 0,92

1500 0,94

1800 0,97

2160 0,99

2520 0,94

Fonte: Bolsa de Mercadorias e Futuros (BM&F).
Elaboracdo do autor.

As cargas fatoriais, ou seja, as correlagbes entre os fatores e os vértices, si0 mos-
tradas na tabela a seguir.

TABELA 6
Matriz de cargas fatoriais de cada vértice em relacdo a cada fator como resultado da
aplicacdo de ACP sobre os contratos de Swap DI x Pré

Vértices Fatores
(dias corridos) 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

30 050 -069 -04 -023 -018 -009 005 002 -002 000 000 000 000 0,00
60 063 -066 -03 -006 009 009 -009 -006 005 001 -001 001 000 0,00
120 0,81 051 -0, 0,16 0,16 0,08 003 006 -008 -001 001 -001 000 0,00
240 0,9 -032 0,08 022 003 -007 009 001 009 003 002 -001 000 000
360 0,94 -0,15 0,21 0,18 -004 -008 000 -004 -002 -003 -006 005 0,02 -001
480 0,96  -0,08 0,23 008 -008 -004 -005 -006 -003 -002 000 -005 -004 0,02
600 0,96  -001 0,26 000 -007 001 -006 000 -001 002 004 -002 006 -002
720 0,95 0,03 0,26 -006 -008 004 -005 004 000 003 004 006 -003 0,01
900 0,94 0,07 0,25 -013 -004 0,10 001 008 003 000 -007 -002 0,00 0,00
1200 092 019 019 -022 006 008 009 -007 000 -006 003 001 000 0,00
1500 09 035 -005 -017 014 -008 002 -003 -003 008 -002 000 000 0,01
1800 0,84 045 -024 -005 010 -011 -006 005 002 -004 001 000 -002 -0,04
2160 0,76 051 -038 007 -002 -001 -002 002 001 -004 000 000 002 0,05
2520 066 053 -047 017 -013 011 004 -003 -001 003 000 000 -001 -0,02

Fonte: Bolsa de Mercadorias e Futuros (BM&F).
Elaboracédo do autor.

Da mesma forma que no caso do DI Futuro, a maior parte dos vértices estd rela-
cionada fortemente a um fator, eliminando a necessidade de rotagio de eixos. As ex-
cegbes sa0 os vértices extremos que apresentam maior uniformidade entre os trés
primeiros fatores.

Em resumo, concluimos que a andlise multivariada ¢ perfeitamente aplicada
as varidveis do modelo, nio sendo necessdrio modificar os vértices nem aplicar a rota-
¢ao de fatores.

Aplicando a mesma seqiiéncia da segdo anterior, o grifico a seguir apresenta o efeito
de cada fator para o intervalo de vértices da amostra. A literatura de ACP denomina
esse efeito de sensibilidade.
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GRAFICO 4
Sensibilidade de cada vértice a variagdes nos trés primeiros fatores como resultado da
aplicacao de ACP sobre os contratos de Swap DI x Pré
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Fonte: Bolsa de Mercadorias e Futuros (BM&F).
Elaboracdo do autor.

Com relagdo ao primeiro fator, apesar de a variagao da sensibilidade ser pequena
para maturidades entre 200 e 1.500 dias corridos o mesmo nio ocorre quando os inter-
valos de curto prazo (até 200 dias corridos) e longo prazo (superior a 1.500 dias) sao
considerados. No contrato de DI Futuro, havia uma inflexao negativa nas extremida-
des; no entanto, a magnitude e a extensdo desse efeito era consideravelmente menor.
Portanto, a apreciagio do grfico permite que, somente para maturidades intermedid-
rias, o fator seja associado a mudangas paralelas na estrutura da curva de juros.

E importante ressaltar que as taxas de Swap s3o obtidas por meio de médias dos
contratos negociados. Portanto, em se tratando de uma estimativa, as taxas de curto
prazo podem ser distorcidas a ponto de provocar ruidos na modelagem do primeiro fator.

Por sua vez, a interpretagio do segundo fator em muito se assemelha ao encon-
trado nio sé em estudos anteriores, como na se¢o pertinente ao DI Futuro. Para matu-
ridades de até 600 dias corridos, choques positivos provocam variagdes negativas na
curva de juros. Para maturidades superiores, o impacto dos mesmos choques ¢ positi-
vo, configurando, dessa forma, uma mudanga de inclinagao da ET]J.

Por fim, para maturidades inferiores a 200 dias e superiores a 1.400 dias corri-
dos, choques positivos no terceiro fator produzem alteragdes negativas na curva, ocor-
rendo o contrdrio no intervalo interior. Ao avaliar os impactos de forma conjunta,
esse fator altera a curvatura da ETJ.
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3.4 RESSALVAS A APLICACAO DE ACP NOS CONTRATOS
DE DI FUTURO E SWAP DI X PRE

E importante notar que a interpolagio por spline ciibico introduz um viés no estudo, ao
fazer que informagbes comuns fossem inevitavelmente incorporadas a todos os vértices.
Em teoria, a intensidade do viés deve ser maior nos contratos de DI Futuro em que os
vértices variam diariamente. Os vencimentos dos contratos de Swap DI x Pré, por ou-
tro lado, sao bem definidos, apresentando pequenas alteragoes didrias. Apesar disso, os
resultados da aplicagio de ACP assemelham-se muito aos encontrados em outros estu-
dos, o que sugere, em principio, que a intensidade do viés nao ¢ significativa.

7

Ademais, quando a amostra é composta por instrumentos de renda fixa cujo
risco mais acentuado ¢ o de mercado, um modelo de trés fatores é apropriado. Porém,
o mesmo nio pode ser afirmado na medida em que s3o adicionados papéis na carteira
com componente de risco de crédito significativo, conforme explorado no artigo de
Knez, Litterman e Scheinkman (1994).

Finalmente, como foi ressaltado anteriormente, as varidveis obtidas sio nio observa-
veis, ou se¢ja, nao se pode mensurd-las diretamente no mercado. Interpretar os resultados
na prdtica, porém, ¢ importante para que os movimentos dos fatores possam ser ante-
vistos, possibilitando, dessa forma, o ajuste das carteiras. O primeiro fator é de mais
ficil visualiza¢do, pois estd associado a eventos que afetam uniformemente toda a
ETT]. A previsio de elevacao na taxa Sistema Especial de Liquidagio e de Custédia
(Selic) ¢ um evento dessa natureza. Por outro lado, a interpretagao dos demais fatores
¢ mais complexa. Litterman e Scheinkman (1991) partiram da hipdtese de que o ter-
ceiro fator estava relacionado a previsio de volatilidade dos retornos dos titulos.
Construfram, entdo, uma carteira de titulos contendo opgodes de futuros de Treasury
Bonds para, com isso, extrair a volatilidade implicita, medida considerada confidvel
pelo mercado. Concluiram que a correlagio com o terceiro fator era, de fato, signifi-
cativamente alta. O mesmo procedimento pode ser implementado para obter mais
informagoes acerca dos fatores.

4 APLICACAO DE ACP PARA O CALCULO
DE VALOR EM RISCO (VaR)

4.1 PRINCIPAIS REFERENCIAS NA LITERATURA

Um dos mais importantes desafios das instituigdes financeiras consiste em medir e avaliar
a exposi¢ao de suas carteiras aos riscos de mercado. Orgaos reguladores de diversos
paises passaram a exigir a adogao de prdticas desse tipo com o objetivo de evitar crises
sistémicas no setor bancdrio e salvaguardar os depdsitos dos investidores. A metodo-
logia mais comum para estimativas de risco de mercado ¢ o VaR: permite a consoli-
dagdo dos riscos de mercado em um tnico valor, o que facilita a exposi¢ao para
acionistas e investidores.

O VaR ¢ definido como a perda mdxima esperada no valor de um titulo ou car-
teira, dentro de um intervalo de confianga e periodo especificados. E o valor monetd-
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rio da maior perda que uma determinada carteira pode sofrer como resultado de um
movimento adverso nos pregos de mercado dos ativos que a compdem, num dado in-
tervalo de tempo, com determinado grau de confianga.

Os avancos recentes nas metodologias de VaR se concentraram tanto na revisio
das hipéteses simplificadoras quanto na melhoria do método propriamente dito, na
qual se enquadram as diversas possibilidades de medidas de volatilidade.

A incorporagao de componentes principais aos cdlculos de VaR foi estudada
por alguns académicos e profissionais do mercado financeiro. Frye (1997) propoe
uma metodologia que simula diversos cendrios, também denominada Teste de Es-
tresse, que afetam o valor dos componentes principais. O VaR ¢ a maior perda nos
diversos cendrios. A simplificagdo é que a distribui¢ao é suposta normal e a metodo-
logia nao ¢ aplicdvel nos casos em que a fun¢io lucro/prejuizo da carteira tem pon-
tos de minimo interiores.

Engelbretch (2003), por sua vez, compara os métodos de VaR para carteiras com-
postas por Swaps e Forward Rate Agreements (FRAs). A conclusao é de que a Simulagao
Histérica tem o pior desempenho. Os resultados melhoram com a aplicagao da Simu-
lagio de Monte Carlo com decomposi¢io de Cholesky. Porém, a utilizagio de com-
ponentes principais aliada a2 Simulagdo de Monte Carlo ¢ apontada como uma
promissora alternativa. O fato de os cédigos de programagio serem mais simples ¢
um elemento adicional a ser considerado, dado que o gerenciamento de risco é dindmi-
co exigindo, dessa forma, precisao e rapidez por parte dos sistemas de implementagzo.

Loretan (1997) fez estudo semelhante e apontou as situa¢des em que a metodo-
logia de geragio de cendrios de risco ¢ mais adequada. O autor argumenta que a ACP
¢ aplicdvel na detecgao de fatores de risco que s3o fungoes lineares dos dados. Quando
tratamos de produtos com caracteristicas de opgao, o cdlculo de VaR nao deve ser fei-
to por meio dessa técnica com a utilizagao da ACP. E importante salientar que os re-
sultados poderiam ser melhorados com o aumento no ndmero de fatores. Em
contrapartida, a complexidade e a velocidade de resposta aumentariam. E tarefa do
analista decidir o ndmero 6timo de fatores que torne a andlise de risco precisa e, ao
mesmo tempo, 4gil.

Singh (1997), por sua vez, apresenta uma metodologia que utiliza a Simula-
¢ao de Monte Carlo em conjunto com a metodologia de ACP. O estudo foi aplicado
em carteiras compostas por titulos do Tesouro norte-americano e opgdes cambiais.
O autor parte da premissa de que trés fatores sio suficientes para representar o
movimento da ETT]J e, a partir deles, é possivel obter uma boa estimativa do valor
em risco. O primeiro componente principal foi modificado para que refletisse a defini-
¢ao exata de movimentos paralelos da curva de juros. De acordo com o artigo, uma boa
estimativa ¢ o cdlculo da média das variacoes didrias das taxas para todos os vencimentos.
A ACP, portanto, serd aplicada sobre a série temporal em rela¢io a essa média, de onde
sao extraidos os dois componentes restantes. E importante ressaltar, porém, que o0s
novos componentes principais nao sao mais ortogonais, ji que existe correlagao entre o
primeiro fator e os demais, cujo efeito deve ser levado em consideragao na modelagem.
Basta, enfim, aplicar a Simulagio de Monte Carlo para gerar nimeros aleatérios com
distribui¢ao normal e simular a mudanca de valor nos trés componentes.
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4.2 DESCRICAO DA METODOLOGIA

4.2.1 Metodologia Analitica

O VaR ¢ o valor monetdrio da maior perda que um determinado titulo ou carteira
q

pode incorrer a um dado nivel de confianga (@ ), dentro de um horizonte de tempo,

definido a seguir:

P{DS £VaR} =a%

No caso dos derivativos que serdo utilizados no estudo, o fator de risco ¢ a taxa
de juros. O preco do ativo pode, entdo, ser expresso da seguinte forma:

— Ma- RT , . ,
P=Me ™, onde M ¢ o montante; R, a taxa de juros; e T, o tempo até o
vencimento.

Derivando o prego em relagao a taxa de juros, obtém-se a seguinte representagao:
dP =-TMe M dR

Estabelecendo as premissas de normalidade da distribuigao da diferenca de taxas
(dR) e tendéncia (M zero, o VaR pode ser calculado analiticamente para qualquer
intervalo de confianga (@ ), conforme expressio abaixo:

VaR=- |M |*Zp *Sp* «E , onde M ¢ o montante total, z ¢ a inversa da
funcio de distribui¢dao normal acumulada, S ¢ a volatilidade da taxa de jurose T é o
tempo de referéncia para o cdlculo do VaR, mais conhecido como holding period.

A hipétese de distribui¢ao normal dos retornos permite que o VaR seja estimado
analiticamente. No entanto, por utilizar a aproximag¢ao normal, subestima o VaR em
distribui¢bes de retorno com “caudas grossas”. A hipétese de linearidade, por sua vez,
restringe a aplicagio da metodologia a carteiras contendo instrumentos nao-lineares,
como opgoes, 0 que nao é o caso da amostra utilizada no trabalho.

Para o cédlculo da volatilidade, além da medida de desvio-padrao histérico, serd uti-
lizada a metodologia Exponential Weighted Moving Average (Ewma) que, por meio de
uma ponderagao, permite que os retornos mais recentes tenham maior influéncia no re-
sultado final. A variincia do retorno de um titulo assume a seguinte forma:

sP=8 (R- R =ER)+ER)’

n
[o]
_ ar’
Fazendo R =0, temos que S i2 S T
n -

Nesse caso, o peso ¢ idéntico para todos os retornos da amostra. O diferencial da
metodologia Ewma consiste justamente na ponderagdo dos retornos por um fator de
decaimento exponencial, como demonstrado na seqiiéncia:

s/ :é R®w,,onde w =1".(1- |).

i=1
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Dessa forma, os retornos mais recentes ganham maior peso, capturando melhor
eventuais choques ou eventos extremos no retorno dos ativos.

Até 0 momento, a preocupagio foi determinar o VaR de um titulo individual
quando, na verdade, serd calculado para uma carteira hipotética composta pelos ativos
da amostra. Assim sendo, é importante notar que o VaR de uma carteira é uma soma
vetorial em que as correlagbes sao consideradas. Em nota¢ao matricial, é dado pela
seguinte expressao:

VaR = 4/ QaF{ &,VaR' , onde S, ¢ a matriz de varidncia e co-varidncia e VaR ¢

o vetor-coluna composto pelos VaR individuais dos titulos da carteira.

A matriz de varincia e co-varidncia pode ser extraida dos dados histéricos ou
de medidas de risco implicitas em opgoes. Apesar de a segunda opgao ser a melhor,
o problema em sua aplicacao ¢ a sua disponibilidade para todos os ativos da carteira.

4.2.2 Método de Simulacao de Monte Carlo utilizando ACP

A idéia do método ¢ utilizar as varidncias dos fatores para gerar a distribui¢ao futura
da curva de juros aplicando a Simulagao de Monte Carlo. Os valores simulados sao
convertidos em diferengas de taxas de juros para os vencimentos originais, permitin-
do, dessa forma, que o VaR seja calculado para qualquer intervalo de confianga.

Conforme mostrado na descri¢gdo da metodologia de ACP, tem-se, por defi-
nigao, que:

Y =PX, onde Y s3o os componentes principais, X representa os dados originais

normalizados e P é a matriz de autovetores.

Como a matriz de autovetores é ortogonal, ao multiplicar ambos os lados da
equagio anterior por PT, obtem-se o resultado a seguir:

P'Y =P'"PX=X ou X=P'Y

Ao denominar por x;,, X,,,...X,, as mudangas normalizadas nas taxas didrias para
n diferentes vencimentos e por y,,, y,, € ys, 0s trés fatores, chegou-se a seguinte notagao
matricial para representar as mudangas na taxa de juros:

Xi = Py + P5 ¥y + Py X, parai= 1 ...n, onde ?, corresponde ao erro
derivado da aproximac¢io por um modelo de trés fatores e p’;;, p’y € p’s; s30 as sensi-
bilidades de cada vértice original em relagao ao fator.

Conforme proposto por Engelbretch (2003), basta, agora, aplicar a Simula¢ao
de Monte Carlo para gerar nimeros aleatérios com distribui¢ao normal (r,, 1), 1)
e simular a mudanca de valor nos trés fatores (y;, y,, y3).

A correlagao entre y,, y,, y; € igual a zero por construgdo. Portanto, a simulagio
pode ser independente. Sabendo que a varidncia dos fatores é dada por sua matriz de
autovalores (| ool 3), a diferenca didria de taxas no tempo t+1, para cada vértice,
ou x;, pode ser expressa da seguinte forma:

Xt = pln,t-yj.m/l 1Nt P Yo -wll ot T2t Pag-Yar/l acTs
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Vale lembrar que o vetor x, resultante da simulagao, representa os vetores originais
normalizados. Sendo assim, é necessdrio, portanto, retornar ao vetor original multi-
plicando pelos respectivos valores de desvio-padrio e somando a média. Obtém-se,
dessa forma, um vetor de diferengas de taxas didrias para todos os vencimentos.

O préximo passo consiste em transformar as diferengas de taxas em variagoes
monetdrias, a partir das quais o VaR de cada titulo pode ser extraido. Para tanto,
basta aplicar o percentil correspondente ao nivel de confian¢a desejado. Finalmente,
o VaR da carteira pode ser calculado a partir da matriz de variincia e covariincia, de
forma idéntica a apresentada na Metodologia Analitica.

4.3 RESULTADOS

O objetivo da se¢ao ¢ comparar a metodologia mais consagrada de célculo de VaR,
a Metodologia Analitica, com outra que consiste na aplica¢do conjunta da Simula-
¢ao de Monte Carlo com ACP. A investigacao serd realizada por meio da montagem de
carteiras hipotéticas, a partir de combinagoes dos diversos contratos que fazem parte
da amostra, variando as posi¢coes comprada e vendida de cada um deles, conforme
mostrado na tabela 7.

TABELA 7
Composicao das carteiras utilizadas no calculo de VaR

Comprada em $100.000,00 em DI Futuro de 21 dias;
comprada em $100.000,00 em DI Futuro de 252 dias;
comprada em $100.000,00 em Swap DI x Pré de 30 dias;
comprada em $100.000,00 em Swap DI x Pré de 2.520 dias.

Vendida em $100.000,00 em DI Futuro de 84 dias;

vendida em $100.000,00 em DI Futuro de 126 dias;
comprada em $100.000,00 em Swap DI x Pré de 720 dias;
comprada em $100.000,00 em Swap DI x Pré de 1.500 dias.

Vendida em $300.000,00 em DI Futuro de 21 dias;
comprada em $200.000,00 em DI Futuro de 84 dias;
comprada em $100.000,00 em DI Futuro de 105 dias;
comprada em $50.000,00 em DI Futuro de 252 dias.

Vendida em $300.000,00 em Swap Di x Pré de 30 dias;
vendida em $200.000,00 em Swap DI x Pré de 720 dias;
vendida em $100.000,00 em Swap DI x Pré de 1500 dias;
vendida em $10.000,00 em Swap DI x Pré de 2.520 dias.

Carteira 1

Carteira 2

Carteira 3

Carteira 4

Fonte: Bolsa de Mercadorias e Futuros (BM&F).
Elaboracdo do autor.

Antes de se proceder a andlise dos resultados do VaR, é relevante entender o com-
portamento das varidveis que compdem as carteiras anteriormente citadas. Para tal,
apresentase, na tabela a seguir, um resumo estatistico de cada uma delas. Aplicar-se-4
testes de normalidade e medidas de tendéncia, como a curtose e a assimetria, uma vez
que a premissa fundamental da Metodologia Analitica é de que o fator de risco, no
caso, a taxa de juros, segue uma distribui¢ao normal.

O fato de o desvio-padrao dos contratos de vencimentos mais longos ser maior jus-
tifica a necessidade de normalizar os contratos para a implementagio da ACP.
O maior risco de aplicagdes de longo prazo se reflete em aumento da volatilidade,
expresso em fungao do desvio-padrio.
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TABELA 8
Estatisticas descritivas das diferencas diarias de taxas de juros, expressas em percentual,
para os contratos de DI Futuro e Swap DI x Pré

Contrato Média Desvio-Padrao Assimetria Curtose
DI 21 -0,01 1,05 4,70 55,00
DI 84 0,00 1,45 1,93 19,38
DI 105 0,00 1,51 1,37 12,26
DI 126 0,00 1,57 1,36 10,42
DI 252 0,00 1,79 1,02 8,56
Swap P30 0,00 1,24 717 117,26
Swap 720 -0,02 1,93 0,80 4,73
Swap 1500 -0,04 2,01 0,99 6,10
Swap 2520 -0,03 2,77 0,78 6,68

Fonte: Bolsa de Mercadorias e Futuros (BM&F).
Elaboracédo do autor.

Medidas de assimetria com valores positivos significativos apresentam longas
“caudas” a direita. Esse é notadamente o caso em contratos de curta duragio, mais
notadamente no DI Futuro com vencimento de 21 dias tteis, e no Swap DI x Pré
com vencimento de 30 dias corridos. Quanto 2 curtose, todos os contratos sio lepto-
clirticos, ou seja, concentram boa parte dos retornos na média.

Os pontos anteriormente mencionados reforcam a hipétese de que a distribui-
¢ao nao é normal. Para comprovi-la, realizaram-se dois testes: Kolmogorov-Smirnov

e Shapiro-Wilk.

TABELA 9
Resultados dos testes de normalidade das diferencas diarias de taxas de juros, expressas
em percentual, para os contratos de DI Futuro e Swap DI x Pré

Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk
Contrato — —
Valor Significancia Valor Significancia
DI 21 0,26 0,00 0,50 0,00
DI 84 0,17 0,00 0,73 0,00
DI 105 0,16 0,00 0,80 0,00
DI 126 0,15 0,00 0,82 0,00
DI 252 0,11 0,00 0,88 0,00
Swap P30 0,26 0,00 0,43 0,00
Swap 720 0,10 0,00 0,93 0,00
Swap 1500 0,1 0,00 0,90 0,00
Swap 2520 0,12 0,00 0,90 0,00

Fonte: Bolsa de Mercadorias e Futuros (BM&F).
Elaboracédo do autor.

Em todos os casos, o nivel de significAncia nao permite a afirmagao de que a dis-
tribuigdo se aproxima da normal. Essa ¢ a razio pela qual se acrescentou aos resultados
o método de cdlculo de volatilidade Ewma, que, por meio de uma ponderagao dos re-
tornos recentes, captura, com maior precisao, variagoes bruscas na curva de juros.

Feitas as consideragoes iniciais, proceder-se-a a uma andlise mais qualitativa, com
o suporte dos pardmetros do Teste de Kupiec (1995).
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4.3.1 Avaliacao do VaR por meio do Teste de Kupiec

Como os cilculos de VaR* sio aproximagdes, é importante o monitoramento continuo
do desempenho real em relagio as estimativas. Kupiec (1995) comprova que seria
necessdria uma amostra muito grande (para um intervalo de confianga de 99%, uma
amostra de dez anos, por exemplo) para que o modelo fosse preciso. Em seu etudo,
Kupiec montou uma tabela na qual mostra a porcentagem de erros minima e mdxima
que podem ser obtidas para dado intervalo de confianga.

Foram calculados os percentuais de erros entre o VaR esperado e real, conforme
mostrado na tabela a seguir. S3o consideradas erros as ocorréncias em que o VaR real
¢ maior do que o VaR esperado. Os resultados estao baseados no mesmo tamanho de
janela (300 observagoes) para fins de comparagdo. Nesse caso, o tamanho da amostra
¢ de 440 observagoes. Sendo assim, os intervalos de confianca sio: 95% - [3,12%;

7,14%]; 97,5% - [1,20% ; 4,07%]; 99% - [0,24% ; 2,05%].

Quanto ao horizonte de tempo, a escolha depende do perfil do investidor e da
composicio da carteira. Para uma institui¢io nio-financeira, poder-se-ia definir um
horizonte maior, de 30 dias, por exemplo, caso a carteira em questao fosse o fluxo de
caixa operacional. O mesmo raciocinio nao se aplicaria a uma institui¢do financeira
que lida com ativos altamente liquidos sujeitos a flutuagoes didrias. O Acordo da Ba-
siléia recomenda a ado¢io de um horizonte de tempo de um dia, parimetro utilizado
no presente estudo.

TABELA 10

Percentual de erros observados entre os Valores em Risco reais e os Valores em Risco
estimados de acordo com as metodologias Analitica (Desvio-Padrao Histérico e Ewma)
e Simulacdo de Monte Carlo com ACP

Niveis de confianca (em %)

95 97,5 99
Analitica DP Historico 2,05* 1,37 0,68
Carteira 1 Analitica Ewma 3,42 2,05 0,91
ACP 2,28* 1,14% 1,14
Analitica DP Histérico 1,82* 0,91* 0,68
Carteira 2 Analitica Ewma 3,19 1,82 1,37
ACP 2,96* 1,59 1,14
Analitica DP Histérico 2,73* 1,59 1,37
Carteira 3 Analitica Ewma 6,83 4,33 2,96
ACP 2,73* 2,05 1,82
Analitica DP Histérico 1,82* 1,14* 0,68
Carteira 4 Analitica Ewma 3,42 1,82 1,37
ACP 2,51* 137 0,23*

Fonte: Bolsa de Mercadorias e Futuros (BM&F).

Obs.: *Valores rejeitados pelo Teste de Kupiec.

Periodo: 18 de marco a 17 de dezembro de 2004, totalizando 440 observacoes. Janela de Testes = 300 dias Uteis.
Elaboracdo do autor.

4. Em todos os célculos de VaR, foram adotados os seguintes parametros:
Niveis de Confianca de 95%, 97,5% e 99%.

Horizonte de Tempo: 1 dia Util.

Lambda = 0,94.

Ndmero de simulacdes = 1.000.
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Os resultados deixam claro que a Metodologia Analitica (DP Histérico) e de
ACP nao sao adequadas para o cdlculo do VaR, quando o nivel de significincia ¢é
de 5%. Para significAncias de 1% e 2,5%, apesar de aceito no teste de Kupiec, o valor
em risco também foi superestimado, haja vista que a propor¢io de perdas reais foi
significativamente menor do que a prevista pelo modelo. Devido ao tamanho do in-
tervalo de confianca do teste, que é fungao da quantidade de observagoes, alguns va-
lores nio sao rejeitados. Isso gera um problema en potencial para os gestores de
carteiras. O modelo recomendaria uma diminuigao da exposi¢ao do gestor incompa-
tivel ao risco estabelecido na prética.

A adogio de um modelo de trés fatores deveria, teoricamente, aumentar a capa-
cidade explicativa da curva de juros e melhorar a andlise de risco. Além disso, ne-
nhuma hipétese de distribui¢io dos retornos ¢ imposta nesse modelo. Como se pdde
observar nos grificos de evolu¢ao de VaR, porém, os valores tém um componente
inercial, ou seja, a curva de VaR nio se ajusta rapidamente a variagbes bruscas no
retorno. Testes realizados em mercados mais maduros, como Singh (1997), sao indicios
de que a metodologia é mais aplicdvel em ambientes de menor volatilidade.

Em nenhuma das carteiras, o Teste de Kupiec rejeitou a Metodologia Analitica
que emprega a volatilidade Ewma, mostrando a superioridade em relagao as demais.
A ponderagio da volatilidade mostrou-se efetiva quando hd mudancas bruscas nas va-
ridveis de interesse.

O fato de utilizarmos uma janela de testes de 300 dias para efeito de compa-
rabilidade das diversas metodologias pode ser a causa dos erros excessivos enco n-
trados nas metodologias de ACP e analitica (DP Histérico). A utilizacao de
janelas mais extensas é recomenddvel em varidveis cuja varidncia se mantém ao
longo do tempo. Quando a série de retornos sofre constantes mudangas de regi-
me, o modelo nio consegue capturd-las. A escolha de uma janela apropriada, por-
tanto, ¢ crucial para o desempenho do modelo.

Nesse contexto, reaplica-se esses testes para as mesmas carteiras utilizando jane-
las de 200 e 100 dias, cujos resultados se encontram na tabelas 11 e 12, respectiva-
mente. Para a janela de 200 dias, os intervalos s3o: 95% - [3,42%; 6,76%]; 97,5% -
[1,40%; 3,79%]; 99% - [0,34%; 1,86%]. Para a janela de 100 dias, o intervalo a-
ceitédvel do Teste de Kupiec para cada nivel de confianga é: 95% - [3,29%;
6,92%]; 97,5% - [1,31% ; 3,91%]; 99% - [0,29%; 1,94%].

Os dados das tabelas 11 e 12 mostram que os resultados s3o bastante sensiveis
em rela¢ao ao tamanho da janela. Em ambos os casos, as Metodologias Analitica (DP
Histérico) e de ACP apresentam sensivel melhora. Observa-se que, quando houve re-
jeicao da proporgao de falhas, o intervalo superior nao foi obedecido. Portanto, o ex-
cesso de conservadorismo observado no teste original ndo ocorreu quando a janela foi
diminuida. A Metodologia Analitica (Ewma), por sua vez, foi rejeitada em vdrios ca-
SOs, especialmente na carteira 3, composta somente por titulos de DI Futuro.
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TABELA 11
Percentual de erros observados entre os Valores em Risco reais e os Valores em Risco
estimados de acordo com as metodologias analitica (Desvio-Padrao Histérico e Ewma)
e Simulacdo de Monte Carlo com ACP

Niveis de confianca (em %)

95 97,5 99

Analitica DP Histrico 3,19% 2,51 1,59
Carteira 1 Analitica Ewma 5,01 4,56* 3,19*
ACP 2,78* 1,48 0,93

Analitica DP Histdrico 2,73* 1,59 1,59

Carteira 2 Analitica Ewma 3,87 2,51 1,59
ACP 2,78* 2,23 1,48

Analitica DP Histdrico 3,19* 2,28 1,59
Carteira 3 Analitica Ewma 5,69 3,87* 2,73*
ACP 2,97* 2,04 1,67

Analitica DP Histérico 2,96* 2,05 0,91
Carteira 4 Analitica Ewma 5,47 2,96 2,05*
ACP 3,53 2,41 1,30

Fonte: Bolsa de Mercadorias e Futuros (BM&F).

Obs.: *Valores rejeitados pelo Teste de Kupiec.

Periodo: 31 de maio de 2002 até 17 de dezembro de 2004, totalizando 540 observacoes. Janela de Testes = 200 dias Uteis.
Elaboracdo do autor.

TABELA 12
Percentual de erros observados entre os Valores em Risco reais e os Valores em Risco
estimados de acordo com as metodologias analitica (Desvio-Padrao Histdrico e Ewma)
e Simulacdo de Monte Carlo com ACP

Niveis de confianca (em %)

95 97,5 99
Analitica DP Historico 4,33 3,42 2,05%
Carteira 1 Analitica Ewma 5,01 3,19 1,59
ACP 3,60 2,50 1,72
Analitica DP Histrico 5,47 4,33* 3,19*
Carteira 2 Analitica Ewma 4,78 3,42 2,05*
ACP 3,76 2,66 2,35*
Analitica DP Histdrico 5,92 4,56* 3,87*
Carteira 3 Analitica Ewma 7,06* 4,33* 3,19*
ACP 6,10 4,85* 4,54*
Analitica DP Histérico 5,24 2,96 1,37
Carteira 4 Analitica Ewma 5,92 3,64 2,05*
ACP 3,91 2,19 0,94

Fonte: Bolsa de Mercadorias e Futuros (BM&F).
Obs.: *Valores rejeitados pelo Teste de Kupiec.
Periodo: 22 de outubro de 2002 até 17 de dezembro de 2004, totalizando 640 observacoes. Janela de Testes = 100 dias Uteis.

Elaboracdo do autor.

Observa-se que, quando a janela era de 300 dias tteis, houve rejei¢do maciga
quando adotado um nivel de significAncia de 5%. Porém, quando se reduz a janela
para 100 dias tteis, a mesma constatagio ¢ aplicada ao nivel de 1%.

Portanto, uma dificuldade adicional foi encontrada para a comparagio realizada
nesta se¢ao. Como a sensibilidade dos resultados em relacio 2 janela de testes é gran-
de, pode haver controvérsias em afirmagoes que julguem a superioridade de determi-

nado método em relagio aos demais.
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Para a comparagiao das metodologias para um mesmo nivel de confianga, as
medidas anteriormente citadas s3o vdlidas. No entanto, quando se pretende analisar
o comportamento delas para diferentes niveis de confianga e titulos, é necessdria a
constru¢ao de um indice de desempenho geral. Esse indice ¢ calculado como o soma-
tério das diferencas absolutas entre os percentuais de falha observado e esperado
normalizadas para os diversos niveis de confianga, dado pela expressao a seguir:

é |(Oi - Ei)/Ei

e E; corresponde ao nivel de confianga esperado.

,onde O, corresponde ao valor observado do Teste de Kupiec

TABELA 13
indice de desempenho das metodologias de VaR calculadas para as diversas janelas
de testes, carteiras e niveis de significancia

Metodologia

Janela de testes Carteira Analitica Analitica ACP
DP Histérico Ewma

1 1,55 0,87 1,00
. 2 3,02 1,46 1,66
100 dias 3 3,88 3,33 4,70
4 0,60 1,69 0,40
1 0,96 3,02 0,92
. 2 1,41 0,82 1,03
200 dias 3 1,04 2,42 1,26
4 0,68 1,33 0,63
1 1,36 0,59 1,23
. 2 1,00 0,91
300 dias 3 ’ 3.06 145
4 1,50 0,96 1,72
Média 1,56 1,71 1.4
Desvio-Padrao 0,95 0,99 1,11

Fonte: Bolsa de Mercadorias e Futuros (BM&F).
Elaboracdo do autor.

E ficil perceber que, quanto menor o indice, mais préxima do valor esperado estd
a metodologia avaliada. Analisando os dados da tabela 17, a metodologia de ACP foi a
que apresentou, em média, o melhor desempenho. Em compensagio, porém, é a que
apresenta o maior desvio-padrao, principalmente em fungao dos indices relativos a
janela de 300 dias. Uma maior variedade de situagdes testadas poderia fornecer
maior significincia estatistica e, conseqiientemente, maior suporte a afirmagio de
que a ACP ¢ o melhor método. Por hora, pode-se afirmar que existem indicios de que
a ACP ¢é um excelente método, que pode ser comparado aos mais tradicionais.

5 CONCLUSAO

O entendimento da ETT] requer a andlise de multiplas varidveis correlacionadas,
o que aumenta sua complexidade. Reduzir a dimensiao do problema ¢ justamente
a caracteristica principal da metodologia de ACP, motivo esse que levou vdrios autores a
empregd-la para a decomposigao da ETT] em fatores comuns.

A metodologia de ACP foi aplicada em dois instrumentos de renda fixa de alta
liquidez disponiveis no mercado brasileiro: DI Futuro e Swap DI x Pré. Em ambos
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os casos, os resultados foram condizentes com a literatura relativa ao assunto. Os es-
tudos nacionais aplicados sobre derivativos de renda fixa, como os de Silveira e Bes-
sada (2003) e Varga e Valli (2001), também resultaram em um modelo de trés fatores
e cuja adequagdo é comprovada pelo alto poder explicativo encontrado nos testes.

A interpretagao dos fatores tem implicagbes importantes para a composi¢ao da
carteira cujo elemento principal de risco ¢ a taxa de juros. O primeiro estd relacionado
a mudancas de nivel em toda a ETTJ. A sensibilidade a choques nesse fator ¢, apro-
ximadamente, constante para diferentes maturidades, o que provoca altera¢des parale-
las na curva de juros. Especificamente no Swap DI x Pré, os vértices de curto e longo
prazo apresentaram sensibilidade menor do que os intermedidrios, efeito esse que deve
ser motivo de atengio por parte dos gestores da carteira. O segundo fator ¢ responsdvel
por alteragdes na inclinagao da ETT], dado que choques positivos provocam variagoes
negativas nos vértices de curto prazo, e positivas, nos de longo prazo. Finalmente, cho-
ques positivos no terceiro fator produzem mudangas positivas nos vértices intermedi-
drios, e negativas nos extremos, o que denota alteragoes de curvatura da ET'T].

A mera identificagao dos fatores, porém, nio ¢ suficiente para que o estudo da
ETT]J esteja completo. Estudos complementares devem ser feitos no sentido de asso-
cid-los a varidveis de mercado perfeitamente observdveis para que, com isso, eventuais
choques possam ser medidos com antecedéncia suficiente para a tomada de decis3o.

Teoricamente, os modelos de fatores fornecem suporte para que seja incorpora-
das ao VaR a quantidade étima de elementos de risco necessdria para aumento da
precisdo de sua medida. Nesse contexto, ACP é uma ferramenta que apresenta grandes
avancos em relacao as demais, pois, além de isolar os fatores mais representativos,
informa o peso relativo, ou capacidade explicativa, de cada um deles.

Era esperado, portanto, que sua utilizagao para fins de cdlculo de VaR apresen-
tasse resultados superiores em relagdio 3 Metodologia Analitica. Quando a janela foi
fixada em 300 dias, porém, a Metodologia Analitica (Ewma) foi claramente superior
em relagao as demais, tendo os valores de risco se ajustado bem ao nivel de significin-
cia desejado, conclusio devidamente suportada pela aceitacio de todos os valores pelo

Teste de Kupiec.

Particularmente interessante foi avaliar a sensibilidade dos resultados a variacoes
no tamanho do perfodo, ou janela, da amostra. Considerando janelas de 100 e 200
dias, verificou-se que houve significativa variagao na qualidade dos testes. Houve
significativa melhora nos resultados das Metodologias Analitica (DP Histérico) e ACP.
Por outro lado, houve piora na Metodologia Analitica (Ewma), incluindo a rejeigao
de alguns valores de risco pelo Teste de Kupiec.

Portanto, somente a partir de um indice de desempenho geral é possivel comparar
as metodologias. Esse indice, representado pelo somatério normalizado das diferencas
absolutas entre os percentuais de falha observados e esperados, foi calculado para os niveis
de confianga e janelas de testes testados no trabalho. O resultado mostra que a ACP
apresentou a melhor média de desempenho.

No entanto, dada a proximidade da média dos indices e os valores altos de des-
vio-padrio, pode-se afirmar somente que existem indicios de que a ACP é um exce-
lente método, que pode ser comparado aos mais tradicionais.
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Portanto, os resultados nao foram conclusivos no sentido de apontar a supremacia
de nenhuma das metodologias. Uma maior variedade de situagoes testadas poderia
fornecer maior significAncia estatistica aos {ndices de desempenho e, conseqiiente-
mente, maior suporte a andlise. Ademais, os parAimetros para o teste de cada método,
especialmente o tamanho da janela de testes, dependem do mercado em estudo, como
a dinimica temporal e a volatilidade das taxas de juros. A partir do momento em que
as premissas forem estabelecidas de forma a controlar as especificidades de cada um
deles, serd possivel analisé-los de forma mais precisa. Em complemento, critérios adi-
cionais, como rapidez computacional, também devem ser levados em consideragzo.

E importante salientar que somente o risco de mercado foi considerado. Essa
simplifica¢ao ¢ boa quando a carteira for composta somente por titulos nos quais
os demais riscos nao sio significativos. Para a incorporagao de instrumentos financei-
ros privados, por exemplo, a andlise de risco deve contemplar todos os elementos de
risco de forma agregada. O estabelecimento de novos parimetros para as reservas
de capital de institui¢bes financeiras, conforme sugerido pelo Novo Acordo da Basiléia,
¢ um passo nesse caminho.
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