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RESUMO

Kamiya, Marcelo Massayoshi. Value-at-Risk ajustpdoa liquidez. Sdo Paulo, 2013.

51p. Dissertagcédo — INSPER — Instituto de Ensinesgjiisa.

Neste trabalho é realizada a aplicacdo da metoidoty VaR ajustado para liquidez,
baseado nos componentes de spread de compra eprepdato por Angelidis e Benos
(2005), estendendo o estudo a uma carteira queérnoatdes negociadas no mercado
brasileiro. Os componentes gwead de compra e de venda sao analisados e os resulta-
dos apontam para uma superioridade das medidasiat®® a direcdo da operacao
(trade direction) em relacéo as medidas relacionadas ao volumeiagigo O risco total

€ decomposto em risco de precos (VaR) e riscoggékz. O risco de liquidez repre-
sentou cerca de 6,6% do risco total para uma cartemposta por acées de menor li-
quidez, enquanto representou apenas 1,5% do asgara uma carteira composta por
acoes mais liquidas. A comparacgéo entre o modadictonal de VaR e o VaR ajustado
por liquidez é feita pelo requerimento de capita gada modelo exigira, seguindo os

preceitos do Comité da Basileia.

Palavras-chaveér/alue-at-Risk ajustado por liquidedid-ask spread, risco de liquidez.



ABSTRACT

Kamiya, Marcelo Massayoshi. Value-at-Risk ajustpdoa liquidez. Sdo Paulo, 2013.

51p. Dissertagéo — INSPER — Instituto de Ensinesgjisa.

This paper applies the liquidity adjusted VaR basedhe bid-ask spread components
proposed by Angelidis and Benos (2005) to the HBeawistock market. The bid-ask
spread components are analyzed and the result®sutiat trade direction seem to
have more explanatory power that trade size. Thad tsk is decomposed into price
risk (VaR) and liquidity risk. The liquidity riskaanponent represents 6,6% of the total
risk measured for a portfolio composed by non-ligassets and 1,5% of the total risk
for a portfolio composed by liquid assets. The cangon between the traditional VaR
and the liquidity adjusted VaR is based on the iregucapital for market risk defined

by the Basel Comitee.

Keywords: liquidity adjusted Value-at-Risk, bid-agiread, liquidity risk.
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1. Introducéo

Risco esta associado aos desvios que o valor eeainddeterminado ativo pode
assumir frente ao valor esperado por um agenteesddg de risco tradicional, sob a
Otica doValue-at-Risk (VaR), baseia-se na distribuicdo dos valores da canteira re-
sultante de variacdes nos precos medios dos attesspnsiderando quaisquer efeitos
que uma ordem de compra ou venda pode ter solpeegss destes ativos. Em outras
palavras, pressupde liquidez infinita, ndo havemtiotratamento rigoroso para o risco
de liquidez. Na melhor das hipodteses, o risco geaades posi¢cdes em ativos iliquidos
e feito a posteriori utilizando um VaR com horizntemporal mais longo ou mesmo de
forma discricionaria, atribuindo-se valores de @Usos para cada nivel de exposi¢do

a ativos iliquidos em carteira.

Uma das razdes para se considerar o risco de digjmd contexto do VaR decor-
re do fato de que esta ferramenta, inicialmenterdedvida para mensurar o risco de
mercado proveniente das oscilacdes do preco dasapassou também a ser utilizada
em funcbes de controle e regulacéo. Desconsideiac® de liquidez pode fazer com
gue o VaR seja subestimado, levando a um aumentapital requerido como provisao
de risco de mercado, que € determinado pelo nudeevinlacdes do VaR nubacktes-

ting.

Como bem lembra Pedersen (2009), eventos de “aesdéiguidez” podem ocor-
rer mesmo nos mercados considerados mais liquidosp aconteceu em meados de
2008 nas bolsas de valores norte-americanas. S@ERaMSSO as recorrentes crises que
acometem os mercados de capitais como as cris@sidae da RUssia na década de
1990 e mais recentemente db-prime nos Estados Unidos e a crise europeia atual
que apesar de terem origens diversas acabaramgutaaaforma contaminando os mer-

cados financeiros, diminuindo a liquidez e trazeefditos adversos.

Dessa forma, ndo é tdo incomum que ocorra a intpbdade de realizacdo de
uma posi¢do por seu preco médio, o que torna reat@ss adocdo de premissas mais
realistas na gestao de risco que considerem @&egiatdeste componente adicional de

(falta de) liquidez.

Apesar do reconhecimento da importancia do rigchadiidez, ainda ndo ha um

consenso de como mensura-lo adequadamente. Béneimld, Schuermann e Strou-
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ghair (1999), propdem um modelo que incorpora @ride liquidez no VaR e introdu-
zem o conceito de liquidez enddgena e exégenatizmfdo que uma medida apropria-
da de risco de liquidez deve considerar tanto @@edi do mercado como o tamanho da

posicao especifica (ou concentracéo de carteira).

Le Saout (2002) aplica a metodologia de Bangial.ef1899) para o mercado
francés e demonstra que o componente de riscouidéz pode representar até 50% do
valor total do risco de mercado para posi¢cdesidap Hisata e Yamai (2000) trans-
formam o tamanho do contrato e o periodo decoetde a ordem de compra ou venda

e sua efetiva realizacéo gmoxy para a liquidez endogena.

Finalmente, Angelidis e Benos (2005) apresentam extensdo do modelo de
Bangia et al. (1999), incorporando componentesautsenacspread de compra e venda
no calculo do VaR, chamando de L-VaR, ou VaR aflsstaor liquidez.

Seguindo este arcabouco tedérico, o objetivo praiapste trabalho é estender os
estudos de Angelidis e Benos (2005), aplicando dataode VaR ajustado por liquidez
a carteiras que contenham a¢des negociadas noduadimanceiro brasileiro. A essas
carteiras serdo adicionadas o componente de risdmuidez e por fim, serdo feitas
comparacdes entre o VaR calculado da maneira imadice o VaR ajustado por liqui-
dez, sendo o referencial de comparacdo o capsal alocado para risco de mercado
definido pelo comité da Basileia.

O estudo procura responder principalmente a tréstges: analisar os compo-
nentes dospread de compra e venda das agles selecionadas; vesBca ajuste de
liquidez é relevante no contexto do VaR, fazendabtam comparacdes entre uma car-
teira com ac¢des mais liquidas e uma carteira cdasagenos liquidas; e analisar os
impactos da incorporacao do risco de liquidez aB Wara o célculo do capital requeri-
do para risco de mercado.

Os valores obtidos pelo VaR e pelo VaR ajustada pauidez s&o comparados.
Verifica-se que o componente de risco de liquidgrasenta 6,6% do risco total para a
carteira de menor liquidez e 1,5% do risco totah@acarteira de maior liquidez para o
exercicio realizado com dados de 2012. Analogamenteesmo exercicio foi repetido
utilizando dados de 2008 a fim de verificar se mponente de risco de liquidez ganha

maior importancia em periodos turbulentos. Verifise que o componente de risco de



liquidez representava cerca de 7% do risco toted pacarteira composta por ativos
mais liquidos, enquanto representava cerca de E3eanteira composta por ativos me-
nos liquidos.

Os resultados apontam para a importancia do fatoisdo de liquidez apenas em
carteiras compostas por acdes menos liquidas, dimgio 0 niamero de excecdes ao
VaR ajustado para liquidez estimado, enquanto féit@ae ganhos reais para carteiras

compostas por ativos mais liquidos.

Na préxima secdo é apresentada uma revisao datutarexistente, mostrando
alguns dos principais trabalhos desenvolvidos ea. & secéo 3 apresentara brevemen-
te como os modelos apresentados na secéo de reld@eratura serdo aplicados ao
mercado brasileiro e também descreve os dadogagiils para alimentar tais modelos.
A secao seguinte fornece os resultados obtidosaemg@ Gltima secéo conclui o traba-
Iho.



2. Revisao de Literatura

Este capitulo visa fornecer um panorama sobresfséos tratados neste estudo
e esta organizado da seguinte forma:

A secdo 2.1 apresenta 0s conceitos gerais sobr@Ry destacando sua
importancia para a mensuracgéo e controle do risamelcado. Suas sub-
secdes apresentam o modelo a ser utilizado nesigoegara estimacao
do VaR e os métodos de estimacao das volatilidg@deametros necessa-
rios para estimacao do VaR).

* A secao 2.2 introduz ao contexto o risco de liquideemonstrando como
este risco sera agregado ao risco de mercado meeliold/aR.

» Por ultimo, a secdo 2.3 apresenta as definicO&Sonaité da Basileia so-
bre o capital requerido para risco de mercado,sgu& utilizado posteri-
ormente como parametro de comparagao entre o Va/a&R ajustado
por liquidez e também um teste de adequacao dolmddé/aR.

2.1.Value-at-Risk (VaR)

As instituices financeiras estdo expostas a fides de ganhos devido a mu-
dancas em inumeros fatores que afetam o preco dmdwedos ativos que compdem

sua carteira.

O reconhecimento da importancia da gestéo e qicagiéo do risco de mercado
fez surgir uma classe de modelos denomindaae-at-Risk (VaR). Segundo Blake e
Dowd (2006), as origens do VaR remontam as déasld970 e 1980, quando um nu-
mero significativo de instituicdes financeiras cgme a trabalhar com seus proprios

modelos internos de previsdo e controle dos rigosgjuais estavam expostos.

O conceito de VaR — e de outras ferramentas dam@est riscos - € baseado na
Moderna Teoria das Carteiras de Markowitz (1952), que enfatiza que risco erreio
devem ser considerados conjuntamente, além delrecena correlagéo entre os ativos

ou classes de ativos (ag¢les, titulos de renda didyativos, entre outros). O grande
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avanco oferecido pelo VaR foi apresentar um Unicoero resultante da interacao entre

os diversos ativos que compdem uma carteira.

O VaR é um modelo que permite medir 0s riscos agiega que uma instituicdo
esta exposta, segundo consideram Hoyt, Powell en2o1if2007), podendo ser definido
como o numero que sintetiza a maior perda espeletao de um determinado periodo
de tempo — horizonte temporal — e intervalo deiaogh. A escolha do horizonte tem-
poral e do intervalo de confianca €, para MarcBB08), arbitraria e deve ser orientada
de acordo com o objetivo do VaR.

Entre os aspectos que exercem influéncia na esawhhorizonte temporal,
Dowd (1998) cita a liquidez dos ativos e dos messaein que a instituicdo opera. O
horizonte apropriado é normalmente compreendidooconperiodo necessario para
liquidar as posi¢cdes em carteira. Com relacdo asssnde confianca, o autor tece as

seguintes observacdes:

* Se 0 objetivo é validar o modelo, ndo é aconsellaauglizacdo de niveis
de confianca altos, pois quanto maior for o nivetdnfianca, mais dificil
sera de as perdas superarem o0 VaR, uma vez que lzamecessidade de
se esperar mais tempo para que se tenham obses\de@erdas em ex-
cesso suficientes para se obterem resultados eisja

* Se 0 objetivo for determinar a reserva de capiascolha do nivel de
confianca devera incorporara a aversao ao ris@ngaesa e o custo de

uma eventual perda superior ao VaR.

De fato, 0 VaR ndo € a maxima perda que ird acentetas um nivel de perda
maxima esperada que pode acontecer com determpmablabilidade em um determi-
nado periodo de tempo. O valor efetivo das perdde per muito maior que a estimati-
va dada pelo VaR, principalmente em situacdes mese Essa incerteza decorre do fato
de o VaR estabelecer a maxima perda esperada fidordbase em observacdes passa-
das de precgos, volatilidades e correlacdes, camside que as relagbes entre as varia-
veis observadas permanecerédo validas no futureafesma, o VaR deve ser utilizado
em conjunto com outras ferramentas de gestéo cie ¢@mno ostress-testing, analise de

cenario e outras medidas especificas para cadaatitipo de negocio.
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Apesar das criticas e do reconhecimento das lifegdo VaR, esta metodologia
se mostrou bastante Util como medida de risco deaude, dada sua relativa simplici-
dade e entendimento intuitivo, sendo amplamentezada no mercado financeiro. O
modelo interno denominadriskMetrics, desenvolvido e popularizado pelo banco J.P.
Morgan deu uma grande contribuicdo no crescimeataitdizacdo dos conceitos do
VaR e de outras técnicas e procedimentos modemae@valiacdo e gestdo de risco de
mercado. O reconhecimento geral e o uso em laigaEaedo VaR deu origem a uma
vasta literatura, incluindo descricdes estatistecasaliacdo e comparacao de diferentes
técnicas de modelar o VaR. Para verificar as graisiformas de se modelar o VaR,

bem como seus usos e comparagdes, pode-se codsuilber (2007).

Héa dois tipos basicos de VaR que podem ser estsnataRR relativo, onde as
perdas sao definidas relativamente ao valor espeead VaR absoluto, em que o VaR
€ comparado com o valor inicial da posicéo. A éifga entre os dois tipos é formulada
por Jorion (2007), conforme segue: se a soma img@auma posicado € dada piog,
entdo o valor da posi¢céo ao final de um perio@d € W,(1 + R), ondeR é o retorno

com média e variancia definidas giiR) = u evar(R) = o2, respectivamente.

O pior retorno possivel para um determinado nieetaonfianca é determinado
por R*, entdo o VaR relativo e 0 VaR absoluto sado dafsidespectivamente, pelas

seguintes expressoes:

VaR = E(W) — W* = =W, (R* — 1) (1)
VaR' = Wy, — W* = —W,R", )

ondeW™ = W, (1 + R*) apresenta o pior valor possivel do portfolio.

De acordo com a definicdo, deseja-se encontraorovpior possivel do portfélio
gue nao sera excedido com alguma probabilidadererdaterminado periodo de tem-
po: P(w < W*) =1 —c, em que c € o nivel de confianca. Isso significaltf/* € um
quantil da distribuicdo do valor do portfolio. S& issumida a distribuicdo normal, en-

tdo o pior retorno pode ser encontrado usando usirébdicdo normal padréo:

P(R<R*)=P(Z<R*a_“)=1_c, (3
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em queZ = %~N(0,1), consequentemeni®¥ = u + ao, ondea < 1 € um quantil de

uma distribuicdo normal padrdo. Dessa forma, atido as equacdes (1),(2) e (3), o

VaR relativo e 0 VaR absoluto podem ser escritosaco

VaR = —acW, 4)
VaR' = —(ao + )W, (5)
Usualmente os ativos financeiros (como as ac@es)asaliados com base em
seu preco meédiomid price), desconsiderando o fato de que o volume transadm®
pode influenciar o preco, ou mesmo que o valor dealima transacéo incluispread
do mercado e depende do sinal da operacdo (seracapec de compra ou de venda).
Ignorar estes fatos pode levar a uma subestimag@isab resultando em um VaR me-
nor. Isso levara a um maior numero de violacbe¥aR por perdas reais maiores que
as estimadas, o que significa que o montante deategruerido como proviséo de ris-
co de mercado aumentara. A conexao entre o nuneeviothgbes do VaR e o capital
requerido para risco de mercado sera tratado emresadetalhes mais adiante. Neste
momento apenas o reconhecimento do desvio do peatdo preco médio é apresenta-
do.

2.1.1. VaR Paramétrico

Ha varias técnicas ou métodos por meio dos quaisgivel estimar o VaR (tan-
to o relativo quanto o absoluto) de um ativo ouetaa. De acordo com Hoyt, Powell e
Sommer (2007) os métodos comumente usados saopafaiRétrico, também chama-
do de delta-normal ou variancia-covariancia, VaR gmulacao histérica e VaR por

simulacdo de Monte Carlo.

Para calcular o VaR usando o modelo paramétrivoladilidade de cada fator de
risco pode ser extraida de uma série historicalgfidida. Entdo o efeito potencial de
cada fator de risco a que a carteira ou ativo egp@sto € derivada. Estes efeitos séo
agregados utilizando as correlacdes existentes eatta um dos fatores de risco (que

também podem ser extraidas da observacao da stéieda).
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Este método assume que os log-retornos dos faterdsco possuem uma distri-
buicdo normal e comporta diferentes métodos dellcatte volatilidade, que seréo des-

critas brevemente a frente.

A ideia do VaR paramétrico é aproximar a variac@o/alor de um portfolio as
mudancas nos fatores de risco de acordo com abgetagle do portfolio a estas mu-

dancas.

Um processo de calculo simplificado da estimacawaik é descrito a seguir.

Da estatistica € sabido que para uma distribuigdimal, 68% das observacdes
vao estar dentro do limite de {desvio-padrao) do valor esperado, 95% dentroode 2
99% dentro do limite des3do valor esperado, entdo, o VaR de um Unico &iader-

mos monetérios é dado por:

VaR; = a * Valor de Mercado * o; (6)

ondea € o nivel de confianca® é o desvio-padréo (volatilidade) do Unico ative qu
constitui a posi¢ao. Dessa forma, o VaR de um ativedido individualmente, vai ser
dado pela multiplicacdo do nivel de confianca palr de mercado do ativo e pela

volatilidade deste ativo.

Apesar da formula apresentada na Equacédo 6 sentmsimples, ela envolve
duas grandes escolhas que o pesquisador pre@gargfbra estimar o VaR pelo mode-
lo paramétrico: escolha do nivel de confianca eod@de estimacdo da volatilidade.
Conforme mencionado na secéo 2.1, a escolha dbdewnfianca deve levar em con-
sideracdo o objetivo por que o VaR esta sendo adtinjvalidacdo de modelo ou fun-
cbes de controle, como por exemplo, determinacécagdal requerido para risco de
mercado). Algumas técnicas para estimar a volatikdserdo apresentadas na subsecao

seguinte.

O VaR na presenca de varios ativos ou varios fateerisco € determinado pela
combinacéo dos efeitos individuais de cada fataist®. A magnitude do risco total é
determinada ndo somente pelas magnitudes dos iisgdivdduais, mas também pela
correlacéo entre estes riscos. O efeito portfolssencial na gestdo de risco de merca-
do ndo apenas em uma carteira com grande diveesidaditivos, mas também para

ativos individuais que estdo expostos a mais déiporde risco de mercado. Para mul-
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tiplos ativos ou multiplos riscos, o VaR é funca@aahda fator individual de risco e da

correlagédo entre estes fatores, conforme apreseptadBest (1999):

VaR, = ay/VaR * CORR * VaR" (7)

Esta é uma formula geral para o célculo de VaR gaatguer portfolio (entenda-
se inumeros fatores de risco), independente do mideativos. Deve ser notado que
esta formula é apresentada em sua forma matradalp maneira de evitar complexi-
dade mateméatica com a adicdo de mais ativos orefatle risco a carteira. Isso signifi-
ca que para calcular o VaR de um portfdlio é pceprameiro criar uma matriZaR de
VaR individual para cada fator de risco — explititate uma matriz com 1 linha e n
colunas (1 x n) -, uma matriz transpoBteR” do VaR individual — uma matriz com n
linhas e 1 coluna (n x 1) — e finalmente uma maA&RR de correlagcbes entre os fato-
res de risco — uma matriz com n linhas e n colgnasn). Como consequéncia da mul-
tiplicacdo das trés matrizes e posterior tomadaidaguadrada do resultado e multipli-
cacdo pelo nivel de confianca, se obtém o VaR dibdfio, VaR,, de qualquer carteira

com n fatores de risco.

As vantagens deste método séo a facilidade de nnepiacdo e rapidez de pro-
cessamento computacional. A desvantagem mais egiéegssumir que os retornos dos
ativos possuem distribuicdo normal, j& que se saleepara muitos ativos os retornos
possuem caudas pesadas.

2.1.1.1. Volatilidades

Conforme mencionado anteriormente, o risco de rderesta diretamente asso-
ciado a variabilidade dos precos reais em relagd@eecos esperados. Quanto maior a
volatilidade dos precos, maior a variabilidade deiernos de um ativo ou carteira de

ativos, ou seja, maior o risco desta carteira.

Ha diversos meétodos para se estimar a volatiliddelstacando-se egually wei-
ghted moving average, o exponencially weighted moving average (EWMA) e 0 GAR-
CH.
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O estimador para o primeiro método € descrito gaiste formula:

1 T-1
zw:TZm—ﬂ%

onde T é o periodo da amostraé a média amostral. Por esta férmula, se um evento

(8)

extremo ocorreu, a influéncia deste evento conttheam o mesmo peso, e a volatili-
dade sera alta, mesmo que 0s retornos ou preduataretornado a seus niveis normais
ha muito tempo. Além disso, depois de T periodosataréncia do evento extremo, a
estimativa de volatilidade ira cair abruptamenssjra como subiu logo apés a ocorrén-

cia do evento extremo.

O método EWMA permite corrigir estas mudancas @tass Este método é uti-
lizado na metodologi&iskMetrics de computo de risco de mercado e baseia-se em dar
diferentes pesos para as observacfes: maior ggFaooda observacdo quanto mais re-
cente ele for. Isso faz com que a estimativa redgpaonais rapidamente a choques na
volatilidade, sem que haja mudancas abruptas maatista de volatilidade no momento
em que o evento extremo sai da amostra, ja quemdesta ocorréncia decai exponen-
cialmente ao longo do tempo. A ideia descrita npgatagrafo € representada a seguir na

equacao (9):

: ©
o= |(1=2) ) 21— P2,
t=1

ondeA representa o fator de decaimento, que deve estatervalo (0,1). Consequen-
temente, a observacgdo de t dias atras é multiplipadi‘~1; comoA é menor que um.

Observagdes de um passado distante recebem pequesoss

O fator de decaimento 6timo € obtido por meio damizacdo do erro quadra-
tico médio da estimacdo da varianciaR3kMetrics (que, conforme mencionado na
secdo 2.1 € o modelo interno de cémputo do VaRngebado pelo Banco JP Morgan)
assume que o fator de decaimento € igual a 0,%4@aélculo de volatilidade diaria e

0,97 para a estimacao de volatilidade mensal.

O terceiro método largamente utilizado para estinale volatilidade, o0 GAR-

CH, segue 0 seguinte processo:
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of = w + oy +a(r, — p)?, (10)
em queu € a média do retorno do portfélio ou do atiwo S e a sdo constantes positi-
vas (0 que garante que a variancia seja positiggpdddmetros acima podem ser esti-
mados por maxima verossimilhanca. O modelo GARCHinjte capturar efeitos de
clustering de volatilidade: alta volatilidade no periodo aiotegera alta volatilidade no
periodo seguinte e baixa volatilidade no perioderar gera baixa volatilidade no pe-

riodo seguinte.

Este dltimo modelo é bastante dificil de estimarapportfélios com multiplos
ativos, uma vez que os parametros a serem estimadusntam exponencialmente com

0 numero de ativos.

2.2. Risco de Liquidez e VaR

O risco de liquidez € um dos tipos de risco fiminace pode ser de grande im-
portancia para as instituicoes financeiras, comoasss do LTCM, dosub-prime e as

crises da Asia e da Russia mostraram.

A boa avaliacdo de ativos é de importancia fundaahgrara a alocagdo Otima
dos recursos de uma economia. Como consequénoigedajue afetam os retornos dos
ativos sempre tiveram grande destaque na literafuliguidez emergiu como um dos
fatores determinantes dos retornos dos ativos @ e Keynes (1930) que prop6s
que um ativo é mais liquido que outro se sua liaghd é mais certa em um periodo
curto de tempo, sem perdas. Entretanto, somentéltio®s anos surgiram trabalhos
empiricos que enfatizaram a importancia do risctiqiedez como fator determinante

dos precos dos ativos e a necessidade de incdgsoag-ferramentas de gestéo de risco.

Segundo Jorion (2007), o risco de liquidez podedsadido em dois grandes
grupos: risco de liquidez de mercado e risco deideg de caixa (ofunding risk). O
primeiro esta associado aos precos de mercado @ongaasegundo esta associado a
capacidade de um agente em honrar suas obrigagaesdiras. O foco deste estudo € o

primeiro grupo.
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De acordo com Berkowitz (2000), o risco de liquigeemle ser definido como o
risco de perda associado ao custo de liquidac&ondeposicdo. Ativos liquidos devem
apresentar baixos custos de transacao diretosdogedelospread de compra e venda)
— ja que gquanto maior o volume de negdcios e noararmero de agentes transacionan-
do determinado ativo, maiores as chances deste s#ivnegociado mais proximo de
seu preco justo -, tempo minimo de execucéo deqpacao de compra ou de venda e
nenhum efeito no preco provocado por uma transaedamanho normal.

As seguintes dimensdes, definidas por Black (19Fdmacterizam a liquidez de
um mercado: (ifightness, referente a magnitude dpread de compra e venda de um
ativo; (ii) profundidade, que diz respeito ao vouem que um ativo pode ser negocia-
do sem que isso afete o pregco corrente do mer¢adlagesiliéncia, que se refere ao
tempo necessario para que o preco de um determatadovolte ao patamar em que se
encontrava antes de uma determinada ordem ou ¢ém®a(iv) imediatismo, que se
refere ao tempo decorrido entre a colocacdo deardem de compra ou venda e sua

efetiva execucgéo.

Uma explicacdo de como a liquidez afeta os retoespgrados pode ser encon-
trada em trabalhos de Amihud e Mendelson (1986agaNos (1998) que propuseram
que investidores antecipam a necessidade de vendaag acdes em algum momento
futuro e reconhecem que essa venda acarretards alsttvansacao (representado pelo
spread de compra e vendafomo investidores sao racionais, agcdes com custbsn-
sacdo mais altos (maiorggreads) devem ser descontadas por um fator mais elevado
em relacdo as acdes com custos de transacdo mais fmenorespreads). Acharya e
Pedersen (2004) propdem ainda um método de merwstisao de liquidez e incorpora-
lo ao preco dos ativos. Neste modelo, ativos conomes riscos de liquidez geravam
maiores retornos esperados futuros, ja que ativais arriscados sdo negociados no

presente com maiores taxas de desconto que s&ssmpanos arriscados.

Kraus e Stoll (1972) ao analisarem o impacto destedes em blocos de acdes
na Bolsa de Valores de Nova York (NYSE), lideramsnestudos sobre o impacto nos
precos, ou seja, o efeito permanente de transagi®e os precos dos ativos. Transa-
cbes em blocos sao operacdes de compra ou vendaalgrande quantidade de acbes
de uma mesma empresa, geralmente realizadas pstidores institucionais. Em seu

estudo, demonstram que as imperfeicdes de mereadmfcom que o retorno dos ati-
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VOS reaja ndo somente a nova informacéo, como tamabi@ansacao propriamente dita.
Num mercado perfeito, os precos dos ativos reagisamente a nova informagéo ou a
mudancas de preferéncias dos investidores. Numash@mnmenos que perfeito, a transa-
cdo em si pode causar variacdes nos precos das akvas expectativas do vendedor
marginal forem diferentes das expectativas do cadgrmarginal, ou na existéncia de
custos de liquidacdo de curto prazo. Dessa formastudos de Kraus e Stoll (1972)

vao de encontro a uma das dimensdes de liquide@adsef por Black (1971): demons-

trou-se que a dimenséo profundidade é fator imptartaa determinacdo dos precos dos
ativos, uma vez que quanto menos liquido for o atErcmaiores serao os impactos no

preco dos ativos causados por negociagées em bloco.

A relacdo empirica entre retorno e liquidez foiwentada por Madhavan et al
(1997), que desenvolveram um modelo estruturalod@dcdo de precos intradiarios
para acdes negociadas na Bolsa de Valores de Naka(MYSE) que incorpora tanto
choque de informacao publica quanto efeitos deaestrutura. Entre os principais be-
neficios de se estudar o processo de formacadalidétia de pregos, se destacam: o co-
nhecimento do padrbes apresentados pelas cotagdgsreads de compra e venda ao
longo do dia (que apresentam formato de U); o elm@nto de como novas informa-
cbes afetam a volatilidade intradiaria; e a melhm@aompreensdo dos mecanismos de
formacao dos precos intradiarios, o que pode ajuda@ntendimento da magnitude, dos
determinantes e da composigaosdiead de compra e venda (um assunto que pode ser
bastante interessante para gestores de rectwrade,s e participantes do mercado fi-
nanceiro em geral). O modelo desenvolvido pelosrastrelaciona estudos importantes
na area de risco de mercado, analisando fontesldglidade intradiaria dos precos e
na é&rea de custos de execucéo, ja gageeemd de compra e venda esta diretamente rela-
cionado ao custo de liquidacdo de uma carteirawkstimento, conforme ja menciona-

do em citacéo a definicdo dada por Berkowitz (2000)

Os estudos de Amihud e Mendelson (1986), Brenn@obgahmaniam (1996) e
Acharya e Pedersen (2004) desenvolveram uma veos8#APM ajustado por liquidez.
Seus estudos demonstraram que hd uma relacdovae(aisitiva) entre retorno e li-
quidez (iliquidez), fornecendo indicios da existérde um prémio por liquidez.

Como a liquidez ndo é diretamente observavel, aegooxies se torna necesséa-
rio para se estimar a relacao entre retorno edeguiAmihud (2002) define a liquidez
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(iliquidez) como o grau de resposta que um ativo daeuma alteracdo no volume nego-
ciado deste mesmo ativo. Em outras palavras, o étieonsiderado iliquido quando o
preco deste ativo muda muito em resposta a umapaquariacdo no volume negocia-
do. Acharya e Pedersen (2004) se valem desta masfimécdo em seus estudos para
estimar as relacdes entre o grau de liquidez dosates e a liquidez dos ativos e como

estas relagOes afetam os precos de cada ativo.

Tantos estudos apontando a importancia do riscliqdelez para a formagao
dos precos dos ativos, fizeram com que surgisserbéan trabalhos na area de risco de
mercado que apontassem como tal risco poderianserporado ao contexto do VaR.
De acordo com Dowd (1998) a melhor forma de capturasco de liquidez no contexto
do value-at-risk, seria igualar o horizonte do célculo do VaR azprque o investidor
imagina ser necessario para a liquidacao da cartedra posi¢cdes pouco liquidas o pra-
zo de liquidacéo da carteira € maior, e consequette também o seu VaR. Essa foi
uma das primeiras pesquisas que enfatizaram gherdamgem padréo do VaR descon-

sidera o risco de liquidez.

Bangia, Diebold, Schuermann e Stroughair (199%ter#m que, em um ambien-
te conturbado ou na preeminéncia de liquidacaontk posicao, o pre¢co médio, muito
utilizado nos modelos tradicionais de VaR, néo gaks um estimativa idealizada do
preco ao qual a operacédo sera realizada. Em qudfagras, o VaR tradicional pressu-
pdem liquidez infinita, o que na pratica, sabe-&e ser verdade. Além disso, se 0 vo-
lume de uma transagao excede o tamanho normatathea¢des do mercado, 0s precos
de compra e venda sdo afetados de maneira adPersamensurar o verdadeiro nivel
de risco que se esta assumindo, torna-se impontandielar a volatilidade e estimar a
magnitude da diferenca entre o preco médio e cpfediquidacao, informacéo dispo-
nivel na distribuicdo dospreads de compra e venda. Os autores introduzem a dsting
entre liquidez enddgena e exdgena. Enquanto a ipairesta relacionada ao tamanho da
posicdo, sendo especifica de cada agente e esahdi®u controle, a segunda esta re-
lacionada a fatores comuns a todos os agentes eldocontrole de qualquer um deles.
O estudo concentra-se na liquidez exdgena, apeesntum modelo para calcular o
value-at-risk baseado na distribuicdo dg®eads de compra e venda.

Almgreen e Chriss (1999) apresentam um panorameretonpara derivar a es-
tratégia 6tima de execugdo usando uma abordagerna-wegiincia e mostram um mé-
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todo especifico de calculo com alto potencial poatEles assumem que as mudancas
nos precos sao causadas por trés fatores: tend@alatlidade e impacto no mercado
causado pela ordem de execucdo. Suas analises &edafmicdo de estratégias 6timas
de execucdao ou liquidacéo de portfélio, levandefengtdo de um modelo de VaR ajus-
tado por liquidez desenvolvido por Hisata e Yarg@DQ), que transformaram o periodo
de venda ou execuc¢do em uma variavel endégena.dalonimcorpora um mecanismo
de impacto de mercado provocado pela posicao dwiprimvestidor e ajusta a medida

de VaR tanto pelo nivel de liquidez como pelo tamoasia posicao.

Le Saout (2002) prop6em uma extensdo do modelcadgid et al. (1999) incor-
porando a média ponderada dpseads de compra e venda ao computo dbue-at-
risk, como tentativa de capturar o efeito da liquidad@grandes posi¢coes. O resultado
do autor indica que o risco de liquidez exdgenaa pgdes iliquidas, pode representar

mais da metade do risco de mercado total.

Angelidis e Benos (2005), por fim, prop6em uma famiferente da apresentada
por Le Saout (2002) para incorporar o risco deidigp ao contexto do VaR. Os autores
partem do modelo estrutural de formacéo de pretoadiarios desenvolvido por Ma-
dhavan et al (1997) incorporando o volume negoc@moproxy do risco de liquidez
enddgena. A partir da modelagem deste preco, aerdvgpread implicito de compra e
venda que € entdo utilizado no modelo de VaR ajagpar liquidez proposto por Ban-
gia et al (1999). Neste sentido, o modelo de Adgek Benos (2005) representa uma
evolucdo ao modelo de Bangia et al (1999) ja querpora ao VaR tanto o risco de
liquidez exdgena quanto o risco de liquidez endagen

No Brasil, o trabalho de Beteto (2002) aplica o elogroposto por Shamroukh
(2000) para ajustar o VaR ao risco de liquidez réirpda determinacdo de estratégias
otimas de liquidacdo para os ativos considerand@ade-off entre a volatilidade e o
risco de liquidez de cada ativo. J4 Melo (2007)u@&m aplica a metodologia de Ange-
lidis e Benos (2005) utilizando dados de apenasnés de 2006. Os resultados encon-
trados nesta pesquisa apontam para a importanaigaode liquidez no contexto do

VaR, que chegou a representar quase 20% do risdaltocarteira.
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2.2.1. Modelos estruturais intradiarios e VaR ajustdo por liquidez

Em um mercado perfeitamente liquido, os investsl@ariam capazes de com-
prar ou vender qualquer quantidade de algum amm, que houvesse qualquer impacto
no seu preco. Entretanto, na grande maioria dascaabe-se que uma grande liquida-
céo (grandes ordens de compra ou venda) afetanfente os precos de mercado. Mo-
delos de microestrutura de mercado, que analisamezsnismos de negociacdo de
ativos financeiros, ajudam os participantes do atr@ construir estatisticas que repre-

sentam de forma aproximada a liquidez de um ativo.

O modelo utilizado no presente trabalho baseiassestudo de Angelidis e Be-
nos (2005). Os autores incorporaram o volume nadocao modelo estrutural de Ma-
dhavan et al. (1997), propondo ainda uma extensdoatielo de Bangia et al. (1999).
Ou seja, um modelo de VaR ajustado por liquideedidss nos componentesspeead
de compra e venda englobando a liquidez enddégehanfe negociado).

2.2.1.1. Modelo dependente do volume negociado

SejamP; o preco de transacdo de um ativo no temp#;t@indicador da opera-
cdo, que é igual a +1 se a operacgao € orientadacparpra e -1 se a operagao € orien-
tada para venda. Baseando-se nos trabalhos de adegal. (1997), Angelidis e Be-

nos (2005) supbem que:

P, = u; + ®X; + k(X[ V) (11)
He = He—1 t 9\/71:(Xt — pXt-1) (12)

em que a Equacéo 11 é modelo de custo do invemtdrdiormador de precos e a Equa-

céo 12 é o modelo fundamental de informacéo assagagonde:

* us € ovalor esperado do preco da agao;
* & é o custo por acao do formador de prequs Ket maker) para fornecer
liquidez sob demanda, um componente de custo quee@ende do vo-

lume negociado;
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e Kk é 0 componente de custo dependente do volumeiadgoc

» I, é o valor absoluto do nimero de a¢des negociadds e

* 6 é o grau de informacao assimétrica ou impacto aeemte da chegada
de novas ordens aos mercado;

* p é aautocorrelacdo de primeira ordentrdde indicator (X,).

De maneira mais intuitiva, pode-se dizer que osgwelos ativos sdo formados
pelo seu valor esperadp, | e por dois componentes de custdse(k) para o formador
de precos de mercadodrket maker), sendo um destes componentes dependente do
sinal da operacao (se € uma posi¢ado orientadacpamara ou orientada para venda) e o
outro depende conjuntamente tanto deste sinal gudmtamanho da posicdo em si.
Dessa forma, operacdes de compra e venda podemetes diferenciados, assim como
o tamanho de uma ordem de compra ou venda tambdeipfbuenciar o preco pelo

qual essa ordem serd efetivada.

O valor esperado do preco do atiyg)( por sua vez, é determinado por observa-
cOes passadas desta mesma variavel e sofre infludineta do grau de informacéo as-
simétrica representado pelo impacto permanenteumqee ordem de compra ou venda

gera no mercado.

Valores elevados dé indicam revisdes significativas nas crencas pablidos
investidores sobre o valor das a¢gfes a medida gquasrordens chegam ao mercado.
Valores altos de significam baixas probabilidades de virada no adocfrade rever-
sal), ou seja, ha baixas probabilidades de que umtaggere tenha posicées compradas
mude suas expectativas acerca do mercado (e dpeapasse para uma posi¢cao vendi-

da em curto espaco de tempo.

Conforme Hisata e Yamai (2000), é adotada uma tun@écavaﬁ) para mo-

delar o volume negociado. Segundo Hasbrouck (2@0i@¥o de transformacdes conve-

xas pode resultar em estimativas instaveis.

As relacdes definidas pelas Equactes 11 e 12deztra no seguinte modelo es-

trutural de formacgéo de pregos intradiarios:

Pi—P_, = 0\/Vt(Xt —pXe_1) + (X — Xe1) + K(Xt\/vt — Xe_14/ Vio1) + v, (13)
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A Equacao 13 mostra que a variacao dos precosudeaizdo € uma funcao linear

do fluxo de negdcios contemporaneos e passados.

Se definirmosay,_, eby,_ , como as cotagdes de compra e vendaatte indi-

cator X;, o spread implicito pode ser modelado da seguinte maneira:

Ax,_, = He—1 + 9\/Vt(1 — E(X|Xe—1)) + (D+ K\/Vt) (14)
by,__, = He-1 = O3Ve(1 = E(XlX,_1)) — (+ i/ V2) (15)
Spreada,, _ by, = 2(\/7t(0 + k) + D) (16)

O spread implicito apresenta correlagéo positiva com o wvalisoluto do volume
negociadol(;), com o componente de selecdo advefs@ (0 componente de custd)(
A relacdo entrapread implicito ex depende do sinal estimado deste coeficiente,mbtid
por meio da estimacdo da Equacéo 13x Se0, o componente relacionado a chegada
de novas ordens domina o custo de inventario, jail Is& economias de escala na nego-
ciacdo de ativos, uma vez que o componente de destesce com o aumento do vo-

lume negociado.

O método dos momentos generalizados (GMM) é utitizaara estimar a Equa-
cdo 13. Essa técnica € mais adequada que a de anaghwssimilhanca, uma vez que
nao necessita de hipdteses fortes sobre o proestststico dos dados que séo utiliza-
dos e permite ajustes para formas genéricas deagtacdo e heterocedasticidade
condicional. A técnica de GMM consiste na escolbavdlores para coeficientes que
minimizem a funcao critério baseada nas restrig@&esrtogonalidade (ou condi¢bes de
momento) implicitas no modelo. Por causa da calidade entre as variaveis observa-
das implicitas ao modelo, as condi¢cbes de momentespondem as equacdes de Mi-
nimo Quadrados Ordinarios (MQO).

Os parametros estimados por GMM sao fracamentestentes e assintotica-
mente normalmente distribuidos. As condicfes de embonimplicitas para se estimar

0s parametro8, ¢ ek, da Equacao 13, séo:
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( EX X1 — pX{1) =0 (17)
E(v,—a)=0

E ((vt — a)Xt\/Vt) =0
VE (e = )X Ves) = 0
E ((vt — a)ﬁ) =0

L E((vt — a)ﬁ) =0

ondea € uma constante. A primeira condicdo define acautelagdo da variavel de

trade indicator e as ultimas sao equagdes normais de MQO.

2.2.1.2. Incorporacéo do risco de liquidez ao modekstrutural

Bangia et al. (1999) propuseram uma metodologiaimpegpora o risco de liqui-

dez ao calculo do VaR/@R,), que pode ser definido como:

VaRL = VaR + Ll’ (18)

ondeL,, corresponde ao fator de liquidacéo.

O modelo acima incorporaspread de compra e venda e sua variancia, ajustando

0 VaR pelo seu pior aumento gf@ead:

VaR;, = VaR + % (Spread + ao_gpread)* (19)

ondea corresponde ao nivel de confianga do VaR.

Sob esta 6tica, o calculo #f@R; é simples e intuitivo, j& que divide o risco total
em risco de preco (VaR) e risco de quuid(;eZS(nread + aoSpread)). Entretanto, o

método sofre de uma série de limitagdes: ndo cerssid risco de liquidez enddgeno,
que relaciona o preco de liquidacédo a posicédo é@sm@edo investidor, ou seja, IaR;
s6 é vélido para posi¢des que correspondam ao numé&ximo de acdes ao preco de

compra ou venda; o modelo agrega os dois riscopr@m e de liquidez simultanea-
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mente), um procedimento que significa que eventtgmos ocorrem tanto nos retor-

nos quanto nepread ao mesmo tempo, 0 que nem sempre é verdade.

O VaR; proposto por Angelidis e Benos (2005) pode setutadlo de acordo
com a seguinte equagao:
1 ! (20)
VaR, =VaR + - [2 VE (O +k)+ o],
ondth“' corresponde aa’ percentil da distribuicdo do volume negociado.qagao
(20) considera os custos de execucédo, contempktdm#es do ajuste pekpread de

compra e venda, e também a liquidez enddgenagjajgsta spread ao volume nego-
ciado, relacionando o tamanho de uma posicao ohaivia profundidade do mercado.

O risco de liquidez exdgeno é descrito como o spialicito, enquanto o risco

de liquidez enddgeno é calculado pela seguintecégua

_ 21
Liq Endbgena = {(m((e +1)+ @) =V, (040 +®)) o@D
0, caso contrario

ondeV; .4, COrresponde ao volume medio negociado no temimtparticular, a li-

quidez enddgena s6 é considerada quando o volugoeindo supera o volume médio

e é positivamente associada a posi¢ao do investidor

2.3. Metodologia de calculo do requerimento de cagpl para risco de mercado

De acordo com o Comité da Basileia o capital radagpor risco de mercado
pode ser calculado utilizando como base o Modetird@aou o Modelo Interno. A a-
bordagem do Modelo Padréo é baseada na metodblaffeng-block, em que o reque-
rimento de capital é calculado separadamente @ata dasse de ativo (ou de risco de
mercado) e entdo somados. Este método é facil geenmentar, no entanto, ela ndo
permite que se tire vantagem da diversificacdo atteicas, sendo bastante restritivo
para instituicbes com boa gestdo de riscos. A algerd do Modelo Interno permite
que as instituicdes financeiras calculem o VaRzatido o seu proprio modelo, no en-
tanto, o capital requerido para risco de mercaxdujeito a performance do modelo de
VaR utilizado.
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A metodologia desenvolvida pelo Comité da Basipgea o calculo do requeri-
mento de capital para o risco de mercado € forrtaatta por medidas qualitativas como
guantitativas. Os marcos quantitativos sdo expsesgavés de uma série de parametros
que devem ser incorporados aos modelos internoma@sos qualitativos foram proje-
tados para garantir que os sistemas de medicdeads de bancos e instituicdes finan-

ceiras sejam apropriados e haja integridade napsocde gestao do risco de mercado.

Como principais marcos quantitativos, destacam-{sading period de dez dias,
0 periodo minimo de um ano para a série histogceatdiacdes de precos, volatilidades

e correlacdes e o intervalo de confianca de 99%.

O requerimento de capital diario recomendado pelmi& da Basileia, é defini-

do por:

MRC, = [max (VaR,, (3 + k) =152 VaR,;) + =35 VaR, V10, (22)

onde:

* Var; é 0 Ultimo VaR diario medido ao nivel de confiades99%;

= 2% VaR,_; é a média dos ultimos 60 VaR’s diarios;

* E Kk, é definido como o niumero de estouros de Vai®mrados ndoacktesting

dos ultimos 250 dias, de acordo com a Tabela &gairs

Tabela 1- Reqgiées de acordo com o nimero de exsegdeacktesting, utilizada para calibrar o fatr d
ajuste do célculo de requerimento de capital

Regido |[N2de estouros|Fator de ajuste (k)
0 0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.40
0.50
0.65
0.75
0.85
Vermelho| 10o0u mais 1.00

Verde

Amarelo

O 00 N O | WN BP-
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O valor do fator k depende do numero de violac@e¥aR encontrados no pro-
cesso debacktesting; caso o numero de violagBes encontradas seja deanono 4,
entdo este fator é igual a 0; se 0 numero de \iekestiver no intervalo [5;9], entdo o
valor de k vai aumentando gradualmente de 0,48% Gaso este numero seja igual ou

maior que 10, entdo k atinge seu valor maximo igual

Como consequéncia deste fator, a frequéncia conocpueem violagdes no VaR
€ de grande importancia para as instituicdes figieas, de forma que uma constante
revisdo e adequacao do modelo interno de célcu\dadeseja necesséaria, uma vez que
um modelo inadequado pode gerar ineficiéncia nodesseus recursos. Com isso, tor-

na-se importante avaliar se 0 modelo de VaR utibzaadequado.

Com relacao abolding period vale ressaltar que salvo em circunstancias excep-
cionais, quanto maior bolding period, maior a variacdo esperada do preco e, conse-
quentemente, do risco. A maioria dos modelos ingde instituigcdes financeiras utili-
za um horizonte temporal de um dia para medir asg@es potenciais dos precos e
posicdes. Essa abordagem é razoavel, ja que entdeadormais de mercado, € pos-
sivel supor que o gestor pode ajustar os riscaaudecarteira de um dia para o outro.
Sob o ponto de vista do regulador e para o catellequerimento de capital, é pruden-
te utilizar um maior horizonte temporal, refletineipossiblidade de que os mercados se

tornem iliquidos.

2.3.1. Testes de adequacao do modelo de VaR

A adequacdo do modelo de VaR utilizado para medisan de mercado é um
dos fatores que influenciam o montante de capita@raalocado para risco de mercado,
ja que modelos mal calibrados podem gerar maisgcérsee consequentemente gerar
um valor maior a ser alocado para risco de meraamtdfprme mostrado pela Equacao
22. Duas formas comumente utilizadas para teséaleguacdo do modelo de VaR séao

descritas a sequir, utilizado as definicbes dadaggrion (2007).

Backtesting envolve comparar sistematicamente o VaR medido @®metornos
observados. O problema € que ja que o VaR é rejwocansiderando um nivel de con-

flanca, espera-se que ele seja excedido ou vidiglonas vezes, por exemplo, cinco
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vezes quando se utilizar o nivel de confianca dé.9%0 entanto, dificilmente se obser-
varéo exatamente estas cinco excecgoes. Um pertemdia de excecdes pode ser ob-
servado em decorréncia de ma sorte, por exempl&&¥algum ponto, se a frequéncia
de excecdes subir para algo como 20%, a hipéteg@i@l® numero relativamente alto
de excec¢les se deva a ma sorte comeca a perdeefpessa-se a considerar que o pro-
blema pode ser o modelo de VaR adotado, geranécessidade de rever o modelo. A
questdo é como definir o nimero de excecdes aekitBgsa decisdo de “aceitar ou

rejeitar” € um problema classico de estatistica.

Deve-se notar que esta decisdo deve ser tomaddasenem um determinado
nivel de confianca. A escolha deste nivel de copéigpara o teste de adequacéo, no
entanto, ndo é relacionado ao nivel de confiancall@édo para modelar o VaR. Dessa
forma, a regra de decisdo pode envolver, por exanuph nivel de 95% de confianca
para o teste de adequacédo do modelo de VaR, qusupovez pode ser construido a

99% de confianca, como exigem as regras do Coraitadileia.

A forma mais simples de se verificar a acuraciandalelo é gravar a frequéncia
com gue ocorrem violagées do VaR em uma determiaauastra. Jorion (2007) diz
que o numero de violacdes esperadas do VaR é dadompmenos o nivel de confianca
do VaR multiplicado pelo nimero de observagfesadntaso se tenha calculado o
VaR para os ultimos 100 dias utilizando o nivelcdafianca de 99%, se esperaria ter

apenas 1 violacdo observada, dada por (1-0,99)x100.

A partir destas premissas bastante simples, potzeeum teste utilizando uma
distribuicdo binomial para calcular a probabilidaden que um determinado nimero de
violagBes do VaR vai ocorrer, dadas um nivel ddiaoga (para o teste) e um nimero
de observacdes na amostra. Sob a hipétese nulaede opodelo de VaR esta correta-
mente calibrado, o nimero de violacdes, represergadx, segue uma distribuicdo de

probabilidade binomial:

Fe = () —py &)

A variavel x representa o numero de viola¢cdes do VARepresenta o tamanho
da amostra dos VaR calculadopg eepresenta um menos o nivel de confianca utilizado
para calcular o VaR (ou seja, se 0 nivel de cogéato VaR foi de 99%, entgosera

0,01). Sabe também que o valor esperade dalado poE(x) = Tp e que a variancia
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de x € dada powar(x) =/Tp(1 —p). Quando T é grande, pode-se entdo utilizar o
teorema do limite central para aproximar a distdéo binomial de uma distribuicéo

normal:

—pT
r=——P L NOD (24)

Vo1 —p)T

Se a regra de deciséo for definida por um teste @ de confianga bicaudal,
entdo o valor de corte dg| é dado por 1,96. Isso permite construir interva@gonfi-
anca para o numero de violagdes do VaR, segundmas a hipotese nula de que o

modelo do VaR esta bem calibrado nao seria regeitad
IC = [Tp — z(/Tp(1 = p); Tp + z/Tp(1 — p)] (25)

Caso o numero de violacdes do VaR esteja dengte deervalo de confianca, o

modelo utilizado para estimar o VaR pode ser canaab bem calibrado.

Outra forma comumente utilizada para verificadaréncia dos modelos de VaR
foi desenvolvido por Kupiec (1995), que tambémizdilo nUmero de excecdes, ou 0
namero de vezes em que a perda do portfélio foont que o VaR estimado.

Sendox 0 numero de casos em que o VaR for excedidnmtamanho do amostra
e p o nivel de significancia com que o VaR foi complotdnovamente, se o VaR foi
computado a 95% de confianca, entée 5%), Kupiec (1995) sugere que a razéo de

verossimilhanca para testar a hipétese nyila = p, é dada por:

LR, = 2{In(x/T)*(1 — x/T)T™* —In[p*(1 — p)T~*]} (26)

Sob a hipétese nula de gqueé a verdadeira probabilidade?,,.~X?(1) assinto-
ticamente. Entdo, os intervalos de confianca paraimero de exce¢bes podem ser
construidos: com quantas excecdes para um ceréb aévconfianca (por exemplo,
95%), certo tamanho de amostta certo nivel de significancia para o calculo GiRV

a hipdtese nula ndo pode ser rejeitada.

30



Com estes dados Kupiec (1995) construiu a Tabglae2mostra as regiées e nao

rejeicdo da hip6tese nula com 95% de confianca:

Tabela 2 — Regibes de nédo rejeicdo para nimerroded@es, com 95% de confianca — teste de Kupiec

Regides de ndo rejeicdo para o nimero de excegoes N
Probabilidade (p) Nivel doVaR (a) T=250dias T=510dias T=1000dias
0.010 99.0% N<7 1<N<11 4<N<17
0.025 97.5% 2<N<12 6<N<21 15<N<36
0.050 95.0% 6<N<20 16<N<36 37<N<65
0.075 92.5% 11<N<28 27<N<51 59<N <92
0.100 90.0% 16<N<36 38<N <65 81<N <120

Segundo a Tabela 2, se tivermos dois anos de ddde$10), para um nivel
de confianca do VaR de 99%, espera-se encontratel%olacdes, o que multiplicado
pela quantidade de dados observados resulta emaion esperado de 5 excecdes
(N =Tp =0,01x510 = 5,1). No entanto, um analista ndo poderia rejeitarp@thse
nula (p = 0.01) seN estiver dentro do intervalo de confiafda< N < 11]. Valores
de N maiores ou iguais a 11 indicam que o VaR é muigdou que o modelo subes-
tima a probabilidade de grandes perdas. Por catim halores d& iguais ou inferiores
a 1 indicam que o modelo de VaR adotado é muitgareador, ou seja, superestima a

probabilidade de ocorréncias de grandes perdas.

A Tabela 2 também mostra que os intervalos, expsessmo a proporcao entre
N eT (N/T) encolher conforme cresce o tamanho da amostieci@ee, por exemplo,
a linha em que p=0.05 O intervalo para T=250 é dado por
[6/250 = 0,024;20/250 = 0,08]; para T = 1000, o intervalo é [37/1000 =
0,037;65/1000 = 0,065]. Com isso, quanto maior o tamanho da amostra, i&els2
rejeitar a hipotese nula, caso ela seja falsagm@) sais facil de detectar se o modelo de

VaR é inadequado.

No entanto, isso também aponta para uma das mdiatgezas deste teste: para
amostras pequenas e modelos de VaR com nivel diaroge @) alto, se torna muito
dificil se detectar modelos inadequados. Por exenglregido de ndo rejeicdo para
a=99% eT = 250 é[N < 7]. Portanto, ndo ha maneiras de dizeNseanormalmen-

te pequeno ou se 0 modelo sistematicamente supexestrisco. Dessa forma, confor-
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me foi mencionado na secdo 2.1 deste estudo, oitBxavd (1998), para validar os
modelos de VaR utilizados o ideal é ndo estimaodeto com nivel de confianga mui-

to altos, ja que intuitivamente a deteccdo de gisgematicos se tornam cada vez mais
dificeis para valores altos de nivel de confiarpape excecdes nesses casos se tornam

eventos cada vez mais raros.
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3. Metodologia e Dados utilizados

Esta secdo tem dois objetivos: definir como osetfuzdtedricos apresentados no

capitulo anterior serdo utilizados e apresentaadss que alimentardo os modelos.

3.1. Definigdo dos modelos utilizados

No primeiro momento, sera calculado o VaR pardaogégm sua forma tradi-
cional, conforme definido na secéo 2.1.1, utilizapara tanto volatilidades estimadas
por meio do método EWMA (equally weighted movingi@age). Tanto a escolha do
VaR paramétrico como o EWMA foram baseadas naarfeantas utilizadas por Ange-
lidis e Benos (2005). A opcao dos autores em tha@batom modelos mais simples de
VaR e volatilidades pode vir do fato de que o aapeprincipal de seu trabalho foi de-

finir como inserir o risco de liquidez no contexlo VaR.

Para tanto, serdo utilizados dados de alta frequé&gue serdo descritos breve-
mente na sec¢ao seguinte) para derivepread implicito de compra e venda. Esjge-
ad sera obtido por meio da estimacdo da Equacéo rE3eiada na secdo 2.2.1.1. Os
parametrosq, ® e k) desta equacado serdo utilizados para estimar pawente de li-
quidez que sera adicionado ao VaR paramétrico agtinresultando no VaR ajustado

para liquidez.

A adequacédo do modelo utilizado para estimar o ¥@R testado através da de-
finicdo de um intervalo de confianga para o nuntErwiolacdes que as estimativas de
VaR podem apresentar sem que iSso representdagioefd modelo escolhido. Os dois
testes que serdo conduzidos foram apresentadoscéa 2.3.1, que descreve 0s teste

sconforme apresentado por Jorion (2007).

Por fim, o VaR padréao (no caso deste estudo, o paBmétrico) e o VaR ajus-
tado por liquidez serdo comparados pelo niumeraaiacdes que cada um dos modelos
apresentar. Entdo, uma discusséo tedrica aceréapisacoes que a utilizacdo de cada
um dos modelos de VaR (VaR padrédo e VaR ajustadtiquidez) traz para o calculo
do capital requerido para risco de mercado serduzitia. Para efeito de comparacdo,
também foram estimados o VaR e VaR ajustado poidiég para o ano de 2008. Esta
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tltima etapa tem como objetivo identificar quao amante pode ser o componente de

risco de liquidez em épocas de maior instabilidsmomica.

3.2. Descrigéo dos Dados

Os dados utilizados fazem parte da base da BlogmPara estimar o modelo
foram utilizados dados intradirios por operacaam itervalos entre as observacgdes de
até 1 segundo. Foram selecionados os seguintes,da@@ o periodo compreendido

entre janeiro de 2012 e novembro de 2012:

* Dia e hora de cada cotac¢dorgestamp)
* Preco de compraid) e preco de vendagk)
* Volume negociado (quantidade de acdes negociadas)

» Tipo de operacao: se operacao foi cotada ou realiza

A amostra é composta por dezenove acgfes, sendsoquente a sete pertencem
ao indice IBOVESPA. As acdes integrantes da carteiérica do indice IBOVESPA
respondem por mais de 80% do numero de negdéciosreldme financeiro verificados
no mercado a vista. A hipotese subjacente a talles@ a de que ativos que pertencem
(n&o pertencem) ao IBOVESPA, por serem mais (mamagyciados, apresentam risco

de liquidez menor (maior) e, consequentemente, emom(maior) ajuste por liquidez.

A amostra foi divida em duas carteiras, sendo ragira composta por sete acdes
que compdem o IBOVESPA e a segunda por acOes ticeefesa desta carteira tedrica.
A escolha das acdes foi feita a partir de obseovalgh composicédo das carteiras de
grandes fundos do mercado brasileiro. Para o pranggupo foram observados fundos
gue tém como meta se igualar ou bater a rentatddidaindice IBOVESPA. Para o se-
gundo grupo foram observados fundos denominadadl cap que reinem acdes de
empresas com menor capitalizagcdo e menor liquicziorme atestado pela propria

BM&F Bovespa em seu documento sobre a construcdiadimesmall cap.

Para a carteira composta pelas acdes que fazeendmiBOVESPA, 0s pesos
dados para cada acao foram definidos pelo pesesfas acdes representavam no |-
BOVESPA, ou seja, aquelas acfes cuja participagad@@VESPA fosse maior, tam-

bém teria maior peso na carteira montada parasepie estudo, de forma a manter a
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representatividade da carteira, mesmo que ela tmssposta por muito menos a¢des do
que o IBOVESPA. J& para a carteira cujas acbegrténor liquidez, foram utilizados
pesos iguais para cada uma das acoes.

A tabela abaixo apresenta as acdes escolhidas garaposicéo de cada uma das

carteiras:

Tabela 3: Acbes componentes das carteiras IBOVESR#0-IBOVESPA — dados 2012

IBOVESPA N3do IBOVESPA

Acdo Empresa Acdo Empresa

VALES Vale do Rio Doce | [TOTS3 TOTVS

PETR4 Petrobras AEDU3 |Anhanguera Educacional
ITUB4 Itau-Unibanco POMO4 |Marcopolo

BVMF3 |BM&F Bovespa ENBR3 |Energias do Brasil

USIM5 Usiminas ODPV3 [Odontoprev
AMBV4 |Ambev ESTC3 Estacio Participacbes
BRFS3 Brasil Foods CSMG3 [Companhia de Saneamento de Minas Gerais

ARZZ3 Arezzo Industrias e Comércio
PMAM3 |Paranapanema

LUPA3 Lupatech

GRND3 |Grendene

FLRY3 Fleury S.A.

Para todas as acOes foram eliminadas as operag@@sedura e de fechamento.
Amihud e Mendelson (1986) argumentam que os prégoante a abertura dos merca-
dos tendem a seguir uma distribuicédo diferenteadeesto do pregéo. No caso brasilei-
ro, o0 mercado comec¢a com um leildo de pré-abeetdesimina com uneall de fecha-
mento, o que justifica a eliminacdo das operac@@® e abertura quanto de fechamen-
to, de forma que a amostra ficou restritas as ghgées compreendidas entre as 10:00h
e as 17:00h de cada dia. Também foram excluidesmstra ooutliers, as operacdes
cujo preco de compra e de venda estavam zeradoscd®o as transagdes que apre-
sentavam um preco de compra maior que o preco rayseguindo o tratamento de
dados realizado por Angelidis e Benos (2005). T@dasperacdes com 0 mestimoes-
tamp foram agrupadas em uma Unica operacdo (ja queesmmmomento podem ser
observada mais de uma operagao), seguindo o prneeetti adotado por Chan (2000).
Por ultimo, todas as operacgOes foram classificada® sendo de compra ou de venda
(trade indicator). A transacéo foi caracterizada como sendo umaag@e de compra

(trade indicator igual a 1) se o0 seu pre¢o € maior que média presate das cotacdes
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bid-ask de mesmdimestamp ou detimestamp imediatamente anterior e como sendo

uma operacado de vendaa(e indicator igual a -1), caso contrario.

O mesmo tratamento descrito para os dados de 20Hblicado aos dados do
ano de 2008. Foram selecionadas, no entanto, apgoas;0es, sendo que apenas me-
tade delas pertencia ao IBOVESPA a época. A Tabelastra a lista de a¢cdes escolhi-

da para cada uma das duas carteiras selecionadasspdados do ano de 2008.

Tabela 4: Acbes componentes das carteiras IBOVESR#0-IBOVESPA — dados 2008

IBOVESPA N3do IBOVESPA

Acao Empresa Acao Empresa

VALE5 Vale do Rio Doce | |[POMO4 |Marcopolo
PETR4 Petrobras ENBR3 |Energias do Brasil
ITSA4 Itau DURA4 |Duratex

AMBV4 |Ambev LAME4 |Lojas Americanas

3.3. Estatisticas Descritivas

A Tabela 5 apresenta um sumario dos dados das ggéesompdem cada uma
das carteiras para ambas as amostras (2008 e 20dstp tabela é possivel verificar
que o tempo médio entre duas transacdes para qgéempdem a carteira IBOVES-
PA é claramente menor que o tempo médio decorntle eluas transacdes para acoes
gue nédo fazem parte do IBOVESPA em ambos os anasndatra.. O volume médio
negociado na carteira IBOVESPA é cerca de 8,5 vemgsr que o volume médio ne-
gociado na carteira de menor liquidez. Também chateracdo o fato de gpread mé-
dio e a volatilidade desspread serem muito maiores na carteira de menor liquétez
ambos 0s anos da amostra. Estes fatos corrobonamenassa inicial de que as duas

carteiras podem ser categorizadas como sendo iaaidas ou menos liquidas.
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Tabela 5: Sumario de Dados

2012 2008

Small Cap |IBOVESPA |Small Cap |IBOVESPA
Spread Médio 0.0527 0.0211 0.0611 0.0223
Volatilidade do Spread 4.22% 1.89% 6.93% 2.00%
NUmero de Operacdes 7,810 54,211 1,280 32,124
Tempo entre Operagdes 105 57 250 68
Volume Médio 6,319 54,211 2150 19124
992 Percentil de Volume 16,373 11,999 NA NA
952 Percentil de Volume 3,230 5,465 NA NA

meiro e no Ultimo intervalos intradiarios.

As Tabelas 6 e 7 mostram um sumario estatistica garl4 intervalos intradia-
ros apenas para a amostra de 2012: 10:00-10:290-10:59, 1100-:11:29, 11:30-
11:59, 12:00-12:29, 12:30-12:59, 13:00-13:29, 1&3(9, 14:00-14:29, 14:30-14:59,
15:00-15:29, 15:30-15:59, 16:00-16:29 e 16:30-17® maneira geral, para a carteira
de menor liquidez, gpread apresenta um formato familiar de U ao longo do Bgte
comportamento é observado para todas as acoe®oupdem a carteira analisada, sen-
do mais claramente identificado quando se verditabela de volatilidades. Durante as
primeiras horas do dia observa-se spread mais elevado que vai diminuindo no de-
correr do pregao, mas no final da tarde observaesamente um aumento do spread e
também de sua volatilidade. Para a carteira coromliguidez observa-se que o spread
€ mais acentuado no primeiro intervalo intradid&igai diminuindo ao longo do dia,
apresentando seu menor valor durante o ultimovial@rntradiario. A volatilidade do

spread, no entanto, parece seguir o padréo de U, serhakiveeanente mais alta no pri-
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Tabela 6: Comportamento do Spread nos intervatoediidrios

38

Acbes - ndo fazem parte do indice IBOVESPA
Intervalos  [TOTS3 |AEDU3 [POMO4 [ENBR3 |ODPV3 |ESTC3 CSMG3  [ARZZ3 PMAM3 [LUPA3 GRND3  [FLRY3
10:00- 10:29| 0.1984 0.1126 0.0272 0.0340 0.0351 0.1830 0.2043 0.2598 0.0222 0.0313 0.0635 0.2045
10:30- 10:59] 0.1283 0.0602 0.0173 0.0189 0.0234 0.1041 0.0980 0.1709 0.0166 0.0272 0.0374 0.1331
11:00- 11:29| 0.1056 0.0464 0.0157 0.0162 0.0184 0.0737 0.0792 0.1375 0.0149 0.0237 0.0289 0.1054
11:30- 11:59| 0.0896 0.0440 0.0150 0.0154 0.0168 0.0647 0.0806 0.1244 0.0149 0.0195 0.0244 0.1005
o |12:00-12:29| 0.0869 0.0419 0.0142 0.0152 0.0165 0.0663 0.0765 0.1220 0.0146 0.0198 0.0245 0.0795
g 12:30- 12:59| 0.0846 0.0398 0.0144 0.0145 0.0157 0.0620 0.0734 0.1195 0.0146 0.0204 0.0240 0.0817
- |(13:00-13:29( 0.0895 0.0441 0.0139 0.0137 0.0158 0.0590 0.0699 0.1193 0.0142 0.0201 0.0234 0.0732
g 13:30- 13:59] 0.0923 0.0385 0.0138 0.0139 0.0153 0.0550 0.0680 0.1094 0.0137 0.0196 0.0224 0.0722
¥ [14:00- 14:29] 0.0810 0.0373 0.0139 0.0142 0.0152 0.0626 0.0720 0.1046 0.0135 0.0177 0.0222 0.0751
14:30 - 14:59| 0.0777 0.0356 0.0138 0.0141 0.0151 0.0598 0.0694 0.1028 0.0137 0.0202 0.0235 0.0728
15:00 - 15:29] 0.0748 0.0345 0.0136 0.0139 0.0152 0.0589 0.0689 0.1104 0.0134 0.0196 0.0237 0.0755
15:30- 15:59| 0.0737 0.0329 0.0139 0.0136 0.0145 0.0543 0.0680 0.1077 0.0136 0.0207 0.0224 0.0717
16:00 - 16:29| 0.0723 0.0327 0.0138 0.0138 0.0146 0.0558 0.0665 0.1058 0.0130 0.0201 0.0200 0.0673
16:30-17:00| 0.0766 0.0383 0.0157 0.0148 0.0170 0.0605 0.0921 0.1196 0.0137 0.0186 0.0232 0.0775
10:00- 10:29| 28.37%| 8.91%| 874%| 2.58%| 2.76%| 14.41%| 15.73%| 18.83%| 1.38%| 2.06%| 4.92%| 15.59%
10:30- 10:59| 8.08% 3.79% 0.96% 1.17% 1.56% 6.96% 6.06%| 10.64% 0.78% 1.79% 2.15%| 10.19%
11:00-11:29| 7.26% 2.91% 0.80% 0.92% 1.07% 4.86% 4.98% 8.57% 0.66% 1.37% 1.77% 7.19%
- 11:30-11:59| 6.03% 2.92% 0.77% 0.84% 0.99% 4.30% 5.54% 8.56% 0.66% 1.04% 1.61% 7.45%
§ 12:00-12:29| 5.95% 2.88% 0.71% 0.86% 0.98% 4.47% 5.25% 8.12% 0.64% 1.01% 1.75% 6.02%
& |12:30-12:59|  5.92% 2.82% 0.74% 0.78% 0.88% 4.19% 5.51% 7.52% 0.65% 1.10% 1.84% 6.36%
% 13:00-13:29| 6.73% 3.51% 0.71% 0.71% 0.94% 3.91% 4.87% 8.07% 0.63% 1.16% 1.69% 5.49%
S [13:30-13:59| 6.85% 2.91% 0.70% 0.74% 0.88% 3.73% 4.63% 6.99% 0.60% 1.06% 1.61% 6.30%
:% 14:00- 14:29| 6.04% 2.85% 0.76% 0.82% 0.87% 4.61% 5.23% 7.65% 0.56% 0.90% 1.71% 6.33%
r—; 14:30- 14:59| 5.55% 2.69% 0.72% 0.76% 0.90% 3.95% 5.07% 7.53% 0.57% 1.08% 1.68% 6.13%
= 115:00- 15:29| 5.64% 2.58% 0.70% 0.73% 0.96% 4.26% 5.08% 8.09% 0.56% 1.07% 1.63% 7.28%
15:30- 15:59| 5.48% 2.50% 0.72% 0.71% 0.86% 3.99% 4.86% 7.80% 0.55% 1.09% 1.59% 6.52%
16:00-16:29| 5.51%| 2.47%| 071%| 074%| 089%| 4.13%| 4.88%| 7.22%| 0.52%| 1.10%| 1.48%| 5.72%
16:30- 17:00| 7.09% 3.76% 1.07% 1.12% 1.49% 5.61%| 26.61%| 40.71% 2.85% 1.31% 2.12%| 15.79%
Acg0es - fazem parte do indice IBOVESPA
Intervalos |VALES PETR4 ITUB4 BVMF3 USIM5 AMBV4 BRFS3
10:00 - 10:29 0.0245 0.0134 0.0373 0.0143 0.0149 0.1632 0.0633
10:30- 10:59 0.0304 0.0130 0.0230 0.0135 0.0125 0.0731 0.0318
11:00- 11:29 0.0228 0.0123 0.0200 0.0124 0.0121 0.0555 0.0271
11:30- 11:59 0.0222 0.0120 0.0178 0.0117 0.0111 0.0456 0.0228
o [12:00-12:29 0.0221 0.0117 0.0164 0.0115 0.0112 0.0422 0.0213
® [12:30-12:59 0.0193 0.0114 0.0147 0.0116 0.0111 0.0395 0.0201
-(23 13:00- 13:29 0.0200 0.0113 0.0150 0.0116 0.0109 0.0376 0.0188
g 13:30- 13:59 0.0213 0.0113 0.0139 0.0109 0.0108 0.0376 0.0184
v [14:00- 14:29 0.0199 0.0113 0.0141 0.0108 0.0111 0.0382 0.0189
14:30 - 14:59 0.0202 0.0113 0.0133 0.0109 0.0110 0.0368 0.0191
15:00 - 15:29 0.0204 0.0112 0.0135 0.0111 0.0110 0.0324 0.0166
15:30- 15:59 0.0199 0.0110 0.0133 0.0111 0.0108 0.0333 0.0159
16:00 - 16:29 0.0210 0.0111 0.0128 0.0109 0.0111 0.0324 0.0165
16:30 - 16:59 0.0210 0.0110 0.0136 0.0113 0.0107 0.0347 0.0198
10:00 - 10:29 14.99% 0.70% 2.69% 15.74% 0.80% 10.24% 5.55%
10:30- 10:59 6.86% 0.49% 1.27% 0.54% 0.49% 3.98% 1.95%
11:00- 11:29 4.45% 0.44% 1.08% 0.48% 0.43% 3.02% 1.57%
o [11:30-11:59 4.33% 0.40% 0.98% 0.42% 0.31% 2.64% 1.34%
§ 12:00- 12:29 4.88% 0.38% 0.89% 0.39% 0.32% 2.49% 1.29%
& [12:30- 12:59 3.65% 0.35% 0.79% 0.41% 0.31% 2.58% 1.35%
S [13:00- 13:29 4.00% 0.33% 0.81% 0.41% 0.27% 2.37% 1.19%
';'g; 13:30- 13:59 4.70% 0.33% 0.72% 0.34% 0.26% 2.24% 1.15%
:% 14:00 - 14:29 4.00% 0.33% 0.69% 0.29% 0.31% 2.35% 1.24%
< |14:30- 14:59 4.27% 0.34% 0.63% 0.32% 0.31% 2.26% 1.32%
> |15:00- 15:29 4.31% 0.33% 0.67% 0.34% 0.31% 2.37% 1.06%
15:30- 15:59 3.91% 0.30% 0.64% 0.36% 0.27% 2.28% 1.00%
16:00 - 16:29 4.83% 0.30% 0.60% 0.32% 0.32% 2.29% 1.09%
16:30 - 16:59 4.48% 0.43% 0.82% 0.52% 0.38% 2.74% 1.58%




As Tabelas 6 e 7 mostram ainda que o numero dsaizéas realizadas ao longo
do dia é bem distribuido. Na contramao desta obsén; 0 tempo entre operacgdes di-
minui ao longo do dia. O tamanho médio das traresa@fimenta substancialmente no
altimo intervalo intradiario para as acfes que fa@em parte do IBOVESPA, mas di-
minui ao longo do dia para as acoes que fazem gartBOVESPA, fato que fornece
algumas pistas da razéo pelo quapiead entre 0os precos de compra e venda tende a
aumentar no final do dia, principalmente para @esga carteira de menor liquidez.
Segundo Chan (2000), o aumento do volume negodiadimal do dia leva ao aumento
do componente de selecdo adversa na formacao dpgspraumentando spread de

compra e venda.

Tabela 7: Tamanho dos contratos e Tempo entre €fEsanos Intervalos intradiarios para acoes

que nao fazem parte do IBOVESPA

Agdes - ndo fazem parte do indice IBOVESPA
Intervalos |TOTS3 JAEDU3 |POMO4 [ENBR3 |ODPV3 [ESTC3 CSMG3  [ARZZ3 PMAM3 |LUPA3 GRND3 [FLRY3
10:00-10:29| 3,567 4,588 8,019 10,635 46168 2109 4058 1123 2428| 652 1823 1471
10:30-10:59| 6,779 9,392 11,376 18,893 9270 3522 6804 1671 2568| 608| 1908| 2185
11:00-11:29| 7,328 11,509 12,377 19,556 9833 4178 6984 2001 2285 618| 2214 2668
lg 11:30-11:59| 7,216 11,653 13,239 18,849 10004 4735 7160 2308| 2238| 577, 2526 2556
@ |12:00-12:29| 6,322 11,464 13,160 19,135 10132 4993 7467 2576 2089 480 2748 2761
é. 12:30-12:59| 7,556 12,115 14,147 19,067 11136 4408 7805 2820 2045 491 3085 2968
g 13:00-13:29| 6,501 10,551 14,110 17,978 11109 3765 7138 2847 1735 488 3078 3070
o |13:30-13:59| 5,829 10,528 14,491 17,999 10448 3819 6803 3175 1783 407 3009 2985
% 14:00- 14:29| 5,923 11,745 15,331 18,179 10766 4125 7478 3369 2103 508| 3103 3285
Z [14:30- 14:59 6,319 13,212 16,773 19,235 12259 5161 7772 3381, 2195 484 3369 3902
15:00-15:29| 7,259 14,716 18,423 20,582 13549 5846 8506 3842 2430 513| 3895 4611
15:30-15:59| 8,146 16,090 18,644 | 23,036 14362 6422 9057 4341 2997 593 4301 4896
16:00-16:29| 8,448 18,151 21,288 25,826 15119 7471 10550 4507 3197 850 5069 5777
16:30- 17:00| 10,013 17,241 18,128 24,617 17354 10787 10026 4683 3465] 963 5029 5665
'g 10:00 - 10:29 54 45 27 20 42 79 51 138 75 216 92 100
TS ]10:30-10:59 34 24 20 12 19 71 33 135 83 335 120 100
En 11:00- 11:29 30 19 18 11 18| 53 32 111 96 350 102 90
E 11:30- 11:59 31 19 17 12 17 49 31 100 91 392 88 87
2 [12:00-12:29 35 19 17 12 17 43 30 85 105 394 76 84
,§ 12:30- 12:59 29 18 16 12 16, 51 28 82 109 478 73 75
g 13:00- 13:29 34 21 16 12 16, 59 31 76 120 376 69 69
2 113:30-13:59 37 21 15 12 17 58 32 71 117 528 75 74
§ 14:00 - 14:29 37 19 15 12 16, 52 30 64 106 468 69 67
© 14:30-14:59 35 17 13 12 14 45 28 67 103 447 69 56
*;:3 15:00- 15:29 31 15 12 11 13 38 26 57 92 469 56 50
8 15:30- 15:59 27 14 12 10 12 35 24 50 73 353 51 44
% 16:00 - 16:29 26 12 10 9 12 30 21 49 71 302 44 38
£ [16:30-17:00 18 10 10 7 9 21 20 39 60 216 36 32
10:00- 10:29 498 692 924 813 1374 984 328 613 4,068 1,813 832 670
10:30- 10:59 527 457 871 795 880 433 260 523 2,802 1,439 752 503
¢ |11:00-11:29 370 605 865 728 855 918 300 510 2,966 4,707 689 553
l% 11:30- 11:59 382 465 736 669 801 968 279 453 2,991 1,165 841 394
8 [12:00- 12:29 359 433 645 643 765 527 343 440 2,630 1,320 763 503
g 12:30- 12:59 301 456 672 721 787 392 270 336 2,721 958 644 423
-g 13:00- 13:29 418 407 583 553 733 491 283 329 2,136 1,079 609 303
I‘é 13:30- 13:59 298 407 483 582 553 643 295 339 1,981 1,237 432 331
g 14:00- 14:29 353 414 578 565 628 555 253 339 2,002 1,129 574 307
€ [14:30- 14:59 329 378 585 619 526 536 266 291 2,105 1,141 604 341
% 15:00 - 15:29 391 416 690 654 687 625 291 389 2,196 1,482 1,041 464
= ]15:30- 15:59 381 361 628 601 772 735 258 333 1,935 1,134 653 349
16:00- 16:29 396 369 705 655 782 645 271 469 2,083 1,376 698 373
16:30- 17:00 488 474 814 628 7960 7,594 5,103 411 2,286 1,223 692 1,268
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Tabela 7 (continuacdo): Tamanho dos contratos eodeamntre Operacdes nos Intervalos intradia-

rios para acoes que fazem parte do IBOVESPA

Acoes - fazem parte do indice IBOVESPA
Intervalos  |VALES PETR4 ITUB4 BVMF3 USIM5 AMBV4 BRFS3
10:00- 10:29 64,036 57,667 31,314 29,238 42678 13992 18954
10:30 - 10:59 79,632 77,033 59,892 46,158 63498 28878 32814
11:00- 11:29 71,114 71,708 58,560 50,010 61026 26442 33732
g 11:30- 11:59 67,624 69,797 58,488 46,044 59712 25260 33906
@ [12:00-12:29 64,922 67,733 57,678 44,952 60354 22992 31314
§. 12:30- 12:59 65,464 68,498 59,202 44,448 57474 20964 29832
g 13:00- 13:29 59,227 63,965 54,102 45,246 55188 18228 25470
o [13:30-13:59 56,412 62,021 56,226 40,266 49272 17616 24534
E 14:00 - 14:29 59,161 67,024 64,338 46,272 51498 19350 28332
2 [14:30- 14:59 67,033 73,925 72,216 52,872 58968 25200 31584
15:00 - 15:29 72,946 77,709 75,366 57,792 63840 26844 32622
15:30- 15:59 77,760 84,455 82,734 64,710 66840 29334 35340
16:00 - 16:29 92,694 95,962 96,006 69,840 74736 33978 44922
16:30- 16:59 92,221 92,009 103,806 93,594 73842 37542 42660
7 10:00- 10:29 4 4 8 8 6 18 13
T 110:30- 10:59 3 3 4 5 4 9 8
go 11:00- 11:29 3 3 4 5 4 9 7
2 11:30- 11:59 3 3 4 5 4 10 7
L [12:00- 12:29 3 3 4 6 4 11 8
z§ 12:30- 12:59 3 3 4 6 4 12 8
g 13:00- 13:29 4 3 5 5 5 14 10
S [13:30-13:59 4 3 4 6 5 14 10
§ 14:00 - 14:29 4 3 4 5 5 13 9
T |14:30- 14:59 3 3 3 5 4 10 8
= [15:00- 15:29 3 3 3 4 4 9 8
o [15:30- 15:59 3 3 3 4 4 8 7
E 16:00 - 16:29 2 2 3 4 3 7 6
F [16:30- 16:59 2 2 2 2 3 5 5
10:00- 10:29 202 4,343 1,397 2,315 3163 373 808
10:30 - 10:59 183 3,775 1,444 2,735 2425 436 655
¢ [11:00-11:29 193 3,570 1,250 2,449 2413 412 760
l% 11:30- 11:59 147 2,851 1,088 2,109 1633 442 775
& 12:00-12:29 136 2,575 1,035 2,007 1720 472 703
2 12:30- 12:59 115 2,323 1,128 1,655 1301 416 582
o [13:00-13:29 94 2,075 887 1,381 1028 364 671
3 [13:30-13:59 98 1,711 804 1,417 907 383 639
g 14:00 - 14:29 109 1,823 850 1,408 1084 384 626
€ |14:30-14:59 111 1,982 1,177 1,404 1242 403 648
% 15:00- 15:29 111 2,147 1,008 1,414 1177 366 595
= 115:30- 15:59 101 2,056 914 1,772 1279 386 720
16:00 - 16:29 102 2,192 1,026 1,768 1273 386 896
16:30- 16:59 108 2,445 869 1,517 1334 385 832
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4. Resultados

S&o trés os objetivos desta se¢do. Primeiro serd@sados os componentes de
spread de compra e venda para as acdes que compdemeismsanalisadas atraves da
estimacdo da Equacéo 13 para os dados de 2012edtnda serdo apresentados os re-
sultados para o VaR paramétrico tradicional, bemacam teste de adequacédo do mo-
delo, e 0 VaR ajustado para liquidez ou L-VaR @@amostras de 2008 e 2012 com o
intuito de fornecer pistas e estabelecer compasag@iere a importancia do componente
de liquidez em relacao ao risco total e, por ulfio®resultados encontrados serédo ana-

lisados sob a ¢6tica do calculo de requerimentcagéal descrito na secao 2.3.

4.1. Anélise dos componentes dpread de compra e venda

A Tabela 8 apresenta os resultados da estimacad @MEquacéo 13 para as
doze acbes da carteira formada por ativos de menodez e para as sete acdes que
fazem parte do indice IBOVESPA. Sdo também apradesatospread médio implicito
calculado conforme a Equacédo 16 e a proporcao dardiad explicada por assimetria
de informacéao, definida por Angelidis e Benos (20&8no:

e (27)
Y Tl + @

E esperada que a proporcao acima seja relativarakateima vez que os pro-
cessos de negociagao andnima aumentam a assidesinrmacdo, argumento supor-

tado pelo trabalho de Foster e George (1992).
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Tabela 8:Resultados Estimados por GMM da equacédo 13

Estimacdo GMM
P —P_q, = 0\/71:(Xt —pXe_1) + (X — Xe1) + K(Xt\/vt — X1y Vieq H0g

¢ Acles de menor liquidez:

TOTS3 AEDU3 POMO4 ENBR3 ODPV3 ESTC3 CSMG3  ARZZ3 PMAM3 LUPA3 GRND3 FLRY3
6 0.000026  0.000005  0.000001  0.000001  0.000001 0.000026 (0.000004) 0.000006  0.000001 0.000166*  0.000062 0.0000553*
(0.000183)  (0.000107) (0.0000205) (0.0000301) (0.0000433) (0.000192) (0.000119) (0.000377) (0.00000954) (0.0000120) (0.0000469) (0.000019)
) 0.232628* 0.234214*  0.309319* 0.344399*  0.286886* 0.280377* 0.159795* 0.202039* 0.372766*  0.966528*  0.652746* -0.267511*
(0.003117) (0.002337)  (0.002077)  (0.001794) (0.002131) (0.003563) (0.003004) (0.004736) (0.005056)  (0.005812) (0.212127) (0.458265)
@ 0.023483* 0.011307*  0.005707* 0.001404*** 0.004745* 0.025507* 0.031112* 0.033012* 0.00528*  0.001945* 0.007597*  0.015802*
(0.002674) (0.001682)  (0.000346)  (0.000796) (0.000913) (0.002288) (0.001683) (0.004746) (0.000304)  (0.000297) (0.001068)  (0.00052)
K 0.0000767 0.0000812** -0.0000168* 0.000182* 0.0000879** -0.000177 -0.000919* 0.0000284 -0.000012588 -0.0000206 -0.0000366 0.000021*
(0.000083) (0.0000547) (0.00000498) (0.0000324) (0.000048) (0.000147) (0.0000306) (0.000295) (0.00000749) (0.00000318) (0.0000472) (0.00000672)

Spread Implicito Médio
004280]  004200] 0.04912] 0.04666] 0.07551] 0.07891] 0.04783] 0.04489] o0.06858] 0.05603 | o0.05150]  0.04413
Proporgdo do Spread da Assimetria de Informagédo
26.15%]  55.53%] 64.33%]  62.92%]  63.001%| 47.40%]  43.82%] 33.52%] 55.79%] 36.68%]  42.35%] 32.05%

¢ Agbes com maior liquidez:

VALES PETR4 ITUB4 BVMF3 USIM5 AMBV4 BRFS3
# 0.000489 -0.000101*  0.0000316 0.000015  0.00000102 0.00000438 0.000626**
(0.000091)  (0.0000274) (0.0000462) (0.0000143) (0.0000125) (0.0003300) (0.0003120)
2 0.318306* 0.879906*  0.319579*  0.018695*  0.38388* 0.21522*  0.845263*

(0.0021690) (0.0279030) (0.0024070) (0.7487400) (0.0024690) (0.0040620) (0.0340430)
S 0.002867385 0.003614* 0.002845*** 0.002513*  0.003562* 0.016466** 0.002997
(0.0003864) (0.0009980) (0.0017030) (0.0005160) (0.0005490) (0.0069110) (0.0065850)
e -9.38163E-05 0.0000846* 0.0000781** 0.0000546* 0.0000213*** -0.00013  -0.000344
(0.0001090) (0.0000144) (0.0000372) (0.0000123) (0.0000118) (0.0003110) (0.0002440)

Spread Implicito Médio
002618 | 0.02616] 001912] 0.02525] 0.02413] 0.01255] o0.01611 |
Proporgdo do Spread da Assimetria de Informagdo
35.57%]  44.25%] 33.21%|  39.74%]  37.87%|  23.10%]  58.14%|

Notas:
(*) Estatisticamente significativo a 99%

(**) Estatisticamente significativo a 95%

(***) Estatisticamente significativo a 90%

Para todas as acg0es o coeficiente de autocorretlzgameira ordem dtvade
indicator (p) € significativo. O coeficiente de custo por agadormador de precos para
fornecer liquidez sob demandé)(é significativo para a maioria das a¢des, sersdo a
excecdes VALES e BRFS3. Para o caso dos coefisielgpendentes do volume nego-
ciado,f ek, os testes de significancia estatistica indicasnaprimeiro é significativo
em apenas 4 casos (duas acbes de menor liquideagseaddes de maior liquidez), en-

quanto o segundo é significativo em metade dosscdsso tudo parece sugerir que a
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direcdo da operacéo (dado ptiade indicator) parece ter mais poder explicativo que o

volume negociado.

Segundo Madhavan (1997), estes resultados séobooadns pela negociagao
em bloco e pelo anonimato das contrapartes. Asdg@ies em blocos permitem que
corretores e intermediarios encontrem compradoaeanizem o impacto no preco da
negociacdo, enquanto o anonimato das contrapagtesitp que as grandes operacoes,
ordenadas principalmente por investidores instingis, sejam realizadas através de

vérias transac¢des menores, suavizando o impagtoego das acdes.

O sinal negativo de tem uma implicacdo: ha economias de escala erage n
ciar grandes volumes. Isso acontece para metadacdas da carteira, mas o coeficien-
te sé é significativo para duas acdes da carteirmehor liquidez (POMO4 e CSMG3).

Pode-se destacar ainda a diferenca entigpr@ads implicitos medidos atraves
da estimacédo: no caso da carteira de menor liquadgxead implicito ficou em torno
de 0,0540 sendo que a proporcao dgstead explicado pela assimetria de informacéo
ficou em torno de 48% (chegando, em alguns casomisde 60%). Para as agles de
maior liquidez, ospread implicito, conforme esperado, ficou abaixo daquekdido
para a carteira anterior, sendo a média de 0,0218oporcdo destgpread explicada

pela assimetria de informacao ficou em torno d@%.40

4.2.Value-at-Risk ajustado para Liquidez (L-VaR)

De acordo com a Equacéao 20, o risco total calcutao base no L-VaR pode

ser decomposto em componente de preco, dado p&8darddicional e componente de
liquidez, dado pelo spread implicité[@( V;"'(G +K) + CI>>]), calculado segundo o

modelo proposto por Angelidis e Benos (2005). Focaoulados os valores de VaR e
L-VaR para o nivel de confianga de 99%, uma vezegte € o nivel exigido pelo Comi-
té da Basileia para o célculo de capital a seraglogara risco de mercado. Os resulta-

dos para o ano de 2012 séo apresentados na Tabela 9
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Tabela 9:VaR e L-VaR ao nivel de 99% - amostraGie? 2

Notas:

VaR e L-VaR: carteira com a¢fes que ndo fazem partadice IBOVESPA

D1 D30 D60 D250
Componente de Preco (VaR) 0.45 0.44 0.46 0.49
Componente de Liquidez 0.04 0.03 0.03 0.03
VaR total (L-VaR) 0.49 0.47 0.49 0.52
% Componente de Liquidez 8.04% 6.51% 6.33% 5.63%
ViolagGes VaR 0 1 6 13
Violagdes L-VaR 0 0 2 4

VaR e L-VaR: carteira com a¢fes que fazem pariedioe IBOVESPA

D1 D30 D60 D250
Componente de Preco (VaR) 0.73 0.75 0.79 0.78
Componente de Liquidez 0.01 0.01 0.01 0.01
VaR total (L-VaR) 0.75 0.76 0.80 0.79
% Componente de Liquidez 1.64% 1.55% 1.50% 1.50%
ViolagGes VaR 0 0 0 2
Violagdes L-VaR 0 0 0 2

D1: Resultado do VaR e L-VaR para o ultimo diareatio - 30/11/2012
D30: Média do VaR e L-VaR dos ultimos 30 dias Ugiteriores a D1
D60: Média do VaR e L-VaR dos Ultimos 60 dias Usgiteriores a D1
D250: Média do VaR e L-VaR dos ultimos 250 diassidmteriores a D1

Na Tabela 9 é possivel observar que o VaR e o L-MaRidos para a carteira
composta por acdes que fazem parte do indice IBG¥ESmMaior que o VaR e L-VaR
estimados para a carteira composta por acfes der ticpndez. Isso faz bastante senti-
do dada a forma com que as carteiras foram montadagera-se que acdes que fazem
parte de um mesmo indice (no caso o IBOVESPA) tendita correlagdo, o que pode
gerar perdas muito maiores se comparadas a ungraardmposta por acées de baixa

correlacéo.

Para o nivel de confianca de 99%, o risco de lepi@presenta em média 6,6%

do risco de mercado total para a carteira cujassapdssuem menor liquidez. Nota-se
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que apesar de o componente de liqguidez ndo domicamponente de precos, que ain-

da é responsavel por cerca de 94% do risco totaleteado, houve uma melhora signi-

ficativa no numero de viola¢des do L-VaR em relagdalo VaR tradicional. Essa me-

Ihora pode ser verificada visualmente na Figurbeaixa:
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Figura 1 Backtest do VaR e do L-VaR - inspec¢éo visual idtagdes do modelo

para carteira com ac¢des que ndo fazem parte do HBPYA — dados de 2012.

Os pontos mais extremos em que houve violacaoimdsd impostos pelo VaR

no Backtest continuam gerando violagdo no L-VaR, no entantbigeiro aumento dos

limites gerado pela incorporagédo do risco de ligmifez com que aqueles pontos de
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violacdo menos extremos ndo mais representassdatdes aoBacktest, fazendo o

nameros de violagdes cair de 13 no VaR para 4 WaR-

No caso da carteira com a¢des do indice IBOVESR&noponente de liquidez

é responsavel por cerca de 1,50% do risco totateteado, nimero que parece indicar

que o risco de liquidez ndo é um fator significafpara este tipo de carteira. Tal indicio

é reforcado pelo fato ndo se observar alteracoemiadro ddBacktest (conforme Figu-

ra 2) e no numero de violagdes nos ultimos 250 (djas pode ser visto ainda na Tabela

9).
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Figura 2:Backtest do VaR e do L-VaR — inspec¢éo visual diagites do modelo para carteira

com acdes que fazem parte do IBOVESPA — dados t& 20

46



aos encontrados para o ano de 2012. Estes resubddoapresentados na Tabela 10 a

sequir.

Os resultados da estimacdo do VaR e L-VaR paraoadar2008 sdo analogos

Tabela 10:VaR e L-VaR ao nivel de 99% - amostraafs

Notas:

VaR e L-VaR: carteira com ac¢des que nao fazem parfadice IBOVESPA

D1 D30 D60 D250
Componente de Preco (VaR) 0.08 0.11 0.12 0.07
Componente de Liquidez 0.01 0.01 0.01 0.01
VaR total (L-VaR) 0.09 0.12 0.13 0.08
% Componente de Liquidez 11.91% 9.17% 7.88% 12.63%
ViolagGes VaR 0 0 1 8
Violagdes L-VaR 0 0 1 3

VaR e L-VaR: carteira com acdes que fazem pariedioe IBOVESPA

D1 D30 D60 D250
Componente de Preco (VaR) 0.10 0.12 0.13 0.08
Componente de Liquidez 0.01 0.01 0.01 0.01
VaR total (L-VaR) 0.10 0.13 0.14 0.08
% Componente de Liquidez 5.70% 4.57% 4.33% 7.17%
ViolagGes VaR 0 0 0 3
Violagdes L-VaR 0 0 0 2

D1: Resultado do VaR e L-VaR para o ultimo diamatio - 30/12/2008
D30: Média do VaR e L-VaR dos ultimos 30 dias Gtgiteriores a D1
D60: Média do VaR e L-VaR dos ultimos 60 dias Gtgiteriores a D1
D250: Média do VaR e L-VaR dos ultimos 250 diassiéteriores a D1

Observa-se claramente ao se comparar os resuldago$abelas 9 e 10 que o
componente de liquidez tem muito mais importanoi@entexto da amostra de 2008. O
componente de liquidez em ambas as carteiras & mad2008 comparativamente a
2012, representando cerca de 13% para a carteingeder liquidez (contra 6,6% em
2012) e cerca de 7% para a carteira composta pesagie fazem parte do IBOVESPA

(contra cerca de 1,6% em 2012). Com isso, pareséstireevidéncias de que o ajuste
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de liquidez se torna mais ou menos importante cordm ambiente macroeconémico
vigente. Em momentos de retracdo econdmica, quesplera-se que a liquidez em to-
dos os mercados seja menor, 0 risco de liquidekagarais peso sobre o risco de mer-

cado total.

Mesmo apresentando valores mais significativos 868 Zomparativamente a
2012, o componente de liquidez continua sendo dahoirpelo componente de precos.
No entanto, assim como aconteceu para os dadd¥l@e 2 adicdo do ajuste de liquidez
melhorou a desempenho do VaR, medidos em niumerez#gs em que o VaR estimado
foi excedido por uma perda superior ao esperado.fisa evidente quando se verifica o
namero de violagdes ocorridas para o VaR e pard/aR tanto para a carteira de me-
nor liquidez quanto para a carteira composta poesaque fazem parte do IBOVESPA.
A carteira de menor liquidez passou de 8 violagies o modelo de VaR tradicional
para apenas 3 violagcdes com o L-VaR, enquantotaireade maior liquidez passou de

3 violacdes para 2 violacOes ao adotar o modekiajo para liquidez.

As Figuras 3 e 4 mostram graficamente os resultdddsckiest para ambos os
modelos utilizados para estimar o VaR (VaR padr&aR ajustado por liquidez) res-
pectivamente para a carteira composta por acoefagem parte do IBOVESPA e para
a carteira cujas acdes nao faz parte deste indice.

Em ambos os casos é possivel perceber que osslidot¥aR aumentam leve-
mente com a adicdo do modelo ajustado para ligueEesim como aconteceu para 0s
dados de 2012. Este aumento do limite faz comnugreos observacdes causem viola-
¢bes ao modelo, o que pode ser verificado visuakmas forma mais clara para a car-
teira com a¢Oes de menor liquidez (Figura 4).
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Figura 4:Backtest do VaR e do L-VaR — inspec¢éo visual déagiies do modelo para carteira
com agles que ndo fazem parte do IBOVESPA — dael@s@B.

4.2.1. Teste de adequacao do modelo de VaR

Para certificar que os resultados acima nao estdesados de alguma maneira
pela escolha de uma modelo de estimacdo de VaRdonado foram conduzido dois
testes: um proposto por Jorion (2007) e outro coitki por Kupiec (1995). Ambos os
testes foram descritos previamente na secao 2\8shm identificar o intervalo de con-
fianca para o nimero de violagbes do VaR rhatktest que ndo invalide o modelo
escolhido para modelar o VaR.
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Como tanto para a carteira composta por acdes derriiguidez quanto para a
carteira composta por a¢gdes que fazem parte doeilBOVESPA (e também para am-
bos os anos da amostra) o nivel de confianca edogbara estimar o VaR tradicional
foi de 99% (ja que este é o nivel exigido pelo Gérda Basileia) e o nimero de obser-
vacoes (dias da amostra) € o mesmo par a ambasteisas (250 dias), sera necessario

realizar o calculo de intervalo de confianca apemaa vez para cada teste.

Utilizando os dados expostgs € 0.01, ja que o VaR foi estimado com nivel de
confianca de 99%; e sabendo que T = 250, ja qeeéestnimero de observacdes tam-
bém exigido pelo Comité da Basileia para calculoedgierimento de capital para risco
de mercado), calculou o seguinte intervalo de eogh ao nivel de 95%, conforme
proposto por Jorion (2007):

IC = [0,6]

Neste célculo os numeros obtidos ja foram arrediboglpara cima, uma vez que

nao pode haver niumero de observacdes de violagiggrfados.

Ja o teste de Kupiec (1995) é mais direto e envappemas a contagem de nume-
ro de violacdes do VaR e a comparacdo com a Tabetanstruida pelo autor. Nesta
tabela, consultando o intervalo correspondentena@smo parametros utilizados para
calcular o intervalo de confianca de violagces pst por Jorion (2007), verifica-se
que o numero de violacdes esperadas para 0 Vaguerser menor que 7 para que nao

se rejeite a hipotese de que o modelo de VaR @éiade@ara mensurar o risco.

Com isso, pode-se concluir que o modelo de estimdedvaR paramétrico é
adequado para a carteira composta por acoes gra faarte do indice IBOVESPA, ja
que as violaches observadas para esta carteina fapanas duas (conforme pode ser
observado na Tabela 9) para os dados de 2012 etr@forme pode ser observado na
Tabela 10) para os dados de 2008, ficando dentaomdms os intervalos de confianca
calculados acima. O mesmo nédo é verdade parataga@sicujas acdes possuem menor
liquidez. Esta carteira apresentou 13 violacdea pardados de 2012 e 8 violagOes para
os dados de 2008, indicando que o VaR paramétédooéno modelo mais adequando
para se estimar o VaR para carteiras com ativaosat®r liquidez. Apresentar um nu-

mero de viola¢cdes ao VaR maior do que o interveloahfianca definido acima sugere
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que o VaR tradicional subestima o valor das possiperdas causadas por variacoes

nos pregos praticados no mercado.

De certa forma, estes resultados corroboram oftades apresentados na secéo
4.2. Naguela sec¢do concluiu-se que o risco dedéequndo € fator importante para a
carteira composta por acdes que fazem parte doeilBOVESPA, ou seja, 0 modelo
VaR tradicional é suficiente para mensurar adequadte o risco de mercado desta
carteira. Da mesma maneira, 0s resultados da seamostraram que adicionar o
componente de risco de liquidez ao VaR paraméimethora a performance dmack-
test (diminui 0 nimero de violacdes) para a carteiramosta por acdes de menor liqui-
dez, ou seja, suprimir o componente de risco dedex neste tipo de carteira faz com

gue o VaR seja subestimado.

4.3. Impactos da utilizacdo do L-VaR no calculo deapital requerido para risco de
mercado

A Equacao 22 apresenta a formula de célculo deeregento de capital sugeri-
da pelo Comité da Basileia. A utilizagdo do VaRstdo para liquidez produziria os

seguintes efeitos imediatos, que podem ser obsesveas Tabelas 9 e 10:

e Aumento do ultimo VaR reportado e do VaR médio alosnos 60 dias em de-
corréncia da adicao do fator de risco de liquidez;
* Provavel diminuicdo no numero de violagOesbdoktest, ja que os limites im-

postos pelo VaR aumentam,;

Considerando que na maior parte das vezes, acag@id do maximo entre o Ul-
timo VaR reportado e a média dos ultimos 60 VaRntepos multiplicada por 3 mais o
fator k de correcdo, dependente do niumero de \@megue se observou violagdes do
backtest nos ultimos 250 dias, pode-se esperar um menoernegento de capital para
risco de mercado, j& que espera-se que o humermldedes ddacktest diminua. No
entanto, este ganho esta limitado aos casos e ikce k esta em zonas diferente da

verde estabelecida pela Tabela 1.

No caso pratico testado para a carteira compotda pedes que néo fazem parte

do indice IBOVESPA, verificou-se uma queda de IBagdes para 4 violaces para 0s
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dados de 2012 e de 8 para 3 violagGes para os da@d®d808, o que faria com que a
penalizacdo por estas violagBes caisse de 1 paranaeprimeiro caso e de 0,75 para
zero no segundo caso, conforme pode ser verificad®abela 1. No entanto, para a
carteira com acdes mais liquidas, ndo ha ganhosacatilizacdo do modelo de VaR
ajustado para liquidez nem para dos dados de 28®8para os dados de 2012. Obser-
va-se, neste caso, apenas um aumento do VaR meédidonpodendo levar a um au-
mento do capital requerido para risco de mercado.

Estes resultados apontam para a possibilidadevik&oedoholding period de
10 dias proposto pelo Comité da Basileia para @jdsetposic¢des iliquidas, passando a
incorporar o risco de liquidez no VaR em detrimetdodeterminac&o arbitraria de um

ajuste de liquidez.
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5. Conclusao

Este trabalho aplicou o a metodologia de VaR aglssipara liquidez baseados
nos componentes dpread de compra e venda e incorporando a liquidez endbge
exdgena proposto por Angelidis e Benos (2005) pamaercado de acles brasileiro.
Foram utilizados dados de alta frequéncia para@esi de tempo de até 1 segundo di-
vidas em duas amostras: a primeira com dados d& @4 é composta dezenove agdes
negociadas nas BM&F Bovespa, sendo que sete detamfparte da carteira tedrica
que compdem o indice IBOVESPA que contém as agdesaibr capitalizacéo e liqui-
dez do mercado; a segunda amostra € compostatpagdies observadas ao longo de

2008, sendo que apenas metade fazia parte do IBEIMESPA a época.

A analise dos componentes giwmead de compra e venda apontam para a superi-
oridade das medidas relacionadas a direcdo dagg@mefeade indicator) em relacéo as
medidas relacionadas ao volume das transacOes Estdtados sdo corroborados por
resultados anteriores de Madhavan (1997) que imdigae as transacdes em blocos
permitem que corretores e intermediarios encont@mpradores e amenizem o impac-
to no preco da negociacdo. Além disso, anonimadacdatrapartes, garantido pela for-
ma como a BM&F Bovespa organiza as negociagcdes antcontrapartes, permite que
as grandes operacdes, ordenadas principalmentmyestidores institucionais, sejam
realizadas através de varias transacoes menom@azaudo o impacto no preco das

acoes.

A decomposicédo do risco total calculado seguindeetodologia de Angelidis e
Benos (2005) mostrou que o risco de precos (VaiR)aag muito mais significativo que
o risco de liquidez (diferencial entre VaR e L-VaRnto para os dados de 2012 quanto
para os dados de 2008. Em 2012, o risco de liquemzsentou cerca de 6,6% do risco
total para a carteira de a¢des que nao fazem gavitedice IBOVESPA e apenas 1,5%
para a carteira com as agfes que fazem parte e IBDVESPA. J& em 2008, a im-
portancia do risco de liquidez frente ao riscoltf@aum pouco mais significativa, fin-
cando em torno de 13% para a carteira de menaddége 7% para a carteira composta
por aces que fazem parte do indice IBOVESPA. Apasste valor relativamente bai-
X0, a importancia da incorporagao do risco de digmifica mais evidente quando se

analisa os resultados tacktest.
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O numero de violacdes dmcktest é utilizado na férmula de calculo do reque-
rimento de capital por risco de mercado sugerido @emité da Basileia. Verificou-se,
no caso da carteira menos liquida, que a utilizalghonodelo de VaR ajustado para
liquidez diminuiu drasticamente o numero de vio&s;0bservadas rmacktest nos ul-
timos 250 dias em ambas as amostras, fazendo cema genalizacdo pelas violacbes
passasse de 1 (valor maximo) para zero nas amotra@l2 e de 0,75 para zero nas
amostras de 2008. No entanto, para a outra carteim@smo teste ndo apontou melhora
alguma, levando, de fato, a um aumento do montitapital requerido para risco de

mercado, uma vez que o L-VaR é sempre maior quaRa V

Estes resultados foram corroborados também psildtado obtido pelos testes
de adequacao do modelo de estimacéo do VaR. Bsteagontou que o modelo VaR
tradicional é adequado para medir o risco de merckduma carteira composta por
acOes que fazem parte do indice IBOVESPA, mas goegmo ndo é valido para a
carteira composto por acdes de menor liquidez.eSteg forneceram indicios de que o
VaR tradicional subestima o risco de mercado de caniira composta por acoes de

menor liquidez.

De maneira geral, observou-se que o risco dedégué tdo mais importante
quanto menor a capitalizacao e o volume de negéciesa de uma determinada acéo e

guanto mais turbulento for o ambiente macroecon@wivido.

Estes resultados apontam para a possibilidadewisio dos modelos de risco
de mercado passando a incorporar adequadamesialg liquidez visando o aprimo-
ramento dos controles e melhor utilizacdo dos sasutanto de instituices financeiras

guanto de outros participantes do mercado.

Ha de se destacar também a dificuldade de sehesbzom dados de alta fre-
guéncia. Sem o desenvolvimento de modelos compuigsi robustos e ferramentas
que facilitem a leitura e manipulacédo de grandésmes de dados, a analise € bastante
demorada e custosa, podendo aumentar ainda oajmracional envolvido no trata-

mento de tais bases.
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