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A resposta certa, ndo importa nada: o
Essencial é que as perguntas estejam certas.

Mario Quintana — As indagactes

And as we wind on down the road

Our shadows taller than our souls

There walks a lady we all know

Who shines white light and wants to show
How everything still turns to gold

And if you listen very hard

The tune will come to you, at last

When all are one and one is all, yeah

To be arock and not to roll.

Led Zeppelin — Stairway to Heaven

Quando tomamos uma decisédo, enxergamos
Apenas 0 que queremos, ignoramos
possibilidades e minimizamos riscos que
enfraqguecem nossas esperangas. O pior é
que somos confiantes mesmo quando
estamos errados.

Daniel Kahneman — Rapido e Devagar



RESUMO

A pesquisa traz uma critica a teoria moderna de finangas em relacdo a politica de gestao
de risco, especificamente sobre o Value at Risk, e como ela afeta o risco na economia. O
trabalho prop6e uma discussdo comportamental da ineficacia do VaR e como este tipo
de informagéo pode ser ruim para a economia, por refletir no problema do moral hazard
(risco moral) para os gestores, baseados na iluséo de compreenséo, iluséo de validade e
de habilidade. A dissertacdo conclui que,ao superestimar a informacdo do VaR, 0s
agentes alteram seu comportamento para tomar decisdo e, com este risco moral, podem

gerar o problema dos black swans (cisnes negros).

Palavras-chave: Value at Risk. Tomada de decisdo. Discussdo comportamental.

Moral hazard. llusdo de compreensdo. llusdo de validade. Black swans.



ABSTRACT

The research brings a critique of modern finance theory in relation to risk management
policy, specifically on the Value at Risk, and how this affects the risk in the economy.
The paper proposes a behavioral discussion of VaR ineffectiveness and how such
information may be bad in the economy, for reflecting on the moral hazard problem for
managers, based on the illusion of understanding, illusion of validity and ability. The
dissertation concludes that, to overestimate VaR information, the agents change their

behavior to take this decision and, this moral hazard, can generate the black swans.

Key-words: Value at Risk. Decision making. Behavioral discussion.

Moral hazard. Illusion of understanding. lllusion of validity. Black swans.
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1 INTRODUCAO

Dentre os mais diversos setores da economia, 0 mercado financeiro esta entre
aqueles que estiveram sob os holofotes desde a crise do subprime.! Este periodo de
estresse colocou em cheque como as instituicdes financeiras tomaram e mediram seus
riscos, a exemplo do que ocorreu com as instituicdes americanas que estavam expostas
aos derivativos, como os collateralized debt obligations (CDOs)?.

A surpreendente crise, embora alertada poucos anos antes por economistas como
Nouriel Roubini e Raghuram Rajan, trouxe a tona uma série de incertezas sobre a
eficdcia das politicas de gestdo de risco utilizadas pelo sistema financeiro. Apos
diversas crises financeiras ao longo da histéria do capitalismo, o advento da computacao
para evolucdo de modelos matematicos de previsdo e mensuracdo de risco, como ainda
ndo fomos capazes de antever eventos como a crise de 2008?

No inicio dos anos 90, o banco J.P. Morgan Chase langou uma metodologia que
revolucionou a logica de mensurar o risco para qualquer tipo de ativo e mercado.
Baseada em desvios padrdes em relacdo a média de seus dados historicos, este novo
método previa estimar um nivel monetario de perda. O Value at Risk (VaR) conquistou
0 apreco de instituicdes financeiras, 6rgaos reguladores e tornou-se referéncia em gestao
de risco. Pela simplicidade da sua interpretacdo, popularizou-se rapidamente ao ponto
de alguns paises proporem avaliar a credibilidade de seus proprios bancos centrais
exigindo que eles divulgassem o seu VaR (BLEJER; SCHUMACHER, 2000).

Coincidentemente, 0os anos posteriores foram de prosperidade para 0s servicos
financeiros. No periodo que se estendeu por quase vinte anos de predominancia de
crescimento do mercado financeiro, ap6s a queda de 19 de outubro de 1987 até a crise
de 2008 — a Unica excegdo de impacto foi a crise das empresas “ponto.com” americanas,
estourando uma bolha formada pela superestimacdo de valor destas companhias —, 0
VaR ndo pode ser testado constantemente em cenarios de comportamento extremo da

economia.

1Subprime é um crédito de risco comum no mercado de capitais dos Estados Unidos para designar uma
forma de crédito hipotecario a quem néo oferece garantias suficientes para se beneficiar de taxas de juros
mais baixas, as prime rates. Em torno da inadimpléncia deste subprime que estourou a crise financeira de
2008.

2Collateralized Debt Obligations sdo instrumentos financeiros que captam dinheiro emitido de obrigacGes
préprias, antes de investi-las como ativos, como empréstimos. Os CDOs assumiram os riscos de dividas
imobiliarias de alto risco (subprime) com grande chance de ndo ser pagas, € as misturaram com as dividas
de baixo risco, como os titulos do tesouro americano. Pareciam oferecer pouco risco e alto rendimento. —
ver em O Livro da Economia, 2013.
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Entendendo que o0 mercado e seus agentes aprendem apenas com as crises ou
eventos extremos, este ambiente de baixa validade teve dois importantes coadjuvantes:

a) a adocdo pelo Comité de Basiléia, em 1996, do Value at Risk paramétrico
como “modelo avangado” para mensuragdo do risco de mercado; e

b) a completa revogacdo da lei americana Glass Steagall em 1999, permitindo,
entre outras libera¢Ges, uma corrida aos produtos de derivativos que, em teoria, servem
para proteger investidores das incertezas futuras.

Desta forma, em que o VaR p0de ser Util j& que passou a maior parte da sua
existéncia medindo uma normalidade duvidosa, crescimento continuo e fracassou
justamente quando mais se precisou dele?

Ao medir o risco, e crer neste valor como variavel principal para a tomada de
decisdo, é possivel que 0s gestores estejam suscetiveis a um erro que ndo esta presente
nos calculos do VaR: o risco moral. Em um ambiente estavel de crescimento € normal
que 0s gestores se sintam mais confiantes nas suas metodologias de previsdo e
tencionem a tomar maior nivel de risco. Sabe-se, h4 mais de meio século, que quanto
maior o risco, maior o retorno. As politicas de bénus dos gestores financeiros de Wall
Street também nos ensinaram que, quanto maior o retorno do banco, maior o bénus
pessoal. Ou seja, em que situacao os gestores ndo tomariam riscos cada vez maiores?

A dissertagdo, portanto, identifica os pontos falhos da metodologia do value at
risk e, através da teoria das financas comportamentais, analisa como esta informacao
prejudica a tomada de decisdo dos gestores financeiros, chegando ao problema do risco

moral envolvido nesta operagéo.

11 FORMULACAO DO PROBLEMA

O problema a ser tratado nesta dissertacdo é verificar que o0 modelo do value at
risk é ineficiente para gestores tomarem decisGes sobre riscos financeiros. De forma
mais especifica, o trabalho busca responder a seguinte questdo: para decisdes de tomada
de risco, levar em consideracdo o resultado do VaR € pior para os gestores do que nédo
utilizar este método? Uma vez comprovada a ineficiéncia preditiva de risco do VaR, a
informacao resultante desta métrica pode iludir o gestor financeiro na sua tomada de

decisdo, ocasionando o problema de risco moral?
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1.2  OBJETIVO

O trabalho se concentra na critica do modelo value at risk como politica de risco,
dada sua ineficiéncia preditiva frente os periodos de crises financeiras e como ele ilude
gestores e investidores financeiros. Assim, a pesquisa propde uma nova limitacdo ao
value at risk: o risco moral.

A dissertacdo tem como objetivo geral avaliar, fundamentando o argumento pela
teoria das finangas comportamentais, se a ineficiéncia preditiva do risco financeiro, em
um ambiente de baixa validade de aprendizado como o mercado financeiro, traz aos
gestores o problema do risco moral em suas tomadas de decisdo e, uma vez a
informacdo do VaR sendo equivocada, se sua utilizacdo traz maleficios ao mercado.

Como, por exemplo, auxiliando na criagio de black swans®.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O presente trabalho segue com a Revisdo de Literatura no capitulo 2, onde serdo
abordados conceitos e trabalhos daqueles autores que colaboraram tanto com a teoria
moderna de financgas, quanto daqueles que apresentam uma critica a esta linha de
pensamento — as finangas comportamentais.Os conceitos de risco sdo especificamente
revisitados por ambas as teorias; a diante, uma descricdo do modelo value at risk.O
capitulo se encerra com o conceito de moral hazard nas crises financeiras, a confianga
excessiva dos gestores financeiros e, por fim, o evento imprevisivel do black swan.

O capitulo 3 traz a Analise dos Dados empregada para a pesquisa, elaborada
pelo 0 método hipotético-dedutivo e a apresentando os resultados da pesquisa, com base
em dados do mercado financeiro americano e brasileiro durante a crise de 2008. Os
artigos da revista britanica The Economist de edi¢es pds-crise financeira de 2008
trazem suporte a visdo sobre a incapacidade preditiva de modelos matematicos para
riscos. No capitulo 4 a Concluséo, incluindo as limitagdes e sugestdes da pesquisa para

trabalhos futuros.

3 Termo cunhado por Nassim Nicholas Taleb, para designar eventos que ndo podem ser previstos ou
calculados. (TALEB, 2007).
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2 REVISAO DE LITERATURA

Nesta etapa sdo apresentas as obras escritas que servem de base para a
investigacdo. Abaixo, estdo revisitados os trabalhos de alguns dos autores que se
tornaram referéncia sobre risco, como a definicdo conceitual de Frank Knight, a
abordagem matematica de Markowitz, entre outros que alicercaram as bases sobre o que
hoje se acredita estar construido o mercado financeiro. Por outro lado, mostram-se
autores criticos a esta linha de pensamento, principalmente aqueles ligados a economia
comportamental, onde novas percepcdes sdo adicionadas nas tomadas de decisdes,vistas
em Kahneman e Slovic. Como parte fundamental da critica é revisado o trabalho de
Jorion sobre o value at risk, grande defensor da ferramenta, e também a pesquisa de
Taleb referente aos black swans (cisnes negros), pela oposicao ideoldgica.

Para iniciar, faz-se necessaria uma diferenciacdo entre a teoria moderna de
financas e as finangas comportamentais. A intengdo ndo € estressar o tema, mas embasar

conceitos que serdo utilizados mais a frente para a construcdo da critica.

2.1  TEORIA MODERNA E FINANCAS COMPORTAMENTAIS:
DELIMITACOES

O entendimento sobre a maximizacdo dos beneficios pessoais como fonte
promovedora das decisGes humana, sobretudo na economia, certamente foi possivel
com von Neumann e Morgenstern (1944). A construcdo de um modelo matematico,
tomada através da ideia do homem racional como ancora de suas escolhas, permitiu que
a teoria da utilidade esperada fosse amplamente aceita pelo ambiente académico e se
tornasse, entdo, o paradigma vigente. A utilidade esperada ja havia sido abordada por
Bernoulli, no século XVI1II, mas apenas no século XX, com o auxilio de um economista
e um matematico ela pode ser mensuravel. Como os proprios diziam: “[..] ndo existe
nenhuma razdo fundamental para que a matematica nao seja utilizada na economia.”. A
utilidade esperada é a utilidade de seus possiveis resultados ponderada por suas
respectivas probabilidades: € o valor esperado da utilidade de seus resultados (VON
NEUMANN; MORGENSTERN, 1944, p.15, traducéo nossa)*.

4 Do original em inglés.
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A teoria formalizada também possui aplicacdo na nocdo de risco dos agentes
(racionais) financeiros. Em Theory of Games and Economic Behavior, eles afirmam que
a utilidade esperada leva em conta que os individuos sdo avessos ao risco, 0 que
significa que o individuo se recusaria a um jogo justo — “fair games” possuem valores
esperados iguais a zero, sendo assim desinteressante para 0 homem racional, uma vez
que ndo haveria possibilidade de retorno. A aversdo ao risco implica que as suas
funcdes de utilidade s&o concavas e mostram utilidade marginal de riqueza decrescente.
A atitude de risco esta diretamente relacionada com a curvatura da funcdo de utilidade:
os individuos de risco neutro tém funcdes de utilidade lineares, enquanto os individuos
propensos a ele possuem funcbes de utilidade convexas. Na figura 1, o primeiro
individuo (da esg. para dir.) é avesso, enquanto o segundo é propenso ao risco.

Figura 1 - Grau de averséo ao risco e propensdo ao risco

utilidade utilidade

u(c1) + —

u(mcy+(1-m)cz) +4—— u(c)
U(n,1—m;c1,c2) 1+ 1
u(ca)

u(cr) 1+

U(n,1—mc1,62) +
u(mcy4(1—m)cz2) 4

o« u(cy -+ - .
t T T riqueza (c2) — - - riqueza

¢y mnc+(l-mez 2 ¢y mci4(l-m)c; €2

Fonte: OLIVEIRA, 2014, p. 29.

Outro alicerce em que se fundamenta o estudo das financas modernas € a teoria
dos mercados eficientes. A hip6tese de Fama (1970) conduz a analise de que ndo ha
como vencer o mercado financeiro, uma vez que os valores correntes dos titulos e acdes
negociados estdo sempre precificando seu valor intrinseco (justo). Em Efficient Capital
Markets, a eficiéncia est4 na amplitude e na publicidade das informacgdes que valoram
0s precos.Sendo ela forte, onde todos 0s agentes possuem as mesmas informagdes, ndo
ha espago para arbitragem. Baseados nessa hipotese, o volume transacionado das
operacgdes ndo deveria ser grande, pois em um mercado onde 0s agentes sao racionais
seria pouco provavel que eles “vencessem” o mercado.

No entanto, pela observacdo e a experiéncia pratica do mercado, had mais
aspectos envolvidos. Os comportamentos nos processos de tomada de decisdo nédo

seguem, em muitos casos, a regra da utilidade esperada. Na economia ortodoxa, a
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racionalidade tornou-se uma camisa de forga. Economistas platonizados ignoraram o
fato de que as pessoas podem preferir fazer algo diferente de maximizar seus interesses
econdmicos, o que levou a técnicas matematicas como a ‘“maximizag¢do” ou
“otimiza¢ao” (TALEB, 2007, p. 238). Deve-se esperar a existéncia e a persisténcia de
desvios significantes e sistematicos em relacdo aos valores esperados em mercados
eficientes (SHLEIFER, 2000, p.176).

Conforme Shefrin (2000), é nas finangas comportamentais que o individuo se
fundamenta em algumas varidveis econdmicas que nao podem ser explicadas pelas
condicdes de equilibrio, pois ndo € incomum gestores financeiros tomarem decisfes ndo
condizentes com as expectativas racionais.

As finangas comportamentais vém sendo construidas em alguns aspectos como:
a dissonancia cognitiva, inconsisténcia, ancoragem e conservadorismo e a teoria do
prospecto (KIMURA et al., 2006, p. 45). A dissonancia cognitiva ¢ a distincdo de
percepcdo entre a realizacdo de tarefa e a opinido sobre a tarefa realizada pelos
individuos, em estudo proposto por Festinger e Carlsmith (1959). Para estes autores,
pode-se explicar a evidéncia empirica dos gestores financeiros postergarem a realizacao
de prejuizos no mercado de acGes, por exemplo, quando compram uma acdo com alta
expectativa de retorno (ODEAN, 1998). A inconsisténcia comportamental é a
incoeréncia nas tomadas de decisfes. Nas financas, este aspecto € encontrado na
diversificacdo de carteiras, por exemplo. Apesar da teoria moderna mostrar a eficiéncia
deste principio, King e Leape (1998) apresentam que o numero médio de titulos que
compde a carteira dos individuos ndo é capaz de diluir os riscos envolvidos neste
mercado.

Por fim, a ancoragem e o conservadorismo evidenciam que 0s agentes
financeiros, em geral, possuem um valor de referéncia para montar suas previsdes — eles
ancoram suas percepcbes em informacgdes passadas, levando a estimativas
conservadoras (KIMURA et al., 2006, p. 45). Reduz-se a ansiedade acerca da incerteza
produzindo um nimero e em seguida “ancora-se” nele, como um objeto em que se pode
segurar no meio de um vacuo (TALEB, 2007, p.208).Este problema nédo é exclusivo dos
leigos, ao contrario, também é um problema dos especialistas — conceito que sera
revisado mais adiante.ApoOs distinguir as areas da teoria moderna e da teoria
comportamental em finangas, a dissertacdo segue a revisao especificando os conceitos

de risco — onde se encontra o trabalho sobre a teoria do prospecto.



20

2.2  ORISCO: CONCEITOS MODERNOS E PSICOLOGICOS

A definicdo e mensuracéo de retorno sobre investimento ja esta bem estabelecida
tedrica e empiricamente, pelo menos, desde Fisher (1930). Porém a nocdo de risco, por
mais sutil, mostra-se muito mais controversa tanto no seu conceito descritivo quanto
matematico, além dos vieses distintos que o tema pode tomar entre a economia e a

psicologia.

2.2.1 Abordagem Moderna

Os conceitos de risco apresentam diversas interpretacdes, ainda que na teoria
moderna sejam proximas e complementares. Em financas, o risco se refere a
probabilidade de se receber um retorno sobre um investimento que seja diferente
daquele esperado. Ou seja, hd& um “risco positivo”, que pode ser definido como
oportunidade ou retorno acima do esperado e um ‘“risco negativo”, geralmente
renomeado como perigo, ou simplesmente risco (DAMODARAN, 2009, p. 61).

Ja Knigth (1921) remonta a ideia de risco a capacidade preditiva e comparativa.
Ha risco quando o resultado dos atos ndo é conhecido, porém se pode determinar a
probabilidade de varios resultados potenciais. 1sso permite uma analise matematica do
grau de risco contra o qual se pode estar assegurado. Entdo, ha como comparar
realisticamente a utilidade esperada com alternativas. A incerteza, diferentemente, diz
respeito a uma situacdo em que ndo se conhece a probabilidade dos resultados e assim
ndo se pode aferir utilidade esperada de varios resultados possiveis. Ou seja, ha lucro
guando as empresas estdo dispostas a aceitar uma incerteza inafiancavel e a recompensa
do risco, mesmo que a economia esteja em equilibrio. Investidores e empresarios quase
sempre atuam sob risco e incerteza. Ou seja, a “incerteza knightiana” ¢é aquela
imprevisivel e o “risco knightiano” é computével através de suas probabilidades de
resultado.

O risco pode estar na regra de que o investidor faz (ou deveria) considerar o
retorno esperado uma coisa desejavel e uma variacdo deste retorno uma coisa
indesejavel (MARKOWITZ, 1952, p. 79). A definicdo matematica, portanto, toma a
variancia, e por consequéncia, o desvio-padrdo da variavel retorno como técnica de

mensuracédo de risco. Em Portfolio Selection, o autor apresenta:
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a) o célculo do retorno esperado ER de uma variavel y;
b) a variancia destes retornos esperados V; e

¢) o desvio padraocoutilizado como medida de risco para portfolios.

ER = plyl + p2y2+...+pnyn 1)
V= pl(yl—E)* +p2(y2—E)*+ - +pn(yn — E)* )
o=V 3)

A definicdo de risco atravésdo desvio padrdo é importante quando se toma a
densidade de probabilidade dos dados como uma distribuicdo normal. Todas elas tém a
mesma forma global: as curvas sdo simétricas, uni-modais e em forma de sino. A
distribuicdo normal € a unica distribuicdo estavel que possui a variancia finita
(MOORE; MCCABE, 2002, p.40).

Matematicamente ela é definida pela funcéo:

1 _1 XUz (4)
_ ="
X,L,0) = ——e 2° 0
feawo) oV2m

a) Onde x é uma variavel aleatoria;
b) W é amédia da distribuicdo de probabilidade; e
C) o é o desvio-padrdo da distribuicdo de probabilidade.

Desta forma, quando usada dentro de distribuicfes normais,a no¢do de risco esta
limitada pelo seu desvio-padréo, ja que nesta distribui¢éo sua variancia é finita.

Outra proposicdo que também usa o desvio-padrdo muito utilizada para
avaliacio de investimentos ¢ o indice de Sharpe. Levando em consideragdo dois
retornos esperados (do ativo em avaliagdo e do benchmark) e o desvio padrdo do ativo,
ele indica o retorno diferencial esperado por unidade de risco associado com outro

retorno diferencial (SHARPE, 1994, p.50). Ele assim apresenta o indice de Sharpe:

d = Ra—Rb (5)
Ra — Rb (6)
od
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Onde d é a diferenca entre o retorno esperado de um ativo Ra e o retorno esperado de
um benchmark Rb, e ad é o desvio padrdo dos retornos em excesso do ativo em relacédo
ao indice de referéncia — a divisdo entre d e o seu desvio padrdo, resulta no indice de
Sharpe, S.

Logo, a medida é contributiva para o autor, pois:

[...] ao longo do tempo, construiu-se em Markowitz o paradigma da
média-variancia, o que pressupde gue a média e o desvio padrdo da
distribuicdo de um periodo de retorno sdo as estatisticas suficientes
para avaliar as perspectivas de uma carteira de investimentos.
Claramente, as comparagdes com base nos dois primeiros momentos
de uma distribuicdo ndo levam em conta as possiveis diferencas entre
as carteiras em outros momentos ou em distribui¢bes de resultados
entre os estados da natureza que possam estar associados a diferentes
niveis de utilidade para o investidor. (SHARPE, 1994, p. 50, traducao
nossa).

H4, contudo, uma diversificacdo conceitual de risco. Para comegar, € importante
dividir o risco em dois componentes distintos. Por que é dificil prever o preco futuro de
um titulo? Em parte, porque é dificil prever o nivel futuro do mercado global. Esta fonte
de risco pode ser chamada de risco de mercado (SHARPE, 1974, p. 84).

Sobre ela, Gitman (2008) diz que o risco € a probabilidade de o valor declinar
devido a fatores de mercado independentes do investimento, como motivacdes
econdmicas, politicas e sociais. Em geral, quanto mais o valor de um dado investimento
responder ao mercado, maior o0 seu risco, e, quanto menos ele responder, menor.
Existem, ainda, dois tipos de risco de mercado: o risco absoluto, mensurado pela perda
potencial monetaria; e o risco relativo, relacionado a um indice de referéncia. Enquanto
o0 primeiro foca a volatilidade dos retornos totais, o segundo mede o risco em termos do
desvio em relagdo a algum indice (JORION, 2003, p. 14).

A bibliografia sobre o tema € extensa. A dissertacdo, no entanto, ndo pretende
revisar toda a literatura classica para risco. A seguir, € exposto o risco pelo prisma
comportamental, no qual os psicélogos ganham destaque para auxiliar na nossa

compreensdo de risco e de como enfrenta-lo.

> Do original em inglés.
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2.2.2 O Risco Comportamental

A abordagem moderna de financas e o que se entende por risco esta encrustada
naqueles que trabalham no mercado financeiro. No entanto, o empirismo permite
verificar que a aleatoriedade do mercado, em extremos como nas crises financeiras, nao
¢ completamente explicavel pelas teorias classicas de financas. Neste sentido, o
conceito de “risco knightiano” parece ndo satisfazer a muitos. Caso Knight tivesse
assumido riscos econdmicos ou financeiros, ele teria percebido que os riscos
“computaveis” sdo, em grande parte, inexistentes na vida real (TALEB, 2007, p. 173).

Para a psicologia, a interpretacdo do risco também é questionavel. Os seres
humanos inventaram o conceito de “risco” como uma ajuda para compreender e lidar
com 0s perigos e incertezas da vida. Embora esses perigos sejam verdadeiros, ndo existe
essa coisa de “risco real” ou “risco objetivo” (SLOVIC, 2002, p. 5).

Em Perception of Risk Posed by Extreme Events, Slovic (2002) cré que 0s riscos
séo montados na mente humana, de forma comumente usada, de quatro formas:

a) 0 risco como um perigo (risk as a hazard);

b) o risco como probabilidade;

C) 0 risco como consequéncia; e

d) o risco como uma ameaga em potencial.

Como temos uma propensdo em medir o acontecimento deste perigo ou ameaca,
usar a probabilidade é uma ferramenta automatica para tomarmos decisdes. Por
exemplo, devido a coincidéncia do choque entre dois avides no més passado, agora se
prefere pegar um trem. Isso é uma idiotice. O risco ndo mudou de verdade; é um viés de
disponibilidade (KAHNEMAN, 2012, p. 174). O viés de disponibilidade é a tendéncia
que as pessoas tém de julgar a probabilidade de eventos baseados na facilidade com que
as probabilidades vém em sua mente.

O autor acabou por desenvolver o conceito de uma heuristica do afeto, em que as
pessoas fazem julgamentos e tomam decisdes consultando suas emocoes, “qual a forga
de meus sentimentos em relagédo a isso?” (SLOVIC, 2002, p. 6). Em muitos dominios da
vida as pessoas formam opinides e fazem escolhas que expressam diretamente seus
sentimentos e sua tendéncia basica de abordar ou evitar a¢cdes, muitas vezes sem se dar
conta de que o estdo fazendo. A heuristica do afeto € um caso de substituicdo, em que a

resposta para uma pergunta facil “como me sinto em relacdo a isto?” serve como
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alternativa para uma questdo muito mais dificil: “o que penso sobre isto?”
(KAHNEMAN, 2012, p. 177).

Provavelmente a mais significativa contribuicdo da psicologia as financas esta
na Teoria do Prospecto, de Kahneman e Tversky (1979).% O artigo dos israelitas critica
fortemente a maneira como a funcdo do valor das decisées do homem foi formalizada
pela teoria da utilidade esperada. Em resumo, se propde que a funcdo do valor das
decisdes sobre risco:

a) sdo definidas pelos desvios a partir do ponto de referéncia;

b) geralmente sdo cbncavas para 0s ganhos e convexas para as perdas; e

c) mais inclinadas para as perdas do que para os ganhos (KAHNEMAN;
TVERSKY, 1979, p. 279).

Figura 2 - Funcédo de Valor da Teoria do Prospecto

Valor

Perdas / Ganhos

/

/

Fonte: KAHNEMAN, 2012, p. 542.

Consequentemente, o valor derivado da func¢do utilidade para o individuo ndo
reflete sempre uma atitude “pura” em favor do dinheiro, uma vez que pode ser afetado
por consequéncias adicionais associados a quantias especificas. De modo que as
perturbacdes podem produzir regibes concavas na funcdo do valor para ganhos e
convexas nas regifes de perdas. O Gltimo caso pode ser mais comum, uma vez que
grandes perdas exigem, muitas vezes, mudancas penosas no estilo de vida
(KAHNEMAN; TVERSKY, 1979, p. 279).

Em resumo, a teoria do prospecto fala que o individuo age diferente em relacéo
ao risco. Caso se encontra numa situacdo em que pode ganhar mais ou menos, se €

avesso, se esta no cenario de maior ou menor perda, e-se mais arriscado.

& Em 2002, foi conferido a Kahneman o Prémio Nobel de Economia por este trabalho (Tversky ja havia
falecido).
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2.3 O VALUE AT RISK

O engenheiro elétrico, Till Guldimann, pode ser considerado o criador do termo
value at risk. Quando ele exercia a fungédo de responsavel pela pesquisa global do J.P.
Morgan Chase no final dos anos 80, o grupo de administracdo de risco tinha de decidir
se estar totalmente imunizado ao risco consistia em investir em titulos de longo prazo,
gerando retornos estaveis, ou em dinheiro, mantendo o valor de mercado constante. O
banco decidiu que os valores em risco eram mais importantes que retornos em risco,
preparando o terreno para a criacdo do VaR. Na época, havia muita preocupacdo em
gerir riscos de derivativos de maneira adequada. O grupo dos 30, que possuia um
representante do J.P. Morgan, organizou um evento para discutir principios 6timos de
administracdo de risco. O termo value at risk foi introduzido no relatério do G-30
publicado em julho de 1993. Aparentemente, este foi o primeiro registro da expressao
(JORION, 2003, p. 21).

Apo6s divulgacdo puablica do método pelo Risk Metrics na clara intencdo de
tornar o modelo o padrdo de mercado, caiu no gosto de bancos e reguladoras ao ponto
de ser utilizada pelo Acordo de Basiléia’, em 1996. A Emenda sobre Risco de Mercado,
além de outros aspectos para regulacdo, incluiu o value at risk como politica obrigatéria
de risco. O célculo do VaR deve ser feito com base em um conjunto de parametros
guantitativos (JORION, 2003, p. 57):

a) horizonte de dez dias Uteis, ou duas semanas corridas;

b)intervalo de confianca de 99%; e

c)periodo de observacdo com base em pelo menos um ano de dados historicos,

atualizado, no minimo, uma vez por trimestre.

2.3.1 Conceito e Possibilidades

O VaR sintetiza a maior (ou pior) perda esperada dentro de determinados
periodos de tempo e intervalos de confianca. S8o construidas cestas regularmente
espacadas desde 0os menores até os maiores nimeros dos dados historicos de pregos e

verificadas quantas observagdes se encaixam em cada uma. Constitui-se uma

7 S&o autoridades bancérias séniores do G-10 (Bélgica, Canada, Franga, Alemanha, Italia, Japdo, Holanda
Suécia, Reino Unido, EUA, Luxemburgo e Suica) que se relinem para a regulamentagdo financeira dos
bancos comerciais. E o Comité de Supervisdo Bancéria de Basiléia.
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distribuicdo de probabilidade dos retornos, a qual indica 0 numero de ocorréncias no
passado dentro de determinada faixa. Ao assumir uma distribuicdo normal, facilita
converter todos os valores em um dnico namero. O ideal € que o prazo de manutengédo
corresponda ao maior periodo necessario para que a liquidacéo da carteira seja feita de
maneira ordenada (JORION, 2003, p.19).

A literatura sobre a aplicacdo do VaR é extensa e apresenta alguns trabalhos
importantes como Shahabuddin et al. (2000), Khindanova et al. (2001), Jorion (2003),
Frain (2008) e Danielsson (2011).

O VaR é definido como:

p=pr[Q < —VaR(p)] (7)
em que Q é definido como as perdas ou os lucros e p é a probabilidade do VaR. Com
isso 0 VaR pode ser calculado facilmente, admitindo normalidade ou n&o, por meio da
formula:

VarR(p) = —a'Y(p)v (8)

em que v representa o valor do portfdlio, e Y{(p) é a inversa da distribui¢do escolhida. A
definicdo apresentada acima € utilizada para distribuicGes gerais (DANIELSSON, 2011,
p. 155).

Para distribuices paramétricas o computo do VaR pode ser simplificado de
forma consideravel, se for possivel supor que a distribuicdo pertence a uma familia
paramétrica como a distribuicdo normal. Quando este for o caso, o valor do VaR pode
ser derivado diretamente do desvio-padrdo da carteira, utilizando um fator
multiplicativo que depende do nivel de confianga. Essa abordagem €, as vezes,
denominada paramétrica, pois envolve a estimacdo de parametros como o desvio-
padrdo e a média, e ndo simplesmente a leitura de um quantil da distribuicdo empirica
(JORION, 2003, p.99).

Uma série de outras metodologias para o VaR foram aprimoradas ao longo do
tempo, como os métodos de simulacéo historica, utilizados por Hull e White (1998), os
testes de estresse, além do delta-normal. Shahabudinet al. (2000), por exemplo, trazem
uma mensuracgdo através da Simulacdo de Monte Carlo, com a finalidade de reduzir a
variancia preditiva do risco.

No entanto, todos estes métodos sdo considerados tradicionais pela premissa da

normalidade dos dados. A distribuicdo normal executa muito mal como pardmetro de
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risco, mesmo aos nhiveis convencionais de 5% e 1%. Ela tende a superestimar VaR na
maior probabilidade e subestimar na menor. Isto € o que se poderia esperar, dadas as
caudas gordas observadas nas distribuigdes dos retornos e decaimento exponencial nas
caudas das distribui¢cbes normais. Para gestdo de risco, portanto, a distribuicdo normal é
enganosa, na medida em que gestores podem concordar em alguns investimentos que
n&o seriam aceitos se fosse usada uma avaliacdo mais precisa do risco (FRAIN, 2009, p.
25).

Logo, a proposta do value at risk por distribuicdes normais ja foi largamente
revisada desde a liberacdo de sua metodologia pelo Risk Metrics®. Assim, outros autores
que muito antes ja falavam que outras distribui¢cdes se aproximavam mais da realidade

financeira comegaram a ser revisitados e outras propostas surgiram.

2.3.2 A Proposta das Distribui¢fes Estaveis Nao Normais

O estudo das distribuicdes estaveis para dados financeiros ndo € assunto recente
na literatura internacional. As distribuicdes empiricas das oscilacbes dos precos sao
geralmente muito ‘repicadas’ para representar uma amostra populacional gaussiana®.As
caudas das distribuicbes das variacdes de precos sdo de fato tdo extraordinariamente
longas que o segundo momento amostral varia de forma irregular. O segundo momento
de muitas distribuices financeiras ndo parece tender a qualquer limite, mesmo que o
tamanho da amostra seja enorme para os padrdes econdmicos, embora a série a que se
aplica é presumivelmente estacionéria. Estes fatos justificam uma abordagem
radicalmente nova para o problema da variagdo do preco (MANDELBROT, 1963, p.
395).

Fama (1965) também utilizou as distribuicdes estaveis para o indice Dow Jones
entre 1957 e 1962 e concluiu que elas representavam a realidade com mais fidelidade do
que a suposic¢do de normalidade dos dados financeiros. No entanto, devido a dificuldade
matematica da sua computacao e o sucesso de modelos como o Black-Scholes-Merton,
que assumiam a normalidade dos retornos, baseando-se na teoria moderna de financas, o

estudo das distribuigdes estaveis caiu em desuso (FRAIN, 2008, p. 10).

8 Em outubro de 1994, o J. P. Morgan apresentou seu novo sistema de risco, denominado Risk Metrics,
que faz as medi¢des do VaR. (JORION, 2003).

® Gaussiana é outra nomenclatura para a curva de distribuicdo normal, em homenagem ao matematico e
fisico Carl Frederich Gauss, por ter aplicado ela em diversas areas. Mas foi um francés, Abrahm de
Moivre, em 1763 que propds a matematica.
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As distribuicbes dependem de quatro parametros: «, £, vy, o (alfa, beta, gama e

delta). Estes pardmetros podem ser interpretados assim:

a) a, (0 < a < 2),¢é o parametro de estabilidade. Ele determina o peso das
caudas das distribuicdes. Quanto menor o seu valor, maior € a frequéncia de
eventos extremos nesta distribuicéo;

b) £, (-1< B < 1), é o parametro de assimetria. Um beta zero significa que a
distribuicdo é simétrica;

¢) O parametro y ¢ positivo e mede a dispersdo. E similar & variancia na
distribuicdo normal; e

d) O parametro & pode ser considerado como uma medida de localizagdo. E

similar @ média na distribuicdo normal.

Quando o = 2, a distribui¢do € normal — neste caso, o parametro S € redundante e
sempre serd zero. Uma distribuicdo normal apresenta também variancia igual a 2y?
(FRAIN, 2008, p.10, tradugéo nossa). Mandelbrot (1963) verificou que o valor de adas
taxas de rentabilidade de uma acdo geralmente varia entre 1 e 2, ou seja, o valor médio
da distribuicdo das acdes existe, mas sua variancia € infinita. Quando o = 1, temos a
distribuicdo de Cauchy, igual a 1% a distribuicdo de Lévy. Estas sdo as Unicas
distribuicGes estaveis que podem ser escritas usando matematica comum. As demais
distribuicbes precisam, como a distribuicdo t, ser mensuradas por métodos
computacionais (FRAIN, 2009, p. 25).

Para Khindanova (2001),h4 dependéncia dos outros pardmetros em relacdo ao
parametro de estabilidade asobre a variacdo dos retornos R.Para descrever o

comportamento das distribuicBes estaveis S, tem-se:
R~ Sa (B, 7, 0) 9)

Utilizar as distribuicOes estaveis ndo normais, a aleatoriedade mandelbrotiana, é
uma forma de reduzir tais surpresas, de fazer com que alguns cisnes pare¢cam possiveis,
por assim dizer, de fazer com que tenhamos consciéncia de suas consequéncias, de
torna-los cinzentos. Mas esta aleatoriedade também nédo oferece respostas precisas. Os
beneficios sdo: se vocé souber que o mercado de acdes pode quebrar, como aconteceu
com a bolsa americana em 1987, entéo tal evento ndo é um black swan (TALEB, 2007,
p. 337).
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2.3.3 As LimitacGes do VaR

Em seu préprio livro, Jorion (2003) reconhece algumas limitagcdes do método:
a) 0 risco ao exceder-se 0 VaR,;

b) o risco de mudancas de posicgdes;

C) o risco de evento e estabilidade;

d) o risco de dados inadequados; e

e) o risco de modelo.

O VaR fornece somente uma estimativa de perda para um dado nivel de
confianca. Portanto, havera ocasifes em que 0 VaR sera excedido. Niveis de confianca
mais baixos produzem medidas de VaR também mais baixas, porém com maior
frequéncia de excecdes observadas. J& a mudanca de horizonte também causa problemas
na mensuragdo do valor do risco. Esse ajuste ignora as possibilidades de as posicOes
mudarem com o tempo. Contudo, e talvez o principal defeito do método, é considerar
que os dados historicos recentes sdo uma boa projecdo da aleatoriedade futura. Este
risco pode vir tanto com a ocorréncia de eventos raros, como uma desvalorizacdo, ou
mudancas estruturais, como uma mudanca na politica cambial. Situacdes em que 0s
padrBes historicos mudam abruptamente causardo um massacre nos modelos baseados
em dados historicos (JORION, 2003, p. 446).

No entanto, ndo sdo apenas estas limitacGes que prejudicam a eficiéncia da
metodologia. Complementando a critica em relacdo as distribuicdes normais aplicadas
ao VaR, constata-se que ao programar 0 método das distribuices estaveis ndo normais
para 0 VaR, o resultado é mais satisfatorio. Primeiro, as abordagens tradicionais para
computagdes do VaR - 0 método delta-normal, simulacéo historica, simulacdo de Monte
Carlo e de teste de esforco - ndo fornecem uma avaliagdo satisfatoria de eventuais
perdas. Os métodos delta-normal ndo descrevem dados financeiros, como fazem as
caudas pesadas, pois eles subestimam medi¢des do VaR nas caudas. A simulagédo
historica ndo produz estimativas de VaR robustas, por ndo possuir confianga na
aproximagdo dos baixos quantis com um pequeno numero de observacdes nas
extremidades. As estimativas de testes de estresse do VaR sdo subjetivas. Os numeros
do VaR da Simulacdo de Monte Carlo podem ser afetados pela ma especificacdo do
modelo. Quando se estima a amostra e a capacidade de previséo, a avaliagdo mostra que

a modelagem do VaR estavel supera a modelagem normal para altos valores de nivel de
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confianca do VaR. A modelagem estavel geralmente produz estimativas conservadoras
e precisas com um VaR de 99% de confianca, método preferido por instituicoes
financeiras e 6rgdos reguladores. O método normal leva a previsGes excessivamente
otimistas de perdas na estimativa do VaR de 99%(KHINDANOVA et al., 2001, p.
1256).

Ainda sobre as variagOes das curvas na forma de sino, elas enfrentam um vento
contrario que faz com que as probabilidades caiam cada vez mais répidas a medida que
vocé se afasta da média, enquanto variagdes “escalaveis” ou “mandelbrotianas” ndo tém
tal restricdo (TALEB, 2007, p. 295).

Em abril de 1997, uma discussdo entre Philippe Jorion e Nassim Taleb, que
ficou conhecida como Derivatives Strategy, esquentou o debate sobre a efetividade do

modelo para mensuracgédo de risco. Em defesa do VaR, Jorion diz:

O maior beneficio do VAR reside na imposi¢cdo de uma metodologia
estruturada para o pensamento critico sobre o risco. As instituicdes
que passam pelo processo de computar o seu VAR sdo forcados a
confrontar a sua exposicédo a riscos financeiros e de criar uma funcéo
adequada para a gestdo de riscos. Assim, 0 processo de obtencdo de
um modelo para 0 VAR pode ser tdo importante quanto o préprio
namero resultante. (JORION, 2003, p. 455,traducao nossa).

Ja Taleb (1997)° apud Jorion (2003, p. 455), enquanto concorda com Jorion em
muitos pontos fundamentais, discorda principalmente na conclusdo: “A minha é de
suspender a versao atual do VaR como impericia potencialmente perigosa, enquanto o
seu e para complementa-lo com outros métodos.”. O libanés justifica sua ideia sobre a
validade doVaRem relacdo ao problema da medicdo probabilistica de eventos futuros,
particularmente aqueles considerados pouco frequentes — mais do que dois desvios-
padrdo. Os métodos que utilizam atualmente para medir tais probabilidades de cauda
sdo falhos (Derivatives Strategy, 1997).

A defesa ao “Ataque de Nassim Taleb” é que ndo ha como fornecer uma
estimativa do pior resultado absoluto, uma vez que as caudas das distribuicdes de
probabilidades continuas sdo teoricamente ilimitadas. Em defesa do VaR, portanto, o
mundo foi construido por engenheiros e nao por fisicos (JORION, 2003, p. 456).

Enquanto para Jorion (2003) os observadores que veem a gestdo de risco como

uma “‘ciéncia” estdo prejudicando a profissdo, pois a gestao esta mais proxima da arte,

10 TALEB, Nassim Nicholas. [Derivatives Strategy]. Palestra feita no evento Derivatives Strategy, em
1997, nos Estados Unidos.
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Taleb justamente cientifica o problema, tanto do ponto de vista fisico matematico

quanto da utilizagdo moral desta metodologia.

24  ORISCO MORAL E AS CRISES FINANCEIRAS

No mercado financeiro, as crises ocorrem de tempos em tempos. N&o se sabe
exatamente quando elas surgem, mas proposi¢des de suas causas como a de Minsky
(1986) sdo interessantes para o exercicio tedrico. O professor propde o seguinte ciclo:
guanto mais tempo uma economia permanece estavel, maior a confianga do povo no
futuro, assim quanto maior a confianga do povo no futuro, mais arriscados sao 0s seus
empréstimos. Com o tempo, em uma economia estavel, a divida cresce, o preco dos
ativos sobe e os empréstimos arriscados predominam, como 0s Ninja Loans antes de
2008.11A0 final do periodo de crescimento estavel, o preco dos ativos chega ao auge e
cai, e os tomadores ficam inadimplentes. A concessdo de crédito desaba e a economia
entra em recessdo, dessa forma,economias estaveis possuem sementes de instabilidade.
As motivacgdes, no entanto, podem ser diversas para que este ciclo ocorra.

Por tras de todas as legislacdes e regulamentacbes encontram-se respostas sobre
como os mercados se comportam, afetam a economia e, portanto, o bem comum.
Mudancas na legislacdo, tais como as reformas ocorridas durante os anos do governo de
Roosevelt e a desregulamentacédo do final dos anos 1970 e 1980, refletem alguma teoria.
Se a teoria esta em desacordo com a maneira pela qual a economia se comporta, as
reformas ndo fardo muito bem e podem até causar muito estrago.Se, com o passar do
tempo, mudar o comportamento da economia, a base intelectual de uma determinada
legislacdo pode ser solapada. Nesse momento a legislacdo, e as instituicdes e préaticas
criadas por ela, podem perder sua legitimidade. A estrutura financeira regulada foi
assim legitimada pelo colapso de 1929-1933, enquanto a mania da desregulamentagéo
ocorreu a partir da década de 1980 depois de um longo periodo sem que houvesse
qualquer desastre completo (MINSKY, 1986, p.221).

A ideia, portanto, de um ciclo econémico estavel até a instabilidade ocorre pela
perda de legitimidade dos alicerces que sustentam o0s precos de uma economia, seja em

ativos reais, seja no mercado financeiro. Logo, a acdo daqueles que regulam e

11 Como ficaram conhecidos os empréstimos arriscados, ao pdblico americano, sem garantias, ofertados a
altas taxas de juros. A expressdo vem do inglés No Income, No Job and Assets (sem renda, sem trabalho
Ou ativos).
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mensuram o0 mercado cria os incentivos que alongam ou encurtam os ciclos, como as
politicas de remuneracdo de executivos, as leis governamentais sobre derivativos
financeiros e as politicas de gestdo de risco.

Curiosamente, sabendo que Hyman Minsky foi um fervoroso disseminador das
teorias keynesianas, a ideia de que had um ciclo econdmico que destrdi a estabilidade
também esta presente nas teorias da Escola Austriaca?. Nesta interseccdo, a crise se
depara com o problema do risco moral.

A origem do moral hazard na teoria econdmica esta encrustada na informacéo
assimétrica e selecdo adversa, oriundas da microeconomia. O risco moral, entdo, € a
possibilidade que um individuo altere sua tomada de decisdo dada a assimetria de
informacdo de um cenério, ou € a situacdo em que um lado sabe algo a mais que outro.
Ja a selecdo adversa se refere a situacdo quando um lado do mercado nao pode observar
0 “tipo” ou a qualidade das informag¢des no outro lado do mercado (VARIAN, 2006, p.
753).

Este tema € corrente na pesquisa econdmica. O economista Paul Krugamn,
vencedor do Prémio Nobel de Economia em 2008, conceitua sucintamente a questao do
moral hazard. Para Krugman (2009), o risco moral no mercado financeiro é qualquer
situacdo em que uma pessoa decide sobre o quanto de risco tomar, enquanto outra
pessoa suporta o custo se as coisas correrem mal.

Para o professor de gestdo de risco financeiro da Nottingham University
Business School, Kevin Dowd, o problema do moral hazard € o ator principal em
eventos extremos do mercado financeiro. Ele critica a postura de economistas como
Lawrence H. Summers; ao contrario deste, cré no desapreco que académicos e agentes
do mercado financeiro tém pelo problema, sendo assim subestimado: o risco moral
desempenhou um papel central nos eventos que antecederam a crise, e é preciso apreciar
este papel para as reformas futuras serem bem planejadas e evitar novas catastrofes
abaixo da linha de risco. Compreender o risco moral é fundamental para a compreenséo
de como a economia funciona (DOWD, 2009, p. 142).

Exemplos de risco moral no mercado financeiro, comumente, incluem o

seguinte: a) vender um produto financeiro (por exemplo, uma hipoteca) sabendo

que ndo € do interesse do cliente em compréa-lo;

12 Corrente econdmica do inicio do século XX defensor do laissez-faire e a complexidade das escolhas
humanas além da capacidade preditiva dos modelos matematicos. Expoentes desta escola séo: Carl
Menger, Ludwig von Mises e Friedrich von Hayek.
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b) pagar bénus excessivos provenientes de fundos a gestores que gerenciam o

préprio fundo; e

C) um agente assumir riscos que outro tera de suportar. Riscos morais como estes

estdo difundidos e sdo inevitaveis no sistema financeiro e na economia em geral.

Lidar com eles, manté-los sob controle razoavel é uma das principais tarefas do
desenho institucional. Na verdade, ndo é exagero dizer que a estrutura institucional
fundamental da economia — os tipos de contratos usados, e as maneiras que as empresas
e 0s mercados estdo organizados — tem desenvolvido para ser do jeito que €, em grande
parte em resposta a estes riscos morais difusos (DOWD, 2009, p. 142).

Dowd (2009) também relaciona 0 momento em que o problema do risco moral
afeta as decisOes dos gestores, pois estes riscos morais envolvem um aumento na
tomada de riscos financeiros. Se é possivel assumir riscos que terceiros tem de suportar,
entdo também se pode leva-los; mas se tiver que arcar com as consequéncias das
proprias agdes arriscadas, agir-se-4& de forma mais responsavel. Assim, o controle
inadequado dos riscos morais muitas vezes leva a excessiva tomada de risco — e a
tomada de riscos excessiva € o cerne da atual crise financeira mundial.

Em Moral Hazard and Financial Crisis, 0 autor disserta a incongruéncia da
gestdo de risco nos periodos de crise:

A primeira pergunta € o que deu errado com a gestdo de risco
financeiro. A resposta é complexa e multifacetada. No nivel mais
superficial, os profissionais da gestdo quantitativa de risco moderna,
muitas vezes, fazem uma série de suposi¢cdes inadequadas: eles
assumem que os riscos financeiros seguem distribuicGes gaussianas (e
assim por ignorar as ‘caudas gordas’ que realmente importa); eles
assumem que as correla¢des sdo constantes (e ignoram o fato de que
as correlagdes tendem a radicalizar em crises e, portanto, destroem a
diversificacdo da carteira em que uma estratégia de gestdo de risco
pode ser prejudicada); e eles fazem suposi¢es sobre a liquidez do
mercado que quebram quando eles sdo mais necessarios. Muitos
modelos de risco e estratégias de gerenciamento de risco também
ignoram a interacdo estratégica ou sistémica: isto é comparavel a um
frequentador de cinema que pensa que pode facilmente chegar a saida
em caso de um incéndio, ignorando a probabilidade de que todo
mundo estard correndo para 0 mesmo lugar assim como ele. Estes e
outros erros de modelagem comum levam a modelos que estio
focados demais sobre as condi¢des ‘normais’ de mercado e ndo se
importam a custa de ignorar as condi¢fes anormais do mercado que
fazem arriscar. 1sso leva a conclusdo um tanto preocupante que a
pratica da gestdo de risco pode realmente ser contraproducente e
deixar o sistema financeiro mais exposto em uma crise. (DOWD,
2009, p. 145, tradugédo nossa).
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Estes problemas de estatisticos (distribuigdes, correlaces e outros equivocos de
modelagem de risco), no entanto, quando ndo sdo compreendidos ou até mesmo
ignorados pelos gestores financeiros, remetem a varidvel psicologica que as decisdes
imputam nos individuos. Assim, faz-se uma breve revisdo do nivel de confianca desses

agentes.

2.5 A CONFIANCA EXCESSIVA

Confiar ndo requer entendimento. A psicologia, dentro de seu arcabouco teorico,
traz uma argumentacdo para a confianca com o Problema da Indugdo (ou do
Conhecimento Indutivo), que coloca em questdo todas as reivindicagdes empiricas feitas
na vida ou pelo método cientifico.

O problema humano da inducdo, diz Hume (1738), mora na capacidade de
distinguir os bons dos maus habitos, dada a auséncia de qualquer distincdo objetiva
entre eles. Portanto a inducdo é uma inferéncia contingente e sé pode levar a uma
conclusdo que tem apenas certo grau de probabilidade de estar correta. Quase dois
séculos depois, em The Problems of Philosophy, Bertrand Russell monta um exemplo
que ilustra bem o problema. Imagine uma galinha que é alimentada diariamente. Cada
refeicdo servida reforcara a crenca para a ave de que a regra geral da vida € ser
alimentado diariamente por membros amigéaveis da raga humana que “zelam por seu
melhor interesse”. Na tarde da quarta-feira que antecede o Dia de A¢édo de Gragcas, algo
inesperado acontecera a galinha (RUSSELL, 1912, p. 63,).

A confianca aumentou a medida que o nimero de alimentacGes amigaveis
cresceu, a galinha sentiu-se cada vez mais segura, apesar de sua morte ser cada vez mais
iminente. Considere que a ilusdo de seguranca tenha atingido o ponto méximo quando o
risco estava no ponto mais alto (TALEB, 2007, p. 74). Abaixo, a Figura 3 representa a
confianca da galinha versus o tempo — até o milésimo dia, quando € surpreendida pelo
dono.O problema da inducéo, entretanto, ndo é exclusividade das galinhas. A propenséo
de crer em um futuro padrdo baseado em dados histéricos é trabalho principal dos

analistas econdmicos e financeiros.


http://pt.wikipedia.org/wiki/Probabilidade
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Figura 3 -O Paradoxo da Inducéo
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Fonte: TALEB, 2007, p. 75.

Thorley (1999) comprova que o excesso de confianga dos operadores do
mercado financeiros (quando suas carteiras apresentam retornos positivos) esta
diretamente ligado ao volume de negociaces da bolsa de valores. Baber e Odean
(1999) concluem que os modelos financeiros em que sdo inseridos o problema do
excesso de confianca trazem resultados ainda mais fortes: estratégias ativas de
investimentos (aquelas que os gestores mudam a carteira rotineiramente) apresentam
desempenho mais baixo que as estratégias passivas.

Em Do Stock Prices Move Too Much to be Justified by Subsequent Changes in
Dividends, como o proprio nome sugere, Shiller (1981) avalia quea maior parte das
movimentagdes de mercado ndo tem uma “razao”, apenas uma explicagdo inventada.
Desta forma, o excesso de confianga que os agentes do mercado possuem tem forte
relacdo com a compreensdo que os mesmos fazem de seu trabalho, ou como sugere

Kahneman (2012), as decisdes vém de uma ilusdo de compreenséo.

2.5.1 lluséo de Compreenséo

A utilizacdo de historias falaciosas para descrever nosso passado geralmente é
utilizada para moldar nossas visdes distorcidas de mundo, a fim de criar expectativas
para o futuro com as nossas crengas — ou seja, a proposicao de Shiller (1981) de que
analistas tentam formar argumentos para as variagdes de precos no mercado financeiro,
tem bases psicoldgicas.Falacias narrativas surgem inevitavelmente de nossa tentativa
continua de extrair sentido do mundo. As histdrias explicativas que as pessoas
consideram atraentes sdo simples; sdo mais concretas do que abstratas; atribuem papel

maior ao talento, estupidez e intengdes do que a sorte; e focam antes em uns poucos
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eventos notaveis ocorridos do que nos incontaveis eventos que deixaram de ocorrer.
Todo evento proeminente recente € um candidato a se tornar o nicleo de uma narrativa
causal (KAHNEMAN, 2012, p. 249).

E na surpresa, porém, que encontramos a realidade dos fatos, pois ndo héa base
historica para o imprevisto. A mente humana nao lida bem com nédo eventos. O fato de
muitos dos importantes eventos o corridos tenha envolvido escolhas, constituem uma
tentacdo para que se exagere o papel da capacidade humana e subestime o papel que a
sorte desempenhou no resultado. Como toda decisdo critica teve um final feliz, a
crbnica sugere uma presciéncia quase infalivel — mas um golpe de ma sorte poderia ter
interrompido qualquer um dos passos bem-sucedidos (KAHNEMAN, 2012, p. 251).

Paradoxalmente, é mais facil construir uma historia coerente quando vocé sabe
pouca coisa, onde ha poucas pecas para encaixar no quebra-cabeca. Nossa reconfortante
conviccdo de que o mundo faz sentido repousa em um alicerce seguro: nossa capacidade
quase ilimitada de ignorar nossa prépria ignorancia. O cerne da iluséo é que acreditamos
compreender o passado, 0 que implica que o futuro também deva ser conhecivel, mas na
verdade compreendemos o0 passado menos do que acreditamos compreender
(KAHNEMAN, 2012, p. 252).

A ilusdo de compreensdo esta baseada na capacidade que a mente humana tem
em ignorar eventos ndo ocorridos e criar uma fal4cia narrativa para acomodar 0s
eventos passados dentro da argumentacdo que se deseja. Kahneman (2012) coloca o
exemplo do jogo de futebol, de duas equipes com o mesmo retrospecto. Quando o jogo
acaba e uma equipe imp8e uma derrota humilhante a outra, ha uma forte indicacdo que
uma nova analise destrua a avaliacdo anterior: antes, as equipes eram niveladas, agora
uma é muito melhor que a outra.

A incapacidade humana para reconstruir crencas passadas inevitavelmente
levard a subestimar em que medida se foi surpreendido por eventos passados. A
tendéncia de revisar o histérico de crencas pessoais a luz do que realmente aconteceu
gera uma robusta ilusdo cognitiva. O Vviés retrospectivo apresenta efeitos perniciosos nas
estimativas dos tomadores de decisdo. Leva os observadores a avaliar a qualidade de
uma decisao sem considerar se o processo foi solido, mas se o desfecho foi bom ou ruim
(KAHNEMAN, 2012, p. 254).

A percepcdo tardia é particularmente cruel com tomadores de decisdo que
desempenham o papel de agentes para outros, como 0s gestores financeiros. Somos

propensos a culpar tomadores de decisdo por boas decisdes que funcionaram mal e a
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Ihes dar pouco crédito por medidas bem-sucedidas que parecem ¢bvias apenas ap0s 0
ocorrido. H& um claro viés de resultado. Embora a percepgdo tardia e o viés de resultado
de um modo geral fomentarem aversdo ao risco, também trazem recompensas injustas

para pessoas irresponsaveis que correm riscos (KAHNEMAN, 2012, p. 256).

2.5.2 llusdo de Validade e Habilidade

Quando incorrem destes problemas de compreensdo, 0s gestores financeiros,
caso fossem racionais, aprenderiam com os erros e revisariam o método utilizado para
desenvolver suas previsfes. Contudo, esta ndo € a tébnica humana e, muito menos, dos
mercados financeiros. Quando Kahneman trabalhava no Departamento Psicolégico do
Exército Israelense, tracava perfis de soldados em um exercicio para previsdes de
atitudes como lideranca, arrogancia e fragueza. Mesmo apds minuciosa analise,
Kahneman (2012) relata que as previsdes falharam ao ponto de ndo serem melhores que
chutes aleatdrios, deveria também ter feito com que moderassem as previses, mas isso
ndo ocorreu. Ou seja, a ilusdo cognitiva de seguir um método, mesmo apds comprovada
sua falha, € um exemplo claro da ilusdo de validade.

Os poloneses Tyszka e Zielonka se propuseram a analisar a capacidade assertiva
de analistas financeiros e meteorologistas em comparacdo a opinido popular sobre o
mesmo tema. Concluiram que a capacidade preditiva deles ndo é melhor que a opinido
popular e, ainda, eles possuem uma estratégia de defesa de sua autoestima quando estao
errados. Esta motivacéo é forte o suficiente para impedir que os especialistas aprendam
com a experiéncia (TYSZKA; ZIELONKA, 2002, p. 9).

Além da ilusdo de validade, e especificamente em relacdo ao mercado
financeiro, outra deficiéncia cognitiva parece estar consolidada nos agentes. Quando
bilhGes de titulos sdo negociados na bolsa todos os dias, muitas pessoas estdo
comprando e outras vendendo. Como a maioria dos compradores e vendedores possuem
a mesma informac&o, ha um enigma em compreender por que eles pensam que 0 prego
atual esta errado, pois o comprador cré na valorizacéo e o vendedor na queda. Em linhas
gerais, o mercado financeiro enfrenta o problema da ilusdo de habilidade
(KAHNEMAN, 2012, p. 266).

Shefrin (2000) fala desta deficiéncia dos analistas financeiros, quando precisam

projetar lucros de uma nova empresa ou estimar possiveis perdas — o surgimento de uma
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nova informacdo relevante nunca € processado sem levar em consideracdo a ancora
formadora de nossas decisdes, tornando-as conservadoras.

As ilusbes de validade e habilidade sdo apoiadas por uma poderosa cultura
profissional. Sabemos que as pessoas podem manter uma fé inabalavel em qualquer
proposicdo, por mais absurda que seja, quando ela é sustentada por uma comunidade de
crentes que pensam igual. Dada a cultura profissional da comunidade financeira, néo é
de surpreender que um grande nimero de individuos nesse mundo acredite estar entre
0s poucos escolhidos capazes de fazer o que acreditam que 0s outros ndo podem
(KAHNEMAN, 2012, p. 272).

2.5.3 O Problema do Especialista

Bem antes de Tyszka e Zielonka apresentarem seus resultados sobre a fé
inabalavel que analistas financeiros possuiam em suas habilidades de baixa capacidade
preditiva, Thaler(1985) fez uma critica sobre os excessos cometidos pelos agentes em
Wall Street em relacdo as noticias no mercado e como 0s gestores montam suas
carteiras a partir disto. Em Does the Market Overreact?, o autor assim concluiu sobre o

tema:

A pesquisa em psicologia experimental tem sugerido que, em violagdo
da regra de Bayes, a maioria das pessoas tende a ‘exagerar’ a noticia
de eventos inesperados e dramaticos. Surge entdo a questdo se tal
comportamento importa ao nivel do mercado. Em consonancia com as
previsGes da hipotese de reacdo exagerada, as carteiras que eram
‘perdedoras’ antes, agora sdo encontradas com retornos acima das
carteiras anteriormente ‘vencedoras’. Trinta e seis meses ap0s a
formacgdo da carteira, as acGes perdedoras ganharam 25% a mais do
gue as vencedoras, mesmo que estes Ultimos sdo significativamente
mais arriscados. (THALER, 1985, p. 793, traducgdo nossa).'®

N&o se pode ignorar a auto ilusdo. O problema com especialistas € que eles ndo
sabem o0 que ndo sabem. Falta de conhecimento e ilusdo quando a qualidade do
conhecimento coincidem — o0 mesmo processo que faz com que vocé saiba menos
tambem o deixa satisfeito com o seu conhecimento (TALEB, 2007, p. 195).

Certamente, os especialistas ndo estdo todos enganados. Ha& espacos em que se

pode confiar nas suas intuicbes. No trabalho Conditions for Intuitive Expertise,

13 Do original em inglés.
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Kahneman e Klein (2009) oferecem a resposta, depende de qudo regular € a

previsibilidade do ambiente destes especialistas. A explicacdo segue:

O jogo de xadrez é um exemplo extremo de um ambiente regular, mas
bridge e poquer também fornecem regularidades estatisticas robustas
capazes de fornecer proficiéncia. Médicos, enfermeiras, atletas e
bombeiros  também  enfrentam  situacbes complexas, mas
fundamentalmente ordenadas. Por outro lado, consultores de
investimento e cientistas politicos que fazem prognosticos operam em
um ambiente de validade =zero. Seus fracassos refletem a
imprevisibilidade béasica dos eventos que eles tentam prognosticar.
(KAHNEMAN, 2012, p. 299).

Da mesma forma como sugere Taleb, Kahneman (2012) afirma que se incorre
em um erro culpar alguém por fracassar em prognosticar com precisdo neste mundo
imprevisivel. Porém, parece justo culpar profissionais por acreditar que podem se sair
bem numa tarefa impossivel; alegac6es de intuicGes corretas numa situacao imprevisivel

sdo, na melhor das hip6teses, uma auto iluséo.

26  OBLACK SWAN

O primeiro a exemplificar o blacks wan como um evento raro foi Stuart Mill no
livro A System of a Logic, Ratiocinactive and Inductive. Exemplificando como um
problema de inducdo, os cisnes brancos eram tidos por especialistas como a Unica
coloracdo possivel para os passaros. Mesmo com mais de trés mil anos de existéncia, o
homem apenas cruzou com um cisne preto agora (MILL, 1860, p. 342).

No entanto, foi Nassim Taleb que popularizou o termo para 0s eventos
imprevisiveis. A ideia do Black Swan é baseada na estrutura de aleatoriedade na
realidade empirica. Passa-se o tempo todo envolvido em mindcias, concentrados no
conhecido e no que se repete. Isso implica na necessidade de se utilizar o evento
extremo como ponto de partida, e ndo o tratar como uma excecdo que deve ser varrida
para debaixo do tapete (TALEB, 2007, p. 27).

O livro de Taleb, A Ldbgica do Cisne Negro: O Impacto do Altamente
Improvavel, foi publicado, coincidentemente, pouco tempo antes da crise financeira de
2008 e, portanto, deu respaldo a discussédo sobre a previsibilidade de desastres dessa
magnitude para o mercado financeiro. O libanés centra a ideia do cisne negro na
0posicao aos eventos normais, ou rotineiros. Taleb (2007) diz que, na verdade, o normal

costuma ser irrelevante. Quase tudo na vida social é produzido por choques e saltos
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raros, mas consequentes; enquanto quase tudo que é estudado sobre a vida social é
centrado no “normal”, particularmente com métodos de deducdo do tipo “curvas na
forma de sino” que ndo revelam praticamente nada. Por qué? Porque a curva na forma
de sino ignora grandes desvios, sendo incapaz de lidar com eles, e ainda assim faz com
gue nos sintamos confiantes de termos domado a incerteza.

O black swan, entdo, mora fora de uma distribui¢do de probabilidade e, assim,
pode ser um evento raro. No entanto, analistas financeiros séo tomados pela ansiedade
em estimar ou julgar sua previsibilidade de maneira inconsciente. Kahneman

exemplifica muito bem os eventos raros com duas perguntas:

e Como vocé avalia a probabilidade de que o proximo presidente
dos Estados Unidos sera um candidato de um terceiro partido?

e Quanto vocé pagara por uma aposta em que recebe mil dolares se
0 proximo presidente for um candidato de um terceiro partido, e
nada caso contrario? (KAHNEMAN, 2012, p. 404)

As pessoas tomam as decisdes de forma simples. Em geral, superestimam as
probabilidades em eventos improvaveis, na primeira questdo, e atribuem peso excessivo
a eventos improvaveis em suas decisdes. Embora superestimar e dar peso excessivo
sejam fendbmenos distintos, 0s mesmos mecanismos psicolégicos sdo envolvidos em
ambos: atencdo concentrada, viés de confirmacao e conforto cognitivo. Nem sempre se
foca o evento que foi pedido para estimar, se 0 evento-alvo é muito provavel, foca-se a
alternativa a ele (KAHNEMAN, 2012, p. 404).

Taleb, entretanto, propde uma pequena distin¢do que Kahneman néo tratou sobre
a probabilidade dos eventos. Alguns eventos podem ser raros € consequenciais, mas
relativamente previsiveis, especialmente para quem esta preparado para eles e possui as
ferramentas para compreendé-los — em vez de escutar o que dizem o0s estatisticos e 0s
economistas e charlatées do tipo que usam a curva em forma de sino. Esses eventos sdo
os quase-Cisnes Negros. Sao relativamente trataveis cientificamente — ter conhecimento
de suas incidéncias reduz a surpresa diante deles; sdo aqueles eventos raros, porém
esperados. E o caso especial de Grey Swans de aleatoriedade mandelbrotiana. Essa
categoria engloba a aleatoriedade que produz fenémenos conhecidos comumente por
termos como escalavel, escala-invariante, lei de poténcia, leis de Pareto-Zipf, lei de
Yule, processos de Pareto estavel, lei Lévy estavel e leis fractais (TALEB, 2007, p. 68).

E preciso, portanto, cuidado com aquilo que se considera um cisne negro, pois

pode estar enxergando um cisne cinza.Um exemplo de quem néo entende a proposta do
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filésofo-trader libanés estd em Black Swans and VaR, de Adams e Thorton. Eles
também criticam o modelo cléssico do J.P. Morgan, indicando que varia¢des de pregos
ocorrem, muito superiores a média e a dois desvios-padrdo, mas confundem claramente
a diferenca entre eventos raros previsiveis (aqueles que possuem variagGes bem acima,
ou abaixo, do comum) e o black swan, que altera as estruturas e traz um novo

paradigma:

Embora 0 VaR é bastante preciso em prever pequenas perdas diarias
com alta probabilidade, ele se decompde completamente em prever
grandes perdas catastroficas que existem na cauda da distribuigdo — os
eventos Black Swans. Um olhar para maiores ganhos e perdas de um
dia do Dow Jones confirma a existéncia de eventos cisne negro: numa
série de dias diferentes de outubro de 2008, o Dow teve alta de mais
de 10%. Em outros tantos dias diferentes no final de 2008, o Dow
Jones recuou mais de 5%. O ano de 2008 foi particularmente volatil,
mas grandes movimentos podem acontecer a qualquer momento.
(ADAMS; THORTON, 2009, p.1, traducéo nossa).'*

Observe que depois do evento comeca-se a prever a possibilidade de outros
outliers acontecerem localmente, ou seja, no processo em que vocé acabou de ser
surpreendido, mas ndo em outras situagdes. Depois da quebra da bolsa de 1987, metade
dos operadores americanos preparavam-se para outra quebra todo outubro — sem levar
em consideracdo que ndo houve antecedente para a primeira. Preocupamo-nos tarde
demais. Confundir uma observacdo inocente do passado com algo definitivo ou
representativo do futuro é a Unica causa de nossa incapacidade de compreender o Black
Swan. (TALEB, 2007, p. 75).Nos ultimos cinquenta anos, os dez dias mais extremos
nos mercados financeiros representam metade dos retornos. Dez dias em cinquenta

anos. Enquanto isso, estamos atolados em futilidades (TALEB, 2007, p. 340).

14 Do original em inglés.
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3 ANALISE DOS DADOS

Nesta etapa da andlise dos dados, utiliza-se como metodologia a abordagem
hipotético-dedutiva: em primeiro lugar se defende o aparecimento do problema e da
conjectura, que serdo testados pela observacao. Para a defesa da ideia serdo utilizados os
métodos historicos e monogréaficos.

Os dados foram coletados em periddicos publicados logo apds a crise de 2008,
como a britanica The Economist®® e a brasileira Exame, em softwares de informagio
financeira, como o Economatica, sites especializados em séries temporais, como 0
Banco Central do Brasil, e outros trabalhos académicos sobre o assunto, que
fundamentam a argumentacéo deste trabalho.

A revisdo apresentada traz evidéncias empiricas, como o trabalho de
Khindanova (2001), que o modelo do value at risk se encontra desconexo entre seus
valores previstos e as amostras apresentadas pelo mercado financeiro. O problema da
anormalidade nos dados néo € exclusividade do mercado americano, pois ao subestimar
os dados diéarios dos retornos do indice da Bolsa de Valores de Sdo Paulo, chega-se,
através dos testes de normalidade, a conclusdo de que a distribuicdo gaussiana nédo
representa a formatacdo histérica dos dados financeiros. Abaixo, a figura 4 mostra o
histograma dos retornos percentuais diarios de cinco mil e quatro dias de Ibovespa
(entre 2 de janeiro de 1995 e 23 de marco de 2015). Vé-se, graficamente,a existéncia de
retornos que estao representados fora da curva de normalidade sobreposta. Os testes de
normalidade comprovam que os dados do Ibovespa ndo respeitam uma distribuicdo
normal — todos os p-valores sdo iguais a zero, rejeitando a hipGtese nula de

normalidade.

15 A revista britanica ndo divulga os autores dos textos. Desta forma, serdo citados sempre o titulo do
texto e a data de publicacdo como forma de referéncia.
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Figura 4 - Histograma e Testes de Normalidade dos Retornos do Ibovespa
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Fonte: Economatica, 2015.

Desta maneira, os modelos financeiros baseados na premissa de distribuicéo
gaussiana sdo inadequados para a mensuracdo do risco. Eles também incorrem em
problemas durante sua modelagem, uma vez que existem diversas propostas de
estimacdo, dificultando a andlise pela incapacidade de comparagdo entre os VaR de
cada banco, como sugere o The Economist de 11 de fevereiro de 2010. Em The Uses
and Abuses of Mathematical Methods, o periédico britdnico mostra como estas
diferengas prejudicam a crenca no método. Por exemplo, o VaR para o primeiro
trimestre de 2009 pelo método do JP Morgan, foi de US$ 115 milhdes, contudo,
utilizando o método do Goldman Sachs teria sido de US$ 158 milhdes, uma diferenca
de 37%. Nao cobrir resultados catastroficos € um dos problemas da modelagem delta-
normal: caso haja US$30 milhdes de duas semanas de 1% VaR, isso significa que ha
uma chance de 99% que ndo se perdera mais do que essa quantidade ao longo da
préxima quinzena. Mas pode haver uma ameaca enorme e nao reconhecida na cauda de
1%.

O matematico Benoit Mandelbrot, portanto, calculou que se o indice Dow Jones
segue uma distribuicdo gaussiana, deveria ter variado mais de 3,4% em 58 dias entre
1916 e 2003; na verdade ele fez isso em 1.001 dias. Oscilado mais de 4,5% em 6 dias;
fez em 366. Em mais de 7% somente uma vez em cada 300.000 anos; e somente no
século 20, fez 48 vezes. A explicacdo estd nas caudas, pois na distribuicdo normal elas
se afinam e findam, enquanto na distribuicdo ndo-normal as caudas sdo gordas e
infinitas.’®Abaixo, a figura 5mostra, de forma simplificada, a diferenca entre

distribuigoes.

16 O calculo se encontra no trabalho Mild vs. Wild Randonness, de Mandelbrot e Taleb, 2001.
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Figura 5 - Distribuicdes Normais e MandelbrotianasSimplificadas
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Fonte: IN PLATO’S Cave (2010, p.12).

Mandelbrot e Taleb (2011) apresentam a escalabilidade das curvas normais e
ndo normais, mostrando onde se encontra a falha de compreensdo estatistica, para dados
financeiros,no qual se baseia 0 VaR. Na Figura 6, 0s autores mostram o comportamento
da cauda da curva gaussiana e, na Figura 7, a comparam com a cauda da curva nédo
normal.A cauda gaussiana inicia com um periodo ndo escalével e é interrompida por um
decaimento. Assim, a cauda da curva gaussiana cai progressivamente até fechar a area

de distribuicdo em 100%.

Figura 6 - A Cauda Gaussiana
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Fonte: MANDELBROT; TALEB, 2011, p. 105.

Portanto, ao utilizar da curva gaussiana o individuo cré, instantaneamente, na
finitude do evento extremo, seja positivo ou negativo. Como as distribuicdes séo
construidas exclusivamente por dados historicos, a utilizacdo da normalidade como
premissa ndo atende as necessidades para previsores econdmico-financeiros realizarem

trabalhos precisos, pois entendem que a possibilidade maxima de um evento ja esta
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computada no passado. Logo, a alternativa que mais se aproxima dos dados empiricos é
a cauda ndo normal, que n&o possui decaimento nem fim. Desta forma, a previsibilidade
ganha maior capacidade, pois aumenta a area de ocorréncia dos eventos extremos e ndo

o limita — como mostra a Figura 7 a seguir.

Figura 7 - A Cauda Mandelbrotiana
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Fonte: MANDELBROT; TALEB, 2011, p. 105.

Vé-se a perda de area que a distribuicdo gaussiana impde aos dados e o ganho
que a distribuicdo alternativa gera. Logo, torna-se graficamente visivel como os gestores
financeiros sdo acometidos da ilusdo de um mercado que nao se comporta da maneira
como eles o mensuram. Mandelbrot e Taleb (2011) argumentam que tais medidas
matematicas para calcular a incerteza futura apenas satisfazem o desejo enraizado do
homem de "simplificar", condensando em um unico nimero questdes que sdo preciosas
para serem descritas desta maneira. Satisfazem pré-conceitos psicolégicos e tendéncias
de subestimar a incerteza, a fim de fornecer uma ilusdo de compreender o universo sob
questdo. Assim, um dos problemas do value at risk paramétrico (modelo para a indUstria
bancéaria determinada pelo Acordo de Basiléia) esta no limitado entendimento que se
tem dos eventos extremos.

Mesmo com a possibilidade mandelbrotiana, é da natureza da estatistica tomar o
passado como materia prima principal na construcdo de modelos de previsdo. Logo, as
crises financeiras, como em 2008, que se localizam justamente nas extremidades das
distribuicbes probabilisticas sdo eventos de rara capacidade preditiva pela via
matematica. Nesta epoca, um dos simbolos foi a faléncia do quinto maior banco de
investimentos dos Estados Unidos, o Bear Stearns. Em apenas uma semana, as a¢oes do
banco cairam mais de 97%, de US$ 70 em 9 de abril de 2008 para US$ 2em 16 de abril
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de 2008, dia de sua liquidacdo e venda para o banco JP Morgan Chase, como mostra

abaixo a Figura 8.

Figura 8 -Acdes do Bear Stearns

o
- 188
120
o
120
- L ¥ Y o
{uss 169,33 00
o] by
a0
it
{uss 70 |+~
40
»
20
[uss 9,33 [{
T ~L 1
|
o ussz M- Ll |
aby . ago  out  dez  fev  abr N 8go  out  dez  fev  abr
2006 2007 2008

Fonte: FUCS, 2009.

Quem continuou a medir o risco de eventos extremos com o modelo tradicional
do value at risk, teve prejuizos em setembro de 2008. A pergunta a ser respondida,
entdo, é: por qual motivo falha apos falha dos modelos matematicos de previsdo, 0s
gestores continuam utilizando métodos comprovadamente ineficazes nos momentos em
que mais se precisa de uma seguranca de risco?

A economia comportamental auxilia a resposta como “Problema da Inducéo”,
exposto no capitulo 2. Da mesma forma como a galinha é surpreendida no Dia de Agédo
de Gragcas, analistas e traders sdo igualmente surpreendidos ao se depararem com um
black swan do mercado financeiro. Comparando o gréfico do problema da indugdo com
os precos do mercado financeiro americano, por exemplo, das hipotecas e agdes ao
longo de uma década, observa-se a mesma estrutura de “surpresa”. Segundo Taleb
(2007), a morte no dia de acGes é apenas uma surpresa para a galinha, pois o dono
possui uma informacdo adicional e para ele este € um movimento previsto. Este
problema, portanto, apenas ocorre quando ha assimetria de informacao.

Como se Vvé na figura 9 abaixo, um economista ou um especialista em previsdo
de modelos gaussianos, na historia da inducédo, certamente ndo faz o papel do dono.
Nesta composicao, observa-se como o preco das acdes e das hipotecas no mercado de

seguros americano caiu abruptamente de um ano para outro.
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Figura 9 - Problema da Inducdo no Mercado Financeiro
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No mercado financeiro, as surpresas podem ser consequéncias de um longo
periodo de andlises equivocadas, baseadas em um ambiente de baixa validade de
aprendizado, caracteristica deste segmento — entre 1996 e 2006 os precos das agdes e
das hipotecas americanas subiram exponencialmente. Ap6s anos de crescimento
continuo, tanto os precos quanto a confianca de analistas e traders aumentam e ganham
o status quo predominante. Prever algo diferente do histérico nédo é tarefa simples.

Segundo a teoria de economia comportamental, a ilusdo de compreensdo dos
especialistas ocasiona uma repeticdo de argumentacdes que corroboram a normalidade
dos recentes fatos historicos, como foram 0s anos que antecederam a crise de 2008.A
elevacdo de precos nas recomendacdes para seus clientes era, assim, comum, uma vez
que eles também creem nesta continuacdo. Este é um exemplo tipico da heuristica do
afeto.Ao invés do especialista racionalizar o porqué do crescimento (ou da queda nos
precos, se fosse 0 caso), ele consulta seus instintos para montar sua argumentacao e, por
conseguinte, sua estratégia.Conforme Kahneman (2012), a heuristica do afeto € um
processo no qual as pessoas deixam que suas simpatias, antipatias e afinidades pessoais
determinem suas crencas e agoes.

Em Are We Prisioners of our Preconceptions?*’, Tetlock (1999) faz um trabalho
empirico entrevistando 284 pessoas que ganham a vida comentando ou oferecendo
conselhos sobre tendéncias politicas e econdmicas. Ele reuniu oitenta mil previsoes e 0s
resultados foram terriveis: 0s especialistas se sairam pior do que teria sido se tivessem
simplesmente indicado probabilidades iguais para cada um dos resultados potenciais. Os

especialistas sdo iludidos néo pelas coisas que acreditam, mas pelo modo como pensam.

17 Em portugués: Nés somos reféns dos nossos preconceitos? (tradugdo nossa).
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Outro exemplo de tentativa de previsdo econdmica é o Relatério FOCUS,
divulgado todo més pelo Banco Central do Brasil. O relatorio € uma composi¢do das
cinco instituiges privadas com maior assertividade nas previsdes. Abaixo, nas figuras
10 e 11, mostra-se a diferenca entre o valor realizado, do IPCA e do PIB, e a previsao
realizada 12 meses antes dos ultimos dez anos dos indicadores. O desvio padrdo das
diferencas percentuais do valor previsto em relacdo ao valor realizado, chegou a 40%
para o indice de inflagdo e 460% para o produto interno bruto. Na figura 11, retirando os
dois outliers da amostra, 0 ano de 2009 e 2014, o desvio padrdo da diferenca cai para
40%. No trabalho de Tetlock fica evidente que o viés de disponibilidade atua na
moldagem de argumentacao dos especialistas econdmicos. Uma vez que as informacgoes

sdo simplificadas, a mente seleciona dados para formular uma verdade, um viés.

Figura 10 - Relatério FOCUS — IPCA

Data IPCA Realizado Previsdo FOCUS|Diferenca %
dez/04 7,6% 13,2% 74,2%
dez/05 5,9% 5,9% 0,3%
dez/06 3,1% 6,1% 93,6%
dez/07 4,5% 4,1% -8,5%
dez/08 5,9% 4,5% -24 4%
dez/09 4,3% 4,9% 14,4%
dez/10 5,9% 4,4% -25,5%
dez/11 6,5% 5,5% -15,1%
dez/12 5,8% 5,4% -8,2%
dez/13 5,9% 5,7% -4,4%
dez/14 6,4% 6,1% -4,7%

Desvio Padrio 39,2%

Fonte: Banco Central do Brasil, 2015.

Figura 11 -Relat6rio FOCUS - PIB

Data PIB Realizado Previsdo FOCUS | Diferenca %
dez/04 5,7% 3,6% -35,9%
dez/05 3,2% 3,6% 14,3%
dez/06 4,0% 3,5% -13,8%
dez/07 6,0% 3,4% -43,3%
dez/08 5,0% 4,5% -10,0%
dez/03 -0,2% 2,3% 1025,0%
dez/10 7,5% 5,2% -31,3%
dezf11 3,9% 4,5% 14,3%
dez/12 1,8% 3,3% 85,8%
dez/13 2,7% 3,4% 22,3%
dez/14 0,2% 2,0% 1233,3%

Desvio Padriio 460,4%

Fonte: Banco Central do Brasil, 2015.
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Nas financas comportamentais este € um claro problema de dissonancia
cognitiva. Mesmo a par das ineficiéncias, os bancos, sob regulamentacdo da Emenda de
Risco de Mercado de 1996, ainda utilizam modelos de risco comprovadamente falhos
para tomada de deciséo.

O motivo desta dissonancia cognitiva pode estar na ancoragem que os individuos
fazem ao montar suas expectativas e, consequentemente, o ambiente em que esta ancora
mental se fixa. O value at risk, sugerido nos moldes do Acordo de Basiléia, precisa ser
construido com base em um histérico de, no minimo, um ano de dados diérios —
contudo, quanto maior a base historica, “melhor” a distribuicao captura as variagdes
possiveis deste mercado. Durante a criacdo do VaR o periodo subsequente foi marcado
pelo crescimento da economia americana. Entender este cenario em que o modelo foi
desenvolvido e como o0s gestores financeiros acreditavam em um modelo que
mensurava risco em um mercado estavel e seguro pode ajudar a explicar o sucesso da
disseminacdo desta politica de gestao.

Neste cenério de baixa validade da economia americana dos anos 90, os Estados
Unidos apresentaram um grande crescimento no déficit das transacBes correntes, como

mostra a figura 12 abaixo.

Gréfico 1 - Transacdes Correntes - EUA
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Fonte: Banco Central do Brasil, 2015.

Observa-se que no ano de 1991, a conta estava positiva em US$ 2,85 bilhdes e,
ao longo da década de 90, caiu rapidamente — 0 governo Reagan optou por uma politica
fiscal expansionista e monetaria restritiva, 0 que promoveu uma alta na taxa de juros e

uma valoriza¢do do délar —; em 1999 a conta estava deficitaria em mais de US$ 300
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milhdes, e mais de US$ 800 milhdes em 2006.A conta de transagdes correntes negativa
nada mais é que a captacao de poupanca externa para financiar o crescimento interno.

A economia americana precisava dar destino para este montante de recursos
financeiros que entravam ano apds ano via poupanca externa. Uma das alternativas
encontradas resultou no aprimoramento de um novo mercado de investimentos para
escoar este montante: o mercado de derivativos financeiros.Este estimulo foi
possibilitado com a completa revogacédo da Lei Glass Steagal, em 1999, promulgada em
1933com a intencdo de evitar um novo colapso financeiro, visto em 1929, limitando a
alavancagem e a forma de atuacdo dos bancos americanos — deixando eles menos
expostos e mais rigidos.Neste periodo do pos-guerra até o fim do século vinte, a
economia americana encontrou um prospero e estavel crescimento econdmico, como

mostra a figura 13 abaixo.

Grafico 2 - Crescimento PIB Estados Unidos
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Fonte: Federal Reserve Economic Data, 2015.

De 1950 até o ano 2000, a economia americana cresceu a uma taxa anual de
3,6%, enguanto de 2001 até 2014 obteve um crescimento de apenas 2,0%. A partir de
1999, entretanto, bancos e lobistas atuaram junto ao congresso americano a fim de
aprovar uma lei oportuna para o mercado financeiro acolher os recursos externos.

Através da Gramm-Leach-Billey Act, o congresso americano revogou a lei
Glass Steagall, que, entre outras medidas, acabou com a divisao entre bancos comercias
e bancos de investimentos e desregulamentou a criacdo de produtos financeiros
derivados de ativos.Segundo o financista Peter Cohan, o mercado de derivativos no
mundo estava estimado em 1,2 quadrilhdo de ddlares (em valores nocionais de
mercado): vinte vezes maior que o produto interno bruto do mundo, de 60 trilhdes de

ddlares, como se pode ver na figura 14 abaixo.
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Grafico3 - Derivativos vs. PIB Mundo
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Fonte: Fundo Monetario Internacional, 2015.

A protegéo, fungdo primordial da utilizagdo de derivativos na economia, perdeu
poder argumentativo quando os ativos-objeto dos derivativos, como, por exemplo, as
hipotecas das casas americanas, comecaram a perder seu valor de mercado
abruptamente em meados de 2008, devido a inadimpléncia nos limites de default?®.

O value at risk, portanto, é uma ferramenta que ndo pode ser utilizada para
mensurar as crises financeiras pela sua incapacidade preditiva dos eventos extremos
nem para periodos de estabilidade econémica. Em periodos de estabilidade o histérico
recente do mercado, aquele utilizado para construir a distribuicdo, apresenta baixa
volatilidade e crescimento sustentado. Conforme Dowd (2009), os precos sobem de
escada rolante, mas descem de elevador.

O indice Dow Jones, por exemplo, entre 2 de janeiro de 2001 até 6 de abril de
2008 teve uma valorizacdo de, aproximadamente, 17%, saindo de 10.646 pontos para
12.527 pontos, e volatilidade dos retornos diarios de 1% - ao total, foram 1.856 dados
diarios. No auge da depressdo da crise financeira, entre 9 de abril de 2008 (dia da
liquidacdo do Bear Stearns) e 9 de margo de 2009 (limite da queda), o indice apresentou
uma desvalorizagéo de 48%, saindo de 12.582 para 6.547 em apenas 230 pregdes. A
volatilidade do periodo de 2,6% foi 160% maior que a volatilidade apresentada na
amostra anterior. A figura 15 mostra o comportamento do indice Dow Jones no século
XXI.

18 Termo inglés para calote.
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Gréfico 4 - indice Dow Jones
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Fonte: Banco Central do Brasil, 2015.

Ou seja, em apenas 118 dias de crise financeira (de 9 de abril até 24 de setembro
de 2008), o indice devolveu toda a rentabilidade conquistada ao longo de 7 anos, ou
dois mil e quinhentos e vinte dias. Em um modelo que toma o desvio padrdo como
referéncia de risco, o value at risk durante um periodo estavel acaba por gerar uma
informacdo assimétrica (ruim) para o gestor financeiro, pois ele acredita possuir uma
informacao estatistica valida para montar suas previsdes, quando o histérico que serviu
de alicerce para a construcdo do VaR néo diz toda a verdade sobre o mercado.

O value at risk, portanto, altera o comportamento do gestor financeiro em
periodos de estabilidade financeira. Da mesma maneira que propde Minsky (1986),
periodos de baixa volatilidade e estadvel crescimento econdémico, como a economia
americana na década de 90 e inicio dos anos 2000, induzem tanto gestores financeiros a
tomar decisdes mais arriscadas de investimentos quanto governantes que acreditam estar
em um ambiente estavel para permitir a desregulamentacdo financeira. Esta informacao,
concretada na ilusdo de compreensdo da economia, altera 0 comportamento e traz uma
nova limitacdo para o VVaR: o risco moral.

O argumento “ao menos ¢ melhor que nada”, para justificar suas limitaces, €
prejudicial para o ambiente econdmico. O value at risk é ruim pois pode iludir gestores,
bancos e 6rgdos reguladores durante anos, justamente pelo mercado financeiro sofrer da
iluséo de validade e habilidade. Os participantes ficam cegos, tomam decisdes baseadas
em numeros duvidosos, afinidades de percepcao e incentivos errados.

Para Taleb,

[...] o VaR tem feito trocar aproximadamente séculos de experiéncia
de mercado por uma matriz de covariancia que ainda estd em sua
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infancia. Seus defensores fazem uma tdbula rasa de anos de
conhecimento de mercado transmitindo de operador para operador e
entulham tudo nesta matriz de covariancia. O VaR é um charlatanismo
porque tenta estimar algo que é impossivel de ser estimado
cientificamente, ou seja, que pode levar a um acimulo das posi¢des
por parte de hedgers. Ele nina as pessoas. (TALEB, 1997%° apud
JORION, 2003, p. 455)%.

A simplificacdo da andlise do mercado financeiro em um ou poucos nimeros
nédo parece ser a decisdo mais correta. Justamente por fazer parte da ciéncia econdmica,
reduzi-la em nome da préatica, o que propde Jorion (2003) ao defender o VaR, traz
efeitos ruins para o andamento do mercado, além de mecanizar o trabalho de analistas
financeiros e economistas.

Na figura 12, o ciclo de Minsky (1986) € apresentado. No entanto, o ciclo
macroeconémico proposto ndo insere o problema do moral hazard, ponto fundamental
para o surgimento do inesperado ou, como diria Taleb (2007), do Black Swan. Se a
estabilidade leva inevitavelmente o capitalismo a instabilidade, é razoavel analisar que a
informagdo da confianga na estabilidade econdmica altera o comportamento de gestores

e governantes, inserindo o problema do risco moral.

Figura 12 - O Ciclo de Minsky
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Fonte: KISHTAINY, 2013.

No inicio da estabilidade, os pregos estdo baixos e 0s investimentos sdo feitos de
forma cautelosa, pois ndo ha tanto crédito disponivel nem oportunidades — logo os
investimentos sdo muito bem mensurados e, a priori, de baixo risco. Com o passar do

tempo, a estabilidade eleva a confianca nas empresas, familias e governo.

19 TALEB, Nassim Nicholas. [Derivatives Strategy]. Palestra feita no evento Derivatives Strategy, em
1997, nos Estados Unidos.

20 A frase é de Nassim Taleb durante o debate Derivatives Strategies, inserida em um quadro explicativo
no livro de Jorion, 2003.
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Pode-se ler a figura 12 de outra forma. Substitui-se o inicio, pelas décadas 1940-
1960, o durante pelas décadas 1970-1980 e o fim pelas décadas 1990-2000. A
revogacdo da lei Glass Steagal, desregulamentando o sistema bancério sob a crenca de
que o mercado se auto regula, ocorreu no auge da confianca dos agentes econdmicos.

No Brasil, apos a estabilizacdo do governo Fernando Henrique Cardoso (1995-
2002), o governo Lula (2003-2010) promoveu politicas econdmicas, sob excesso de
confianga de que este cenario permaneceria, como a expanséo da concessao de crédito e
da politica monetaria, de forma que os investimentos financeiros e na economia real se
tornassem menos cautelosos e mais arriscados. Nas figuras abaixo, se observa que a

partir de 2007, o governo brasileiro incentivou a abundancia de recursos na economia.

Gréfico 5 - Saldo de Concessdes de Crédito
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Fonte: Banco Central do Brasil, 2015.

Entre 2007 e 2008, o Brasil aumentou em 30% sua base de crédito, dobrou o
ritmo de concessdo para superar a crise e de 2009 até 2014voltou ao ritmo de 15% ao
ano. No entanto, o custo deste capital (a Taxa SELIC), que sofreu forte queda em 2009
para auxiliar na recuperacdo da economia, continuou a cair até o ano de 2013 — periodo
em que as economias centrais da crise ja mostravam recuperacao — para 7,25%, em uma

clara tentativa do governo de forgar o crescimento econdmico via politica monetaria.
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Grafico 6 - Taxa SELIC
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Fonte: Banco Central do Brasil, 2015.

E sob esta regra que o risco moral se torna perigoso para a economia. Tanto a
desregulamentacdo americana quanto a expanséo crediticia brasileira foram tomadas de
decisOes baseadas na ilusdo de compreenséo.

Da mesma forma, o VaR, gque nasceu entre o “durante” ¢ o “fim” do ciclo da
estabilidade econdmica americana, iludiu os gestores, sob a crenca de que era possivel
prever o risco de mercado apenas com matematica. O problema do risco moral, se
inserido no ciclo de Minsky pode trazer a explicagdo do Black Swan. O risco moral é o
combustivel para que a instabilidade chegue mais rapido e mais forte. Embebidos de
confianca excessiva e iludidos no seu conhecimento de especialista, o Black Swan, sem
duvida, é o passo seguinte, e mais catastréfico, do ciclo econémico de Minsky, como se

propde.

Figura 13 - O Ciclo Econdmico com Risco Moral
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2015.
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4 CONCLUSAO

O presente trabalho fez o esforco de juntar a proposta estatistica de risco
financeiro, como o Value at Risk, e analisa-lo, colhendo dados secundarios, pelo aspecto
comportamental do moral hazard. Ao buscar a crise financeira de 2008 para
fundamentar o debate, os trabalhos de Kahneman, Slovic, Taleb e Tetlock foram
importantes para criticar o excesso de racionalizacdo das politicas de risco financeiro
das ultimas décadas utilizadas pelo mercado financeiro.

Ao mostrar que as nossas escolhas ndo sdo sempre racionais, Vvisto em
Kahneman (1979), inclusive quando s&o afetadas por sentimentos, assunto de Slovic
(2002), que o imprevisivel ndo pode ser mensuravel, Taleb (2007), e nem mesmo as
previsdes de especialistas sdo confiaveis, como em Tetlock (1999), ndo hd como
simplificar o entendimento do sistema financeiro com alguns desvios padrées em
relagdo a média.

A pesquisa, portanto, questiona que o VaR serve, apenas, para satisfazer uma
caréncia de compreensdo. Se ancorar em um ou dois nimeros para tomar decisdes e
recortar fatos para montar uma argumentacdo ndo parece ser o0 modelo mais confiavel
de precaucdo do risco. A normalidade dos dados financeiros, premissa do VaR
paramétrico modelo do Acordo de Basiléia, € um erro crasso para estimacdo dos
parametros (média e desvio-padrdo), seja ele mensurado por simulacdo historica,
GARCH ou simulacdo de Monte Carlos, como aborda Khindanova (2001). A
comprovacao cientifica da faléncia preditiva do modelo causa espanto ao se perceber
que a utilizacdo ainda é feita em larga escala por bancos ao redor do mundo, com
chancela do comité regulador suico.

Fica evidente que o modelo esta ultrapassado e € maligno para o sistema
financeiro, uma vez que esta informacdo altera o comportamento de gestores e
reguladores. Por qué quebrar a barreira entre bancos comercias e bancos de
investimentos? Qual o motivo de revogar uma lei que permitiu a estabilizacdo da
economia apds o crash de 1929? Por qué incentivar a criagdo e especulacdo do mercado
de derivativos?

Né&o ha justificativa que ndo seja encontrada dentro do problema do risco moral.
A nocgdo de perenidade do crescimento sustentado por décadas de estabilidade —
permitindo que, avocando o resultado de modelos como o VaR baseados no historico da

“normalidade”, todo o sistema financeiro se alavancasse ainda mais —, muda 0
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comportamento e, por conseguinte, as acdes de conducdo econdémico-financeira. A crise
econdmica de 2008, como bem argumenta Dowd (2009), nada mais é que uma crise
moral do sistema financeiro. Vale destacar que durante a crise do subprime, por muitos
economistas foi classificada como “Momento Minsky”, dado a consequéncia de
instabilidade do ciclo econdmico proposto pelo autor. No entanto, é fundamental
lembrar que Hayek e Myrdal — ambos da escola austriaca de pensamento econémico,
oposta ao pensamento keynesiano de Minsky — também viam os ciclos econdémicos
como formador de uma instabilidade futura. Conforme Hayek e Myrdal, o crescimento
econdmico resultante de uma excessiva concessdo de crédito e baixas taxas de juros sdo
politicas destrutivas, pois criam bolhas especulativas e poupanca menor. Portanto,
mesmo para autores antagénicos como Minsky e Hayek, a inducdo forcada da
estabilidade gera um desentendimento dos individuos sobre a real situacdo da economia.

Logo, estas escolhas erradas, baseadas em informacGes assimétricas, no afeto,
causam estes blackswans. Taleb (2007) afirma que muitas pessoas aceitaram a ideia do
black swan, mas ndo conseguiram leva-la até sua conclusdo logica — que ndo se pode
utilizar uma Unica medida chamada desvio padréo para a aleatoriedade (e chama-la de
“risco”); ndo se pode esperar uma resposta simples para caracterizar incerteza.

A probabilidade de se encontrar um cisne negro, seja mensurado por
distribuicBes normais ou ndo normais, era nula até o século XIX, quando foi encontrado
na Austrdlia Ocidental. O imprevisto estd nas extremidades, mas fora das caudas
estatisticas. Na economia, imprevisibilidades, negativas ou positivas, ndo acontecem por
forca da natureza. Compreender as causas reais nao € tarefa simples, requer profunda
busca por fatos e dados para que ndo se caia na ilusdo. O mais dificil ainda, entretanto,
seja na regulacdo ou na decisdo privada, é fazer o que € preciso ser feito, e ndo o que se

deseja fazer.
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