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1 INTRODUCAO

Diversos fatores tém contribuido para que nos Ultimos anos as empresss,
principamente as do setor financeiro, invistam no desenvolvimento de instrumentos de
mensuracao do risco de mercado. Entre eles, pode-se citar os elevados prejuizos sofridos por
bancos como Barings e Daiwa, a adocdo em larga escala dos chamados instrumentos
derivativos na composicdo das carteiras das instituicbes e o crescimento da volatilidade e
liquidez dos mercados financeiros. Nesse sentido, os bancos criaram model os que consolidam
informagdes sobre o nivel de risco de seus negécios, sendo que o Banco J.P. Morgan foi
pioneiro em divulgar a partir de 1994 sua metodologia (RiskMetrics™) de apuracéo do Valor
em Risco, Value at Risk, ou simplesmente VaR.

O VaR € um vaor monetério que reflete o risco das posicdes financeiras, calculado
através de técnicas estatisticas corriqueiras. Formalmente, 0 VaR mede a pior perda esperada,
em um intervalo de tempo, sob condi¢des normais de mercado e para um determinado grau de
confian¢a. Assim, para sua implementacdo, € necessario estimar-se as volatilidades dos precos
de cada um dos ativos em estudo, o, estabelecer o nivel de confianca para a andlise, e o
periodo de manutencéo de cada posicéo financeira. Entretanto, conforme destacam HULL,;
WHITE (1997), os modelos matematicos mais utilizados para o célculo do VaR assumem que
retornos di&rios das variaveis de mercado (precos de ativos, taxas de juros, cambio, etc.)
seguem uma distribuicdo de probabilidades do tipo normal, o que, na maioria dos casos, ndo é
verdade. Na prética, as séries de retornos diarios dessas variaveis apresentam significativos
graus de curtose. Isso significa que eventos extremos ocorrem com uma probabilidade maior
do que aguela prevista por uma curva normal. Isso pode causar problemas para o
acompanhamento do VaR, especialmente quando se trabalha com margens de confianca
muito altas.

O objetivo desse artigo € testar se estes modelos matematicos sdo adequados para
analisar o comportamento de algumas variaveis de mercado do Brasil como as taxas de juro
interbancario, cupom cambial e ddlar comercial™. Os testes aplicados visam, em especial,
verificar a precisdo do modelo RiskMetrics™, de estimativa de volatilidade dos retornos e a
consisténcia da hipétese de distribuicéo normal condicional de probabilidades. A metodologia
utilizada é a de FINGER (1996). Os resultados obtidos confirmam que os model os funcionam
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razoavelmente bem para intervalos de confianca até o 5° percentil, mas apresentam uma
performance ruim para intervalos mais estreitos (1° percentil, no caso do teste efetuado), o
que confirma a caracteristica de distribui¢éo de probabilidade leptocurtica.

Este artigo encontra-se subdividido da seguinte forma: A secéo 2, a titulo de revisdo,
resume 0s principais aspectos do VaR e descreve algumas de suas hipéteses genéricas. A
secdo 3 descreve a amostra das series de retornos utilizadas para os testes. A secdo 4 descreve
0s testes e seus resultados. O artigo é concluido, na se¢do 5, onde também s&o mencionados
estudos recentes que abordam o problema da leptocurtose nas séries de retornos para calculo
doVaR.

2 CARACTERISTICASDASPRINCIPAISFORMAS DE APURACAO DO VAR

Conforme destacam JACKSON; MAUDE; PERRAUDIN (1997), a andlise do VaR
pode ser feita por métodos paramétricos, por exemplo, método analitico ou simulagéo de
Monte Carlo, ou por métodos ndo paramétricos de smulacdo histérica. Na andise
paramétrica a distribuicéo dos retornos dos ativos é estimada a partir de dados histéricos. Séo
obtidas estimativas das médias, desvios padréo e correlacOes das séries de retornos. Esses
parametros, utilizados tanto de forma analitica como em uma simulacéo de Monte Carlo (ver
RiskMetrics™), permitem calcular a perda méxima no valor de uma posicao financeira para o
nivel de confianca desegjado, dentro de um periodo de manutencéo dos negdécios financeiros.
Na simulagdo historica, coletam-se informagdes sobre o0s niveis atingidos pelas variavels de
mercado a cada dia para, um longo periodo passado. Para obter-se 0 VaR, recalcula-se o valor
de mercado da posicdo financeira atual para cada um dos niveis historicos das variaveis de
mercado, até encontrar a perda que ocorre com 0 nivel de probabilidade desgado.
SMITHSON (1996), faz uma andlise comparativa dos métodos mais utilizados para o caculo
do VaR. O Quadro 1, a seguir, resume os resultados de seu trabal ho:



Quadro 1. Resumo Compar ativo das Vantagens e Desvantagens dos Principais
M étodos de Célculo do VaR

adaptado de Smithson (1996)
N&o Paramétrico Paramétricos
Histérico Simulacdo Analitico

Facilidade de | mplementacao

. Facil de agregar riscos entre mercados? Sim Sim Sim

. Dados disponiveis sem custos? N&o N&o Sim

. Facilidade de programagéo em sistemas O mais fécil O Mais Dificil | Intermediario
Distribuicdo de Probabilidades

. Necessita assumir distribuicoes especificas? N&o Sim Sim

. Os resultados obtidos sdo sensiveis ao tamanho do Sim Possivelmente Sim

periodo historico utilizado na modelagem?

Aspectos relativos aos instr umentos especificos

. Necessita de model os de precificacdo? Sim Sim N&o

. E necessério fazer 0 “mapping” dos instrumentos? N&o N&o Sim

. A metodologia incorpora opcdes de forma precisa? Sim Sim N&o
Comunicacdo com a alta geréncia

. Facil de explicar? O mais fécil Intermedi&rio | O Mais Dificil

. Permite andlise de sensibilidade? N&o Sim Alguma

Vale ressaltar, mais uma vez, que o0 objetivo deste trabalho € testar a precisdo da
metodologia analitica proposta no RiskMetrics™ para o célculo do VaR, quando se trabalha
com variaveis de mercado no Brasil. Mais especificamente, os testes procuram verificar dois
alicerces daquela metodologia que sdo a hipotese de distribuicdo normal condicional dos
retornos e 0 model o de estimativa de volatilidades.

Resumidamente, a hipotese de distribuicdo normal condicional significa dizer que
variaveis de mercado como taxas de cambio e de juro comportam-se, diariamente, de acordo
com distribuicdes de probabilidades normais, sendo que os parametros media |i; e desvio
padréo o, dessas distribuicbes variam a cada dia, ou segja, séo condicionais a0 tempo. Em
outras palavras, a distribuicdo de probabilidade dos retornos € normal em cada ponto de
tempo, muito embora a mesma distribuicdo medida ao longo de toda a amostra ndo sgja
necessariamente normal.

Quanto & estimativa da volatilidade diria (desvio padrao), o RiskMetrics™ propde o
uso da metodologia de alisamento exponencial, que vem sendo adotada como um padr&o no
mercado, ndo sO pela facilidade de calculo, como pela economia proporcionada no espaco
computacional para o banco de dados, pois para o calculo dos valores novos sd € necessario o
conhecimento dos retornos do dia e da volatilidade do dia anterior. Os resultados obtidos
refletem de forma muito mais rgpida, as mudancgas nos comportamentos dos retornos; do que
os percentis histéricos. Além disso, pode-se facilmente obter o pardmetro A, peso da ultima
observacao, que define automaticamente o tamanho da amostra. A escolha do A é feita por




testes estatisticos que minimizam os erros encontrados para comparacdo de volatilidades
estimadas e observadas na amostra. Matematicamente, a estimativa de volatilidade dos
retornos de uma sé&rie para o dia t, no méodo de aisamento exponencial, é dada pelas
seguintes expressdes, conforme RiskMetrics™:

a) Supondo que a média dos retornos éigual a zero:

6, = AB 2 +(1-2) R [1]

b) Supondo a média dos retornos é diferente de zero:

6, =A@ +A[fL-A) UR -R_)? [2]
onde, R,=AMR_,+(1-A)R, [3]

Sendo &, o desvio padrdo estimado na data t para o dia seguinte, A o fator de
decaimento, R; o retorno nadatat e R amédia dos retornos na datat.

3 DESCRICAO DASAMOSTRAS

As amostras sdo compostas das séries historicas de variagOes didrias ocorridas nas
taxas de juros interbancérios, taxas de cupom cambial e DAlar Comercial Venda. O periodo
coberto pela amostra vai de 16/1/96 a 15/5/97, perfazendo um total de 332 dias Uteis. Trata-se
de um periodo relativamente curto para uma amostragem estatistica. Entretanto, ndo é
possivel coletar dados de um passado mais distante, especiamente porque a conjuntura
econdmica e por conseguinte o comportamento das variaveis de mercado é muito diferente do
atual no periodo que antecede ao Plano Real (julho de 1994). Além disso, as taxas de juros
para contratos de prazos mais longos (até um ano) somente passam a adquirir maior liquidez
no periodo que se segue ao Plano Rea e, em especial, a partir de janeiro de 1996. E
interessante ressaltar que este tipo de restricdo amostral € comum no caso de economias
emergentes. Conforme destacado por JORION (1997), na prética, a validacdo estatistica de
model os de mensuracdo de risco, para aquelas economias, é problemética, devido ao tamanho
sempre limitado das amostras disponivels, quer porque as séries histéricas sdo recentes, ou
também porgue mudancgas estruturais acabam por tornar sem sentido os dados coletados de
periodos muito antigos.



As amostras das taxas de juros interbancarios e de cupom cambial, foram coletadas
para seis prazos diferentes, ou sgja, um dia (“overnight”), um més (considerando 21 dias
teis), dois meses (42 dias Uteis), 3 meses (63 dias Uteis), 6 meses (126 dias Uteis) e um ano
(252 dias Uteis). As variacOes diarias das cotagcOes de mercado destas taxas foram medidas
entre a abertura e o encerramento dos negoécios a cada dia. Vale ressaltar também que, para os
clculos efetuados neste artigo, as taxas de juro interbancéario e cupom cambia foram
transformadas em taxas de composicao continua; e as respectivas variagdes foram calculadas
de formalogaritmica, conforme a expresséo [4], a seguir:

; =|n§(gii:;ﬁ (4]

Onde Rf; é a taxa de composicéo discreta de fechamento dos juros interbancarios (ou
cupom cambial) do diat; e Ra; € a taxa de composi¢cao discreta de abertura do juro
interbancario (ou cupom cambial) do diat. Para as taxas de cambio (Ddlar Comercia Venda),
foram computadas as variacbes logaritmicas de um dia para o dia seguinte, conforme a
expressao [5], a seguir:

[l
r,=In3— [5]
O
Sendo P, Py.; as cotagdes dataxa de cambio dos diast e t-1.

4 DESCRICAO DOSTESTESEFETUADOSE RESULTADOSOBTIDOS

41  Teste para verificar o grau de precisdo das estimativas de volatilidade obtidas
pelo método de alisamento exponencial

FINGER (1996), destaca que os retornos das varidveis de mercado comportam-se
segundo uma determinada distribuicdo de probabilidades que, a cada dia possui um
determinado desvio padrédo (desvio padrdo real da data t). A metodologia proposta no
RiskMetrics™ (alisamento exponencial) & portanto, uma tentativa de estimar da melhor
forma possivel esse desvio padréo real. O teste da eficiéncia desta metodologia consiste,
primeiramente, em padronizar a série de retornos diérios, transformando-os, conforme abaixo:
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Onde 1, é o retorno padronizado da datat, r; € o retorno observado nadatat , Y e oy

s80 respectivamente a média e 0 desvio padrdo estimados para a data t . Uma vez
padronizados os retornos diérios de toda a série em estudo conforme a expressdo [6] acima,
calculase 0 desvio padrdo da sé&rie padronizada resultante. Se as estimativas de ;e o
utilizadas sdo precisas, entdo a série de retornos didrios padronizados, é do tipo normal
reduzida, ou sgja, com média igual a zero e desvio padrdo igual a um. Em outras palavras,
guanto mais proximo da unidade é o desvio padréo da série de retornos padronizados, maior é
0 grau de precisdo das estimativas diédrias de volatilidade o .

O teste acima foi efetuado para diferentes fatores de decaimento A. Para cada variavel
de mercado existe um A étimo que produz melhores estimativas de volatilidade através do
modelo de alisamento exponencia. Basicamente, esse A 6timo individual é obtido por
comparagdo entre as volatilidades estimadas e as observadas. Isto &, calcula-se as estimativas
de volatilidade em cada dia das séries de dados histéricos, de cada variavel de mercado,
utilizando-se diferentes valores de A, até encontrar agquele que produz 0 menor erro
acumulado™. Entretanto, a0 se calcular 0 VaR de uma carteira exposta as oscilacfes de
diferentes varidveis de mercado, € preciso que todas €las tenham suas respectivas
volatilidades cal culadas com um mesmo A. No caso das variaveis em estudo, este A comum é
igual a 0,91. Ele foi escolhido por ter produzido a menor somatéria dos erros acumulados
individuais obtidos para cada variavel.

Assim, as estimativas de volatilidade testadas foram calculadas, primeiramente
utilizando A = 0,91. Em seguida foi utilizado A = 0,94 que € o coeficiente de decaimento
utilizado pelo banco J.P. Morgan para o cdculo das volatilidades diérias divulgadas no
RiskMetrics™. Por (ltimo, cada série de varidveis de mercado teve sua estimativa de
volatilidades calculada com o seu respectivo fator de decaimento 6timo. Foram também
comparadas as estimativas de volatilidade obtidas tanto assumindo a média didria dos
retornos, U , igua azero, conforme expressao [1], como também, efetuando-se o célculo das
médias diarias dos retornos, de acordo com as expressdes [2] e [3]. Os resultados estéo
condensados no Quadro 1, a seguir:

2 ORiskMetrics™ (1996) define na secéo 5.3.2. os critérios para a escolha do melhor fator de decaimento A.



Quadro 1. Desvio-Padréo das Séries de Retornos Padronizados (r,-np/ S,
de Variaveis de Mercado do Brasil (Juros Interbancérios, Cupom Cambial e Dolar) - Periodo de 16/1/96 a 15/5/97

Taxa de Juros Interbancérios Taxa do Cupon de Délar VAT )
1Da 1Mes 2Meses 3Meses 6Meses 1Ano L 1Dia 1MEs 2Meses 3Meses GlMeses 1A L el
Assumind§'=0
=001 0.89 0.89 0.92 093 0.93 091 0.96 0.89 090 091 093 0.91 081
I =0% 091 0.90 0% 0% 095 092 097 0.89 0.90 091 0% 092 081
I &imo para cada véttice 0.87 090 091 091 0.92 091 095 0.87 0.89 0.90 091 0.90 0.80
Calculand®
=091 0% 093 097 0.98 098 0.9 100 0% 0% 095 0.98 0.96 097
=0 0% 093 0.97 0.98 0.98 0.95 100 0.92 092 0% 0.98 0.95 0.9
I 6timo para cada vértice 093 0% 098 100 100 0.9 101 095 0.9 097 100 097 098

Os resultados obtidos demonstram, primeiramente, que no caso do Brasil ainclusdo do
ciculo das médias no modelo de estimativa de volatilidades agrega relevante grau de
precisdo. Lembrando que resultados mais préximos de 1 (um) indicam maior precisdo das
estimativas de volatilidade, pode-se observar que, na primeira parte do quadro, os niUmeros
oscilam, em torno de 0.92 ao passo que, na segunda metade do quadro, os resultados oscilam
em torno de 0.96. O uso do A 6timo para as series brasileiras (0.91), ao invés da adocgéo do A
universal do RiskMetrics™, também aumenta a precisio do modelo. De forma gera, os
resultados obtidos neste teste sdo bastante animadores, todos muito proximos de 1 (um).

4.2  Testedos|ntervalos de Confianca Projetados

A partir das volatilidades projetadas para cada dia, assumindo-se a hipétese de
distribuicdo normal condicional, sGo desenhados os intervalos de confianca que devem
compreender dentro de um percentual de confianca desejado, os retornos diarios da variavel
de mercado. Por exemplo, o Gréfico 1, a seguir, apresenta os retornos didrios das taxas de
juros interbancéarias de seis meses e as respectivas margens de confiangca que devem
compreender 90% dos retornos. O valor absoluto destas margens € obtido multiplicando-se as
volatilidades diérias por 1,65; coeficiente de [Spguranca para 90%, obtido de uma tabela de
probabilidades da distribuicdo normal reduzida’.

% Vda, por exemplo, Jorion (1997) - Cap. 5 Segéo 1.3



Gréfico 1 - Retornos Diarios e Margens de Confianga (90%)
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A partir da hipétese de normalidade assumida pelo RiskMetrics™, é dada uma série de
retornos diarios de uma variavel de mercado. Uma vez estimada a sua volatilidade o; na data
t, 0 retorno dessa série no dia seguinte (t+1) obedecera uma distribuicdo normal com desvio
padrdo o;. A partir desta hipétese, pode-se concluir que 5% dos retornos irdo se situar no
intervalo [p-1.650; - p+1.650; |, 2.5% irdo se situar no intervalo [p-2.20; . p+2.20; |, etc. O
segundo teste, também muito simples de ser efetuado, consiste de, para um periodo histérico
de observagdes, levantar 0 nUmero de vezes em que o0s retornos excedem as margens de
confianca projetadas e confrontar o nimero obtido com a margem de confianca. Por exemplo,
para 90% de margem de confianca, espera-se que a cada 100 dias aproximadamente, 10
observagdes superem as margens de confianca. E preciso ainda, notar que as proporgdes
desses excessos sdo também sujeitas a flutuacbes aeatorias, ou sgja, mesmo que os dados
forem efetivamente retirados de uma populacéo normal, poderd haver algum tipo de desvio da
proporgao dos excessos em relagio ao percentual esperado. E preciso entdo, ao calcular essas

margens e proporcoes, levar em conta um erro padréo, definido em FINGER (1996), como
sendo:

e=/pl-p)/T [7]

Onde p € a proporcao de excessos gque se desgja observar, e T € o tamanho da amostra.

Os Gréficos 2 e 3, a seguir, apresentam os resultados obtidos nos testes para 5% e 1% de
margem de confianca.



Gréfico 2. Proporgdo de Excessos ao Nivel do 50. Percentil Para Diferentes Variaveis
do Merc. Brasileiro - Periodo de 16/1/96 a 15/5/97 - Erro Padréo = 1,29%
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Gréfico 3. Proporgdo de Excessos ao
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Os gréficos 2 e 3 mostram que a proporcdo de excessos em relagdo ao 5° percentil
enquadra-se razoavelmente bem nas faixas de oscilagéo maxima e minima, delimitadas pelas
linhas tracejadas. Observa-se, por exemplo, que a maior dispersdo percebida € da ordem de
1,5%. O mesmo n&o ocorre com 0S excessos ao hivel do primeiro percentil. Os excessos, que
deveriam ser na ordem de 1,6% das observacOes, acabam oscilando entre 2% e 4,5%. A
interpretacdo dos resultados mostra que a probabilidade de ocorréncia dos eventos mais
extremos € maior do que aquela prevista no caso de uma distribui¢cdo normal, ou sga, a
distribuicéo de probabilidades das séries de retornos estudadas, apresenta excessivos graus de
curtose. Uma caracteristica das distribui¢cdes leptocurticas, conforme destacado por HULL,;
WHITE (1997), € que os eventos extremos ganham maior “massa’ de probabilidade,
enquanto que eventos intermediérios tem probabilidade de ocorréncia menor, comparada

agquela de uma distribui¢do normal.



11

4.3 Testando o Valor Médio dos Retornos que Excedem os Intervalos de Confianca
Projetados

Essa secdo compara o valor médio dos retornos didrios que excedem as margens de
confian¢a com aguele que seria 0 valor esperado para esses excessos a partir das estimativas
de volatilidade e hipotese de distribuicdo normal condicional. FINGER (1996), demonstra que
a média esperada para 0s retornos que excedem as margens de confianca - ME(a) é dada pela
expressdo [8], a seguir:

-1 __%@)
ME(a)—m:[oxqb(x)dx— (@) (8]

Onde @ é a funcéo de probabilidade acumulada de uma normal reduzida e ¢ € a
funcdo densidade de probabilidade da norma. A variavel X representa o0s retornos
padronizados. Assim, para os niveis de confianga, de 5% e de 1%, o célculo de cada ME(a) &
dado no Quadro 2 a seguir:

Quadro 2. Célculo de ME(a) conforme
expressao [8] parad =5% ed = 1%

o ) ® ME(Q)
5% 5%|  0.1032 2.06
1% 1%| 0.0266 2.66

Desta forma, dentro da hip6tese de distribuicdo normal condicional dos retornos,
assumida pelo RiskMetrics™, pode-se afirmar que se um retorno, por exemplo, excede o 5°
percentil, entdo o valor médio esperado para ele é 2.06 vezes a volatilidade projetada para
aquele dia. O presente teste compara os valores médios das excegdes obtidas nas séries
estudadas com o valor calculado conforme a expressdo [8]. Os Gréficos 4 e 5, a seguir,
apresentam os resultados obtidos para o periodo em estudo:
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Gréfico 4 - Média do Excessos acima do 50 Percentil
Variaveis do Merc. Brasileiro - Periodo de 16/1/96 a 15/5/97
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Gréfico 5 - Média dos Excessos Acima do 1o. Percentil
Variaveis do Merc. Brasileiro - Periodo de 16/1/96 a 15/5/97
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Novamente se observa a ndo conformidade dos resultados obtidos com a hip6tese de
normalidade. Os valores medios dos excessos ocorridos em relagdo aos percentis projetados
s80 superiores aos valores médios esperados para 0 caso de distribuigdes normais. A linha
cheia que nos dois gréficos acima demonstra o valor médio esperado dos excessos, é superada
na quase totalidade das vezes. Ao nivel do primeiro percentil, os excessos chegam a superar
guase gue o dobro do valor de suas expectativas.



13

5 CONCLUSOESE RECOMENDACOES PARA PESQUISASFUTURAS

Neste trabalho, foram efetuados testes estatisticos sobre as principais variaveis do
mercado financeiro nacional, taxas de juros interbancarios, de cupom cambia e de cambio,
para um periodo de 332 dias Uteis que vai de 16/1/96 a 15/5/97. O modelo de alisamento
exponencial para estimativa de volatilidades didrias, mostrou-se bastante preciso,
principamente quando € incluido no seu cdculo o valor das médias diérias dos retornos,
célculo esse que é desprezado no modelo sugerido pelo RiskMetrics™. Os resultados obtidos
nos testes confirmam que as variaveis de mercado estudadas apresentam indicios de alto grau
de curtose nas suas distribuic¢des de probabilidades. A aplicacdo pura e simples dos modelos
de calculo do valor em risco, VaR, baseados na metodologia do RiskMetrics™, funciona
razoavel mente bem para margens de confianca da ordem de 5%, porém, tende a subestimar o
risco de mercado incorrido quando margens de confianga mais rigidas sdo exigidas. Esta
conclusdo coincide com a de FINGER (1996), em testes efetuados para diversas séries de
retorno de economias emergentes. Existe, portanto, a necessidade de enriquecer os modelos
utilizados. Trabalhos bem recentes, por exemplo, HULL; WHITE (1997) e ZANGARI (1996)
propdem sofisticacdes no calculo do VaR de forma a levar em conta a leptocurtose. Esses
trabalhos sugerem modelos similares aos discutidos mas que assumem as distribuicbes de
probabilidades dos retornos didrios das variaveis de mercado como sendo resultantes da
mistura de duas distribui¢des normais.



14

6 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS
FINGER, C.C. Testing riskmetrics™ volatility forecasts on emerging markets data. In:
RISKMETRICS Monitor... [s.l.]: Reuters/J.P. Morgan, [19_].

HENDRICKS, D. Evaluation of value-at-risk models using historical data. Economic Policy
Review, Apr. 1996.

HULL, J.; WHITE, A. Taking account of the kurtosis in market variables when calculating
vaueat risk. [sl.:sn., 19 ]. Versdo preliminar de um artigo anexado a apostila de um
seminario promovido em S&o Paulo em Maio de 1997.

JACKSON, P.; MAUDE, D.J; PERRAUDIN, W. Bank capital and value at risk. The Journal
of Derivatives, Spring 1997.

JORION, P. Vaue a risk: the new benchmark for controlling market risk. Chicago: Irwin
Professional, 1997.

RISKMETRICS 3. ed.[s.|.]: Reuters/J.P. Morgan, 1995.

. 4. ed.[sl.]: Reuters/J.P. Morgan, dez 1995.

SMITHSON, C. Vaueat-risk: understanding the various ways to calculate VAR. Risk

Magazine\v. 9, n. 1, Jan. 1996.

ZANGARI, P. When is non-normality a problem? the case of 15 time series from emerging
markets. In: RISKMETRICS Monitor. [s.l.]: Reuters/J.P. Morgan, [19 _].



