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Resumo

Este trabalho tem o intuito de avaliar a capacidade da abordagem Value at Risk
com simula¢do de Monte Carlo (SMC), na previsdo do risco de mercado da agdo da
Petrobras (PETR4) e das opgdes de compra da PETR4 (PETRJ39, PETRH6, PETRHY).
Compara-se a performance da SMC com os métodos denominados paramétricos: para a
carteira de acdes, considera-se o modelo do desvio padrdo, e, para a carteira de opgdes,
utiliza-se as aproximagdes Delta e Delta-Gama.

Sabendo que a exatiddo da estimativa do VaR pela simulagdo de Monte Carlo
reside no modelo de precificacdo do valor da carteira, analisam-se os seguintes modelos: o
de Black & Scholes (SMC Univariada), o de Hull & White, que inclui volatilidade
estocastica (SMC Bivariada), e, por ultimo, a inclusdo da taxa de juros também estocastica
através do modelo de Rendleman e Bartter (SMC Trivariada).

As evidéncias empiricas sugerem que a estimativa do VaR pela simulagdo de
Monte Carlo supera a dos métodos paramétricos. Especificamente quando se refere as
opgdes, a performance da SMC ¢ ainda melhor, devido a sua capacidade de capturar os

efeitos da ndo-linearidade desses ativos financeiros.



Abstract

This study investigates the performance of the Value at Risk approach,
applying Monte Carlo simulation (SMC), on Petrobras stocks (PETR4) and PETR4 options
(PETRIJ39, PETRH6, PETRHS5). SMC was compared with the parametric methods
considering the standard deviation model for stocks, and Delta and Delta-Gama
aproximations for options. This simulation was based in three models: Black & Scholes
(SMC Univariated); Hull & White, which includes stochastic volatility (SMC Bivariated),
and a model with stochastic interest rate by Rendleman and Bartter’s process (SMC
Trivariated).

The empirical results show that Monte Carlo simulation overcomes the
parametric methods. For PETR4 options, the SMC performance is better, due to the ability

to capture their non-linearity.



Sumario

T INEEOAUGAO ..ottt et e et e e e te e e te e et e e e beeeaeeeearaeeareseraeeeanas 9
1.1 Apresentaco dO teIMA......cc.eeuieieiierieeieeieieieste st ete e ste et eetetebe st eseesestesaeeseensensesseeneeneas 9
1.2 Problema de PeSQUISA......ccueevierieereieriiesieeiteitteseteseseesseesseeseesseesseesseesseesseesseesseessessseessees 12
1.3 ODbjJetivos da PESQUISA ..eueeverieeieiieiertieiieteee sttt et e et stesaeteete st esaessesseeseensessesseeneennens 13
1.4 Justificativa e delimitagao do €StUAOD .....c..eevvieeiiiiiiiiecciie e 15
2 ReferenCial tEOTICO ... c.ueviriieeieieieciieeieee ettt ettt ettt ettt ettt e e e e sseeseensesesseeseens 17
2.1 RESCO ettt ettt b e a ettt b e eh et b e e bt et b bt eb et et saeeatens 17
2.2 VAR = VAIUE At RiSK ...ttt et av e e beaeaae e 19
2.3 Modelos de precificagdo de OPGOES ....eecveerrieriieriieriieieeree ettt eteeeve e e e ereeere s e enseeneas 25
2.4 Simulacdo de Monte Carlo ..........cc.ocvieiiieiieiieie ettt ettt 30
2.4.1 Gerando NUMET0S AlEALOTIOS ......evveruiruieuierierieiteeierteet ettt ettt sttt s 35
2.4.2 Seqiiéncias deterministicas de baixa diSCIEPANCIA.........ceceeruererrieieriieieeieierieeeeieens 37
2.5 Modelos de estimagdo da volatilidade ............ccoveieeiiiiiiiiiiiiciec e 40
2.5.1 Volatilidade de PrECO .....cuevvieuieeieieiieieieie ettt st et esee e eneeneens 41
2.5.2 Volatilidade IMPIICILA ......ccvieiieiieiieie ettt ettt ee s saeessseseeessaeeneas 45
2.6 Critérios de avaliagdo dos modelos de VaR ........cc.coveviiiiiiiiiiciicecece e 48
2.7 EVIAENCIas CMPITICAS .....vevuveriieireiieieeieeitessteeteesteeteesessessessseenseenseesesnsesnsesnseensesnses 51
1Y (5170 Ta 1o] 1o 4 T USRS 59
3.1 HIPOIESES .. veeieeeieeeieeiieeiieete et et e et e et e e eteeaesebeesteesbeetb e et e erbeesbeeraeenseesbeenbeenseenbeenseensaenreas 59
00 B T T4 o T TSR 60
3.3 REIOTIIOS .ttt ettt ettt sttt et sttt et se e et emte et eat e et en 61
3.4 Valor de mercado da CAIteIra..........ecueiuereieieiesiieieieeie ettt s 63
3.5 VaR - simulagdo de Monte Carlo .........cceoecviieiiiiiiieciie et 65
3.6 Geradores de NTIMETos AleatOTIOS .......eevieuieieiieeieieie ettt te ettt 67
3.7 VaR PATAMELIICO ....eeviieiieeeieiiiieiie et eeteeteeteeteesteesteeteesteesseesseessaeessesssessseesseensessseensensses 68
3.8 Horizonte de tempo € SIZNITICANCIA ....o.eeviieiiiieiiiiieee e e 71
4 ReSUltad0s CMPITICOS ....veerveeiieiieriienieeseeseesteeseesteeeteesaeseesseessseesseesseessessseesseanseesseessansses 73
4.1 Pseudo-aleatorios versus qUuase-aleatorios..........cuerererieierieriereiereeeeseeseeeeessesseeeeeneanees 75
4.2 SMC versus mEtod0s PArameELriCOS. .....ccverrierrerreererrerreerreesseesseesseesseesseesseesseesssessenses 81
07071 To] 11 a1 STUSPSRRR 89
Referéncias DIblIOGIATICAS. .....c.cecviiviiiiiciieiieieee ettt e et ebeesaeesseenraens 93
N 013314 (o1 RSP 97



1
Introducao

1.1 Apresentacao do tema

Os elevados prejuizos sofridos por bancos como Daiwa e Barings e, aqui no
Brasil, mais recentemente, pelos Bancos Garantia, Marka, Boa Vista e FonteCindam tém
revelado a ineficiéncia do gerenciamento do risco nas institui¢des financeiras e, também, a
precaria supervisdo dos 6rgaos reguladores.

Perdas desse tipo, decorrentes de variacdes de fatores de risco financeiros, ndo
sdo exclusividade de instituicdes financeiras. O Metallgesellschaft, o 14° maior
conglomerado industrial alemio que empregava 58.000 trabalhadores, quase chegou a
faléncia, devido a perdas de cerca de 1,3 bilhdes de dolares em sua subsidiaria norte-
americana, a MG Refining & Marketing (MGRM), em contratos nos mercados futuros de
6leo combustivel.

Os orgdos reguladores dos principais paises, em diversas oportunidades,

estabeleceram regras para controle do risco, visando a protecdo do sistema financeiro. O
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Comité de Basiléia' emitiu, em 1988, uma regulamentagio especifica para o controle de
riscos de crédito, na qual estabelecia limites minimos de capital para as institui¢cdes
financeiras baseados na qualidade dos seus empréstimos. Esta regulamentacdo, no entanto,
ndo contemplava regras para a incorporagdo de riscos de mercado, ou seja, perdas
potenciais devidas as altera¢des nos valores dos fatores de risco como, por exemplo, preco
de ativos, taxa de cambio ¢ taxa de juros, aos quais estdo expostas as carteiras das
institui¢des financeiras.

O risco de mercado tem estreita ligagdo com o risco de crédito, uma vez que
perdas decorrentes das variagdes de pregos de variaveis financeiras podem implicar falta de
recursos para o pagamento de compromissos por parte dos participantes do mercado. Com
o aumento das operacdes de derivativos financeiros, a interligagdo entre o risco de crédito
e o risco de mercado tornou-se mais intensa.

O Comité de Basiléia emitiu, em 1995, normas contemplando o controle ¢ a
divulgacdo de informagdes de risco de mercado, pelas quais as institui¢cdes financeiras
deverdo manter capital proprio minimo de acordo com o risco de crédito de suas
contrapartes e, também, conforme o risco de mercado assumido. O objetivo destas normas
¢ estabelecer um vinculo entre o risco incorrido e a provisdo necessaria para a cobertura de
eventuais resultados adversos. Ademais, foi estabelecido que a medida do risco de mercado
assumido, ou seja, a perda potencial devido as flutuagdes de fatores de risco de mercado,
deveria ser calculada através da técnica de avaliagdo do risco conhecida como Value at
Risk (VaR). Jorion (2000) estabelece uma defini¢do formal para tal medida: “o VaR mede
a pior expectativa de perda durante um certo periodo de tempo, sob condi¢des normais de

mercado ¢ com um dado nivel de confianga”.

' E formado por representantes dos Bancos Centrais e autoridades do grupo dos 10 paises, G-10 (Bélgica,
Canada, Franga, Alemanha, Italia, Japdo, Holanda, Suica, Reino Unido, EUA) e de Luxemburgo.
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Por outro lado, as instituigoes financeiras vém desenvolvendo seus proprios
modelos de controle de riscos de mercado. Através do aprimoramento de seus sistemas de
gestdo de risco, as institui¢des estdo obtendo uma visdo mais precisa dos riscos assumidos
e tomando melhores decisoes, considerando a relagdo risco e retorno.

A abordagem Value at Risk tem sido a mais utilizada no gerenciamento de
risco ¢ tem-se tornado padrdo na industria bancaria. Uma grande vantagem da estimativa
do risco através do VaR consiste na capacidade de mensurar e agregar diversas posigoes de
risco de toda a instituicdo em um Unico valor. Isso torna a compreensao do nivel de risco
da empresa muito mais facil para seus diretores, acionistas e investidores.

Segundo Jorion (2000), o VaR ¢ 1itil para uma série de propdsitos:

a) fornecimento de informagdes dos riscos de uma operagdo, Uiteis para a alta geréncia e
acionistas;

b) defini¢ao de limites para as operagdes, ajudando a decidir aonde alocar o capital
disponivel;

c) estabelecimento de uma associagdo entre o desempenho dos operadores e o risco por
eles assumidos.

Apesar da metodologia do VaR ter surgido visando a aplicacdo em institui¢cdes
financeiras, ela também pode ser utilizada em outros tipos de empresas, para medir os seus
riscos em uma larga variedade de casos:

e para medir os riscos das empresas devido as flutuagdes das taxas de custo de
oportunidade;

e para medir a exposi¢cdo ao risco cambial de empresas que, por terem fornecedores,
clientes ou subsidiarias em outros paises, possuem fluxo de caixa em diversos tipos de

moeda;
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Muitas empresas industriais como, por exemplo, a Siemens (Priest, 1997), vém
aplicando o conceito do VaR para monitorar os riscos em suas obrigacdes financeiras e
aplicagdes em derivativos de protecdo, em fungdo das variagcdes das taxas cambiais e das
taxas de juros. Utiliza-se também a metodologia do VaR para calcular o risco global da
empresa. Neste caso, a empresa ¢ considerada como se fosse uma grande carteira, cujos
contratos sdo as unidades operacionais, as quais estdo expostas ao risco de mercado,
devido a exposicdo a uma série de fatores de risco financeiro, como os precos de matérias-
primas, as taxas de juros e as taxas cambiais.

Com a ajuda do VaR, as empresas ndo-financeiras podem minimizar seus
riscos financeiros, através da identificagdo dos pontos que propiciam maior exposi¢ao ao
risco, e, entdo, podem se proteger, através da utilizagdo de derivativos ou outros
mecanismos. Assim, podem se concentrar na administragdo da esséncia de seus negocios,

que sdo os produtos e servigos oferecidos a seus clientes.

1.2 Problema de pesquisa

Embora a abordagem do VaR para a estimativa do risco de mercado seja de
facil entendimento, existem diversas metodologias para sua obtengdo, cada uma apoiando-
se em suposi¢oes diferentes quanto as caracteristicas dos fatores de risco de mercado e
adequando-se melhor a diferentes perfis de composigao da carteira.

As metodologias possuem diferentes hipdteses e, portanto, os valores de VaR
obtidos segundo cada método apresentardo provavelmente valores distintos. As estimativas

do VaR estardo, a priori, identificando riscos potenciais que deverdo ser controlados, e,
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embora o risco real de uma posi¢do seja independente da metodologia empregada,

estimativas diferentes levardo a adoc¢do de medidas diferenciadas para controle de um

mesmo risco. Assim, a identificagdo da metodologia que mais se adapta as caracteristicas
da carteira da instituicdo financeira e dos fatores de risco a que esta exposta é de grande
relevancia por permitir um controle mais eficiente sobre os verdadeiros riscos assumidos.

E conveniente, portanto, realizar uma analise de acuidade das metodologias
para o calculo do VaR, comparando-se a estimativa de perda potencial de uma carteira
medida pelo VaR com a perda efetiva ou real observada apos a passagem do tempo.

Diante deste contexto, formulam-se as seguintes perguntas de pesquisa:

e A estimativa do Value at Risk (VaR) obtida pela simulagcdo de Monte Carlo (SMC) ¢
adequada para a avaliagdo do risco de mercado das agdes e das opgdes de compra da
Petrobras?

e A estimativa Value at Risk (VaR) obtida pela simulagdo de Monte Carlo (SMC) tem
melhor desempenho do que a obtida pelo método paramétrico na avaliagdo do risco de

mercado das agdes e opgoes especificadas acima?

1.3 Objetivos da pesquisa

Este trabalho visa a atingir o seguinte objetivo geral:

e Avaliar o desempenho do método VaR com simula¢do de Monte Carlo no célculo do

risco de mercado das agdes e das opgdes de compra da Petrobras S/A.
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Para atingir este objetivo principal, delineiam-se os seguintes objetivos
especificos:

e Avaliar o desempenho da simulagdo de Monte Carlo na estimativa do VaR quando os
nimeros aleatdrios sdo gerados pela seqiiéncia de Sobol e comparar com a estimativa
obtida com as seqiiéncias de numeros pseudo-aleatorios.

e Para a carteira de agdes:

e Modelar o comportamento do preco da agdo por um processo estocastico de It6.

e Comparar o VaR obtido pela simulagdo de Monte Carlo e pelo método paramétrico
do desvio padrio.

e Para a carteira de op¢des:

e Simular a variagdo na carteira utilizando o modelo de precificagdo de Black &
Scholes, onde apenas o preco da ag¢do segue um processo estocastico (SMC
Univariada).

e Simular a variagdo na carteira utilizando o modelo de Hull & White, onde, além do
preco da acdo, a volatilidade também segue um processo estocastico (SMC
Bivariada).

e Simular a varia¢do da carteira utilizando o modelo de Hull & White com a taxa de
juros seguindo o modelo estocastico de Rendleman e Bartter (SMC Trivariada).

e Comparar a estimativa do VaR pelos trés modelos de precificacdo acima com a
obtida pelas aproximagdes Delta e Delta-Gama.

e Aplicar para a avaliacdo da estimativa de VaR o procedimento de backtesting (proposto
pelo Comité de Basiléia) e o teste de hipdtese para propor¢des desenvolvido por

Kupiec (1995).
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1.4 Justificativa e delimitacao do estudo

Diante da gama de metodologias utilizadas para o controle do risco de mercado
ou sistémico por parte das institui¢des financeiras, tornou-se um grande desafio para os
bancos centrais ¢ também para as proprias instituigdes avaliar os modelos de
gerenciamento para qualifica-los como adequados ou nio.

Conforme destacam Hull e White (1987), os modelos matematicos e
estatisticos mais utilizados para o célculo do VaR (metodologia paramétrica) admitem que
retornos didrios das variaveis de mercado (prego de ativos, taxas de juros, cambio) seguem
uma distribui¢do de probabilidade do tipo normal. Na pratica, as séries de retornos diarios
dessas variaveis apresentam assimetria e significativos graus de curtose. Neste ultimo,
significa que eventos extremos ocorrem com uma probabilidade maior do que aquela
prevista por uma curva normal. Portanto, os valores calculados por essa metodologia
podem estar subestimando o verdadeiro risco embutido nas varidveis de mercado
(Lemgruber, 1997).

Percebe-se, também, conforme evidenciam Almeida e Ghirardi (1999), que
diferentes critérios de avaliagdo podem levar a diferentes resultados na analise do
desempenho de um método de gerenciamento de riscos. Por exemplo, fun¢des-objetivo,
comumente utilizadas, procuram avaliar o desempenho ao longo de toda a curva de
distribuicao de resultados, em vez de avaliar os pontos criticos sob o enfoque do risco
(caudas de distribuigdo), ficando impedidos de captar as deficiéncias do modelo.

Diante do exposto, faz-se necessaria uma analise de acuidade das metodologias
utilizadas, comparando-se a estimativa de perda potencial da institui¢do financeira medida
pelo VaR com a perda efetiva ou real observada apos a passagem do tempo.

A simulacdo de Monte Carlo ¢ o método analitico mais abrangente para a

mensura¢do de riscos financeiros. Jorion (2000) comenta que este método é capaz de
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capturar grande variedade de riscos, inclusive de prego, de volatilidade e de crédito. Como
destaca Duarte Jr. (1996b), os modelos de volatilidade estocastica necessitam de uma
melhor andlise académica para se precisar sua adequacdo a dindmica dos mercados
financeiros.

No capitulo 2, a seguir, apresenta-se o referencial tedrico utilizado para o
desenvolvimento deste trabalho. No capitulo 3, tem-se a metodologia do trabalho, onde sdo
delineados os modelos utilizados e os tratamentos dos dados realizados. No capitulo 4,
procede-se a discussdo dos resultados da investigacdo empirica. E, por fim, no capitulo 5,

as conclusdes deste trabalho e sugestdes para pesquisas posteriores.
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2
Referencial teorico

2.1 Risco

A quantificagdo do risco como variavel financeira representa, ainda hoje, um
dos grandes desafios para os pesquisadores de finangas. O modelo proposto no trabalho
seminal de Harry Markowitz (1952), que deu origem & Moderna Teoria das Carteiras, € a
base para os modelos de gestdo de risco desenvolvidos desde entdo. Este modelo utiliza a
variancia dos retornos como uma medida significativa do risco de uma carteira, sob
determinadas restrigoes. Além de introduzir uma medida de risco, ressalta-se a importancia
da diversificagdo de investimentos para a redugdo do risco (Markowitz, 1959).

O modelo de Markowitz ¢é baseado em diversas hipoteses sobre o
comportamento do investidor, entre as quais destacamos:

a) os investidores consideram cada investimento alternativo como sendo representado por
uma distribuigdo probabilistica de retornos esperados em um determinado periodo;

b) os investidores maximizam a utilidade esperada de um periodo, ¢ suas curvas de
utilidade demonstram utilidade marginal decrescente de riqueza (comportamento

racional do investidor);
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¢) os investidores estimam o risco de uma carteira com base na variabilidade dos retornos
esperados;

d) os investidores baseiam suas decisdes, primariamente, nos niveis de retorno e risco
esperados, de forma que suas curvas de utilidade sdo uma fun¢ao somente do retorno
esperado e da variancia dos retornos;

e) para um determinado nivel de risco, os investidores preferem retornos maiores a
retornos menores. Similarmente para um determinado nivel de retorno esperado, os
investidores preferem menor risco.

O modelo proposto por Markowitz ndo assume, explicitamente, nenhuma
distribuicdo probabilistica especifica, muito embora sabe-se que, se a distribuicdo néo for
normal, a varidncia ndao serda uma boa estimativa. Muitas metodologias foram
desenvolvidas para o calculo da volatilidade, ou seja o risco de mercado, assumindo ou nao
a hipotese da distribui¢do normal, e constata-se que ndo existe muita uniformidade no
calculo do risco de instituigdes financeiras. As metodologias para estimagdo do risco
requerem conhecimentos sobre a mecanica dos mercados de interesse, alguma sofisticagdo
matematica, sistemas computacionais e de informagdes confiaveis.

A elevada instabilidade dos mercados financeiros, motivada por fatores
internos e externos as diversas economias, expressa-se através do fenomeno da
heterocedasticidade dos retornos dos ativos negociados. A metodologia de variancia
condicionada, em alguns casos, pode captar tais variagoes.

O risco financeiro ¢ um conceito multidimensional englobando quatro grandes
grupos: risco de mercado, risco operacional, risco de crédito e risco legal. O risco de
mercado reflete o comportamento do preco do ativo diante das condi¢cdes de mercado. Esta

pesquisa enfoca apenas o risco de mercado. Este tipo de risco resulta basicamente de
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quatro fontes: risco de taxa de cdmbio, risco de taxa de juros, risco dos precos de acdes e
risco de precos de commodities.
Ha duas formas de medir o risco de mercado:
a) Risco de mercado relativo. E uma medida do “deslocamento” dos rendimentos de uma
carteira de investimentos em relagdo a um indice utilizado como benchmark;
b) Risco de mercado absoluto. Medem-se as perdas de uma carteira de investimento sem
qualquer relagdo a indices de mercado.
Para o célculo do risco de mercado absoluto de uma carteira, podem ser usadas
diferentes medidas, por exemplo: desvio padrdo dos retornos passados (Markowitz, 1952),

downside risk (média — momento parciais) dos retornos passados ¢ Value at Risk (VaR).

2.2 VaR - Value at Risk

A abordagem atualmente mais utilizada para o calculo do risco de mercado € o
VaR — Value at Risk. VaR é uma medida da alteragdo maxima do valor de um ativo (ou
carteira de ativos), com uma dada probabilidade, dentro de um horizonte de tempo pré-
determinado.

Considerando-se V'C, o valor da carteira no momento inicial ¢ R a sua taxa
esperada de retorno no final do horizonte de tempo, o valor esperado da carteira apds o
horizonte determinado sera de VC =VC,(1+R).

Jorion (1996) define VaR como a perda da carteira relativa ao seu valor

esperado:

VaR=VC-VC" =VC,(R-R")
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onde VC* é o valor esperado minimo admitido para a carteira referente ao nivel de
significancia desejado, e R* € o retorno associado a VC* .

Em algumas situagdes, por exemplo quando ha interesse em comparar modelos

de VaR, ¢ interessante calcular o VaR para o retorno da carteira:
VaR, ... =R—R*

O VaR pode ser definido como a perda absoluta da carteira, ou seja, relativa a

zero ou sem referéncia com o valor esperado da carteira:
VaR=VC,-VC" =-VC,R"

Esta ultima forma é a comumente utilizada no meio académico e de mercado,
pois representa a perda real da carteira em relagdo ao momento em que esta se medindo o
VaR.

Para encontrar o valor minimo esperado, necessita-se estabelecer um nivel de
confianga e conhecer a funcdo de distribuicdo de probabilidade futura da carteira de ativos
ou do retorno da carteira, respectivamente quando se calcula o VaR do valor da carteira ou
de retorno. Considerando a fungdo de distribuicdo de probabilidade do valor futuro da
carteira, f(x), a determinado nivel de confianga, ¢ , deseja-se descobrir a pior realiza¢ao
possivel para a carteira, V'C* , tal que a probabilidade de exceder esse valor seja g:

g= [ f(x)-dx
Ve *

ou tal que a probabilidade de um valor menor que VC*, p = P(x <VC"), seja I-q:

Ve *

l—g= [f(x)-dx=P(x<VC*=p

Portanto, tem-se que VC = F'(p), que corresponde ao valor do quantil de

probabilidade p, onde F~' é a fungdo inversa de densidade de probabilidade. Dai:
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VaR =VC,-VC" =VC,-F ' (p)

Se ndo ha a fungdo de distribuicdo de probabilidade analiticamente, deve-se
proceder empiricamente a constru¢do da distribuicdo do valor da carteira e calcular o
quantil pela ordenagdo direta das freqiiéncias de ocorréncias dos valores.

Como se vé, o VaR é obtido do quantil da func¢do de distribuicao de
probabilidade da carteira, logo sendo aplicado a qualquer distribui¢ao, seja ela normal ou
ndo, discreta ou continua, com cauda grossa ou fina.

Se a distribui¢do for normal, considerando p ¢ o, respectivamente, média ¢

desvio padrio, a funggo de distribuicdo de probabilidade ¢ dada por:

f(x):ﬁQZ[a) ,xe€ R

A func¢do de distribuigdo normal cumulativa de probabilidade é:

1 p o —(x-u)’
j-e 20 dx

R e

Entdo, o quantil genérico p é a fungdo inversa ®'(p). Sabe-se que nio é
possivel aplicar o Teorema Fundamental do Calculo, porque ndo ha fung@o cuja derivada
seja igual a f(x). Fazem-se necessarios métodos de integracdo numérica para resolver tal
questdo. Para a fungdo normal padronizada, tém-se seus valores tabulados em livros
estatisticos e pode-se derivar o VaR, o quantil, dos pardmetros estatisticos que
caracterizam a distribui¢do normal, essencialmente a variancia.

Para as distribuigdes normais, o VaR ¢ dado por:

VaR=VC(, -ao @-1)

onde o ¢ desvio normalizado para a significancia selecionada, ¢ ¢ o desvio padrdo e VC, ¢

o valor inicial da carteira do momento do computo do VaR.
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A estimativa do VaR tera o horizonte determinado pela medida do desvio
padrdo, isto ¢, se o desvio padrio ¢ calculado a uma base diaria o VaR pela féormula acima
sera uma estimativa diaria. Para associar o VaR a outros horizontes de tempo diferentes da
medida do desvio, deve-se utilizar a agregacao no tempo do desvio padrdo pela seguinte

relagdo:
o, =0T ,onde T é o tempo em dias.

Considere agora que a carteira possui varios fatores de risco. A fungdo de
distribuicdo de probabilidade da carteira é obtida a partir da distribuicdo dos fatores de
risco ou variaveis financeiras aos quais esta exposta a carteira.

Considerando-se que as variaveis aleatorias que representam os fatores de risco

sdo dados por X,,...,X,, a funcdo que representa o valor da carteira, que pode ser uma
funcdo perda ou modelo de precificacdo da carteira, serd dada por n7=L(X,,X,,..., X;).
Denota-se F, como a fungdo de distribuicdo cumulativa de probabilidade da fungdo perda,
F,(I)=Pr(n<!). Considerando G a funcdo de distribuicdo multivariada das variaveis

X,,....X ,,afuncdo de distribuicdo cumulativa é:

leR?
F,(D)=Pr(L(X, ... X)) <]) = j [L(X,,... X )G(X,,... X)) @-2)

0

O célculo do VaR consiste, entdo, na estimativa do quantil: para um dado p,

encontrar /, tal que F,(/,)=p. Entdo VaR € dado por /, =F ""'(p). Portanto, para
calcular o VaR ¢ preciso aproximar a inversa da funcdo de distribuigdo cumulativa de

o . o 1-
probabilidade da fung¢@o de perda da carteira. O erro-padréo assintotico de /¢ rd=p)

7 (p)°

onde T ¢ o tamanho da amostra e f{.) ¢ a funcdo de distribuicdo de probabilidade do valor

da carteira.
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Observe que, neste caso, foi definido a distribui¢do da perda da carteira e néo o
valor da carteira, de modo que o quantil ja ¢ o proprio VaR, ndo sendo necessario fazer a
diferenga com o valor inicial da carteira.

No calculo do VaR, é necessario definir arbitrariamente um nivel de
significancia e um periodo de tempo. A escolha do nivel de significancia ¢é realizada de
acordo com o proposito da utilizagdo do VaR, conforme recomendam Beder (1995) e
Jorion (2000). Se for para determinag@o de capital, a escolha depende do grau de aversdo
ao risco do administrador. Quanto mais avesso ao risco, menor deve ser o nivel de
significéncia, para que o capital alocado seja maior. Se a finalidade for a comparagdo de
diferentes sistemas de risco, sob a hipotese de normalidade, o nivel de significancia néo ¢
muito relevante, pois o VaR pode ser diretamente transformado num outro nivel de
significancia qualquer com a simples alteragdo do parametro da volatilidade.

Pela definicdo utilizada nesta se¢do, o calculo do VaR envolve apenas um
problema probabilistico, haja vista que supde-se conhecer a distribui¢do de retornos da
carteira. Na pratica, no entanto, o calculo do VaR envolve também um problema de
inferéncia, pois a Unica informagdo disponivel ¢ a realizagdo do processo estocastico
gerador dos retornos.

Pelo que foi abordado, pode-se classificar em duas as formas de se estimar o
VaR, quando se considera a distribui¢do de probabilidade dos fatores de risco:

a) Métodos paramétricos. Quando se tenta adequar os resultados a uma distribui¢ao
conhecida parametrizada, como a normal, e calcula-se o VaR diretamente dos
pardmetros que caracterizam as distribuigdes.

b) M¢étodos ndo paramétricos. Quando o VaR ¢ estimado pelo quantil amostral da

distribuicao empirica.
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Intuitivamente, a abordagem paramétrica parece ser mais precisa, pois seus
estimadores utilizam informagdes pertinentes a distribuicdo inteira, enquanto que o quantil
utiliza apenas a ordenagdo de dados e as observagdes ao redor do valor estimado. No
entanto, se as variaveis financeiras nao se comportarem como a distribui¢do parametrizada,
os resultados podem ser bastante distorcidos.

Em relacdo a abordagem das correlagdes entre os fatores de risco aos quais esta
exposto a carteira, pode-se agrupar as metodologias para calculo do VaR em dois grandes
grupos:

e Local valuation. A estimativa do VaR ¢ feita para cada ativo e, posteriormente, obtém-
se 0o VaR da carteira utilizando-se as correlagdes entre os ativos na forma de matriz.
Um exemplo de método deste grupo é o Delta-Normal, conhecido também como
analitico ou de matrizes de covaridncias.

o  Full valuation. Monta-se a fungdo de distribui¢do de probabilidade de perda da carteira
a partir da simulagdo das variagdes dos fatores de risco e estima-se diretamente desta
distribuicdo o VaR. Exemplos: simulagdo historica ¢ simulagdo de Monte Carlo.

A simulag¢ao historica ¢ similar a simula¢do de Monte Carlo, exceto no que diz
respeito as mudangas nos valores dos fatores de risco, que ndo sdo simuladas por meio de
modelos estocasticos e sim sdo retiradas aleatoriamente dos valores histdricos. Esses dois
métodos resolvem o problema de convexidade enfrentado pelo método analitico. No
entanto, a simulagdo histdrica apresenta o pressuposto de que o passado representa o
futuro, ou seja, a distribui¢ao dos fatores de risco ¢ assumida como estaciondria, o que nao
¢ muito realista com relagdo as evidéncias empiricas observadas das caracteristicas das
séries financeiras. Por outro lado, este método ndo depende de modelos de avaliagdo ou da

estrutura estocastica subjacente ao mercado.
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2.3 Modelos de precificacao de op¢oes

Para calcular o VaR de contratos ndo-lineares como, por exemplo, contratos de
opcdes, torna-se fundamental determinar o modelo de precificacdo dos mesmos, que,
subtraido do valor inicial da carteira, representa a funcdo perda do valor da carteira.

Uma opgdo simples ¢ um ativo que da a seu detentor o direito de
comprar/vender um outro ativo por um determinado preco K (prego de exercicio) em um
instante de tempo futuro 7" (data de vencimento). As op¢des podem ser de compra (call) ou
de venda (puf), conforme o direito de opgdo seja de comprar ou vender o ativo objeto.

Existe uma séric de modelos matematicos para o calculo dos prémios de
opgdes. O modelo proposto por Black & Scholes (1973) — B&S — foi a primeira solu¢io
para a formula de equilibrio geral na avaliagdo do prémio de opgdes. Para o caso de opgdes
do tipo européia, ou secja, aquelas opgdes que sO6 podem ser exercidas na data do
vencimento, sobre ativos que nao distribuam dividendos, B&S apresentaram as seguintes
formulas para a avalia¢do dos seus prémios:

Para opg¢do de compra:
c=8-Nd)-K-e * " .N(d-oJT-t) 2-3)
Para opgdo de venda:
p=S-N(=d)+K-e " .NoNT—t-d)

onde:

ln(s j
K.efR-(Tft) +G' T—t
o-NT -t 2

d=
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¢ € o valor tedrico de uma opgéo de compra;

p € o valor teérico de uma opgao de venda;

S € o preco a vista do ativo objeto;

K ¢ o preco de exercicio da opgao;

T-t é a fracdo de tempo anual até o vencimento;

o ¢ a volatilidade expressa da forma decimal;

R ¢ ataxa de juros livre de risco, na forma de capitaliza¢do continua;

N(.) é a fungdo de distribui¢do cumulativa normal.

O modelo B&S parte do pressuposto de que o ativo objeto tem um
comportamento estocastico continuo, na forma de movimento geométrico browniano. Isto
quer dizer que se assume que a distribuicdo probabilistica dos precos do ativo objeto, em
uma data futura, é log-normal e, por conseguinte, a distribuicdo probabilistica das taxas de
retorno calculadas de forma continua e composta entre duas datas ¢ normal. O prego da
acdo ¢ a solugdo da seguinte equacdo diferencial estocastica:

dS, = uS,dt + oS,dw(t)
onde S(0)=S, >0, w() é um processo de Wiener, com tendéncia instantdnea e desvio

dados, respectivamente, porg e g .

O modelo também assume que a taxa de juros e a varidncia sdo constantes
durante toda a vida da opg¢do. Além destas, ha ainda outras hipdteses inseridas no modelo
de B&S:

e Nio existem imperfeigdes de mercado como, por exemplo, custos de transag@o,
impostos e restrigoes a venda a descoberto. Os titulos s@o perfeitamente divisiveis;
e Qualquer ativo pode ser comprado ou vendido em qualquer quantidade, inclusive a

descoberto;
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e Existe um ativo sem risco, e sua taxa de retorno é constante no tempo (taxa de juros);
e Nio existem oportunidades de arbitragem sem risco;
e A negociagdo de ativos é continua e o prego da agdo-objeto obedece a um processo
estocastico continuo e estacionario, do tipo “processo de difusao”.
Por esta ultima razdo, torna-se necessario, ao introduzir o valor da taxa de juros

sem risco na formula de B&S, transformar sua forma discreta R, (como € negociada no
mercado) em continua R. (conforme esta definida a taxa R), pela seguinte relagdo:
R.=In(1+R,)

No mercado brasileiro, as opgdes de compra sdo do tipo americano, ou scja,
podem ser exercidas em qualquer momento até sua data de vencimento. No entanto, ¢é
muito raro alguém exercer a op¢ao de compra antes do seu vencimento, pois seria o caso
de o investidor desembolsar um valor (para comprar o ativo-objeto, no prego de exercicio
da série da op¢do) algum tempo antes, quando poderia esperar a data de vencimento para
realizar este mesmo desembolso. Em outras palavras, poderia deixar o dinheiro aplicado,
rendendo juros, para pagar s6 na data limite, até mesmo para ver como estara o mercado na
data do vencimento, se vale a pena exercer a op¢do (Hull, 2000).

Uma das razdes para a enorme difusdo do modelo B&S ¢ a existéncia de uma
solugdo analitica” do prego ¢ como fungio dos pardmetros.

Ha varios problemas na condugdo de pesquisas empiricas utilizando o modelo
de B&S, na precificagdo de opgdes, segundo Hull (2000). O primeiro é que qualquer
hipotese estatistica a respeito de como precificar opg¢des deve sustentar que:

e aformula de precificacdo esta correta

e 0s mercados sdo eficientes

% N&o ¢ inteiramente correto, pois a distribuigio normal padrio acumulada ¢ aproximada numericamente.
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O segundo problema é que a suposicdo de variancia constante € uma
simplificagdo inserida no modelo B&S, implicando a necessidade de mudar continuamente
o parametro de volatilidade como forma a incorporar as inovagdes mais recentes ocorridas
sobre o ativo, conforme destaca Engle (1993). Ademais, o fato de a volatilidade de precos
da agdo ser uma variavel ndo-observavel requer métodos precisos de estimagdo.

Um terceiro problema ¢ certificar se as informagdes de prego da agdo e de
preco da opgdo estdo sincronizadas. Por exemplo, se a opgao for pouco negociada, nao sera
adequado comparar seus pregos de fechamento com os pregos de fechamento da acdo, isto
porque, o preco de fechamento da opgdo podera corresponder a um negocio as 13h e o da
acdo, a um negocio as 16h.

Um modelo alternativo ao B&S ¢ o proposto por Hull e White (1987), no qual
pressupdem-se as mesmas hipoteses de B&S, exceto a que se refere ao comportamento do
preco e da volatilidade. Neste, o prego de uma agdo assume um processo estocastico mais
geral e a volatilidade é assumida como estocastica, da seguinte forma:

ds, = u(S,,o0,,0)S,dt+oc,S,dw(t)

dv, =¢(o,, )V, dt+E&(o,,t)V,dz(t)

onde V, =o; é a variancia instantdnea dos retornos, w(?) e z(z) sio dois processos de

Wiener independentes entre si, e S, € o preco da acdo no instante .

Hull e White (1987) demonstram que, quando a volatilidade ndo ¢
correlacionada com o prego da agfo, pode-se escrever o valor de uma opc¢do de compra

européia em ¢ como:

o(S,.0,.0)=[ ey [V |a2)dV
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onde ¢y (I})e’ a formula de B&S, f{*) € a fung@o de densidade de probabilidade de I}, e

V é o valor médio da taxa de varidncia definido como:

Isto €, o preco da opgdo € a esperanca condicional em ¢ do preco B&S,
utilizando-se o valor da integral acima como parametro de volatilidade. Pode-se usar uma
aproximagdo do modelo de H&W que o torna tdo pratico como o de B&S, utilizando-se
como parametro de volatilidade na formula de B&S a raiz quadrada da média das previsdes
da volatilidade ao quadrado até 7-¢ passos a frente (Duffie e Pan, 1997).

Considerar a taxa de juros deterministica pode ndo ser tdo realista, assim, o
ideal seria relaxar esta hipdtese e abrir a possibilidade de juros estocéstico. Hull (2000)
atesta que, em geral, a taxa de curto prazo ¢ descrita, num modelo neutro ao risco, pelo
processo de Ito, da seguinte forma:

dR =m(R)dt + s(R)dz

Assume-se que o desvio instantaneo m(R) e a tendéncia s(R) sejam fungdes de
R, mas independentes do tempo. Esse modelo implica que todas as taxas se movem da
mesma dire¢do durante qualquer intervalo de tempo, mas ndo na mesma proporcao.

No modelo de Rendleman e Bartter (1980), considera-se que m(R)=uR e o
s(R)=0oR, onde u € a taxa de crescimento esperada e o a volatilidade da taxa de juros. Ha
alguns fatos econdmicos que levam a crer que as taxas de juros tenham tendéncia de
reversdo a média em longo prazo. Quando as taxas sdo altas, a economia tende a
desacelerar-se, havendo menos demanda por recursos pelos tomadores de empréstimo, e,
por conseguinte, as taxas caem. Quando as taxas estdo baixas, tende a haver uma forte

demanda por recursos e conseqiientemente elas sobem. Outros modelos, tais como os de
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. 4 . , L. .. .
Vasicek® ou Cox, Ingersoll e Ross”, incorporam caracteristicas adicionais, como, por

exemplo, a tendéncia de retorno a média.

2.4 Simulacao de Monte Carlo

Para as distribuicdes de probabilidade, nas quais nao ha os valores da fungéo de
distribuicdo cumulativa de probabilidade em forma analitica ou pelo menos tabulados,
necessita-se utilizar os métodos numéricos de integragdo, para o calculo do quantil que
representa o VaR. Uma das técnicas possiveis ¢ o método de Monte Carlo. A aplicacdo
mais comum do método de Monte Carlo é o céalculo de integrais, embora seja também
utilizado para outras finalidades como, por exemplo, a resolugdo de equagdes.

Considera-se, primeiramente, a seguinte integral definida:
b
0= j F(x)dx

Para encontrar o valor de €, identifica-se uma variavel Y aleatéria com uma

fun¢do de densidade de probabilidade p(y) e uma fungéo g(.) tal que E(g(Y))=06. Ou seja:

b b
E@@)=[ empdy=[ f(y)dy=6
Em muitos casos, Y ¢ retirada de uma funcdo de densidade de probabilidade

uniforme e g(.) € considerada como f{.). Assim temos: 6 = (b-a)E(f(Y)).

3 VASICEK, O. A. “An equilibrium characterization of the term structure”, Journal of Financial Economics,
n. 5, p. 177-188, 1977.

4COX, J. C., INGERSOLL, J.E. e ROSS, S.A. “A theory of the term structure of interest rates”,
Econometrica, n. 53, p. 385-407, 1985.
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O problema de calcular a integral torna-se um problema de estimativa da

média, E(f(Y)). Um estimador para a média ¢ dado pela formula: 9 =(b-a) M
n

onde y, sdo valores de uma amostra aleatéria de tamanho » retirada da distribui¢do de

probabilidade uniforme sob o intervalo [a, b].

A variancia dessa estimativa ¢ dada por:

, 2 Var (f(y) (b -a)?
}’lz - n

Var (é): (b - Var (f(Y))

(b-a) a)

Var (é)

J(f(x)—Jf(t)dzjdx

O desvio padrio esta diretamente associado ao erro de convergéncia, e, da
~ . . . -1/2
equacdo anterior, conclui-se que a ordem do erro éde n™'~.
Um estimador da variancia é:

A A N2
Var(0) = (b-a
n

Y (10)-0)

Uma importante propriedade do desvio padrio da estimativa pelo método

Monte Carlo ¢ a independéncia com a dimensdo da integral. Os erros normalmente sdo

-1
dependentes da dimensdo d: n2¢ (Gentle, 1998).

Se ndo dispuser da fungdo analitica de distribui¢do de probabilidade, deve-se
construir empiricamente tal fungdo e calcular diretamente da mesma o quantil
correspondente ao nivel de significdncia desejado. Utilizam-se os passos abaixo para
estimar o quantil da distribui¢do de probabilidade de perda da carteira pela simulagdo de
Monte Carlo:

1. Gerar aleatoriamente n amostras de valores de uma distribuicdo multivariada de

X X

Loees X g5
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2. Para cada amostra de valores gerada, calcular os valores simulados da perda da carteira

através da fungdo perda L, obtendo-se 7, ,...,77,;

A

3. Construir empiricamente (uma amostra) a fungdo de distribuicdo cumulativa, F;, da

fungdo perda L;

A A A

4. Calcular o quantil amostral /, tal que p=F,(/,) e considerd-lo como estimador do

quantil real. Se a distribui¢do do quantil amostral for normal, quando » tender ao

A

e . . . 1- 1
infinito, o estimador /, serd o quantil real /, e o desvio padrdo p=p) .—,onde f

f@,) n
¢ a fungdo de distribuicdo de probabilidade do valor da carteira.

Verifica-se que a metodologia de simulagdao de Monte Carlo para calculo do
VaR substitui o universo real dos valores dos fatores de risco por um universo tedrico
correspondente, para se obter uma amostra da populagdo tedrica mediante sucessivos
numeros aleatorios. Basicamente, usam-se mudangas passadas de fatores de risco para
gerar um modelo de equagdo para essas mudangas. Simula-se em seguida o
comportamento dos fatores de risco no proéximo periodo. Dados valores atuais e uma
distribuicao de valores artificiais que predizem valores futuros, o modelo devera calcular
um possivel valor futuro para cada um de risco. Quando essa simulagdo ¢ repetida um
grande nimero de vezes, forma uma distribuicdo de possiveis valores futuros. Cada um
desses valores tem a probabilidade determinada de ocorréncia. Tendo como base a
distribuicao artificial ¢ produzida uma distribui¢do das variaveis do modelo.

O método de Monte Carlo também ¢ bastante utilizado na precificagdo de
opgoes: simula-se as trajetorias dos fatores de risco até o prazo de vencimento da opg¢ao,
aplica-se esses valores na fun¢do que representa o valor da opgdo e desconta até a data

desejada a uma taxa de juros livre de risco.
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O preco atual de uma opcao de compra européia, considerando as hipoteses de
B&S, ¢é o valor esperado da opgdo numa situagdo de indiferenga ao risco, descontado a

uma taxa de juros livre de risco:

¢, =e "V Eg(S,,)] 24)
onde 7-¢ é o tempo até o vencimento da op¢do, S, é o preco do ativo no tempo £, € g(.) é a
fungo pay-off da opgdo e R ¢ a taxa livre de risco. Por simplificag@o algébrica, supde-se
que ¢=0.
Num mundo neutro ao risco, InS,possui a seguinte distribui¢do de

probabilidade:
InS, ~d InS, +[R—%}I, oNT

e o preco da acdo num tempo futuro 7 sera dado pela expressdo, conforme destacado em

Boyle (1977):

2
ST _ Soe(R (62 /2)T+oeT o5

onde € ¢ uma variavel aleatoria com distribui¢do normal padrdo, R ¢ a taxa livre de risco e
S, ¢ o prego do ativo no tempo T.

Aplicando esta ultima equagio na fung@o do valor esperado da opcao (Eq. 2.4),

tem-se (Joy, Boyle e Tan, 1996):

er I _
c—e RTJ‘g[Soe((HoZ/z))ﬂaaFT)] ¢ gz/zdg

Vor

Através da inversa da funcdo de distribuicdo de probabilidade da variavel
normal g, transforma-se a integral de menos a mais infinito para uma integral com

distribui¢do uniforme sobre o intervalo [0,1]:
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c= Th(g)ﬁe-*/zdg:jh(@* (x))dxz'l[ F(x)dx

Esta simplificacdo permite obter uma aproximacdo eficiente para a integral
pela selecdo apropriada de amostras de pontos no intervalo [0,1]. Pela simulagdo de Monte
Carlo, gera-se n valores de variaveis com distribuicdo uniforme e o valor da opgdo sera

dado por:
c :%Zn:f(fi), onde &, ~U(0,1)
=
Pode-se optar pela geracdo de valores de variaveis normais e o valor da opcao tornara:
c= %ih(si), onde &, ~ N(0,1).
i1

Sera visto em item posterior que, com os numeros pseudo-aleatorios, o erro da

1/

estimativa acima sera da ordem de »n~''*, enquanto que , com os nimeros quase-aleatorios

(log(m)"

n

sera da ordem de

A fungdo g(.) de uma opgao européia ¢ max[ S, -X,0], e o valor da opgéo torna-

Se:
c=e" [(Sy = X)q(S;)dS;
X

onde ¢(.) é a fungdo de distribuig¢@o de probabilidade de S.

Duarte Jr. (1996a) sintetiza o que foi descrito nesta secdo, apresentando um
algoritmo, na forma de fluxograma, bastante acessivel para precificar op¢des européias
utilizando simulag¢do de Monte Carlo. A precificagdo de opgdes pela simulagao de Monte
Carlo apresenta maior vantagem quando o retorno do ativo-objeto da opgdo depende de

varios processos estocastico (Boyle, 1977).
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2.4.1 Gerando numeros aleatorios

Para implementar a simulagdo Monte Carlo é necessario simular a trajetoria
dos fatores de risco e para tanto precisa-se gerar nimeros aleatorios e aplicar no modelo do
comportamento do fator de risco, para determinar a distribuicdo de probabilidade da
variagdo da carteira.

Ha diversas formas de se obter nimeros aleatorios. Sobol (1994) divide em trés
as maneiras de se obter tais nimeros: tabelas de niimeros aleatorios, geradores de numeros
aleatdrios (por exemplo, tubo de vacuo) e métodos de nlimeros pseudo-aleatorios. Gentle
(1998) diz que se pode obter seqiiéncias de nlimeros aleatdrios através de geradores de
congruéncia linear, geradores baseados em sistemas cadticos e tabelas de numeros
aleatorios.

Para uniformizar a linguagem, podem-se classificar os nimeros aleatorios em
trés grupos:

a) Aleatorios. Os ntimeros aleatorios sdo os niimeros puramente aleatdrios, que sao
selecionados por meio ndo deterministico, que ndo envolvem algoritmos ou fungdes, e
normalmente sdo obtidos por intermédio de eventos naturais ou fisicos. Nesta
classificagdo, enquadram-se os geradores de numeros aleatorios (Sobol, 1994). Estes
geradores apresentam algumas desvantagens: ¢ muito dificil verificar a qualidade dos
numeros produzidos e praticamente impossivel reproduzir a mesma seqiiéncia de
nimeros, a menos que sejam gravados, o que demandaria muito espaco em memoria de
processadores.

b) Pseudo-aleatorios. Sdo os obtidos por meio de algoritmos, de tal forma que apresentem

um ciclo de repeti¢do tdo alto quanto possivel, de modo a simular uma distribui¢ao
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verdadeiramente randomica. Neste grupo, enquadram-se os métodos de congruéncia
linear abordados por Gentle (1998).

¢) Quase-aleatérios. Conhecidos como seqiiéncias de baixa discrepancia, sdo também
obtidos por procedimentos matematicos, mas apresentam algumas peculiaridades
adicionais, que serdo detalhadas na proxima secao.

O componente essencial de um gerador de nimeros pseudo-aleatérios ¢ uma
distribuicao uniforme sobre o intervalo [0,1], que produz uma variavel aleatoria x. A partir
de uma distribuicdo uniforme, pode-se transformar esta em diversas distribuigdes
desejadas.

No caso de integragdo de fungdes, que corresponde ao procedimento de
inversdo da fungdo de distribuicdo para estimar o quantil, utilizam-se distribuigdes
uniformes. Para simular as trajetorias de precos dos fatores de risco, partindo da suposi¢ao
de que seguem o movimento browniano geométrico, precisa-se de uma distribuigdo normal
padronizada.

Existem varios métodos para transformar uma distribui¢do uniforme em
normal padrdo. Um dos mais utilizados ¢ o método de Box Miller (Press ef al., 1992), no
entanto apresenta perda de eficiéncia em seqiiéncias quase-aleatorias (Galanti e Jung,
1997) que sera de fundamental importincia para este trabalho, como sera visto logo a
seguir. Utilizar-se-a o método proposto por Moro (1995) que esté especificado no apéndice
3. Este método transforma o ntimero aleatério com distribuicdo uniforme na distribuicao

desejada, através da inversa da funcdo de distribuicdo de probabilidade cumulativa.
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2.4.2 Seqiiéncias deterministicas de baixa discrepancia

Desenhando um conjunto de nimeros pseudo-aleatorios em duas dimensoes,
vé-se que os mesmos ndo preenchem regularmente os espagos (Figura 2.1), verificando-se
regides onde ndo ha pontos, ou seja, os numeros pseudo-aleatérios ndo sdo distribuidos
uniformemente no espaco (Paskov e Traub, 1995). Para tornar melhor a estimativa da
integracdo pela sua média (Sobol, 1994), seria conveniente que os nimeros aleatorios
pudessem ser distribuidos uniformemente a cada amostra subseqiiente.

Ha um conceito em teoria dos niumeros denominado discrepdncia, que mede o
desvio da uniformidade de um conjunto de pontos em uma dimensdo d. A questdo em
saber qual conjunto de pontos em uma dimensao d tem a discrepancia mais baixa ainda ndo
foi resolvida, porém ha varias seqiiéncias de pontos de baixa discrepancia conhecidas.
Defini¢des mais aprofundadas e também construgdes eficientes sdo analisadas em Tezuka

(1995) incorporando os conceitos anteriores.
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Figura 2.1. Distribuicio em 2(duas) dimensdes de seqiiéncias de niimeros pseudo-aleatérios gerados

pela funciio ran2 e de quase-aleatérios gerados pelo algoritmo de Sobol®

3 A fungdo ran2 e o algoritmo de Sobol obtidas em Press et al. (1996).
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Recentes construgoes de seqiiéncias de baixa discrepancia tém levado a
avancos significativos em termos de redugdo de custo computacional em precificacdo de
derivativos financeiros, por exemplo. Quase-Monte Carlo (método de Monte Carlo com
seqiiéncias de quase-aleatdrios) alcanca uma performance equivalente em uma fragdo de
tempo menor que a exigida pelo método de Monte Carlo.

Para algumas fungdes de distribuigdo, por exemplo, a normal ou a log-normal,

pode-se transformar a equagdo 2.2, selecionando uma apropriada fung¢do p,, em:
FoO=[) 1 PIC s x )M,

Conforme Papageorgious e Paskov (1999), o erro de aproximagdo utilizando

numeros deterministicos ¢ o produto da varidncia, Var(p,), da funcdo p,, com a

(log(n))’

n

discrepancia da amostra D,, D, =C, , onde C,¢é uma constante que depende

da seqiiéncia de baixa discrepancia e d ¢ a dimensao do problema.

Percebe-se que o erro de convergéncia para pontos de baixa discrepancia ¢
proporcional ao inverso da quantidade de numeros utilizados, sugerindo que este método é
superior que o método de Monte Carlo (Paskov, 1994). Esta vantagem diminui com o
aumento da dimensdo d e alguns pesquisadores relatam que esta vantagem teorica
desaparece para d > 30 (Paskov e Traub, 1995).

Como exemplo desta técnica, realizou-se a integracdo da fungdo normal

padronizada resultando na conhecida fun¢do normal acumulada:

_tz

N(x) = j.f(t)dt,onde f(t) = \/;—,,‘32

Calculou-se, em fun¢do do niumero de simulagdes, o erro relativo percentual,

como sendo a diferenca entre o valor obtido pela simulagdo e o valor exato da fungdo
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dividido por esse mesmo valor. Na figura abaixo, percebe-se a convergéncia mais rapida

da integracdo utilizando nimeros quase-aleatorios.

Simuagio comNimeros Sobdl da Fungiio Simiagio comNinercs Aleatdrios da

Nomal Acumulada emx=1.8 Fungio Nomal Aaumuladh em1.8
4 4

< o
28 2] 252
Eg O’W’\V’Nc I — EE 0
& 82 £g2
o
057 054
thn. 6 Irlm-6
8 8
0 500 10000 1500 2000 0 0 1000 1500 200
Nirrero de Simulagdes Nimerode Sinulages

Figura 2.2. Convergéncia da Fun¢io Normal Acumulada utilizando nimeros quase-aleatérios e
pseudo-aleatdrios

2.5 Modelos de estimacao da volatilidade

O conceito de volatilidade desempenha papel fundamental na precificacdo de
ativos financeiros e no gerenciamento do risco de mercado. Tratando-se de derivativos, o
conceito assume ainda maior importancia, pois a volatilidade € a tUnica variavel ndo
observavel no modelo B&S. Existem basicamente dois tipos de volatilidade: a de preco e a
implicita. A primeira diferenca importante entre volatilidade implicita e a de prego esta
relacionada com a informagao necessaria para o seu calculo: enquanto a volatilidade de
preco usa dados de pregos, a volatilidade implicita depende de cotagdes dos prémios de

opgdes sobre o ativo/indice de interesse. A segunda diferenca é que a volatilidade de prego
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¢ obtida através de estimadores estatisticos, enquanto a implicita depende para sua

obtencao de modelos de precificagdo de opgdes.

2.5.1 Volatilidade de preco

Considerando que o fator de risco tem sua distribuicdo de probabilidade dada

pela normal:

f(x)=ﬁez(vgﬂj xeR

onde u e o denotam respectivamente a média e o desvio padrio dessa distribuicdo, podem-
se utilizar diversos estimadores e modelos estatisticos na literatura para o calculo da
volatilidade de pregos. O mais simples estimador ¢ o de maxima verossimilhanca com

minima variancia dado por:

X — O
KZ;l ( ) (2-6)

o =

n — 1

Este estimador apresenta algumas deficiéncias, das quais destacam-se o fato de
ponderar igualmente todas as observagdes, dando a mesma importancia tanto para a
observacdo mais recente quanto para a mais antiga, o que nao permite ao estimador reagir
rapidamente a mudangas bruscas no prego de ativos.

Uma alternativa para contornar esta deficiéncia € o estimador de média movel

com amortecimento exponencial (EWMA -Exponentially Weighted Moving Average):

n ~
2 , " n
Zwi(x_ﬂ) , onde W’_oci"_m, 0<2<1, D w. H=2w;X
i=1 =1

i=l 1
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O parametro A é conhecido como fator de decaimento e determina como os
pesos das observagdes passadas decaem a medida que elas se distanciam da data de
previsdo do desvio padrio. Uma importante conseqiiéncia da utilizagdo de ponderacdes dos
retornos corresponde ao numero de dados historicos necessarios para a estimativa da
volatilidade: quanto menor o fator de decaimento, menor € o nimero de dados historicos
que efetivamente influenciam a estimativa da volatilidade.

A forma discursiva da abordagem EWMA no calculo do desvio padrdo dos
retornos didrios do ativo i para a data ¢, condicionado as informagdes disponiveis até a data
t-1, pode ser escrita da seguinte forma:
+(1-A)r7,0<r<1

2 2
O-t,z+] - 2“0-1—1,1

Para cada variavel de mercado, existe um A Otimo que produz melhores
estimativas de volatilidade através do modelo de alisamento exponencial. Esse A 6timo
individual ¢ obtido por comparagdo entre as volatilidades estimadas e as observadas, isto é,
calculam-se as estimativas de volatilidade em cada dia das séries de dados historicos de
cada variavel de mercado utilizando diferentes valores de A, até encontrar aquele que
produz o menor erro acumulado. Entretanto, ao se calcular o VaR de uma carteira exposta
as oscilagdes de diferentes variaveis de mercado, ¢ preciso que todas elas tenham suas
respectivas volatilidades calculadas com o mesmo A.

Uma variante deste estimador foi implementada no sistema para gerenciamento
de risco desenvolvido pelo banco J. P. Morgan, o RiskMetrics ™ (1995). A estimativa da
variancia dos instrumentos financeiros em RiskMetrics™ ¢ feita utilizando o fator de
decaimento igual a 0.94, determinado a partir de critério de minimizagdao do erro

quadratico da previsao da volatilidade para ativos de diversos paises.
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2.5.1.1 Modelos de volatilidade condicionada

Diversas regularidades empiricas tém sido identificadas nos retornos diarios de

varidveis financeiras (Taylor, 1986), das quais destacam-se:

as distribui¢des dos retornos apresentam fat tails ou excesso de curtose;

0 pico em torno da média da distribui¢do dos retornos ¢ mais alto do que numa
distribui¢do normal;

os retornos dos ativos apresentam uma assimetria negativa;

os retornos dos ativos apresentam pequenas autocorrelacdes; e os quadrados dos
retornos apresentam fortes correlagdes, implicando a existéncia de relagdes ndo
lineares;

a heterocedasticidade, ou seja, a varidncia varia com o tempo;

a volatilidade dos retornos tem tendéncia de reversdo a média, o que contradiz a
hipotese freqiientemente assumida de que os pregos seguem um movimento do tipo
browniano, que considera a volatilidade crescente proporcionalmente a raiz quadrada
do tempo;

a volatilidade dos retornos tende a se agrupar (volatility clustering): altas volatilidades
sdo seguidas por altas, e baixas, por baixas.

Os modelos convencionais revelavam dificuldade de se adequar a ultima

regularidade empirica. Somente com os modelos auto-regressivos foi possivel incorporar,

em alguns casos, estas caracteristicas aos modelos. Os modelos GARCH (Generalized

Autoregressive Condicional Heterocedasticity) sdo extensdes do modelo ARCH proposto

por Engle (1982), e foi estendido por diversos autores, dentre os quais destaca-se

Bollerslev (1986).

A especificacdo de um GARCH (1,1) é:
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AlnS, =pu+o,¢,
o} =w+ac], + e,
onde ¢,¢ NID (0,1) e S, ¢ o preco da agdo no instante z.
A variante GARCH-M tem como motivacdo o fato de a teoria financeira

moderna preconizar que o retorno esperado de um ativo € fungdo do seu risco. Dessa

forma, na equacdo do retorno ¢ introduzido um termo proporcional a raiz da varidncia #,.

Este modelo captura mudancas no regime de volatilidade mais rapidamente que o
estimador de verossimilhanga. Entre outras limitagdes, o modelo ndo capta o efeito
assimetria: o fato de choques positivos e negativos de mesma magnitude, no retorno de
ativos, exercerem impactos diferenciados sobre a volatilidade. Com o intuito de captar o
efeito assimétrico, desenvolveram-se os modelos TARCH® e EGARCH’.

Apesar de, nos modelos auto-regressivos da familia ARCH, a variancia
condicional a informagdo passada ser deterministica, ela ndo deixa de ser um processo

estocastico, pois, mesmo sendo conhecida em #-/, &, , continua sendo uma varidvel

aleatdria. Intuitivamente, é s6 imaginar as previsdes da variancia condicional mais de um
passo a frente e perceber que de fato a varidncia segue um processo estocastico

estacionario, mas que € perfeitamente previsivel um passo a frente.

2.5.1.2 Modelos de volatilidade estocastica

No modelo de volatilidade estocastica — VE — introduzido por Taylor (1986), o

conjunto de informagao utilizado é composto de uma variavel latente que esta relacionada

® GLOSTEN, L. R., JAGANNATHAN, R. ¢ RUNKLE, D. E. “On the Relation between the Expected Value and the
Volatility of the Nominal Excess Return on Stocks”, Journal of Finance, n. 48, v. 5, p. 1779-1801, 1994,
7 NELSON, D. “Conditional Heterocedasticity in Asset Returns: a New Approach”, Econometrica, n. 52, p. 245-266, 1991.
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ao fluxo de noticias que chegam ao mercado. Neste caso, esta variavel latente segue um
processo estocastico, em geral, um AR (1). Uma das possiveis especificagdes do modelo

VE ¢ dada por:

h,

AlnS, :,u+e7$t
hy=y,+7r,-h_ +mn,
onde S, ¢é o prego, h, ¢ varidncia da agdo no instante £, &, e 7,sdo erros independentes
com distribuigdes NID(0, %,) € NID(0, 5> ) respectivamente.
A variancia dos retornos logaritmicos é dada por o’ =e” e portanto:
Ino? =y, +y, Inc?, +7,
Embora esta equagdo seja parecida com a especificagdo dos modelos auto-
regressivos, uma diferenca fundamental entre eles ¢ a existéncia do termo aleatorio 77, na

equacgdo do modelo estocastico. No modelo auto-regressivo, a varidncia do instante ¢ esta
completamente determinada no instante #-/, pois ela s6 depende de seus valores passados e
dos distrbios passados. No modelo VE, existe um comportamento aleatério independente

do movimento dos precos que altera a variancia dos retornos para todo instante ¢.

2.5.2 Volatilidade implicita

O estimador de volatilidade implicita € o0 método de estimagdo do parametro de
volatilidade mais utilizado na pratica no mercado de opgdes. Ele consiste em utilizar a
volatilidade implicita no prego da opgdo negociada no instante anterior para precificar a

opcdo no instante seguinte via formula B&S. Entdo, a partir do prémio praticado pelo
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mercado, encontra-se qual o valor da volatilidade que na féormula de precificagdo resulta
este prémio.

A formula de determinacdo do prémio de uma opgao pelo modelo de B&S nao
permite que se deduza a volatilidade como fungdo do prego de mercado da opgao e dos
demais parametros envolvidos. Necessita-se, entdo, recorrer a métodos numéricos de
solugdo de equagodes. Alguns exemplos sdo: o método da bissecgdo ¢ 0 método de Newton-
Raphson.

No método da bissec¢do, atribui-se um primeiro valor a volatilidade, o,. Com

esse valor, calcula-se com o modelo o prémio justo da opcdo. Efetua-se uma segunda

rodada, agora com a volatilidade o, =0, /2. O valor da volatilidade para a nova rodada

dependera do prémio justo obtido na rodada anterior, da seguinte forma:
clo)>S=>o0,=0,-0,/4

c(o))<S=>0,=0,+0,/4

De forma geral, O, =0, iUo / 2k.

O método de Newton-Raphson invoca os primeiros termos de uma expansdo de
Taylor e conseqiientemente faz uso da primeira derivada da fun¢do em foco — no caso
presente, o chamado vega da opgao, isto €, a sensibilidade do prémio da op¢ao de compra a

variagOes na volatilidade dos retornos do ativo-objeto:

_dl
oc eTS\/?
—_— =)=
oo N2

Atribui-se inicialmente um valor o, a volatilidade. Aplicando-se esse valor na
formula do modelo e do vega, encontram-se os respectivos prémio justo e vega: c(o,) €
v(o,). A partir dai, cada novo valor da volatilidade ¢ calculado de acordo com a

expressao:
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¢ —c(oy,)

, onde ¢ é o prego de mercado da opgao de compra.
v(o;)

Oy =0,

E importante ressaltar que, devido a ndo linearidade da formula de B&S, nem
sempre o algoritmo de estimacdo da volatilidade implicita converge para um limite e
portanto ndo ¢ possivel obter um estimador.

O procedimento de utilizar a volatilidade implicita no prego de uma opgao ja
negociada para achar o prego tedrico de uma opgéo a ser negociada ¢ de dificil sustentacdo
dentro do modelo de B&S. No entanto, no modelo de H&W, ¢ possivel justificar a sua
utilizagdo, bastando supor que a volatilidade segue um processo martingale diferenca. Isto

quer dizer que o u(o,,t)=0 e o preditor 6timo da volatilidade ¢ a volatilidade do instante

anterior.

Tanto no modelo de B&S como no modelo de H&W, o pardmetro de
volatilidade ¢ uma caracteristica do processo estocastico seguido pelo preco da acdo. O
parametro de volatilidade, em tese, ndo depende das caracteristicas da opgao, ¢ portanto o
estimador de volatilidade implicita deveria ser igual para toda opgdo negociada no instante
t. No entanto, o mercado assinala tantos niveis de volatilidade quantas forem as séries de
opgoes lancadas sobre este ativo. Hull (2000) menciona o efeito “volatility smile”, o qual
se refere a uma relacdo inversa entre os pregos de exercicio de séries de op¢des langadas
sobre um ativo-objeto e os niveis de volatilidade dos retornos desses ativos.

Neste caso, o problema ¢ saber qual a opg¢ao utilizar para obter o estimador de
volatilidade implicita. No caso do modelo H&W, a resposta ¢ naturalmente a opgao mais
proxima do dinheiro, pois é neste caso que a aproximacgao linear do prego da opgdo vale.
No caso do modelo de B&S, a resposta ndo ¢ dbvia. Recomenda-se® que o estimador seja a

volatilidade implicita para todas as op¢des ponderada por uma fung¢ao distancia em relagdo
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ao dinheiro. Foi feita analise’ de volatilidade com informagdes da CBOE'®, comparando a
volatilidade implicita ponderada de opgdes sobre uma acdo em certo momento com a
volatilidade calculada a partir de dados historicos, concluindo que o primeiro fornece uma

previsdao muito melhor para a volatilidade de prego da agdo durante a vida da opgao.

2.6 Critérios de avaliacao dos modelos de VaR

A avaliacdo de modelos de gerenciamento de risco ¢ dependente do critério de
desempenho utilizado. Diferentes critérios podem levar a diferentes interpretacdes dos
modelos.

As fungdes-objetivo sdo utilizadas para avaliar a capacidade do modelo em
estimar a curva de distribui¢ao dos retornos. Ha varios exemplos ¢ os mais utilizados sdo:
erro absoluto médio, erro quadratico percentual médio e erro absoluto percentual médio.
As fungdes-objetivo calculam o desempenho considerando as varidncias de cada ativo e
ndo levam em consideragdo as covariancias entre eles.

Uma alternativa de avaliagdo para os modelos ¢ baseada em uma fungdo

definida pela raiz quadrada dos erros quadraticos médios (RMSE):

1 (2 2)Z
RMSE = |— —
st - 2 (2 =0

Assumindo que a distribuigdo dos retornos ¢ normal e que tem média igual a

zero, a fungdo logaritmica de verossimilhanga, excluido o termo constante, ¢ dada por:

8 TOMPKINS, R. “Options analysis” , Revised Edition, Chicago: Probus Publishing, 1994.
® CHIRAS, D. e MANASTER, S. “The Information Content of Stock Prices and Test of Market Efficiency”,
Journal of Financial Economics, n. 6, p. 213-234, set. 1978.
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N ;,2
LF =Y % |+1n(0?)

Na avaliacdo de cada modelo, ¢ calculada a quantidade da equagdo acima para
cada ativo. Para obter o valor para a carteira, pode-se optar por calcular a média simples
dos valores, com o intuito de verificar a capacidade de previsdo conjunta das volatilidades,
ou outra medida de média como, por exemplo, a média ponderada que se apresenta mais
coerente.

Do ponto de vista do risco, o interessante ¢ que oS critérios procurem
identificar a ocorréncia de falhas nas previsdes, importando para a avaliagdo os pontos
onde a previsdo foi inferior a efetivamente ocorrida (caudas da distribuicdo de retornos).
Critérios de avaliagdo que procuram captar o desempenho da previsdo ao longo de toda a
curva de distribuicdo dos retornos ndo necessariamente serdo os melhores critérios do
ponto de vista do risco, principalmente quando a abordagem é o VaR.

Existe um problema no uso de fungdes como RMSE e LF na avaliacdo de
modelos de gerenciamento de riscos. Esses critérios avaliam a capacidade do modelo em
estimar a curva de distribui¢do de retornos, contudo, a grande preocupagdo com o risco € a
capacidade de prever excecdes, ja que o VaR procura capturar os piores cenarios. Dessa
forma, as caudas da distribuicdo de probabilidade sdo mais importantes do ponto de vista
do risco. Dessa forma, optou-se por avaliar a estimativa do VaR pelo critério de
backtesting, proposto pelo Comité de Basiléia, conjugado com o teste de proporc¢do de
falhas proposto por Kupiec (1995).

Este procedimento consiste em comparar diariamente os resultados obtidos
pela carteira da institui¢do (lucro ou prejuizo) com as medidas de risco (VaR) estimadas

pelo modelo de gerenciamento. A estimativa de perda feita pelo calculo do VaR deve ser

1 Chicago Board Options Exchange - EUA
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superior ao eventual prejuizo que venha a ocorrer no horizonte considerado. Caso
contrario, o modelo estara prevendo uma perda inferior aquela ocorrida, o que podera
ocasionar problemas para a instituig¢ao.

Kupiec (1995) comenta que o Comité de Basiléia recomenda o backtesting mas
ndo prové detalhes de testes para verificar a sua eficacia e desenvolve um modelo para
verificar se o numero de vezes em que as perdas efetivas superaram as perdas estimadas
pelo VaR pode ser considerado aceitavel.

Ele considera que a probabilidade de se observar x falhas numa amostra de

tamanho 7 é:

n n-x _x
(1-p)~p
X

Considerando a seguinte razao de log-verossimilhanga:

_ 2L0g[(1 -p*)" 7 (p*) ]+ 2Log [1 B (XDH [xjx

n n

Kupiec desenvolveu, para varios periodos, intervalos de nao rejeicdo da hipotese nula de
que p ¢ a correta probabilidade da propor¢do (nimero de falhas dividido pelo total de dias)

a um nivel de significancia de 5%, conforme indicado na tabela abaixo.

P=p* (%) N=255 dias N=510 dias N=1000 dias
1,0 x<7 1<x<11 4<x<17

2,5 2<x<12 6<x<21 15<x<36

5,0 6<x<21 16<x<36 37<x<65

7,5 11<x<28 27<x<51 59<x<92
10.0 16<x<36 38<x<65 81<x<120

Tabela 2.1. Intervalos de nio-rejei¢io da hipotese nula Ho de que a proporcio de falhas p* é igual a p,
a 5% de confiancga
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O nimero x indica a quantidade de insucessos que poderia se observado numa
amostra de tamanho 7, sem rejeitar a hipotese nula de que p ¢é a correta probabilidade a um
nivel de significancia 5%.

Kupiec também fornece outra maneira de testar o modelo de VaR, através da
quantidade maxima que a amostra utilizada devera conter para rejeitar a hipétese anterior,
conforme tabela 2.2. Ressalta, ainda, que a técnica de avalia¢do das estimativas de VaR so

sera confiavel com um grande niimero de observacdes.

Nimero de p*=0.01 p*=0.02 p*=0.03 p*=0.04 p*=0.05
falhas

1 6 3 - - -

2 34 17 11 9 -

3 75 38 26 19 16
4 125 63 42 32 26
5 180 91 61 46 37
6 240 121 81 61 49
7 302 152 102 77 62
8 367 184 124 93 75
9 434 218 146 110 88
10 501 253 169 127 102

Tabela 2.2. Nimero maximo do tamanho da amostra para que a hipéotese nula p=p* seja rejeitada a
95% de confianga.

2.7 Evidéncias empiricas

Apresenta-se, nesta se¢do, uma sintese dos principais trabalhos sobre previsdo
de volatilidade e avaliag@o de estimativas de VaR, utilizando as metodologias paramétricas
e ndo-parameétricas.

Beder (1995) realizou um estudo das estimativas de VaR obtida pela simulagao
histérica e pela SMC, em 3 (trés) carteiras hipotéticas: titulos do Tesouro americano,

indice S&P 500 e uma combinag@o das duas primeiras. A SMC utilizada se resume a uma
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técnica de amostragem para gerar os cenarios dos valores possiveis da carteira para o
horizonte de tempo considerado, ndo sendo construido nenhum modelo para o
comportamento dos fatores de risco. Ndo ¢ realizada avaliagdo da estimativa do VaR com a
perda efetivamente ocorrida com a carteira, no horizonte de tempo considerado. Realizou
uma analise comparativa das estimativas obtidas pelas citadas metodologias, variando a
quantidade de dados historicos utilizados para o calculo dos parametros e o horizonte de
tempo do VaR. Concluiu que o VaR ¢ extremamente dependente dos pardmetros
(horizonte de tempo e nivel de significancia), da quantidade dos dados historicos ¢ das
metodologias. Por esta razdo, o VaR deve ser complementado ndo apenas com testes de
estresses, mas também com controles, auditorias e procedimentos adicionais de

gerenciamento de risco.

metodologia paramétrica (baseada no desvio padrao) e da ndo-paramétrica (baseada na
SMC), no célculo do VaR de carteiras influenciadas pela taxa de cambio e de juros. A
SMC também ¢ utilizada como técnica de amostragem, ndo sendo utilizados modelos de
comportamento dos fatores de risco. Adotando-se o procedimento de backtesting,
chegaram a algumas conclusdes, das quais destacam-se:
e a metodologia ndo-paramétrica apresentou melhor desempenho que a paramétrica, por
capturar com mais precisdo as caudas de distribuicao;
e a estimativa de VaR pela metodologia paramétrica ¢ pior quando se utiliza poucos
dados histdricos para calcular os parametros da distribui¢do normal.
Boudoukh et al. (1997) compararam o desempenho de regressdo de quatro
métodos de gerenciamento de riscos, utilizando o erro quadratico médio (MSE) e os

coeficientes de regressdo das volatilidades estimadas com os quadrados dos retornos de

y { Formatado: Inglés (E.U.A.) J
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titulos do Tesouro americano. Encontraram evidéncias de que o método do RiskMetrics™ é
superior ao do desvio padrio da série historica e ao GARCH(1,1).

Alexander e Leigh (1997) investigaram alguns métodos de gerenciamento de
riscos usando dados de indices de agdoes da Alemanha, Franca, Gra-Bretanha, Japdo e
EUA, além das taxas de cambio das moedas desses paises em relagdo ao ddlar, utilizando
como critério de avaliacdo a raiz quadrada da média dos desvios entre as volatilidades
estimadas e os retornos quadraticos (RSME), uma funcdo de verossimilhanca e o
procedimento de backtesting. Nao identificaram o melhor método com base nos critérios
de RSME e a fungdo de verossimilhanga, devido a variagdo do desempenho em fungéo do
ativo selecionado. Utilizando o procedimento de backtesting, o método GARCH (1,1)
apresentou melhor desempenho na maioria dos casos.

Silveira et al. (1997) compararam os modelos RiskMetrics™, GARCH(1,1),
EGARCH (GARCH exponencial) e TARCH, na estimagdo da volatilidade de uma carteira
tedrica composta por trés agdes negociadas na Bovespa, no segundo semestre de 1996:
Telebras PN, Eletrobras PN e Petrobras PN. Concluiram que, com relacdo a atividade de
gerenciamento de risco, o modelo RiskMetrics™ apresenta um desempenho superior em
relagdo aos demais modelos analisados.

Santos (1997) analisou o poder de previsdo da volatilidade dos modelos
GARCH, RiskMetrics™, Ingénuo (a melhor previsdo para amanha é o que aconteceu hoje),
Volatilidade Implicita e o composto da combinagdo deste Gltimo com os dois primeiros. A
série estudada foi a volatilidade para um periodo de 25 dias dos retornos diarios do
contrato futuro do Ibovespa, no periodo de agosto de 1995 a janeiro de 1997. Para a analise
de eficiéncia utilizou equagdes de perdas simétricas (raiz do erro quadratico médio -
RMSE, erro absoluto médio - MAE, raiz do erro quadratico percentual médio - RMSPE ¢

erro absoluto percentual médio - MAPE). Constatou que:
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e o0 modelo GARCH (1,1) apresentou melhor performance em relagdo aos demais
modelos em periodos de alta volatilidade. Quando a volatilidade ndo ¢é alta, ndo
apresentou destaque em relacdo ao modelo Ingénuo;

e o0 modelo da Volatilidade Implicita, derivada da aproximacdo de Baroni-Adesi &
Whaley, ndo superou o modelo Ingénuo. O primeiro quando combinado com o
RiskMetrics™ e o GARCH apresentou melhorias, sendo superior a cada modelo
separadamente.

Farias Filho (1997) identificou, na avaliacdo da estimativa do VaR, melhor
desempenho do RiskMetrics™ em relagdo ao GARCH (1,1), utilizando o critério RMSE e
dados do Indice Bovespa (Ibovespa) de 2 de janeiro de 1995 a 30 de dezembro de 1996.
Embora teoricamente seja capaz de capturar os efeitos de assimetria, o0 modelo TARCH
ndo revelou melhores resultados do que os obtidos pelo RiskMetrics™ para a série
analisada.

Kimura e Suen (1997) avaliaram a estimativa de VaR obtida pela simulacdo
historica e pela metodologia paramétrica (baseada no desvio padrdo), para as posicoes
comprada ¢ vendida de trés carteiras hipotéticas: agdes Telebras PN, doélar, e agdes
Telebras PN conjuntamente com doélares. Foi utilizado o procedimento de backtesting para
avaliar a performance dos métodos, sendo considerada superior aquela que resultou na
propor¢do de falhas mais proxima do nivel de significdncia do VaR, independente da
proporgao estar acima ou abaixo deste nivel. Foram sintetizados os seguintes resultados:

e asimulagao historica apresentou melhor performance nas trés carteiras;

e 0 modelo paramétrico foi inadequado para estimar o risco de posi¢des em moeda
estrangeira;

e para a carteira composta por agdes e dolar, o modelo paramétrico apresentou melhorias

em relacdo a carteira de dolar.
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A vantagem comparativa da simulagdo historica foi basicamente devido ao critério
utilizado para avaliar o backtesting. Utilizando testes de hipotese para considerar a
variagdo amostral da propor¢ao de falhas, o resultado seria diferente.

Bertucci (1999) avaliou a habilidade do modelo GARCH e suas extensoes
EGARCH e TARCH, em prever as variancias diarias de retornos da acdo Telebras PN
negociada na Bovespa, as quais possam a ser utilizadas na precificagdo de opgodes de
compra pelo modelo B&S. A baixa performance dos modelos de volatilidade condicionada
em relagdo aos procedimentos numéricos de volatilidade implicitas foi devido basicamente
a sensibilidade da variancia dos retornos de Telebras PN relativamente aos precos das
opgoes langadas sobre o papel, bem como ao efeito denominado de “volatility smile”.
Foram utilizadas 12 (doze) séries de opg¢des de compra da Telebras PN, que foram
negociadas por periodos aproximadamente de 40 (quarenta) dias. As projegdes de
variancias obtidas através dos trés modelos foram operadas sobre uma janela mével de 787
dados diarios de retornos passados. No modelo de B&S, foi utilizada a volatilidade média
estimada para o periodo compreendido entre o dia da negociagdo e o dia do vencimento da
opcao analisada. A medida de desempenho utilizada foi o desvio absoluto médio entre os
valores de opgdes precificadas e dos precos de fechamento didrios dos prémios.

Almeida e Ghirardi (1999) fizeram um estudo comparativo da estimativa do
VaR obtido pelo modelo do desvio padrdo (com pesos iguais), pelo RiskMetrics™ e pelo
GARCH, utilizando trés critérios para a avaliagdo de performance: backtesting, funcdo de
verossimilhanga ¢ uma fun¢do de perda RMSE. A analise foi realizada para uma carteira
hipotética composta por quatro ativos (IBOVESPA, PETROBRAS, TELESP e CDI), com
dados de julho de 1994 a dezembro de 1998, obtendo-se os seguintes resultados:
e o procedimento backtesting revelou desvantagem do modelo baseado no desvio padrido

dos retornos distribuidos igualmente em relagdo aos outros modelos;
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e pelos outros dois critérios, ndo foi possivel chegar a nenhuma conclusio;

e aavaliacdo de modelos de gerenciamento de riscos depende do critério de desempenho
utilizado. Um mesmo modelo, avaliado por um mesmo critério, pode apresentar
desempenho satisfatorio em determinados periodos, enquanto que, em outros periodos,
nao.

Mollica (1999) comparou os seguintes modelos utilizados para a estimagdo da
volatilidade e para o calculo do VaR: simulagdo historica, alisamento exponencial, o
modelo GARCH ¢ o modelo de volatilidade estocastica — VE (os pardmetros estimados
com quase-maxima verossimilhanca). Foram utilizadas duas carteiras. A primeira era
composta de cinco ativos: os trés primeiros vencimentos de Deposito Interbancario futuro,
a¢do Telebras PN e o Indice Bovespa futuro; e a segunda, composta por quatro ativos: os
vértices da curva de juros de 20 (vinte) ¢ 40 (quarenta) dias tteis, a agdo Telebras PN ¢ o
indice Bovespa a vista. O critério utilizado para avaliar a performance das estimativas do
VaR foi o teste de Lopez (1998). As evidéncias empiricas mais importantes foram:

e o0 modelo VE apresentou maior adaptabilidade, reagindo mais nitidamente as
observagdes recentes;

e para a primeira carteira, o modelo VE apresentou melhor performance; enquanto que,
para a segunda carteira, o alisamento exponencial se mostrou superior aos demais.

Os trabalhos mais recentes acerca de SMC t€m realizado analises comparativas
entre as diversas formas de geracdo de numeros aleatdrios. As seqiiéncias de numeros
quase-aleatorios utilizadas sdo geralmente as de Sobol, Faure e Halton (Gentle, 1998). A
SMC utilizando tais seqiiéncias tem apresentado performance superior a SMC com
numeros pseudo-aleatorios na precificagdo de derivativos financeiros em termos de

velocidade e precisio.
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Paskov e Traub (1995) mostraram que, para determinado tipo de hipotecas com
elevada dimensdo (CMO — collateralized mortgage obligation), o uso de simulagdes com
conjuntos de pontos deterministicos aumenta consideravelmente a taxa de convergéncia do
calculo de derivativos financeiros. As seqiiéncias de pontos de baixa discrepancia
utilizadas foram as de Sobol e de Halton. As principais conclusdes a que chegaram foram:
e o0 método de Sobol tem performance superior ao Monte Carlo;

e o0 método de Sobol tem performance superior ao de Halton;
e o0 método de Sobol teve performance superior ao de Monte Carlo com variaveis
antitéticas e este ultimo teve performance superior ao de Monte Carlo “puro”.

Joy, Boyle e Tan (1996), analisando op¢des de compra européias, concluiram
que o método Quase-Monte Carlo baseado na seqiiéncia de Faure é mais eficiente no
calculo dos precos das op¢des. Simularam apenas o processo estocastico das agoes.

Galanti e Jung (1997) compararam os valores precificados de derivativos
complexos obtidos através da simulagdo de Monte Carlo com niimeros quase-aleatorios e
com numeros pseudo-aleatorios. Simularam apenas o comportamento do ativo-objeto do
derivativo, portanto sendo uma simulagdo univariada. Os derivativos avaliados foram
opgdes européias, asiaticas e look-back. As seqiiéncias de baixa discrepancia utilizadas
foram as de Halton, Faure e Sobol. A convergéncia dos valores precificados foi medida
pelo erro relativo percentual, sendo o valor verdadeiro aquele encontrado pelo modelo de
B&S. Destacam-se as seguintes conclusoes:

e para dimensdes elevadas, a seqiiéncia de Sobol apresentou maior convergéncia;
e a seqiiéncia de Halton apresentou desempenho inferior as demais seqiiéncias de baixa

discrepancia, at¢ mesmo em relago as seqiiéncias de nimeros pseudo-aleatorios;
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e dependendo do derivativo considerado e da dimensdo correspondente, os nimeros
quase-aleatorios podem ndo apresentar melhores resultados na precificagdo de tais
ativos.

Papageorgious e Paskov (1999) observaram que o método de Monte Carlo ¢é

menos eficiente que a seqiiéncia de Faure generalizada para o célculo de VaR. O teste é

feito utilizando duas carteiras: opg¢des de compra européia e CMO - collateralized

mortgage obligation. Os resultados foram obtidos utilizando o software FINDER. No
primeiro teste, foi construido um portfélio de 34 opgdes européias at-the-money de indice
de agdes e de moeda. Cada opgdo era um indice de agdo ou de moeda, considerado como
um fator de risco. A dimensao portanto era 34. Os valores obtidos com a simulagdo de

Monte Carlo utilizando 100.000 nimeros foram considerados como os valores verdadeiros,

j& que ndo havia uma férmula exata para calcular o valor da opgdo. A SMC que teve sua

performance comparada foi aquela com 1.000 pontos. O nivel de significancia utilizado

nos testes foi de 98% e o horizonte de tempo foi de um dia. No segundo teste, foi utilizado

CMO - collateralized mortgage obligation, que consistia de um conjunto de hipotecas de

30 anos e 10 (dez) tranches. Como as hipotecas tinham pagamentos mensais, a dimensao

do problema era 360. Foi considerada a estimativa verdadeira do VaR a obtida com

simulagdo utilizando 150.000 pontos. Foi estimado o VaR do portfélio para a simulagdo de

Monte Carlo com seqiiéncia de Faure de 1.500 pontos.
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3
Metodologia

3.1 Hipoteses

Para ser capaz de responder as perguntas de pesquisa, baseado no referencial

teorico que da sustentag@o a este trabalho, sdo formuladas as seguintes hipoteses a serem

testadas:

1.

A simula¢do de Monte Carlo (SMC) com gerador de numeros quase-aleatorios
apresenta maior convergéncia que com numeros pseudo-aleatdrios, na estimativa do
VaR das acdes e das opgdes da Petrobras S/A.

O VaR calculado pela simulagdo Monte Carlo (SMC) e gerador de nlimeros quase-
aleatdrios apresenta-se adequado na previsdo da variacdo de tais ativos.

A simulagdo de Monte Carlo (SMC) apresenta melhor desempenho na avaliagdo do

VaR do que os métodos paramétricos.



60

3.2 Dados

Os dados secundarios de mercado utilizados neste trabalho foram coletados da
Economatica (agdes) e da Dinheironet.com.br (séries de opgodes). Os dados sofreram
correcdo das séries considerando ajustes por eventos das agdes, ou seja, eventos como
dividendos, bonificacdo (emissd@o de novas agdes), subscricdo, ¢ splits (ajustes no valor
nominal das agdes). Para tratar os outliers, analisaram-se as distribui¢des das freqiiéncias
dos retornos ¢ foram filtradas ¢ eliminadas aqueles superiores (inferiores) a 50%. Nos
poucos casos de missing data, empregou-se o critério de random walk.

A base de dados empregada neste trabalho ¢ composta pelos pregos observados
da acdo preferencial nominativa da Petrobras S/A, nos mercados a vista (PETR4), e de
contrato de opgdes de compra da PETR4 (PETRJ39, PETRHS ¢ PETRHO6). Esta escolha
foi motivada pela elevada participagdo que a empresa apresenta em ambos os segmentos,
ao longo do periodo amostral, principalmente apos a cisdo ocorrida na Telebras S/A em
28/07/1998.

Os dados da a¢do PETR4 foram coletados no periodo de 4 de julho de 1994 a
18 de agosto de 2000, enquanto foram obtidos os precos das op¢des de compra de séries
negociadas no periodo de 20 de abril de 1998 a 18 de agosto de 2000. Utilizam-se as
cotagdes diarias de fechamento da acdo ¢ da opgdo de compra como realiza¢ao do processo
estocastico dos precos (Taylor, 1986). Especificamente em relagao aos dados do mercado a
vista, a data inicial para constituicdo da amostra marca o langamento do plano de
estabilizacdo da economia (Plano Real) que reduziu drasticamente os niveis inflaciondrios
que comumente se observava no Brasil.

Na Bovespa, as opgdes de venda sobre a Petrobras sdo do tipo europeu e
poderiam ser precificadas utilizando os modelos considerados neste trabalho. No entanto o

volume de negdcios de opgdes de venda ndo ¢é muito grande e poderia causar distor¢des
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devido ao mal funcionamento dos mecanismos de mercado. Optou-se, portanto, pelas

opgdes de compra.

Para a analise proposta por este trabalho, utilizou-se uma carteira linear
hipotética composta de 1 (uma) agdo PETR4 ¢ uma carteira nao-linear hipotética composta

por 1 (uma) opgdo de compra da PETR4.

3.3 Retornos

Existem basicamente duas formas de calcular o retorno de uma variavel: a

percentual e a logaritmica.

A férmula do retorno percentual ¢ dada por:

onde:
R, € o retorno percentual (ou aritmético) do fator de risco F no instante t;
F, ¢ o valor do fator de risco no instante t;

F,_, & o valor do fator de risco no instante t — 1.

O retorno logaritmico ¢ dado por:

onde:

r, € o retorno logaritmico do fator de risco F no momento t;
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F, ¢ o valor do fator de risco no instante t;

F

', € o valor do fator de risco no instante t — 1.

Segundo Jorion (2000), as vantagens que levam a escolha do retorno
logaritmico sd3o diversas. Primeiramente, ele tem um significado econdémico mais
consistente. Por exemplo, caso os retornos logaritmicos sigam uma distribui¢do normal,
entdo ndo existe nenhum valor desses retornos que leve a um preco negativo do fator de
risco. Isso se deve ao fato de que a medida que In(F/F..;) - —oo, (F/F.;) — 0, ou seja, F,
— 0. Enquanto isso, a atribuicdo da distribuicdo normal aos retornos percentuais levaria a
resultados totalmente sem sentido para os valores localizados na cauda esquerda da curva,
pois a medida que (Fi—F.,)/F; > —o, F; &> —oo, ou seja, valores negativos para os
fatores de risco.

Uma outra vantagem pratica da utilizagdo dos retornos logaritmicos ¢ a facil
manipulag@o de periodos multiplos. Como exemplo, o retorno logaritmico entre dois dias
de um certo fator de risco pode ser facilmente decomposto:

In(F,/F_,)=In(F, /F_)+In(F_, /F_,) =1_ +1,

A decomposicdo em termos de retornos percentuais nao ¢ tao simples assim.

Ademais, em muitas situagdes pode-se admitir que as diferencas entre os
retornos percentuais ¢ os logaritmicos sdo despreziveis. Considere o retorno logaritmico
como 1y = In(F, / Fi.;) = In(1 + Ry). Se R; é pequeno, r; pode ser decomposto segundo a série

de Taylor por:

2 3
LRI ST

rt=Rt+2 3

A equagdo acima pode ser aproximada por:
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Se R; for pequeno o suficiente, havera pouca diferenca entre os retornos na forma
logaritmica quanto na forma percentual.
A relagdo entre as duas formas de computar retornos é:
r,=In(1+R,))
Ainda outro aspecto que leva a considerar o retorno em termos logaritmicos ¢
que os modelos de precificagdo aqui utilizados consideram que os pregos possuem uma

distribuicao log-normal. Neste trabalho, optou-se por esta linha, pelas consideragdes acima.

3.4 Valor de mercado da carteira

O primeiro item necessario para o calculo do VaR ¢ a avaliagdo do montante
exposto ao risco. Para tal, utilizou-se a metodologia chamada “marcacdo a mercado”.
Nesta metodologia, o calculo do valor financeiro da carteira ¢ feito através da cotacdo dos
precos de mercado de cada um dos ativos que a compdem. Isto ¢ muito importante, porque
muitos desastres com derivativos ocorridos poderiam ter sido evitados se as posigdes
fossem divulgadas por seu valor de mercado e ndo por seu valor contébil ou de custo.

Para ativos negociados no mercado a vista e que possuam grande liquidez, o
valor de mercado ¢ facilmente calculado através da simples multiplicagdo da cotagdo
unitaria pela quantidade disponivel na carteira.

Ve, =9, -8,
onde:

V'C, € o valor de mercado do contrato contendo o ativo i;
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Q, ¢ a quantidade do ativo i1 possuido pela empresa;

S, € o preco unitario de mercado do ativo 1.

Como exemplos de ativos desse tipo, citam-se as agdes e taxas de cadmbio do
mercado a vista (como dolar, marco alemdo, iene, etc.). Os contratos cujos pregos de
mercado sejam do tipo dado pela equacdo acima sdo também conhecidos como lineares,
pois seus valores de mercado sdo uma fungio linear das variaveis de mercado.

Para o caso de alguns derivativos, como opgdes, a suposi¢do da linearidade dos
contratos ndo pode ser feita. Isso se deve ao fato de que, devido a complexidade de seus
contratos, as op¢des t€ém seus precos formados ndo somente em fungdo dos valores das
varidveis de mercado, mas também em fungdo das expectativas futuras de fluxos de caixa.
Estas, por sua vez, sdo influenciadas por uma série de fatores como forma do contrato e
suas condi¢des, o tempo para a expiragdo do contrato, os valores atuais de diversas
variaveis de mercado.

Os contratos com esse tipo de natureza também sdo conhecidos como ndo-
lineares, pois seus valores de mercado podem ser representados por uma fung¢éo nao-linear
das variaveis de mercado que formam seus pregos.

O valor de mercado de contratos de opcdes € calculado a partir do prego de
seus prémios. Logo, o valor de uma carteira que contenha Q contratos de opg¢des poderia
ser calculado a partir da seguinte expressao:

VC = Q - Prémio da op¢do, onde Q € quantidade de contratos de op¢ao.

O valor do prémio da opgdo reflete as expectativas de exercicio ou ndo da
op¢do e leva também em conta o aspecto do fluxo de caixa conforme o qual o contrato é

estruturado. Utilizaram-se os modelos de B&S, H&W e o modelo de H&W associado com
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o modelo de Rendleman e Bartter (1980), que considera a taxa de juros como variavel
estocastica, para a avaliagdo dos prémios de contratos de opgdo. E, para representar a taxa
de retorno do ativo livre de risco, utilizou-se a taxa de juros SELIC (Sistema Especial de
Liquidagao e Custddia), que reflete o custo médio das operagdes com titulos publicos
federais.

A Petrobras S/A nao distribuiu dividendos para a acdo PETR4 entre os dias em
que as opcdes foram negociadas, portanto estas opc¢des do tipo americano terdo
comportamento idéntico a do tipo europeu (Hull, 2000), justificando a utilizagdo dos
modelos de precificagdo de opgoes.

A carteira hipotética é composta de opgdes de compra da acdo PETR4, no
entanto a posicdo pode ser comprada ou vendida, e, a depender desta, a avaliacdo do
desempenho dos métodos em prever a pior perda na carteira sera diferente. Para uma
posicdo comprada, uma variagdo negativa no prémio da opgao representa uma perda,
enquanto que para a posi¢do vendida a perda ocorrera com a variagdo positiva na opgio. E

conveniente, entdo, analisar as duas situagoes.

3.5 VaR - simulaciao de Monte Carlo

O proximo passo a ser efetuado € construir a fungdo de distribuigdo de
probabilidade futura do valor da carteira para, em seguida, estimar o quantil.

Para a carteira linear, formada apenas com agdes a vista, basta simular os
valores da agdo utilizando trajetorias de preco. Como foi visto, num mundo neutro ao risco,

In S, possui a seguinte distribui¢do de probabilidade, e pela equagdo 2.5 pode-se escrever
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uma formula recursiva, discretizada no intervalo Af, para o preco da acdo da seguinte

forma:

2
S, = St_le(R (02 /2) At+oe At o

onde € € uma variavel aleatoria com distribui¢cdo normal padrdo, R € a taxa livre de risco e
S, € o preco do ativo na etapa .

Para a carteira de op¢des, no modelo de B&S, simulam-se as trajetorias de
preco da agdo para o momento de tempo desejado, ¢ aplica-se a formula de precificagdo
para obter uma distribuig¢do empirica do valor da opgdo. O VaR entdo ¢ medido
diretamente pelo quantil da significancia desejada.

No modelo H&W, simulam-se as trajetdrias de prego e de volatilidade
implicita, e aplica-se 0 modelo de precificag@o para obter o valor esperado da opgao para o
momento em que se estar estimando a perda da carteira. No terceiro modelo analisado,
além dessas duas trajetorias, também simula-se o processo estocastico da taxa de juros pelo
modelo de Rendleman e Bartter (1980).

Quando ha mais de um fator de risco, ter-se-4 a seguinte expressdo para a

simulagdo:

X/ =X/ e(R*(UJZ-/Q))AtJrngj\/E
t t—1

onde X, sdo os valores no instante ¢ dos fatores de risco j, sejam prego da agio,

volatilidade ou taxa de juros, e € sdo variaveis aleatorias independentes entre periodos de

tempo e entre as séries j.
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Entretanto, os fatores de risco sdo geralmente correlacionados, e, para modelar
essa correlagdo, utiliza-se a fatoragio de Cholesky'' para as variaveis aleatorias. Por essa
fatoragdo, transformam-se variaveis independentes em variaveis aleatorias correlacionadas,
a partir da matriz de covariancia entre os fatores de risco. No caso de duas variaveis,
obtém-se:

& =n

1

— 2y2
& = pim +(+p7)m,
onde p ¢ o coeficiente de correlag@o entre os fatores de risco, n sdo as variaveis aleatorias

independentes, e € sdo as variaveis correlacionadas.

3.6 Geradores de numeros aleatorios

Como geradores de niimeros aleatdrios, utiliza-se a funcdo ran2 (Press et al.,
1992), que € baseado no método de congruéncia linear, e, como gerador de nimeros quase-
aleatorios, utiliza-se a seqiiéncia de Sobol (Press et al.,1992), implementados em Fortran.

Para verificar quio proximas estdo as seqiiéncias de nimeros da distribuigo

uniforme tedrica, utiliza-se o teste de aderéncia y*. A hipotese nula é considerada H,: a

distribui¢do € do tipo uniforme no intervalo [0,1]. Divide-se o intervalo em 40 categorias e

aplica-se a seguinte estatistica:

) (0—e)
=) 3-2)

e

! Apresentamos a fatoragio de Cholesky no apéndice 2.
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onde o e e sdo as freqiiéncias observada e esperada para cada categoria. Compara-se, em
seguida, para o nivel de confianga desejado, este valor com o valor critico da distribuigdo
¢’ tabelado.

Estes algoritmos fornecem varidveis uniformes e para proceder a
transformacdo em varidvel aleatoria normal, utiliza-se o algoritmo de Moro (1995),

sintetizado no apéndice 3.

3.7 VaR paramétrico

As variagdes de valor para contratos lineares podem ser totalmente explicadas
pelos termos de primeira ordem da expansdo da série de Taylor, ja que os de maiores sdo
nulos. Para a carteira hipotética composta da acdo PETR4, assumiu-se que o retorno
seguirda uma distribuicdo normal, de modo a utilizar a seguinte formula do VaR
apresentada no referencial teérico, a que denomina-se de método paramétrico do desvio
padrao:

VaR=VC,-aoc, onde o ¢ desvio normalizado para a significancia

selecionada, ¢ ¢ o desvio padrdo ou volatilidade do prego da acdo e VC,¢é o valor de

mercado da carteira. Utiliza-se o desvio padrdo amostral em janelas moveis de tamanho de
100 dias como estimador da volatilidade do prego.

Para derivar uma expressdo analitica do VaR para a carteira ndo-linear
composta de opcdo de compra, recorre-se ao modelo de precificacdo de Black&Scholes

(equagdo 2.3), que relaciona o valor de uma opgéo a varios fatores de risco:
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c=g(S,0,R,1)=S-N(d)-K-e ™ -N(d-oNT 1)
Utilizando os primeiros termos da expansdo de Taylor para esta fungdo g(.), a

variagdo no valor da op¢o pode ser escrita da seguinte forma:

2
de=B s 108y (B o R By
s 288 o o &

E comum definir as derivadas parciais da fungdo g(,) do valor da opgdo pelas

seguintes letras gregas:

Delta da opgao: A= o =N(d)
oS
2
Gama da opgao: r= 0 ‘g = _®d)
oS So~T -t
Vega da opgao: A= S—g =SVT —t®(d)
o
R6 da opgio: p= g—g =Ke ""N(T -t)n(d —oNT —t)
r

O grande fator de risco da opgdo é sem davida o preco da agdo. E por isso que
normalmente se usa a aproximagdo linear do Delta para a analise do risco da opgdo. A
grande vantagem da aproximacdo Delta ¢ a adi¢do, ou seja, se temos uma carteira com
varias opgoes, o risco pode ser analisado como a soma das posi¢des Delta de cada opgao.

Considerando sé o Delta, a variagdo do valor do prémio da opc¢ao, dc, sera:

dc=AdS

A variancia dessa variagdo € portanto:

Var(dc) = A’Var(dS)
Considerando ¢ a volatilidade das variagdes do prego da acdo, o(dS/S), e

recorrendo a equagd@o do processo de 1t6, dS = uSdt + oSdz , tem-se que :
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Var(dS) =Var[ uSdt + oSdz] = Var(uSdt) +Var(oSdz) = 0+ oSVar(dz)
Var(dS) = oS

Supondo agora que a distribuigdo dessa variacdo ¢ normal, pode-se aplicar a

férmula do VaR dada pela equacdo 2.1. Entdo, o VaR da variag¢ao do valor da op¢ao sera:
VaR(dc) =—-aASo

Os modelos analiticos podem ser melhorados a fim de resolver alguns
problemas com opg¢des, tais como sua ndo-linearidade, através da inclusdo de termos da
expansdo de Taylor de ordem maior que o Delta, tal como o Gama.

Considerando que a variagdo do prémio da opg@o estd inserida nas gregas Delta

e Gama, da série de Taylor, a variag@o do prémio da opgdo sera:
dc=AdS + %FdS2
Calculando-se a variancia de ambos os lados, obtém-se:
1Y 1
Var(dc) = NVar(dS) + (2 Fj Var(dS*) + Z(A 5 Fj cov(dS,dS?)

Se a variavel dS for normalmente distribuida, Var(dS*)=2(Var(dS))>, todos
0os seus momentos impares serdo zero (o ultimo termo da equagdo desaparecerd), e
V(dS*)=2V(dS)’, obtendo-se:

Var(dc) = A*Var(dS) + % (TVar(ds))’

Considerando ¢ a volatilidade das varia¢des do prego da acdo, o(dS/S), o VaR

da opgao sera:

VaR(dc) = —a\/AzSzaz + %(rszoz )

A composi¢do Delta-Gama fornece uma aproximacdo muito melhor para as

variagdes na op¢ao, entretanto sempre se estara incorrendo em erro, devido ao fato de os
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termos de ordens maiores que o Gama estarem sendo desprezados. Em Fong e Lin (1999),
¢ apresentada uma abordagem para o calculo do VaR em que se evita as aproximacgdes de
Taylor para os derivativos, sendo possivel a utilizagdo de formulas exatas.

Na pratica, mesmo com as deficiéncias das aproximagdes analiticas, esta
abordagem ¢ escolhida quando se trata de carteiras com muitos ativos, pois a simulagdo de
Monte Carlo torna-se demorada e com custo computacional elevado (Duffie, 1997).

Utiliza-se a volatilidade implicita como estimador para a volatilidade do ativo-

objeto quando da aplicagdo dos modelos de precificacao de opgdes.

3.8 Horizonte de tempo e significincia

A escolha do horizonte de tempo ¢é subjetiva. Para a carteira de um banco
investida em moedas de alta liquidez, o prazo de manutencdo de um dia pode ser aceitavel.
Para o administrador que tenha de rebalancear sua carteira e emitir relatéorios em bases
trimestrais, o periodo de 90 dias pode ser mais apropriado. O prazo de manutengao deve
corresponder ao maior periodo necessario, para que a liquidacao da carteira seja feita de
maneira ordenada. Do ponto de vista de um 6rgdo regulador, segundo Jorion (2000), o
horizonte deve refletir o trade-off entre os custos de um monitoramento freqiiente ¢ os
beneficios da detec¢do antecipada de grandes problemas. O Comité de Basiléia, em abril
em 1995, recomendou o horizonte de 10 dias, ou duas semanas seguidas.

A escolha do nivel de significancia é realizada de acordo do propoésito da
utilizacdo do VaR. Se for para determinagdo de capital, a escolha depende do grau de

aversao ao risco do administrador. Quanto mais avesso ao risco, menor deve ser o nivel de
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significéncia, para que o capital alocado seja maior. Se a finalidade for a comparagdo de
diferentes sistemas de risco, sob a hipotese de normalidade, o nivel de significancia néo ¢
muito relevante, pois o VaR pode ser diretamente transformado num outro nivel de
significancia com a simples alteragdo do parametro da volatilidade.

Os bancos comerciais publicam seu VaR dentro de varios parametros que se
diferenciam um do outro. O Bankers Trust utiliza nivel de 99%; o Chemical € o Chase, de
97,55; o Citybank, de 95,4%, ¢ o Bank of America ¢ o J.P.Morgan, de 95%. O Comité de
Basiléia, em abril em 1995, recomendou um intervalo de confianga de 99%.

Utilizou-se um intervalo de confianga de 99% no calculo do VaR para a
carteira linear de ag¢Oes da Petrobras, devido ao fato de se ter os valores de negociagdes em
quantidade suficiente para avaliar os modelos. Ja no caso da carteira de opgdes, como as

séries de opg¢des ndo sdo muito negociadas, utilizou-se o intervalo de 95%.
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4

Resultados empiricos

Como o cerne da precisdo da simulacdo de Monte Carlo ¢ o gerador de
nimeros com distribuicdo uniforme (Gentle, 1998), realizou-se o teste de aderéncia qui-
quadrado, de acordo com a se¢do 3.6, para a distribuicdo uniforme dos numeros quase e
pseudo-aleatorios, gerados pela fungdo ran2 e algoritmo de Sobol, respectivamente (Press
etal., 1992).

Dividiu-se o intervalo de valores da distribui¢do uniforme [0,1] em 40
categorias, ¢ destacou-se, na figura 4.1, a distribuicdo de freqiiéncia de 10.000 nimeros
oriundos dos dois tipos de geradores. O valor esperado ¢ de 250 ocorréncias por categoria.
Comparando os histogramas dos numeros quase e pseudo-aleatorios, observa-se que
algumas categorias da distribuicdo de nimeros pseudo-aleatdrios tiveram mais ocorréncias
que o esperado, enquanto outras categorias tiveram menos ocorréncias. A distribuicdo dos
nimeros quase-aleatdrios apresentou o valor de freqiiéncia esperado de 250 em quase todas
as categorias, estando portanto mais proxima de uma distribui¢ao uniforme teorica.

Pode-se perceber a diferenca das distribuigdes de numeros pseudo e quase-
aleatorios ao desenhar a dispersdo das 2 (duas) seqiiéncias em 2 (duas) dimensodes. Na
figura 2.1, nota-se a capacidade dos niimeros quase-aleatorios de se distribuirem mais

uniformemente a cada seqiiéncia de nimeros do que a seqiiéncia de pseudo-aleatorios.
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Figura 4.1. Histograma de 10000 niimeros pseudo-aleatérios (ran2) e quase-aleatérios (Sobol).

Aplicando o teste de aderéncia y° pela formula 3.2, obtém-se os valores

apresentados na tabela 4.1, de onde ndo ¢é rejeitada a hipotese de que as duas distribuigdes

sdo uniformemente distribuida no intervalo [0,1] a 99% de confianca.

Distribuicao

Estatistica qui-quadrado (valor critico a 99%=63.70)

pseudo-aleatérios
quase-aleatérios

38.02
0.22

Tabela 4.1. Teste de aderéncia qui-quadrado com 40 categorias para a distribuicio uniforme de

numeros quase e pseudo-aleatorios

Embora, para as duas distribui¢des, ndo tenha sido rejeitada a hipotese de que

as amostras foram retiradas de uma distribuigdo uniforme, a seqiiéncia de nimeros quase-

aleatorios apresentou uma estatistica qui-quadrado que reflete uma aderéncia muito maior

que a de pseudo-aleatorios. Esta caracteristica ¢ de fundamental importdncia para a

A s . . . . o~ - 12 .
convergéncia da estimativa do VaR, pois, ao aplicar a fungao inversa “ para construir uma

distribui¢do normal e entdo simular as trajetorias dos fatores de risco, a distribuicdo com

12 Utilizamos o algoritmo de Moro que se encontra no apéndice
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nimeros quase-aleatorios se aproximard da normal mais rapidamente do que os niimeros

pseudo-aleatorios.

4.1 Pseudo-aleatorios versus quase-aleatorios

Compara-se, nesta secdo, a eficiéncia dos nimeros quase-aleatdrios e pseudo
aletorios, no calculo do VaR utilizando a simulagdo de Monte Carlo para carteiras lineares
e ndo-linerares.

A carteira linear hipotética utilizada para a analise ¢ composta de 1 (uma) acdo
preferencial da Petrobras S/A — PETR4. O prego da acdo segue um processo de Ito, € o seu
valor num instante futuro ¢, considerando um intervalo discreto de um dia (Af=1), de

acordo com a equagdo 3.1 ¢é:

_ (R=(c2 12))+oe

t

Utilizando a express@o anterior, implementam-se diversas trajetorias de prego
da acdo para o dia seguinte, a partir da simulacdo de uma distribui¢do normal da variavel .
Com a distribuicdo dos precos, determina-se a distribuicdo da perda da carteira, de onde
retira-se, pela significancia desejada, o VaR do quantil amostral correspondente.

Utilizando as informagdes até o dia 30/04/1998, procede-se ao calculo do VaR
para o dia seguinte, 01/05/1998, com significancia de 99%. Considera-se o valor
verdadeiro do VaR, o obtido com simulagdo de Monte Carlo com 50.000 pontos (valor
exato = —0.0895). A convergéncia do procedimento numérico ¢ verificada pelo grafico do

erro relativo percentual versus nimero de simulagdes, constante na figura 4.2.
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Figura 4.2. Erro relativo percentual do VaR da acio PETR4 calculado pela SMC com nimeros
pseudo-aleatorios e quase-aleatorios

Pode-se também comparar estes métodos utilizando-se o critério referenciado
por Papageorgiou e Traub (1996), verificando-se para um mesmo nivel de erro relativo
percentual (ER), 10E-4 por exemplo, quantos pontos sdo necessarios para atingir tal erro
pela utilizacdo dos dois tipos de geradores de aleatdrios. A velocidade relativa, calculada
pela razdo entre a quantidade de nimeros utilizado para o mesmo nivel de precisdo,

também serve de pardmetro para verificar a taxa de convergéncia relativa entre os

geradores.
Método Erro relativo (ER=10E-4) Velocidade relativa
SMC pseudo-aleatdrios 4100 0.15
SMC quase-aleatérios 600 6.83

Tabela 4.2. Erro relativo percentual e velocidade relativa da estimativa VaR através da SMC com
nimeros pseudo-aleatdrios e quase-aleatérios.

Constata-se pela tabela 4.2 que a velocidade relativa da SMC com nimeros
quase-aleatorios é bem superior a da SMC com niimeros pseudo-aleatorios. Isto representa,
além da eficiéncia numérica, um tempo computacional muito menor e, por conseguinte,

um custo também menor.
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Verifica-se, em seguida, a performance da simulacdo de Monte Carlo e Quase
Monte Carlo no calculo do VaR de uma carteira composta de op¢do de compra da
Petrobras S/A, que representa neste trabalho uma carteira ndo-linear. A PETRJ39 ¢ uma
opgdo de compra da acdo PETR4 com vencimento em 10 de outubro de 2000 e com preco
de exercicio de R$ 50,00, para o lote de 100 (cem) agdes. Mais informagdes — dias de
negociagdo e prémios — sobre a mesma encontram-se nos anexos.

Utiliza-se, para o calculo da volatilidade da série da acdo objeto da opgdo, o
estimador de maxima verossimilhanga com minima variancia dado pela equagdo 2.6,
utilizando como base historica os tltimos 100 dias de negociagdo da agdo PETR4. O valor
verdadeiro para o VaR da carteira de opgao foi considerado o valor obtido com simulagdo
de 100.000 niimeros.

Considera-se, inicialmente, como variavel estocastica, apenas o prego do ativo-
objeto (SMC Univariada), obedecendo a movimento definido como um processo de Itd,
enquanto que os demais parametros necessarios para o calculo do prémio sdo considerados
constantes. Este ¢ o modelo original de Black & Scholes.

Para comparagdo da performance da geragdo dos niimeros aleatdrios, calcula-se
o VaR para o dia 01/08/2000, utilizando o modelo acima e combinando seqiiéncias de
Sobol e de nimeros pseudo-aleatorios. Pelo figura 4.3, observam-se que os nimeros quase-
aleatorio fazem com que a estimativa do VaR tenha convergéncia mais rapida para o valor
verdadeiro. Com menos de 20000 simulagdes, ja foi possivel atingir o valor verdadeiro, e

permanecer em torno deste valor com erros relativos inferiores a 10E-4.
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Erro Relativo - VaRSVIC (Pseudo-aleatdrio) EroRelativo - VaRSVIC (Quase-deatdrio)
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Figura 4.3. Convergéncia do VaR da carteira de op¢des de compra PETRJ39 utilizando simulacio de
Monte Carlo (Univariada)

Na tabela 4.3, comparam-se os métodos, utilizando o critério da velocidade
relativa referenciado no item anterior. Observa-se que a velocidade relativa é quase cinco

vezes maior para a seqiiéncia de numeros quase-aleatorios. Esta velocidade diminuiu um

pouco em relagdo a velocidade relativa obtida para a carteira linear.

Método Erro relativo (ER=10E-4) Velocidade relativa
SMC pseudo-aleatério 38000 0.21
SMC gquase-aleatorio 8000 4.75

Tabela 4.3. Erro relativo percentual (ER) e velocidade relativa do VaR da opcio de compra PETRJ39
utilizando simulacdes de Monte Carlo (Univariada)

Supde-se, em seguida, que o ativo-objeto e a volatilidade implicita seguem um
processo estocastico (SMC Bivariada). Utiliza-se a aproximacdo do modelo de H&W para
precificar a opcdo e calcular o seu valor no horizonte de um dia a frente, de modo a estimar
o VaR.

O erro relativo percentual do VaR para o dia 04/08/2000, utilizando os dois
tipos de geradores de nimeros aleatdrios, em funcdo da quantidade de simulagdo, esta

apresentado na figura 4.4.
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Erro Relativo - VaRSMC (Pseudo-aeatorio) BroRelativo - VARSVIC (Quase-deatdrio)
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Figura 4.4. Erro relativo percentual do VaR da op¢io PETRJ39 utilizando SMC Bivariada

Na tabela 4.4, apresentam-se os valores dos erros relativos percentuais,
considerando o valor exato para a estimativa o calculado com 100.000 simulagdes.
Verifica-se que a estimativa do VaR pela simula¢ao de Monte Carlo (SMC Bivariada) com
gerador de numeros quase-aleatorios converge a uma velocidade relativa de quatro vezes
em comparagdo com o de nimeros pseudo-aleatorios. Percebe-se que esta vantagem
diminui em relacdo a SMC Univariada onde se considerou apenas o prego da agdo como

uma variavel estocastica.

Método Erro relativo (ER=10E-4) Velocidade relativa
SMC pseudo-aleatérios 60000 0.25
SMC quase-aleatérios 15000 4.00

Tabela 4.4. Erro relativo percentual e velocidade relativa do VaR da opcio PETRJ39 calculado com
SMC Bivariado

Considera-se, agora, que as trés variaveis, o prego da agdo, a volatilidade da
acdo e a taxa de juros, sdo estocasticas ¢ acima seguem um processo de [t6. O modelo dos

juros ¢ admitido como sendo o modelo de Rendleman e Bartter (1980).
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O erro relativo do VaR para o dia 04/08/00, utilizando-se os dois tipos de

geradores de numeros aleatorios estd apresentado na figura 4.5.

Erro Relativo - VaR SMC (Quase-aleatorio) Erro Relativo - VaR SMC (Pseudo-aleatoério)

4.00% 4.00%

3.00% 3.00% -
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1.00% 4 1.00% A

0.00% N 0.00% i —
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Figura 4.5. Convergéncia do VaR da op¢io PETRJ39 com SMC Trivariada

Na tabela 4.5, apresentam-se os valores dos erros relativos, considerando o
valor exato para a estimativa o calculado com 100000 simulagdes. Observa-se novamente
que a seqiiéncia de numeros quase-aleatorios foi mais eficiente, considerando-se que
atingiu um erro relativo com uma quantidade menor de simulagdo. No entanto, quando

comparado com a SMC Bivariada, percebe-se que a velocidade relativa diminuiu mais um

pouco.
Métodos Erro relativo (ER=10E-4) Velocidade relativa
SMC pseudo-aleatérios 52000 0.31
SMC quase-aleatorios 16000 3.25

Tabela 4.5. Erro relativo percentual e velocidade relativa do VaR da op¢io PETRJ39 com SMC
Trivariada

Depreende-se da analise que, independentemente do gerador de aleatorios
utilizado, a convergéncia do procedimento numérico de célculo do VaR ¢ maior quando se
trata de carteira lineares. A velocidade relativa da estimativa, utilizando-se seqiiéncias de

quase-aleatdrios, apresentou-se em todos os momentos mais eficiente.
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Ademais, percebe-se que, a medida que se incluiu uma dimensdo no
procedimento numérico, com a inclusdo sucessiva de variaveis estocasticas, a performance
relativa dos quase-aleatorios diminui, embora a vantagem em relag@o aos pseudo-aleatorios
continue grande. Este resultado estd coerente com a analise das formulas do erro de

estimativa utilizando nimeros pseudo-aleatdrios, obtido na se¢do 2.4, que ¢ da ordem de

n"?, e do erro da estimativa utilizando niimeros quase-aleatorios, que é da ordem de

(log(n))’

n

. Esses resultados também estdo coerentes com os obtidos por Paskov e Traub

(1995), Joy, Boyle e Tan (1996), Papageorgiou e Traub (1996) e Galanti e Jung (1997).

Em sintese, pode-se concluir que a simulagdo de Monte Carlo (SMC) com
gerador de numeros quase-aleatorios apresenta maior convergéncia que com numeros
pseudo-aleatérios, na estimativa do VaR de uma carteira de agdes e de uma carteira de

opcdes da Petrobras (Hipotese 1 — ndo rejeitada).

4.2 SMC versus métodos paramétricos

Utilizando agora apenas as seqiiéncias de numeros quase-aleatorios, verifica-se
a capacidade dos modelos de SMC e paramétrico, para uma carteira linear e outra nao-
linear, em prever a varia¢do na carteira para um dia de horizonte de tempo.

Calcula-se o VaR da acdo PETR4 para o horizonte de 1 (um) dia e a 99% de
confianga, para os 510 dias compreendidos entre 01/01/1998 e 15/12/1999. Os 100 (cem)
dias anteriores a 01/01/1998 foram utilizados para calcular os parametros volatilidade e

média, a serem aplicados nos modelos. A figura, a seguir, retrata o VaR de retorno para
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esta carteira pelos dois métodos, comparado com os retornos efetivamente ocorridos, dos

510 dias seguintes.

0.30

0.20 -

0.10 -

-0.10 4

0.20 | N e

-0.30

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Retorno - -----. VaR paramétrico - - - - - - VaR SMC

Figura 4.6. VaR da carteira de acoes PETR4, posicao comprada, pela simulacao de Monte Carlo e pelo
método paramétrico do desvio padriao

O VaR paramétrico em mais de 9 (nove) dias foi superado pelo retorno efetivo,
enquanto que o VaR pela SMC s6 foi excedido em 2 (dois) momentos. Resta saber se as
falhas ocorridas para os métodos estdo dentro da incerteza oriunda da variacdo amostral.

Para tanto utiliza-se a tabela 2.1, construida por Kupiec (1995).

Método Posicdo Namero de falhas Proporgao de falhas
VaR paramétrico comprada 10 1.96%
vendida 12 2.35%
VaR SMC comprada 2 0.39%
vendida 2 0.39%

Tabela 4.6. Teste de rejeicio da hipétese de que a propor¢io de falhas é de 1%

Para um nivel de confianga de 95%, a maxima quantidade de falhas permitida

para nao rejeitar a hipotese de que a propor¢do das mesmas € igual ao nivel de confianca
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do VaR, ou seja 99%, é de 11 ocorréncias, conforme Kupiec (tabela 2.1). Rejeita-se,
portanto, apenas o VaR paramétrico da carteira com posi¢do vendida. Verifica-se que,
embora, para a carteira com posicdo comprada, ndo tenham sido rejeitados os dois
métodos, ¢ significativa a diferenca da quantidade de erros para cada método, apresentando
o método de SMC menos erros.

Para verificar a capacidade das estimativas de VaR dos métodos propostos para
carteiras ndo-lineares, utiliza-se uma carteira hipotética composta de op¢des de compra
PETRHS e PETRH6, pois as mesmas apresentam o maior intervalo de negociagdo para o
periodo analisado, de modo a ter maior consisténcia para o teste de propor¢ao das falhas.

Realizou-se o calculo do VaR para todo o periodo de negociacdo da opgao
utilizando a simula¢do de Monte Carlo com numeros quase-aleatdrios e também pelas
aproximagdes Delta e Delta-Gama. Os resultados sdo comparados com o valor da perda
efetiva da carteira.

Inicialmente, realizou-se o procedimento para a op¢do PETRHG6 e os resultados

encontram-se na tabela 4.7.
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Data Variagdono SMC Uni SMC Bi SMC Tri Delta Delta-Gama
prémio
15-Jun-00 0.000 -0.600 -0.334 -0.336 0.000 0.000
16-Jun-00 0.370 -0.591 -0.512 -0.512 0.000 0.000
19-Jun-00 1.498 -0.713 -0.550 -0.548 0.000 0.000
20-Jun-00 -0.499 -0.855 -0.775 -0.776 0.000 0.000
21-Jun-00 0.300 -0.838 -0.988 -0.988 0.000 0.000
23-Jun-00 0.000 -0.894 -1.002 -1.003 0.000 -0.006
26-Jun-00 0.000 -0.889 -1.024 -1.027 -0.018 -0.003
27-Jun-00 1.000 -0.887 -1.019 -1.019 -0.053 -0.004
28-Jun-00 0.400 -1.048 -1.086 -1.086 -0.012 -1.451
29-Jun-00 -1.200 -1.165 -1.143 -1.139 -0.052 -2.272
30-Jun-00 0.290 -1.004 -1.145 -1.145 -0.054 -1.321
03-Jul-00 0.410 -1.145 -1.174 -1.176 -0.062 -2.253
04-Jul-00 1.200 -1.300 -1.274 -1.274 -0.060 -2.394
05-Jul-00 -0.400 -1.477 -1.396 -1.394 0.000 -2.461
06-Jul-00 -0.300 -1.294 -1.241 -1.245 -0.033 -2.409
07-Jul-00 -1.290 -1.295 -1.268 -1.270 -0.004 -2.411
10-Jul-00 -0.110 -1.024 -1.077 -1.077 0.000 -1.879
11-Jul-00 -1.550 -1.015 -1.061 -1.063 0.000 -2.082
12-Jul-00 -0.450 -0.637 -0.784 -0.783 0.000 0.000
13-Jul-00 -0.390 -0.536 -0.670 -0.670 0.000 0.000
14-Jul-00 0.090 -0.396 -0.521 -0.520 0.000 0.000
17-Jul-00 0.100 -0.471 -0.558 -0.558 0.000 0.000
18-Jul-00 -0.100 -0.468 -0.577 -0.577 0.000 0.000
19-Jul-00 -0.100 -0.435 -0.538 -0.538 0.000 0.000
20-Jul-00 0.400 -0.421 -0.502 -0.501 0.000 0.000
21-Jul-00 0.150 -0.638 -0.655 -0.656 0.000 0.000
24-Jul-00 -0.400 -0.654 -0.674 -0.676 0.000 0.000
25-Jul-00 -0.250 -0.501 -0.536 -0.538 0.000 0.000
26-Jul-00 0.100 -0.367 -0.421 -0.422 0.000 0.000
27-Jul-00 -0.240 -0.412 -0.462 -0.463 0.000 0.000
28-Jul-00 -0.260 -0.320 -0.367 -0.368 0.000 0.000
31-Jul-00 -0.050 -0.208 -0.248 -0.248 0.000 0.000
01-Ago-00 -0.200 -0.191 -0.224 -0.223 0.000 0.000
02-Ago-00 0.000 -0.091 -0.112 -0.111 0.000 0.000
03-Ago-00 0.030 -0.097 -0.112 -0.112 0.000 0.000
04-Ago-00 0.010 -0.113 -0.130 -0.130 0.000 0.000
07-Ago-00 0.110 -0.112 -0.132 -0.132 0.000 0.000
08-Ago-00 -0.160 -0.173 -0.194 -0.194 0.000 0.000
09-Ago-00 0.000 -0.087 -0.101 -0.101 0.000 0.000
10-Ago-00 0.060 -0.084 -0.100 -0.100 0.000 0.000
11-Ago-00 0.050 -0.149 -0.137 -0.137 0.000 0.000
14-Ago-00 -0.040 -0.182 -0.167 -0.167 0.000 0.000
15-Ago-00 0.040 -0.156 -0.144 -0.145 0.000 0.000
16-Ago-00 -0.060 -0.188 -0.172 -0.172 0.000 0.000
17-Ago-00 0.160 -0.161 -0.150 -0.150 0.000 0.000
18-Ago-00 -0.330 -0.307 -0.289 -0.289 0.000 0.000

Tabela 4.7. Estimativas do VaR da op¢cao PETRHG6 pela simulacdo de Monte Carlo (SMC) em 3
variantes e para os métodos paramétricos Delta e Delta-Gama

métodos na previsdo da perda da carteira.

Aplicando o procedimento de backtesting, calcula-se a propor¢do de falhas dos
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Método Posigao Numero de Proporgéao de Hipote se nula:
falhas falhas (p) p=0.05
SMC Uni comprada 4 8.70% nao rejeita
vendida 2 4.35% nao rejeita
SMC Bi comprada 4 8.70% nao rejeita
vendida 2 4.35% n3o rejeita
SMC Tri comprada 4 8.70% nao rejeita
vendida 2 4.35% nao rejeita
Delta comprada 23 50.00% rejeita
vendida 22 47.83% rejeita
Delta-Gama comprada 17 36.96% rejeita
vendida 19 41.30% rejeita

Tabela 4.8. Teste de Hipotese de que a proporcao de falhas do VaR € 0.05 a 95% de confianca

A propor¢do de falhas pelos métodos paramétricos foi rejeitada a 95% de
confianga, enquanto os 3 (trés) modelos de SMC nao foram rejeitados. A performance dos
3 (trés) tipos de simulagdo de Monte Carlo foi exatamente a mesma. Conclui-se, portanto,
que a inclusdo de varidveis estocasticas, quase sejam, a volatilidade implicita e juros, ndo
agregou ao modelo capacidade de prever a variagdo da carteira.

Replicou-se 0 mesmo procedimento para a opgdo PETRHS, obtendo-se os
resultados seguintes. Nao constam valores para a SMC Trivariada, em alguns dias, porque
ndo foi possivel realizar a fatoragdo de Cholesky, no entanto, no calculo das propor¢des
das falhas, ndo foram incluidos tais dias. Os resultados estdo apresentados na tabela 4.9.

Também para a opgdo PETRHS, os métodos paramétricos foram reprovados.
Os resultados obtidos pela SMC Univariada, Bivariada e Trivariada foram equivalentes. A
nao melhoria do método com a inclusdo da volatilidade implicita como variavel estocéstica
esta de acordo com o que Hull (2000) preconiza: “para opgdes com vida inferior a um ano,

o impacto da precificagdo de uma volatilidade estocéstica é razoavelmente pequeno”.
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Data Variagdono SMC Uni SMC Bi SMC Tri Delta Delta-Gama
prémio
20-Jun-00 -0.850 -1.179 -0.808 -0.034 -2.167
21-Jun-00 0.750 -1.251 -1.477 -0.021 -2.188
23-Jun-00 0.000 -1.303 -1.460 -1.293 -0.026 -2.213
26-Jun-00 0.300 -1.293 -1.440 0.000 -2.215
27-Jun-00 1.900 -1.284 -1.420 -0.004 -2.214
28-Jun-00 -0.100 -1.412 -1.618 -0.069 -2.281
29-Jun-00 -1.000 -1.624 -1.621 -1.074 -0.056 -2.346
30-Jun-00 0.900 -1.471 -1.569 -0.828 -0.056 -2.293
03-Jul-00 0.700 -1.638 -1.648 -0.702 -0.056 -2.334
04-Jul-00 1.500 -1.834 -1.772 -0.775 -0.054 -2.394
05-Jul-00 -1.200 -1.917 -1.842 -1.594 -0.062 -2.461
06-Jul-00 -0.350 -1.770 -1.789 -1.858 -0.060 -2.409
07-Jul-00 -1.150 -1.844 -1.831 -1.797 0.000 -2.412
10-Jul-00 -0.350 -1.489 -1.479 -1.935 -0.093 -2.308
11-Jul-00 -2.340 -1.529 -1.496 -1.016 -0.009 -2.290
12-Jul-00 -1.010 -1.130 -1.282 -1.089 -0.133 -2.155
13-Jul-00 -0.100 -1.028 -1.185 -0.409 -0.037 -2.106
14-Jul-00 0.750 -0.863 -1.096 -1.033 -0.003 -0.463
17-Jul-00 -0.600 -1.069 -1.211 -1.232 -0.064 -2.093
18-Jul-00 -0.150 -0.954 -1.100 -1.081 -0.018 -2.193
19-Jul-00 0.230 -0.914 -1.070 -1.068 -0.004 -1.710
20-Jul-00 0.970 -0.969 -1.115 -1.440 -0.011 -2.266
21-Jul-00 0.000 -1.384 -1.360 -0.942 -0.112 -2.230
24-Jul-00 -0.600 -1.317 -1.278 -1.151 -0.013 -2.249
25-Jul-00 -1.050 -1.121 -1.146 -1.385 -0.052 -2.185
26-Jul-00 0.140 -0.814 -0.885 -1.427 0.000 -0.070
27-Jul-00 -0.390 -0.882 -0.932 -1.283 -0.001 -0.649
28-Jul-00 -0.400 -0.753 -0.823 -1.143 0.000 0.000
31-Jul-00 -0.050 -0.592 -0.696 -0.856 0.000 0.000
01-Ago-00 -0.560 -0.592 -0.686 -0.774 0.000 0.000
02-Ago-00 0.110 -0.391 -0.476 -0.494 0.000 0.000
03-Ago-00 0.140 -0.461 -0.530 -0.502 0.000 0.000
04-Ago-00 -0.170 -0.509 -0.572 -0.654 0.000 0.000
07-Ago-00 0.270 -0.427 -0.495 -0.638 0.000 0.000
08-Ago-00 -0.260 -0.567 -0.596 -0.765 0.000 0.000
09-Ago-00 -0.030 -0.418 -0.478 -0.738 0.000 0.000
10-Ago-00 0.530 -0.393 -0.459 -0.722 0.000 0.000
11-Ago-00 -0.030 -0.854 -0.729 -0.407 -0.149 -3.175
14-Ago-00 -0.080 -0.867 -0.763 -0.445 0.000 -3.760
15-Ago-00 0.230 -0.816 -0.712 -0.362 -0.003 -3.611
16-Ago-00 0.200 -0.979 -0.869 -1.021 -0.032 -2.293
17-Ago-00 1.450 -1.340 -1.250 -0.847 -0.046 -2.344
18-Ago-00 -1.490 -2.194 -2.194 -1.491 -0.083 -2.433

Obs.: nos dias embranco nao foi possivel fatorar (Cholesky) a matriz de covariancias

Tabela 4.9. Estimativas do VaR da op¢do PETRHS pela simulacio de Monte Carlo (SMC) em 3

variantes e para o métodos paramétricos Delta e Delta-Gama
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Método Posigao Numero de Proporgéao de Hipote se nula:
falhas falhas (p) p=0.05
SMC Uni comprada 1 2.33% nao rejeita
vendida 9.30% nao rejeita
SMC Bi comprada 2 4.65% nao rejeita
vendida 3 6.98% n3o rejeita
SMC Tri comprada 1 2.63% nao rejeita
vendida 3 7.89% nao rejeita
Delta comprada 23 53.49% rejeita
vendida 17 39.53% rejeita
Delta-Gama comprada 7 16.28% rejeita
vendida 6 13.95% rejeita

Tabela 4.10. Teste de Hipétese de que a propor¢io de falhas do VaR € 0.05 a 95% de confianca

Como o tamanho das amostras para as duas opg¢des ¢ maior que 30 (trinta),

pode-se utilizar a distribuicdo normal como aproximacdo da distribuicdo binomial, que

representa a distribuicdo das falhas na previsdo da perda admitida da carteira para o nivel

de confianga (Kupiec, 1995), para fazer o teste de hipdtese de que as proporcdes das falhas

dos métodos entre as duas séries de opg¢des sdo iguais. Tem-se como resultado a ndo

rejeicdo de que as duas amostras possuem a mesma proporcao de falhas.

Métodos | Posicdo PETRH6 PETRH5 Desvio 4 Hipotese Nula:
=(p1-p2)/desvio p1=p2
p1 n1 p2 n2 2.58 (a 99%)
SMC Uni | comprada  8.70% 46 233% 43 0.059783 1.065522335 néo rejeita
vendida 435% 46 9.30% 43 0.043268 -1.144026866 néo rejeita
SMCBi | comprada 8.70% 46 4.65% 43 0.059783 0.677451406 néo rejeita
vendida 435% 46 6.98% 43 0.043268 -0.607836497 nao rejeita
SMC Tri | comprada 8.70% 46 2.63% 38 0.061782 0.982482327 néo rejeita
vendida 4.35% 46 7.89% 38 0.044715 -0.791675523 no rejeita

Tabela 4.11. Teste da hipéotese nula de que as proporcdes de falhas do VaR entre as séries de opcoes
PETRHG6 e PETRHS sao iguais

Em sintese, pode-se concluir que o VaR calculado pela simulagdo Monte Carlo

(SMC) e gerador de ntimeros quase-aleatérios apresenta-se adequado na previsdao da
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variacdo das carteiras de acdes PETR4 e de opgdes da Petrobras, PETRHS5 e PETRH6
(Hipotese 2 — nao rejeitada), bem como apresenta melhor desempenho comparativamente
com os métodos paramétricos (Hipdtese 3 — ndo rejeitada). Ademais, com a ndo-rejeicao
das trés hipoteses formuladas na secdo 4.1, consegue-se responder adequadamente as duas

perguntas de pesquisa formuladas na segdo 1.2.
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5
Conclusoes

Foi proposto, com este trabalho, avaliar o desempenho da técnica de VaR
calculada por simulagdo de Monte Carlo (SMC) na previsao das variagdes do valor de uma
carteira de agdes da Petrobras (PETR4) e de uma carteira de op¢des de compra da agdo
PETRA4. Para as agdes PETR4, foram considerados os precos de fechamento no periodo de
4 de julho de 1994 a 18 de agosto de 2000, enquanto que, para as opgdes, utilizaram-se as
trés séries mais negociadas no periodo de 20 de abril de 1998 a 18 de agosto de 2000:
PETRIJ39, PETRHS e PETRH6.

Sabendo-se que a precisdo da estimativa do VaR pela simulagdo de Monte
Carlo (SMC) depende da qualidade do gerador de numeros “aleatorios”, certificou-se,
primeiramente, para a carteira de agdoes PETR4 e para a carteira de opgdes, esta ultima
utilizando os trés modelos de precificagdo propostos, de que as seqiiéncias de nimeros
quase-aleatorios superam em convergéncia as tradicionais seqiiéncias de numeros pseudo-
aleatorios. Verificou-se que esta vantagem comparativa decresceu com o aumento da
dimensao do problema, ou seja, quando foram incluidas varidveis estocasticas no modelo
de precificagdo. Este resultado estd compativel com a formulagdo teodrica para os erros de
estimativas: a SMC com numeros pseudo-aleatdrios, obtido na se¢do 2.4, tem erro de

1/

estimativa da ordem de n™''?, enquanto a SMC com niimeros quase-aleatérios tem erro da
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(log(n))’

n

ordem de . Esses resultados também estdo coerentes com os obtidos por

Papageorgiou e Traub (1996) e por Galanti e Jung (1997).

A estimativa do VaR pela simulagdo de Monte Carlo para a agdo PETR4, no
periodo compreendido entre 01 de janeiro de 1998 e¢ 15 de dezembro de 1999, foi
considerada adequada para previsdo da perda da carteira, ao nivel de confianca de 99%,
utilizando-se o teste de propor¢do de falhas proposto por Kupiec (1995), apresentado na
secdo 2.6. Ademais, este método teve performance melhor que o método paramétrico do
desvio padrdo. Essa vantagem era esperada, pois o método paramétrico do desvio padrao
pressupde que a melhor previsdo para o varidnciaem t+/ ¢ a realizada em ¢ ndo se
levando em conta a possibilidade de mudangas nas condigdes de mercado. Pela simulagao
de Monte Carlo, obteve-se o VaR pela distribuicdo simulada das varia¢des da carteira, a
partir das trajetorias do preco que seguem um processo estocastico de It6.

A exatiddo da estimativa do VaR pela simulagdo de Monte Carlo reside na
adequada especificacdo do modelo que representa a perda ou precificagdo do valor da
carteira. Dessa forma, analisaram-se os trés modelos: o Black&Scholes (SMC Univariada),
o de Hull&White que inclui volatilidade estocastica (SMC Bivariada) e, por ultimo, a
inclusdo da taxa de juros também estocastica através do modelo de Rendleman ¢ Bartter
(SMC Trivariada).

O VaR calculado pela simulagdo de Monte Carlo, utilizando os trés modelos de
precificagdo, apresentou-se adequado na avaliacdo da perda do valor das opg¢des. Nas séries
analisadas, ndo se rejeitou a hipotese de que a estimativa de VaR ¢ suficiente para prever
as piores realiza¢des da carteira de opgdes, dentro de um nivel de confianga desejado de
95%. A SMC teve performance melhor do que os modelos paramétricos de aproximagao

pela expansdo de Taylor, Delta e Delta-Gama. Na realidade, as estimativas do VaR pelos
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métodos Delta e Delta-Gama foram inclusive rejeitadas pelo teste de Kupiec (1995). Uma
das razdes para essa deficiéncia dos métodos paramétricos € que a expansdo de Taylor
pressupde pequenas variagdes no valor da opgdo, o que realmente ndo ocorreu para as
opgdes PETRHS ¢ PETRH6. Na pratica, mesmo com as deficiéncias das aproximagoes
analiticas, esta abordagem ¢ escolhida quando se trata de carteiras com muitos ativos, pois
a simulagdo de Monte Carlo torna-se demorada e com custo computacional elevado
(Duffie e Pan, 1997). No entanto, a tendéncia atual ¢ ter cada vez capacidade de
processamento mais elevada a pregcos mais baixos, potencializando a utilizacdo da
simulag@o de Monte Carlo.

Entre os modelos utilizados pela SMC para precificagdo da opgdo, ndo foram
obtidas evidéncias de que algum deles seja superior aos demais. As estimativas do VaR
pelos modelos de Black & Scholes (SMC Univariado), Hull & White (SMC Bivariada) ¢ o
do Hull & White com juros estocasticos (SMC Trivariada) foram compativeis. Nao houve
melhorias significativas na estimativa de VaR pelo modelo de B&S com a inclusdo da
volatilidade implicita como varidvel estocastica (SMC Bivariado). Como as opg¢des
utilizadas foram pouco negociadas, menos de 60 dias, o impacto da precificagdo de uma
volatilidade estocastica ¢ muito pequena (Hull, 2000), levando, portanto, a poucas
alteracdes na distribuicdo simulada da perda da carteira e por conseguinte nao
influenciando muito a estimativa do VaR.

A estimativa do VaR considerando-se, além do prego e da volatilidade, a taxa
de juros como variavel estocéstica, também ndo apresentou diferengas significativas com
relagdo aquelas obtidas pelos modelos de Black & Scholes e de Hull & White. A utilizagdo
de modelos de taxa de juros que incorporem algumas caracteristicas que o modelo de
Rendleman e Bartter ndo satisfaz, como a tendéncia de reversdo a média, pode levar a

precificagdes mais adequadas e, por isso, proximos trabalhos deverdo abordar tais modelos.
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Como a SMC pode simular a trajetoria da variavel estocastica, por exemplo o
preco, desde o momento inicial até o vencimento da opgdo, este procedimento numérico
torna-se vital na analise de derivativos que dependam dos valores das variaveis em pontos
intermediarios, ¢ ndo apenas do valor no vencimento da opgdo. Proximas pesquisas
poderdo abordar a eficiéncia da SMC na precificagdo e calculo do VaR em opgdes exoticas
e dependentes de trajetoria.

Embora, para a carteira hipotética de agdes e de opgdes da Petrobras e para o
periodo considerado, os métodos utilizados para estimar o VaR tenham sido eficientes,
deve-se entender tal abordagem como um procedimento necessario, mas nao suficiente,
para o controle eficaz de risco. Em momentos de crise, as condi¢des de mercado poderdo
ndo ser as mesmas, ¢, portanto, o VaR deve ser complementado por outros procedimentos

de controle de risco.



93

Referéncias bibliograficas

ALEXANDER, C. O. e LEIGH, C. T. “On the covariance matrices used in value at risk
models”. The Journal of Derivatives, spring, v. 4, n. 3, p. 50-62, 1997.

ALMEIDA, A. F. e GHIRARDI, A. “Estudo comparativo de modelos de gerenciamento de
risco de mercado com uma carteira composta por ativos tipicos de um fundo de agdes”.
Anais da ENANPAD, Brasil, 1999.

BEDER, T. S. “VaR: seductive but dangerous”. Financial Analysts Journal, p. 12-24,
set./out. 1995.

BERTUCCI, L. A. “Avaliagdo de modelos de volatilidade condicionada na precificag@o de
opgdes de compra no mercado da Bovespa”. Anais da ENANPAD, Brasil, 1999.

BLACK, F. e SCHOLES, M. “The pricing of options and corporate liabilities”. Journal of
Political Economy, n. 81, p. 637-657, mai./jun. 1973.

BOLLERSLEV, T. “Generalized autoregressive conditional heteroskedasticity”. Journal of
Econometrics, v. 31, p. 307-327, 1986.

BOLLERSLEV, T., CHOU, R. Y. e KRONER, K. F. “ARCH modeling in finance: a
review of the theory and empirical evidence”. Journal of Econometrics, v. 52, n. 1, p. 55-
59, 1992.

BOYLE, P. P. “Options: a monte carlo approach”. Journal of Financial Economics, n. 4, p.
323-338, 1977.

DUARTE JR, A. M., “Simulag¢do Monte Carlo para analise de op¢des”. Resenha BM&F, n.
115, p. 52-64, 1996a.

_____, “Estimagao da volatilidade de ativos e indices brasileiros”. Resenha BM&F, n. 111,
Sdo Paulo, jul. 1996b.

DUFFIE, D. e PAN, J. “An overview of value at risk”. Journal of Derivatives, v. 4.1n. 3, p.
7-49, spring 1997.



94

ENGLE, R. F. “Autoregressive Conditional Heterocedasticity with estimates of the
variance of the United Kingdom inflation”. Econometrica, v. 50, p. 987-1007, 1982.
ENGLE, R. F. “Statistical models for financial volatility”. Financial Analysts Journal,
p-72-78, jan./fev., 1993.

FARIAS FILHO, A.C. “Avaliagdo do value at risk do indice Bovespa usando os modelos
GARCH, TARCH e RiskMetrics™ para se estimar a volatilidade”. Dissertagcdo de
Mestrado em Administra¢do, FGV-SP,1997.

FONG, H. G. ¢ LIN, K.C. “A new analytical approach to value at risk”. The Journal of
Portfolio Management, p. 88-97, mai. 1999.

GALANTI, S. e JUNG, A. “Low-discrepancy sequences: Monte Carlo simulation of
options prices”. The Journal of Derivatives, p. 63- 83, fall 1997.

GENTLE, J. E. “Random number generation and Monte Carlo methods”. New York:
Springer-Verlag, 1998.

HULL, J. C. e WHITE, A. “The pricing of options on assets with stochastic volatilities”,
The Journal of Finance, n. 42, p. 281-300, jun. 1987.

__, “Options, futures & others derivatives”. 4" ed., Upper Saddler River: Prentice-Hall,
2000.

JACKSON, P., MAUDE, D. J. e PERRAUDIN, W. “Bank capital and value at risk”. The
Journal of Derivatives, v. 4, n. 3, p. 73-89, spring 1997.

____, “Testing value at risk approaches to capital adequacy”. Bank of England Quartely
Bulletin, p.256-266, ago., 1998.

JOY, C., BOYLE, P. P. e TAN. K. S. “Quasi-Monte Carlo methods in numerical finance”.
Management Science, v. 42, n. 6, p. 926-936, jun. 1996.

JORION, P. “Risk”: measuring the risk in value-at-risk”. Financial Analysts Journal, p.
47-56, nov./dez., 1996.

. “Value at risk: the new benchmarking for managing financial risk”. 2" ed., New
York: McGraw-Hill, 2000.

KIMURA, H. e SUEN, A. S. “Aplicagio de procedimentos de backtesting para a avaliacdo
de performance de metodologias de value-at-risk em carteiras com ativos financeiros
brasileiros”. Anais da ENANPAD, Brasil, 1997.

KUPIEC, P. “Techniques for verifying the accuracy of risk measurements models”.

Journal of Derivatives, v. 2, p. 73-84, dez. 1995.



95

LEMGRUBER, E. F. “O modelo de projecdo de volatilidade do RiskMetrics ™ e a hipotese
de distribui¢do normal condicional para alguns fatores de risco do Brasil”. Anais da
ENANPAD, Brasil, 1997.

LOPEZ, J. A. “Methods for evaluating value-at-risk estimates”. FRBSF Economic Review,
n.2,p.3-17, 1998.

MARKOWITZ, H. “Portfolio selection”. Journal of Financial, n. 7, p. 77-91, mar. 1952.
MARKOWITZ, H. “Portfolio selection: efficient diversification of investments”. New
York: John Wiley, 1959.

MOLLICA, M. A. “Avaliacdo de modelos de value at risk: comparagdo entre métodos
tradicionais e de variancia condicional”. Disserta¢do de Mestrado, FEAC-USP, 1999.
MORO, B. “The full monte”. Risk, v. 8, n. 2, p. 57-58, fev. 1995.

PAPAGEORGIOU, A. ¢ TRAUB, J.T. “Beating Monte Carlo”. Risk, v.9, n.6, p. 63-65,
jun. 1996.

PAPAGEORGIOU, A. e PASKOV, S. “Deterministic simulation for risk management”.
The Journal of Portfolio Management, p. 122-127, mai. 1999.

PASKOV, S. H. “New methodologies for valuing derivatives”. Technical Report,
Computer Science Department, Columbia University, out. 1994.

PASKOV, S. H. e TRAUB, J. F. “Faster valuation of financial derivatives”. The Journal of
Portfolio Management, p. 113-120, fall 1995.

PRESS, W. H., TEUKOLSKY, S. A., VETTERLING, W. T. e FLANNERY, B. P.
“Numerical recipes in Fortran 77: the art of scientific computing”, 2* ed., Cambridge -
EUA: Cambridge University Press,1996.

RiskMetrics ™ - Technical Document, 4° ed., J.P.Morgan, New York, 1995.

PRIEST, A. “Not so simple for Siemens, VAR: Understanding and applying value-at-
risk”. London, Risk, p.362-365, 1997.

RENDLEMAN, R. ¢ BARTTER, B. “The pricing of options on debt securities”. Journal of
Financial and Quantitative Analysis, n. 15, p. 11-24, mar. 1980.

SANTOS, J. E. “Previsao de volatilidade no Brasil: RiskMetrics ™, GARCH, Volatilidade
Implicita ou uma combinag@o desses modelos? Um estudo empirico”. Tese de Doutorado
em Administracdo, FGV-SP,1997.

SILVEIRA, M. A et al. “Estimagdo da volatilidade do retorno das agdes brasileiras — um
método alternativo a familia GARCH”. Resenha da BM&F, n. 116, p. 21-39, 1997.
SOBOL, I. M. “A primer for the Monte Carlo Method”. USA: CRC Press LLC, 1994.



96

TAYLOR, S. J. “Modelling Financial Time Series”. UK: John Wiley & Sons, 1986.
TEZUKA, S. “Uniform Random numbers: theory and practice”. Boston: Kluwer Academic
Publishers, 1995.

TRAUB, J. F. e WOZNIAKOWSKI, H. “Breaking intractability”, Scientific American, p.
102-107, jan. 1994.



Apéndices

97




98

Apéndice 1. Tabelas

Tabela 2.1. Intervalos de nao-rejeigdo da hipdtese nula Ho de que a proporgao de falhas p*

€igual ap, a 5% de CONFIANGA. .....c.cc.evuiriiieiiiirecee e 50
Tabela 2.2. Numero maximo do tamanho da amostra para que a hipotese nula p=p* seja
rejeitada a 95% de CONFIANGA. .......ccveiriiiiirieiiirieee e 51
Tabela 4.1. Teste de aderéncia qui-quadrado com 40 categorias para a distribuicao
uniforme de niimeros quase € pseudo-aleatOrios ...........ecevvereeierieserieieiere e 74
Tabela 4.2. Erro relativo percentual e velocidade relativa da estimativa VaR através da
SMC com niimeros pseudo-aleatdrios e quase-aleatorios. .........ceveerereeeeeriereeeeneenne. 76
Tabela 4.3. Erro relativo percentual (ER) e velocidade relativa do VaR da opgdo de compra
PETRIJ39 utilizando simulagdes de Monte Carlo (Univariada)...........c.cceeeveeurrenneene. 78
Tabela 4.4. Erro relativo percentual e velocidade relativa do VaR da opg¢dao PETRJ39
calculado com SMC Bivariado .........ccoeeeieiiiriiieie et 79
Tabela 4.5. Erro relativo percentual e velocidade relativa do VaR da opg¢do PETRJ39 com
NIy (O A o - T RSP SPRRSR 80
Tabela 4.6. Teste de rejeigao da hipdtese de que a propor¢ao de falhas é de 1%................ 82
Tabela 4.7. Estimativas do VaR da op¢do PETRH6 pela simulagdo de Monte Carlo (SMC)
em 3 variantes ¢ para os métodos paramétricos Delta e Delta-Gama.......................... 84
Tabela 4.8. Teste de Hipotese de que a proporcdo de falhas do VaR ¢ 0.05 a 95% de
COMTIANCA ...ttt ettt ettt et e et e et e e etveeeaseeeeteeeeareeeseeeteeesaseesraeeannes 85
Tabela 4.9. Estimativas do VaR da opg¢do PETRHS pela simulagdo de Monte Carlo (SMC)
em 3 variantes ¢ para o métodos paramétricos Delta ¢ Delta-Gama............................ 86
Tabela 4.10. Teste de Hipotese de que a propor¢do de falhas do VaR ¢é 0.05 a 95% de
COMTIANCA ...ttt ettt et e et e e te e e e tbeeeaseeeeteeeeabeeeseeetaeenaseesraeeannes 87

Tabela 4.11. Teste da hipotese nula de que as propor¢des de falhas do VaR entre as séries
de opcdes PETRHG6 € PETRHS SA0 1ZUAIS......eeeveeeeieieeieeieeie et 87



99

Apéndice 2. Figuras
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Apéndice 3. Fun¢ao Normal Inversa

Este apéndice explica o procedimento utilizado nesta dissertacdo para inverter
a fung@o de densidade normal cumulativa (Moro, 1995).

O algoritmo Box-Miiller usualmente utilizado para tal procedimento ndo foi
seguido neste trabalho, devido ao fato de este algoritmo alterar a ordem das seqiiéncias de
baixa discrepancia. Moro (1995) afirma que seu algoritmo ¢ mais rapido do que o Box-
Miiller e tem um erro maximo de 3x107°.

Considere a fung@o de densidade normal cumulativa padronizada:

2
kY -t

O(x) = Jert

1
\N27
O algoritmo de Moro considera duas aproximagdes. A primeira é empregada

no centro da distribuic@o, ou mais especificamente, quando 0.08 < ®(x) <0.92. Neste caso
a fungdo inversa @ '(x)é dada pela seguinte aproximagdo, considerando-se
y=0(x)-0.5:

Z anyZn

O (x) =y

Z;:
bnyZn
n=0
As constantes a,e b, sdo apresentadas na tabela a seguir.
A segunda aproximacao ¢ utilizada nas caudas da distribuicdo, ou seja, quando

D(x) <0.08 e d(x)>0.92. Neste caso, a fungdo inversa ¢ aproximada pela série truncada

de Chebyshev (Press et al., 1996) da seguinte forma:

8
C
. ) Z(;chn(Z)_?Oa se y>0
O (x)3= g

%’—chTn(z), se y<0
n=0
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Onde z:kl.[Z.Log(—Log(O.S—‘y‘))—kze as constantes & estdo na tabela a

seguir. 7, (z)€é o polindmio de Chebyshev de grau n, que ¢ dado pela féormula exata
cos(n.arccos(z)). Outra maneira de determinar esta formula é através da identidade
trigonométrica, onde se determinam as seguintes relagdes:
T,(2)=1
T,.(2)=22T,(2) = T,,(2)

O limite superior da somatdria, n=8, ¢ determinado arbitrariamente. Para o
valor acima, o méaximo erro absoluto é de 3x10~°.

Uma forma mais rapida para calcular a série de Chebyschev ¢ utilizar a
formula recursiva de Clenshaws (Press ef al., 1992), onde se tem que:

So

8
f=e,T,(2) -2 =zd, —d, +
n=0 2 2’

N

a b c k

n n n n

0| 2.5066282388400 1.0000000000000  7.7108870705488
1 | -18.6150006252900 -8.4735109309000 2.7772013533685 0.4179886424926
2 | 41.3911977353400 23.0833674374300 0.3614964129261 4.2454686881377
3 | -25.4410604963700 -21.0622410182600 0.0373418233435
4 3.1308290983300  0.0028297143037
5 0.0001625716918
6 0.0000080173305
7 0.0000003840920
8 0.0000000129707

Tabela. Constantes para Inverter a Fun¢ido Normal Acumulada
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Apéndice 4. Fatoraciao de Cholesky

Uma matriz simétrica e positiva definida pode ser eficientemente decomposta
em duas matrizes triangulares (uma inferior ¢ outra superior) através da decomposicio de
Cholesky. Para uma matriz de qualquer tipo, isso ¢ alcancado através da decomposicio
L.U que fatoriza A = L.U. Se A satisfaz o critério anterior, ela pode ser decomposta mais
eficientemente em 4= LL" , onde L (que pode ser interpretada como “raiz quadrada” de
A) ¢é a matriz triangular inferior com todos os elementos de sua diagonal positivos. Uma
variante do método de Cholesky é a decomposicdo da forma 4=R'R, onde R ¢ uma
matriz triangular superior.

A decomposicdo de Cholesky ¢ geralmente utilizada para resolver as equagdes
normais de um problema linear por minimos, onde temos A’ Ax=A"h, onde A" Aé
simétrica e positiva definida.

Para resolver o problema A=LL", ¢ feita a simples equalizagio dos

coeficientes dos dois lados da equagdo:

a;  ap A L, 0 0 L, 1 al
a; apy A | L, 1 0 0 1 1.,
anl an2 ann 1nl 1n2 1nn O O 1nn
para obter:
2
a, =1," =1, =4a,
_ 4y _ay
a21_121'111:>121_1 :>1n1_1
1 1
2 2 2
a, =L, +1," = 1,, =4a, -1,
(asz -1y ’121)

ap =ly L+l 1, = 1y = 1
2



genericamente, parai=1,..,nej=i+l, ..., n:
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Como A ¢ simétrica e positiva definida, a expressdo que ¢ tirada a raiz quadrada é sempre

positiva e todos os /, sdo reais.
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Anexo 1. Dados de negociacio da opcio de compra PETRJ39

Data Prémio
27-Jul-00 3.18 Prego de exercicio
28-Jul-00 3.18 50
31-Jul-00 3.18
01-Ago-00 3.10 Data de exercicio
02-Ago-00 3.55 16-Out-00
03-Ago-00 4.00
04-Ago-00 3.36 Ativo
07-Ago-00 4.00 PETR4
08-Ago-00 3.88 lote de 100
09-Ago-00 3.55
10-Ago-00 4.29
11-Ago-00 4.75
14-Ago-00 4.57
15-Ago-00 4.83
16-Ago-00 5.33
17-Ago-00 6.40
18-Ago-00 5.66
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Anexo 2. Dados de negociacio da op¢cio de compra PETRH6

Data Prémio
13-Jun-00 1.000 Prego de exercicio
14-Jun-00 1.631 55
15-Jun-00 1.631*
16-Jun-00 2.001 Data de exercicio
19-Jun-00 3.499 21-Ago-00
20-Jun-00 3.000
21-Jun-00 3.300 Ativo
23-Jun-00 3.300* PETR4
26-Jun-00 3.300* lote de 100
27-Jun-00 4.300
28-Jun-00 4.700
29-Jun-00 3.500
30-Jun-00 3.790
03-Jul-00 4.200
04-Jul-00 5.400
05-Jul-00 5.000
06-Jul-00 4.700
07-Jul-00 3.410
10-Jul-00 3.300
11-Jul-00 1.750
12-Jul-00 1.300
13-Jul-00 0.910
14-Jul-00 1.000
17-Jul-00 1.100
18-Jul-00 1.000
19-Jul-00 0.900
20-Jul-00 1.300
21-Jul-00 1.450
24-Jul-00 1.050
25-Jul-00 0.800
26-Jul-00 0.900
27-Jul-00 0.660
28-Jul-00 0.400
31-Jul-00 0.350
01-Ago-00 0.150
02-Ago-00 0.150
03-Ago-00 0.180
04-Ago-00 0.190
07-Ago-00 0.300
08-Ago-00 0.140
09-Ago-00 0.140*
10-Ago-00 0.200
11-Ago-00 0.250
14-Ago-00 0.210
15-Ago-00 0.250
16-Ago-00 0.190
17-Ago-00 0.350
18-Ago-00 0.020 *random walk
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Anexo 3. Dados de negociacido da op¢do de compra PETRHS

Data Prémio
19-Jun-00 4.90 Preco de exercicio
20-Jun-00 4.05 50
21-Jun-00 4.80
23-Jun-00 4.80* Data de exercicio
26-Jun-00 5.10 21-Ago-00
27-Jun-00 7.00
28-Jun-00 6.90 Ativo
29-Jun-00 5.90 PETR4
30-Jun-00 6.80 lote de 100
03-Jul-00 7.50
04-Jul-00 9.00
05-Jul-00 7.80
06-Jul-00 7.45
07-Jul-00 6.30
10-Jul-00 5.95
11-Jul-00 3.61
12-Jul-00 2.60
13-Jul-00 2.50
14-Jul-00 3.25
17-Jul-00 2.65
18-Jul-00 2.50
19-Jul-00 2.73
20-Jul-00 3.70
21-Jul-00 3.70
24-Jul-00 3.10
25-Jul-00 2.05
26-Jul-00 2.19
27-Jul-00 1.80
28-Jul-00 1.40
31-Jul-00 1.35
01-Ago-00 0.79
02-Ago-00 0.90
03-Ago-00 1.04
04-Ago-00 0.87
07-Ago-00 1.14
08-Ago-00 0.88
09-Ago-00 0.85
10-Ago-00 1.38
11-Ago-00 1.35
14-Ago-00 1.27
15-Ago-00 1.50
16-Ago-00 1.70
17-Ago-00 3.15
18-Ago-00 1.66 *random walk




