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Carteirasde Opcoes: Avaliacéo de Metodologias de Exigéncia
de Capital no Mercado Brasileiro

Claudio Henrique da Silvei ra*Barbedo
Gustavo Silva Araljo

Resumo

A importancia do gerenciamento de risco tem sido evidenciada pelas séries
de desastres ligados a aplicacdo de derivativos e pelo senso comum da
necessidade de cobrir estas operagbes com alocacdo de capital. Contudo,
pouca concordancia existe acerca dos métodos de calculo do capital exigido
para cobertura dos riscos desses ativos. Opcdes sdo derivativos ainda mais
complexos principalmente quando inseridos em carteiras, uma vez que
possuem varios fatores de risco e dependéncia ndo-linear com o ativo
subjacente. Este artigo tem por objetivo analisar métodos de exigéncia de
capital para carteiras de opgdes sobre acdes no mercado brasileiro. Sete
métodos sdo avaliados segundo as regras preconizadas pelo Comité de
Basiléa, sendo um padronizado e os demais baseados em valor em risco.

Palavras-chave: carteiras de opcles, exigéncia de capital, basiléia, VaR,
value at risk.
Classificacdo JEL : E58, G18.
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1. Introducao

A importancia do gerenciamento de risco tem sido evidenciada pelas séries de desastres
ligados a aplicacéo de derivativos (Jorion, 2001) e pelo senso comum da necessidade de
cobrir estas operagOes com alocacdo de capital. Contudo, pouca concordancia existe
acerca do método de céculo da quantidade de capital exigido para cobertura dos riscos
destas operacdes. Seguindo uma politica de estimulo ao uso de modelos internos por
Orgaos determinantes da area de exigéncia de capital, o European Capital Adequacy
Directive e o Comité da Basiléia sugerem a aplicacéo do conceito de valor em risco, ou
VaR. Entretanto, quando se trata de definir as metodologias de VaR e as regras de
exigéncia de capital de uma carteira de opgdes, a peculiaridade destes ativos financeiros,
que podem ser utilizados para alavancar posicoes, e das operacdes, seja de hedge ou

especulacdo, devem ser levadas em consideragéo.

Estrella et al (1994) afirmam que a determinacé@o apropriada de exigéncia de capital
envolve um considerdvel trade-off. Um conservadorismo excessivo do 6rgéo regulador,
com niveis de capita elevados, leva a uma frequente realocacdo de ativos para
alternativas menos onerosas. Exigéncias de capital mais enxutas requerem metodol ogias
de risco acuradas, com maior nimero de calculos, dados e recursos computacionais.
Neste aspecto, a complexidade no calculo dos modelos que envolvem a exigéncia de
capital pode trazer dificuldades de implementacdo e consequientes desestimulos para a
manutencdo de posicdes em carteiras. Além disso, 0 mercado nem sempre se comporta
de acordo com as suposi¢cdes dos modelos, principalmente no caso de opcdes, levando-
se em consideracdo problemas de falta de liquidez e mudancas discretas nos precos dos
ativos-objeto. Neste sentido, os métodos de VaR empregados neste trabalho sdo
selecionados pela ssimplicidade do modelo, conhecimento amplo de sua aplicabilidade e
reconhecida performance no mercado brasileiro.*

Este artigo tem por objetivo analisar, no mercado brasileiro de opgdes sobre acoes,
métodos de exigéncia de capital (EC) para carteiras com posi¢des somente compradas
ou vendidas de opcles de compra. Os célculos de EC sdo sempre realizados seguindo a

linha preconizada pelo Comité de Basiléia. SA0 estudadas as metodol ogias Delta-Gama,

! Ver Donangelo, Silvae Lemgruber (2001), Bezerrae Carmona (2001) e Mollica (1999).



Deta-Gama-Delta, Historica Simples, Histérica Estruturada, Histérica Hibrida, Monte
Carlo e Padronizada de Basiléia.

O presente trabalho estd organizado da seguinte maneira. A secdo 2 cobre as
metodologias de VaR e EC a serem avaliadas neste trabalho. A secdo 3 apresenta as
caracteristicas da amostra e os testes para avaliacdo das metodologias. Os resultados

obtidos sdo descritos e comentados na secdo 4, e a se¢do 5 conclui o estudo.

2. Metodologias de Célculode VaR e EC

S0 avaliadas seis metodologias de calculo de VaR. Trés sdo métodos histéricos, duas
s80 baseadas na abordagem delta-gama e uma utiliza simulacéo de Monte Carlo. Para o
clculo da EC é considerada, aém das abordagens baseadas em VaR, a abordagem
padronizada indicada pelo Comité de Basiléia.

A volatilidade utilizada nas metodol ogias delta-gama e Monte Carlo € aimplicita (1SD)
de Black & Scholes (B&S) do dia util imediatamente anterior da mesma op¢ao para a
qual esta se querendo calcular o VaR. Oliveira (2000) sugere que a volatilidade
implicita € mais eficiente que a baseada nos retornos do ativo-objeto para o calculo do
VaR de 1 dia. O fato de se utilizar a mesma opcdo para a estimativa da volatilidade faz
com gue a obtencdo, simultanea, de volatilidades implicitas distintas para 0 mesmo
ativo-objeto a partir de diferentes opgdes com 0 mesmo tempo para vencimento - o
sorriso da volatilidade — deixe de ser um problema. Nas metodol ogias historicas, utiliza-
se uma volatilidade historica por questdes conceituais. Neste caso, opta-se por empregar
avolatilidade EWMA, por ser de simples implementacéo e por fornecer pesos maiores

as observacBes mais recentes.

Como em todas as metodologias a formula de B& S é empregada, seja para se precificar
as opcgoes ou para o cdculo das medidas de sensibilidade, delta, gama e vega, torna-se
necessdria a estimacdo das taxas de juros até o vencimento das opgdes. Desta forma, as

taxas de juros prefixadas para todos os prazos de vencimentos das opcbes foram



extraidas dos contratos de futuros de DI de 1 Dia negociados na Bolsa de Mercadorias e
Futuros (BM&F). O método de interpolacdo empregado é o flat forward.?

2.1 Metodologias Baseadas em VaR

As metodologias baseadas em VaR s&o indicadas pelo Comité de Basiléa para model os
internos nas instituicdes financeiras. Seguindo as regras do Acordo de Basiléia, o grau
de confianca utilizado para o VaR € 99% e tanto 0 seu caculo quanto o da EC sdo

realizados diariamente.

2.1.1 Metodologias Historicas

Jorion (2001) aponta que os métodos baseados em dados histéricos podem capturar o
risco de gama e vega e as correlacfes, ndo dependendo de suposicdes especificas. Por
outro lado, existe a critica de que o método assume que o0 passado representa o futuro
imediato.

As metodologias histéricas empregadas se baseiam na distribuicdo empirica dos 500
retornos mais recentes dos ativos-objeto das opcdes.® A partir destes retornos, estimam-
Se 0s precos para o ativo-objeto do dia seguinte (S+1) — o0 dia para 0 qual se quer

calcular 0 VaR, caculado pela seguinte formula:

St+l = St e™

onde S € 0 preco do ativo-objeto, e Ret, cada um dos 500 retornos anteriores. Desta
forma, sdo gerados 500 precos diferentes para o ativo-objeto.* O objetivo é, juntamente
com 0s parametros necessarios, calcular cada preco de opgéo correspondente, através da
formula de B&S. Com estes 500 precos de opcdes, calculam-se os 500 retornos em

2 Esta metodologia para interpolagdes de taxas prefixadas é sugerida pelo RiskMetrics™ (1996) e vem
sendo utilizada por diversas mesas de negociacfes de institui¢cdes financeiras, segundo Cunha Jinior e
Lemgruber (2002).

® Pritsker (2001) externa uma preocupagao com metodologias histéricas com janelas de dados pequenas.
Segundo o autor, hd uma tendéncia para que o modelo subestime o risco, devido a pouca quantidade de
extremos na distribui¢do dos dados. Com isso, uma maior extensdo de dados passados é necessé&ria para a
eficiéncia das metodologias.

* As séries ndo ajustadas s30 utilizadas toda vez que se trabalha com os precos do ativo-objeto. Para o
célculo dos retornos e da volatilidade, trabalha-se com as séries de pregos gjustadas para dividendos.



relacdo ao preco das opgdes ou da carteira do momento em que se quer calcular o VaR.
Assim sendo, o VaR € o percentil de 1% dos retornos das op¢des ou da carteira,

dependendo da metodol ogia empregada.”

Para o célculo da volatilidade histérica, utiliza-se a volatilidade condicional didria dos
retornos do ativo (h;) estimada por alisamento exponencia (EWMA), conforme a

eXpressao:

h =+ AhZ, + (1- ) Ret?

onde A € o fator de decaimento exponencial, para o qual € usado o vaor 0,94, sugerido

pelo RiskMetrics™ e amplamente utilizado na prética

O primeiro método historico, denominado Histérico Simples, consiste em inferir o
percentil da distribuicdo de retornos das opcdes de cada ativo-objeto separadamente. O
VaR de cada opcéo € o retorno no percentil. O VaR da carteira € a soma dos VaR’'s de
cada opcdo, o que torna o clculo do VaR mais simples e seu resultado mais
conservador, umavez gque a correlacdo entre 0s ativos ndo é considerada.

O segundo método, denominado Historico Estruturado, € semelhante ap Historico
Simples, porém, infere o percentil empirico de uma distribuicéo histérica de retornos de
uma carteira hipotética com a mesma composi¢cdo da carteira atual, ao invés de cada
opcao individualmente. Portanto, este método utiliza implicitamente a correlagéo entre
0s retornos dos ativos-objeto. Este método é similar ao método conhecido na literatura
como Simulagcdo Histérica, com a caracteristica de apresentar um idéntico nimero de

col heitas dos dados histéricos.®

A critica a estes dois primeiros modelos se concentra no fato de eles considerarem
implicitamente, por atribuirem pesos iguais aos retornos historicos, que os retornos sao
independentes e distribuidos identicamente, ndo levando em conta, portanto, a variagdo

da volatilidade com a passagem do tempo. Outro ponto se refere a escolha do tamanho

® Paraajanela utilizada, 500 observagdes, o percentil 1% é a sexta maior perda observada na amostra. Ver
Hendricks (1996).
®Ver Jorion (2001).



dajanela de dados devido ao trade-off entre o uso de maiores quantidades de dados, que
aumenta a precisdo das estimativas, e 0 uso de janelas menores, que considera as

informagdes mais recentes.

O terceiro método, Historico Hibrido, é uma abordagem que combina a metodologia
histérica e o alisamento exponencial. O método tem como caracteristica imprimir mais
peso as informacdes recentes, dentro da janela histérica de retornos da carteira. O peso é

calculado por intermédio da seguinte formula:

Pewz[M]x/ln
1-45

onde A € o fator de alisamento, adotado como 0,97, k é o tamanho da janela histérica de
retornos e n é o nimero de ordem dos retornos, do mais recente ao dltimo.” O retorno
mais recente, por exemplo, tem n = 0 e peso igual a 0,03 para uma janela de 500 dias
ateis. O VaR de 99% da carteira € calculado ordenando-se de maneira crescente 0s
retornos e acumulando-se os pesos até que o percentil sgja alcancado.® O método
interpolacdo linear € utilizado entre os retornos adjacentes com o intuito de se obter

exatamente o percentil 1% da distribuig&o.

Como no Método Histérico Estruturado, o VaR da carteira € calculado considerando
uma distribuicdo historica de retornos de uma carteira hipotética com a mesma

composi¢ao da atual .
2.1.2 Metodologias Delta-Gama

S&0 utilizadas duas versdes para a metodol ogia delta-gama: Delta-Gama e Delta-Gama-
Delta® Para ambos os modelos, as gregas delta e gama sdo obtidas a partir da equacéo
de Black & Scholes e a volatilidade empregada é aimplicita da mesma opc¢éo do dia Util

imediatamente anterior. O valor em risco para 1 dia das opc¢des de compra pelo método

" O valor de 0,97 para 0 A é baseado no artigo original do método Histérico Hibrido, The Best of Both
Worlds, dos autores Boudoukh, Richardson e Whitelaw (1998).

8 Nos casos em que o primeiro peso apresenta percentual maior do que 1%, adota-se como critério a
selecdo do primeiro retorno.

® Para mai's detal hes sobre estas metodol ogias, ver Jorion (2001).



Delta-Gama € obtido pela expansdo de Taylor adaptada para gustar a correcdo da

convexidade, pelatroca do sinal do segundo termo, dependendo do sinal do T".

VaR=|A(0!>< ISD><S)|—%F(0:>< ISDx S)?,

onde o € o quantil desgjado da distribuicdo normal padrdo, que para o coeficiente de
seguranca de 99% é aproximadamente 2,33, I1SD € a volatilidade implicita da opcéo pela
formula de B&S e S € 0 prego a vista do ativo-objeto. Para I' negativos, independente
do sinal de A, o valor em risco aumenta devido a ndo linearidade (convexidade) das
opcdes em relacdo a variagbes no preco do ativo-objeto. Desta forma, para posicoes
vendidas em opg¢des de compra, 0 segundo termo é positivo, 0 que geraum VaR maior,

ocorrendo o oposto para posi ¢des compradas.

O VaR pela metodologia Delta-Gama-Delta também é obtido por expansdo de Taylor
através do célculo dos dois primeiros momentos da variagdo do prego da opcao.'® Neste

caso, 0 termo relativo a convexidade sempre aumenta o VaR.

VaR = a\/AZISDZSZ +%r2[|513232]2

Jorion (2001) sugere o cdculo do VaR de uma carteira de opcoes em diferentes ativos-
objeto como o somatorio dos VaRs das opcdes. O procedimento superavalia o VaR por
ndo considerar as correlacbes entre as opcOes incluidas na carteira. Porém, esta
aproximacdo é necessaria devido a impossibilidade de se utilizar metodologias
tradicionais de calculo de correl agéo linear para ativos ndo lineares.™*

0ver Hull (2003).

1 Como no célculo do VaR pelas metodologias delta-gama, 0 preco do ativo-objeto esta elevado ao
guadrado em um dos termos da equagéo, ndo seria acurado se fazer uma matriz de correlagdo linear dos
ativos-objeto.



Para posi¢des compradas, 0 VaR e a EC do método Delta-Gama-Delta sdo sempre
maiores que do Delta-Gama, enquanto que 0 oposto ocorre para as posi ¢oes vendidas,

ou sgja, 0 VaR e a EC do Delta-Gama so sempre superiores. > 13

2.1.3 Metodologia de Simulagdo de Monte Carlo

A metodologia de simulacdo de Monte Carlo utilizada se baseia no movimento
browniano geométrico para obtencdo do preco do ativo. Se o preco do ativo-objeto (S),

como por exemplo uma agao, segue essa modelagem, tem-se que:

2

1SD
St+1 = St exp[ My _Tt+ €t+1] !14

onde 1 € o retorno logaritmico esperado do ativo, neste trabalho considerado como a
taxa livre de risco para um dia (CDI Over calculado pela ANDIMA - Associagéo
Naciona das Institui¢cbes do Mercado Financeiro), |SD; € a volatilidade implicita do dia

12 Se 0 VaR calculado pela metodologia Delta-Gama-Delta é maior que o do Delta-Gama, entdo:

a\/AZO'ZSZ +%r2[azsz]2 > |A(—0{08)|—%F(—0{05)2
Na’o?S? +%F20{2[0'282]2 > Na’o?S? - |AaoST(aoS)? +%F2a40'484

%1“20(2[0'282]2 > —|AaoST(a0S)* + %an“o“s“ A)

Multiplicando-se por — F'ar?0*S?, temos que: —|A0(0'S|F(0{0‘S)2 +1/2Ia*o*S* < 0. Assm,

o termo a direita da equagdo (A) também €& negativo. Como o0 termo a esquerda é sempre positivo,
verifica-se que o VaR calculado pela metodologia Delta-Gama-Delta € sempre maior que o do Delta-
Gama para posi¢es compradas.

3 Se 0 VaR calculado pela metodologia Delta-Gama-Delta é menor que o do Delta-Gama, entdo:

a\/Azazsz +%F2[o-282]2 < |A(—0{08)|—%F(—0{08)2
Na’o?S? +%F20:2[0282]2 <Na’c?S? - |AaoST(aoS)? +%F2a40484

%1“2042[0282]2 < —-|AaoSI(aoS)? + %an“a“s“ (B)

Como o I' da posi¢do vendida € negativo, o primeiro termo do lado direito da equagdo (B) € sempre
positivo. Considerando que, parao VaR de 99%, o é 2,33, verifica-se que o segundo termo da equacdo do
lado direito é sempre maior que o termo da equagdo do lado esguerdo. Logo, o VaR calculado pela
metodologia Delta-Gama-Delta € menor que o do Delta-Gama para posi¢des vendidas.

10



atil anterior da mesma opcao cujo VaR se quer calcular, e g+1 € uma variavel aeatoria
que possui uma distribuicdo norma com média zero e variancia 1D, As varidveis
aleatérias de cada ativo-objeto sdo simuladas através da fatoracdo de Cholesky
considerando a correlacdo entre estes ativos. A correlacdo entre os ativosi e j é obtida
por:

he.)

Pin =,
it

ta que h;,; denota a covariancia condicional entre os ativos i e j, estimada por

alisamento exponencial (EWMA) também com A igual a 0,94, obtida pelaformula:

hijye = AN+ (@—A)Ret; Ret,

(i)t
O procedimento se constitui em simular 10.000 pregos do ativo-objeto (S.+1), calcular os
pregos respectivos das opgoes através da formula de B& S, calcular os 10.000 valores da
carteira e seus respectivos retornos em relacdo a carteira do dia anterior e selecionar o
retorno no percentil de 1%. A volatilidade utilizada na equacdo de B&S também € a

implicitado dia util anterior (1SDy).

2.2 Metodologias para Exigéncia de Capital (EC)

Ha dois diferentes tipos de metodologias para calculo do capital requerido pararisco de
carteiras de opgdes. as que se baseiam em VaR e as que se baseiam em regras
padronizadas. As metodologias de exigéncia de capital baseadas em modelos de valor
em risco sujeitam-se a determinados padrées minimos, preconizados pelo Comité de
Basiléa, tais como, um holding period minimo de 10 dias, cdculo do VaR computado
em bases diarias e no coeficiente de seguranca de 99%, e um periodo histérico de dados
de, no minimo, um ano. Em relagcdo ao segundo tipo, o Comité de Basiléia especifica
um método padronizado para o calculo da exigéncia de capital (EC) para risco em

opcdes, que ndo se baseia diretamente na volatilidade do ativo-objeto.

¥ver Hull (2003).

11



2.2.1 Exigéncia de Capital baseada em VaR

A exigénciade capital parao diat é estabelecida como:
_ z M = 10dias 10dias
EC, = méx{| —> VaR'}\T | VaR :
60 =

onde M = 3 € o multiplicador da média de VaR™* dos dltimos 60 dias. Como as

opcdes no Brasil ndo apresentam longa maturidade e dado que estes derivativos
apresentam decaimento de seu valor com o passar do tempo, ceteris paribus, e variam
de proximidade do dinheiro, o primeiro termo ndo pode ser aplicado para o clculo da

exigéncia de capital para opgoes.

Desta forma, a EC € determinada pelo segundo termo da equacéo, sendo o VaR de 10
dias calculado como o VaR de 1 dia multiplicado pela raiz quadrada de dez, conforme
indicado pelo Comité.

2.2.2 Método Padronizado

Para carteiras com opcfes somente compradas, a exigéncia de capital sera 0 minimo
entre o valor de mercado do ativo-objeto (S) multiplicado pela soma dos riscos
especifico (Re) e geral (Rg) e o valor de mercado da opcéo (C):

EC =min(Sx (R, + R.),C)

O risco especifico esta associado a cada acéo em particular, independentemente do que
ocorre com 0 mercado. O risco geral esta ligado ao contexto do mercado, ou sgja, a
influéncia de fatores macroecondmicos. Foram adotados R e Ry iguais a 8%, indicado

por Basiléia para carteiras ndo diversificadas.

12



Para carteiras que possuem opgoes vendidas, a exigéncia de capita do Comité de

Basiléa leva em consideracdo as medidas de sensibilidade delta (A), gama (I') e vega

(v):

EC =|AxSx(R, +R)| + [05xminimo(I'0)x[Sx (R, + R)|? |+0,25xvx 1D

O termo gama so é incluido no calculo da exigéncia de capital caso sgja negativo, ou
Sgja, Nos casos em que a ndo linearidade da carteira potencializa possivels perdas. Caso
0 gama da carteira sgja positivo, a convexidade ndo contribui na diminuic¢éo do capital

requerido, ao contrario do que ocorre no método Delta-Gama.
3. Amostra e Testes
3.1 Selecdo do Periodo e da Amostra

A amostrainicial se constitui de pregos de fechamento de acbes e opcdes de compra das
empresas Telemar e Petrobras, cotadas na Bolsa de Vaores de Séo Paulo
(BOVESPA). A escolha se deve ao fato de as opces destas empresas apresentarem a
maior liquidez no periodo. Como as acBes da empresa de telecomunicacbes sO
comecaram a ser negociadas em 21/09/1998, esta passou a ser a data inicial para a
formacéo do banco de dados. O periodo do estudo € definido de forma que os ativos-
objeto escolhidos possam formar um banco de dados com nimero suficiente de retornos
para implantacdo das metodologias historicas. Assim sendo, 0 estudo compreende doze

vencimentos de opcdes no periodo de 19/02/01 a 16/12/02.

Apenas sdo incluidas na amostra as opcbes com valores de mercado maiores que a
diferenca entre o preco da acdo e o valor presente do prego de exercicio, de forma a
reduzir o problema de assincronismo advindo do uso de precos de fechamento, e as que
apresentam um nivel minimo de liquidez de cinco negdcios por dia.'®

> As cotages livres de ajustes e gjustadas para dividendos das agdes foram obtidas pelo sistema de
informacio ECONOMATICA. Os dados relativos as opgdes foram obtidos a partir do banco de dados da
BOVESPA.

1 Mesmo critério adotado por Barros e Lemgruber (1997).
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Na selecdo das séries de opches de cada ativo-objeto, busca-se obter as que possuiram
mais de 30 dias de negociacdo, de forma que houvesse um volume de dados suficiente
para a comparacdo do VaR com as perdas da carteira no dia seguinte. Destas séo
escolhidas, para cada vencimento, trés séries de opcdes de cada ativo-objeto: as de
preco de exercicio maior, as de preco de exercicio menor e a mais liquida dentre as
restantes. Assm sendo, existe uma série mais fora-do-dinheiro, uma mais dentro-do-
dinheiro e uma mais no-dinheiro para cada vencimento. Os dados foram tratados para
gue as séries de opcbes dos dois ativos-objeto ficassem do mesmo tamanho e com

observagBes nos mesmos dias de negécios.’

As carteiras possuem apenas duas opgdes e sdo formadas com posicdes apenas
compradas ou apenas vendidas de Petrobras e Telemar.'® Cada carteira de cada
vencimento € agrupada com as de mesma proximidade do dinheiro dos outros
vencimentos, a fim de formar amostras com quantidades razodveis para aplicacdo do
teste de desempenho de VaR. A Tabela 1 apresenta a congtituicdo e 0 nimero de

observacOes de cada carteira.

Desta forma, cada carteira é formada por vérias carteiras, uma de cada um dos doze
vencimentos. Por exemplo, a carteira PdTd, que possui 138 dias de negociacdo, € um
conjunto de carteiras com as opgdes mais dentro-do-dinheiro de Petrobras e Telemar.
Como as opgdes sdo distintas para cada vencimento, o objetivo € agrupar carteiras mais
similares possiveis, ou sgja, com caracteristicas semelhantes de proximidade do
dinheiro. Também € formado um outro conjunto, PtTt, com os dados das nove carteiras

aglutinados, para uma visao geral dos resultados.

3.2—Teste para Afericao das M etodologias

Apesar de o Comité da Basiléia determinar que a cada trés meses sgja verificada a

quantidade de vezes em que, nos ultimos 250 dias Utels, o VaR diario é superado pela

7 E importante que o nimero de séries de opcdes de cada ativo-objeto sejaigual para que ndo haja uma
maior influéncia de uma série de determinado ativo nos resultados. Por exemplo, uma série de opgdes do
ativo 1 combinada com trés séries de opgdes do ativo 2 formam trés carteiras todas el as influenciadas pelo
desempenho da série do ativo 1.

'8 portanto, o total de carteiras, tanto compradas como vendidas, para cada vencimento é3 x 3= 9, onde 3
€ 0 nimero de séries de Telemar e de Petrobras. Ha ainda uma décima carteira que sera descrita nesta

SeGE0.
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perda verificada no dia, as opgdes no mercado brasileiro possuem peculiaridades que
inviabilizam esta aferi¢cdo, tais como a ndo observancia de dados a cada dia, a curta
maturidade das opcdes e vencimentos a cada dois meses no periodo estudado. Desta
forma, o teste para avaliacéo de previsdes de interval os de confianca de VaR empregado
€ 0 de Kupiec (1995).

O teste se baseia na fregiiéncia de extrapolacdo do VaR em uma amostra para uma dada
carteira. O que se pretende testar € se x dividido por n é significativamente diferente de
p*, onde n é o tamanho da amostra e x 0 nimero de vezes em que o retorno da carteira
excede 0 VaR, caculado aum nivel de confianca 1-p*. Cadaretorno de 1 dia da carteira
gue excede 0 VaR é classificado como excecdo de VaR. Sob a hipo6tese nula, em que p
= p*, a proporcdo de excecles € igua ao nivel de significancia desgado, e tem uma
distribuicdo chi-quadrada com 1 grau de liberdade. Todos os testes foram conduzidos
com um valor critico de 5%. A regido de nimero de excecBes em que ndo se pode
rejeitar a hipétese nula é determinada pela intersecdo da proporcdo de excegdes e da
funcdo chi-quadrada. Para um dado tamanho da amostra e um dado nivel de
significancia, obtém-se os limites inferior e superior dentro dos quais a hipdtese nula
ndo pode ser rejeitada. O problema deste teste, como apontado por Kupiec (1995), € seu
baixo poder para amostras pequenas, ou sgja, este teste tem uma alta probabilidade de
aceitar a hip6tese nula quando ela € falsa em amostras com ndmero de observactes

limitado, como € o caso de algumas carteiras deste estudo.

Para a avaliagdo da EC, todo retorno de 10 dias da carteira que excede a EC é
denominado como falha de EC. Para as metodologias que derivam de modelos de VaR,

o percentua de falhas esperado também é igual ao nivel de significancia desgjado.

4. Resultados

Esta secdo se divide em carteiras compradas e vendidas de ativos-objeto. Para a
comparagdo dos modelos, foram realizados backtests diérios que comparam o0 VaR e a
EC de cada modelo com os retornos diérios e de dez dias, respectivamente. O VaR e a
EC estéo expressos em percentual do montante da carteira. No caso da EC, o fato de se
considerar observacdes diérias de retornos de 10 dias Uteis pode gerar um aglomerado

de falhas, na medida em que um retorno diario extremo tem seus efeitos estendidos
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pelos dez dias Uteis subseqlientes. Este fato é ainda mais relevante com carteiras
compostas por ativos de elevado risco, tais como opgoes.

A participacdo financeira de cada opcao nas carteiras permanece sempre a mesma. Para
cada tipo de carteira — compradas e vendidas, constroi-se um gréfico de média de EC
contra 0 percentual de falhas em relagdo aos retornos de 10 dias para o total das
carteiras (PtTt). O objetivo é de permitir uma melhor visualizacdo dos modelos que
apresentam os melhores comportamentos. Quanto mais proximo da origem, melhor a
conjugacao entre o percentua de falhas e a média percentua de alocacéo de capital em
relagéo ao montante.

Para a comparacdo das metodologias, sdo apresentadas, para 0s dois tipos de carteira,
uma tabela de proporcéo de excegdes do VaR de 1 dia, com o teste de Kupiec, e uma de
propor¢éo de falhas de EC em relagdo aos retornos de 10 dias. Além disso, sdo
apresentadas tabelas de avaliacdo de EC, com o proposito de se avaliar, quando ha
falhas, o quanto as perdas ultrapassam a EC (denominado [Perdas — EC]), e o quanto as
perdas ficam aquém da EC (denominado [EC - Perdas]), caso contrario. Para estas
Ultimas tabelas, sdo apresentadas apenas as carteiras compostas por opgdes de mesma
proximidade do dinheiro (PdTd, PnTn e PfTf) e a que representa o total das carteiras
(PtTt), pelo fato da andlise destas carteiras propiciarem conclusdes suficientes. Pelo
mesmo motivo sdo apresentados, somente para as carteiras de mesma proximidade do
dinheiro e para a que possui as maiores propor¢des de falhas, os gréficos das estimativas
de EC de todas as metodologias contra retornos efetivos de 10 dias.'® H& ainda uma
tabela (Tabela 14) que apresenta a média geral e o desvio-padréo geral das EC's de

todas as observacOes das carteiras compradas e das vendidas para cada metodologia.

N&o h& observacdes de VaR e EC di&rias continuas, uma vez que como o mercado de
opcoes de agdes no Brasil ndo possui ata liquidez, muitas observacfes ndo preenchem
0S requisitos para comporem a amostra, bem como muitas séries perdem liquidez
dependendo da proximidade do dinheiro.?’ Como diferentes carteiras de opcdes formam
uma carteira, uma de cada vencimento, pode haver duas observagdes do mesmo dia para

19 Os gréficos de VaR n&o sdo mostrados, uma vez que sdo bastante similares aos de EC (a EC éigual ao
VaR multiplicado por raiz de 10).

> No mercado brasileiro, quanto mais dentro-do-dinheiro ou fora-do-dinheiro estfo as opcdes, mais elas
perdem liquidez.
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uma mesma carteira, o que ndo compromete a andlise tendo em vista que o objetivo do

estudo ndo é avaliar o comportamento das opcoes por periodos.

4.1. Carteiras Compradas

As carteiras compradas apresentam a particularidade de que o VaR e a EC n&o podem
ultrapassar a totalidade do montante da carteira. Desta forma, 0 VaR e a EC sdo o

minimo entre 100% da carteira e o percentual do montante previsto pela metodologia.

As Tabelas 2 e 3 apresentam respectivamente a proporcéo de excegles para VaR e
falhas de EC para as carteiras compradas. A Tabela 2 mostra também os resultados do
teste de Kupiec para proporcdo de excecdes. As Tabelas 4, 5, 6 e 7 apresentam a
avaliacdo da EC para as carteiras PdTd, PnTn, PfTf e para todas as carteiras juntas
(PtTt). A Figura 1 apresenta o gréfico Percentual de Falhas de EC versus Médiade EC's
para o total das carteiras (PtTt). As Figuras 2 a 7 apresentam o backtesting das
estimativas de EC contra os retornos efetivos de 10 dias Utels das carteiras com opgoes

de mesma proximidade do dinheiro (PdTd, PnTn, PfTf), paratodas a metodologias.

De um modo geral, os resultados do VaR foram satisfatorios para os métodos baseados
na abordagem delta-gama, Monte Carlo e Histérico Hibrido. O Histérico Simples e o
Estruturado apresentam resultados bastante ruins. Quanto a EC (Figura 1), Monte Carlo
e o0 Padronizado de Basiléia ndo apresentam falhas, enquanto que os métodos baseados
na abordagem delta-gama e o Histérico Hibrido tém um percentual de falhas esperado,
tendo em vista que a EC deriva de uma metodologia de VaR de 99% (o numero
esperado de falhas € 1%). Os métodos Histérico Simples e Histérico Estruturado ndo
obtém desempenhos satisfatorios .

O teste de Kupiec para as estimativas de VaR ndo reeita os métodos Delta-Gama,
Delta-Gama-Delta e Monte Carlo para nenhuma carteira (Tabela 2). Quanto a EC,
Delta-Gama apresenta algumas carteiras com percentual de falhas elevado, sobretudo

nas carteiras que apresentam na sua composi ¢ao opgdes fora-do-dinheiro de Telemar.

2L A PETf também é a carteira de pior desempenho e, por isso, ndo foi incluida outra carteira.

17



Dentre os métodos histéricos, o Simples e o Estruturado sdo rejeitados pelo teste de
proporcao de excegdes de VaR (teste de Kupiec) em cinco e em oito das nove carteiras
respectivamente (Tabela 2), sendo que o Ultimo apresenta proporcdes de excecdes
maiores por ser menos conservador. As rejel¢cdes ocorrem sempre quando ha na carteira
uma op¢do fora-do-dinheiro, seja de Telemar ou de Petrobras. O Hibrido néo € rejeitado
para nenhuma carteira. Em relag@o a EC, o Estruturado e o Simples apresentam maior
proporcao de falhas, acompanhando o resultado da avaliacdo do VaR, e o Hibrido
apresenta apenas duas carteiras em que ha uma Unica falha (Tabela 3). A Tabela 14
mostra que o Hibrido possui uma média de EC maior e € menos voldtil. A maior
proporcéo de falhas dos métodos Simples e o Estruturado se deve principalmente a
aglomerados de fahas, o que pode ser evidenciado nas Figuras 3 e 5, exceto para a
carteira formada por opcdes somente fora-do-dinheiro (PfTf) — Figura 7 — em que as
falhas se apresentam mais distribuidas. As diferencas méximas de [Perdas — EC] séo
maiores para 0 método Histérico Estruturado, seguido do Simples e sdo maiores para a

carteira com opcdes fora-do-dinheiro e menores para as com opcdes dentro-do-dinheiro.

4.2 Carteiras Vendidas

Para as carteiras vendidas, ao contrario das compradas, ndo ha a restricdo de que o VaR
e a EC sgam no maximo o vaor da carteira, devido as possibilidades ilimitadas de

perda.

As Tabelas 8 e 9 apresentam respectivamente a proporcdo de excecdes para VaR, com
os resultados do teste de Kupiec, e das falhas de EC para as carteiras vendidas. As
Tabelas 10 a 13 apresentam a avaliacdo da EC para as carteiras PATd, PnTn, PfTf e para
o total de carteiras juntas (PtTt). A Figura 8 apresenta o gréfico Percentua de Falhas de
EC versus Médiade EC’s para o total das carteiras (PtTt). As Figuras 9 a 16 apresentam
0 backtesting das estimativas de EC contra os retornos efetivos de 10 dias Uteis das
carteiras para todas a metodologias, com carteiras com opcdes de mesma proximidade

do dinheiro e da com pior desempenho de EC, a PdTf.

De uma maneira geral, os resultados para o0 VaR sdo melhores para os métodos
baseados na abordagem deltaagama. O método Histérico Hibrido obteve a pior

performance e os demais apresentam quantidades semelhantes entre carteiras rejeitadas
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e ndo rejeitadas. Em relacdo a EC (Figura 8), os métodos apresentam resultados dentro
dos padrdes esperados, tendo em vista que a EC também deriva de uma metodologia de
VaR de 99%, exceto para o Historico Hibrido e para algumas carteiras do Histérico
Estruturado e do Monte Carlo.

As abordagens baseadas na metodologia delta-gama, quanto a avaliacdo do VaR, ndo
s30 rejeitadas para nenhuma carteira, exceto a PdTf para a metodologia Delta-Gama-
Delta. Na avaliacdo da EC, os dois métodos obtém uma satisfatoria performance, uma
vez que conjugam uma baixa proporc¢éo de falhas (ver Tabela 9 e Figura 8) com uma
média geral e desvio-padréo de EC baixos em relagdo aos outros métodos. Em relacéo a
[Perdas — EC], as diferencas maxima e média para a carteira com opc¢des no-dinheiro
s80 mais elevadas. Este resultado pode ser devido a maior sensibilidade do delta em
relacdo a mudancgas do ativo-objeto, para opcbes com esta proximidade do dinheiro
(nesta situagcdo, o guste da convexidade, gama, é mais relevante). O método
Padronizado, que no caso de posi¢éo vendida € um método que também determinaa EC
baseado nas medidas de sensibilidade da opcdo, apresenta um numero de falhas
aproximadamente igual ao Delta-Gama e menor que 0 Delta-Gama-Delta, mas com uma
média de [EC — Perdas] bem superior aos outros dois métodos, o que significa um grau
desnecessario de alocacdo de capital. Essa exigéncia excessiva também pode ser
comprovada na Figura 8. Como exemplo, ha uma observacdo em que a EC é 938% do
montante da carteira PdTf (Figura 16).% Ao comparar 0 método Padronizado com o
Delta-Gama, apesar de ele apresentar sensibilidade ao risco de volatilidade, ele é menos
conservador nos casos em que o percentua utilizado (16%) sobre o ativo-objeto é

menor que o VaR do préprio ativo-objeto.”®

Dos métodos histéricos, o Hibrido € rejeitado pelo teste de proporcéo de excecdes de
VaR paratodas as carteiras (Tabela 8). Os métodos Simples e Estruturado sdo rejeitados
em quatro e cinco carteiras respectivamente, sendo que as maiores proporcoes de
excecOes que causam rejeicdo sdo para as carteiras compostas de opcdes fora-do-
dinheiro de Telemar. Em relacdo a EC, o Simples apresenta resultados dentro dos
padrdes esperados, enquanto que o Hibrido, acompanhando o desempenho do VaR,

%2 Nesta observacio a EC elevada se deve principalmente a parcela referente ao gama, que é o dobro da
parcelado delta.

“ A parcela de exigéncia de capital devido & sensibilidade da opcéo a volatilidade do ativo-objeto é
desprezivel em relagdo as outras parcel as da metodol ogia padroni zada.
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apresenta resultados bastante ruins, como por exemplo, de 10,17% de falhas para a
carteira PAdTf, como pode ser evidenciado na Figura 16. Porém, a existéncia de um
aglomerado de falhas nas primeiras observacOes enviesa este resultado. O Estruturado

apresenta duas carteiras, a PATn e a PdTf, com excessiva propor¢do de falhas.

Pelas Figuras 9, 11, 13 e 15 nota-se que o méodo Monte Carlo acompanha sempre o
comportamento das metodologias delta-gama, exceto quando a opcéo de Petrobras na
carteira é a no-dinheiro. Neste caso, 0 método se torna mais voléatil e € sempre rejeitado
para VaR e para EC (Tabelas 8 e 9). O méodo também apresenta média das [EC —
Perdas] (Tabela 13) com percentuais semelhantes as abordagens delta-gama. Porém
guando ha perdas, o método apresenta maximo de [Perdas — EC] bastante elevado, o que
significa que as falhas ndo foram capturadas pel o método por uma grande margem.

A Tabela 14 e afigura 8 corroboram a observagao de que as abordagens que se baseiam
na metodologia delta-gama e a Monte Carlo possuem comportamento semelhante. A
metodol ogia Delta-Gama-Delta merece destaque, uma vez que mesmo possuindo média
e desvio-padrdo menores que todos os demais métodos, obtém um desempenho
satisfatério. O método Padronizado, apesar de obter um percentual de falhas pequeno,
como as abordagens que se baseiam na metodologia delta-gama, apresenta uma maior

média de EC's e um desvio-padréo alto.

As médias de [EC — Perdas] sdo as maiores para a carteira com opgdes fora-do-dinheiro
(PfTf), evidenciando, exceto para o método Hibrido, uma excessiva alocacéo de capital

para carteiras com opgdes com esta proximidade do dinheiro.

5. Conclusdes e Consider acdes Finais

O objetivo deste trabalho é avaliar metodologias de calculo de exigéncia de capital para
carteiras de opcdes no mercado brasileiro. Sdo estudadas carteiras com opcdes apenas
compradas ou apenas vendidas de ativos-objeto diferentes, Telemar e Petrobras,
classificadas pela proximidade do dinheiro. N&o foram contempladas estratégias neste
artigo.

Os resultados de VaR e EC para as carteiras compradas e vendidas séo de um modo

geral razoaveis. As abordagens baseadas na metodologia delta-gama, a Delta-Gama e a
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Dedta-Gama-Delta, apresentam resultados satisfatérios para o conjunto das carteiras
compradas e vendidas. Para as compradas, a EC € quase sempre a totalidade da carteira,
0 que explica o pequeno numero de falhas. Para as vendidas, as proporcdes de falhas
dentro dos limites esperados e o0 nivel de alocacdo de capital baixo em relacdo aos

outros métodos evidenciam a boa performance.

As abordagens histéricas, de uma maneira geral, ndo obtém bons desempenhos. O
Histérico Hibrido apresenta uma boa performance para as carteiras compradas, mas um
desempenho bastante insatisfatorio para as vendidas. O Histérico Simples e o
Estruturado ndo mostram bons resultados, para VaR e EC, tanto para as compradas
como para as vendidas, exceto para a EC das carteiras vendidas. Esses métodos
apresentam carteiras rejeitadas sempre que as opcdes forado-dinheiro de Telemar
compdem as carteiras. Os fracos resultados dos métodos que utilizam esta abordagem
podem ser devido ao emprego de uma estimativa historica para a volatilidade, uma vez
gue pode conduzir a opcdo a um preco diferente do de mercado quando utilizada como

parametro da férmulade Black & Scholes.

O Monte Carlo apresenta bom desempenho para as carteiras compradas, e fraco para as
vendidas, resultado de altas proporcdes de falhas para carteiras vendidas de opcdes no-
dinheiro. As premissas de que o preco do ativo-objeto segue 0 movimento browniano
geométrico com residuos normais e a adogdo da taxa de juros livre de risco como
retorno esperado do ativo séo fatores que podem ter contribuido para este resultado.

O Padronizado tem propor¢des de falhas bastante satisfatorias para as carteiras vendidas
e para as compradas, em que a EC € quase sempre a totalidade da carteira. Porém, no
caso das posi¢des vendidas, em que o método determina a EC baseado nas medidas de
sensibilidade da opgcdo como as abordagens delta-gama, ele apresenta uma elevada

alocacdo de capital relativamente aos seus correlatos.

A metodologia histérica assume que 0s retornos passados representam a melhor
distribuicdo de probabilidades do retorno futuro do ativo-objeto. Desta forma, a Unica
volatilidade coerente com esta metodologia é a volatilidade baseada nos retornos
passados, ou sga, uma volatilidade historica. Entretanto, na pratica, procedimentos
diferentes de estimacdo de volatilidades para emprego nos métodos historicos podem
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ser empregados afim de diminuir as elevadas proporgoes de excegOes verificadas. Desta
forma, sugere-se a utilizacdo da volatilidade implicita da mesma opc¢do, mesma
estimativa utilizada nas outras metodologias deste trabalho, ainda que isto represente

uma inconsisténcia.

Os resultados desta pesquisa também podem ter sido prejudicados pela fata de
sincronia entre os precos de fechamento do ativo-objeto e das opcbes. Além disso, ha o
fato de que sdo compostas carteiras com amostras pequenas, 0 que pode distorcer os
resultados. Outro problema verificado € a ocorréncia de aglomerados de fahas, pelo
fato de se trabalhar com retornos de dez dias, que prejudicam o desempenho das
carteiras na afericdo da exigéncia de capital. Esta € uma particularidade deste trabalho,

umavez que o Comité de Basiléia ndo exige backtesting para alocacéo de capital.

22



Referéncias Bibliogr éficas

BASEL COMMITTEE ON BANKING SUPERVISON. Amendment to the Capital
Accord to Incorporate Market Risks. January 1996.

BASEL COMMITTEE ON BANKING SUPERVISON. Overview of the Amendment
to the Capital Accord to Incorporate Market Risks. January 1996.

BASEL COMMITTEE ON BANKING SUPERVISON. Supervisory Framework for
the Use of " Backtesting" in Conjunction with the Internal Models Aproach to
Market Risk Capital Requirements. January 1996.

BARROS, P.; LEMGRUBER, E.F. Andlise da Relacdo entre Liquidez e Ganhos de
Arbitragem no Mercado de Opcgdes da Telebras apés o Plano Real.
ENANPAD. 1997.

BEZERRA, F.; CARMONA, C. Avaliacdo da Estimativa do Risco de Mercado de
AcOes e Opgdes de Compra da Petrobras Utilizando a Metodologia Value at
Risk (VaR) com Simulacéo de Monte Carlo. ENANPAD. 2001.

BLACK, F.; SCHOLES, M. The Pricing of Options and Corporate Liabilities, Journal
of Political Economy, 81 (3): 637-59, May 1973.

BM&F. Servigcos. Sistema de Recuperacdo de Informagdes. Resumo Estatistico do
Pregdo. DI-1 dia. Disponivel em www.bmf.com.br. Acesso em: 03 dez. 2002.

BOUDOUKH, J.; RICHARDSON, M.; WHITELAW, R. The Best of Both Worlds,
Risk 11 (May), 64-67,1998.

CUNHA JR, D.; LEMGRUBER, E. F. Op¢des de Délar no Brasil com Taxas de Juro
e de Cupom Estocasticos, IX Congresso COPPEAD de Administracéo, Novembro
2002.

DONANGELO, A. ; SILVA, W; LEMGRUBER, E.F. Estimadores de Volatilidades
para Modelos de Valor em Risco de Ativos Lineares e Ndo-Lineares: Investigacao
para Periodos de Crises e Estaveis no Mercado Brasileiro. Gestdo de Risco e
Derivativos - Aplicages no Brasil. Coppead. Ed. Atlas. 2001.

ECONOMATICA: banco de dados. Universidade Federal do Rio de Janeiro —
COPPEAD. Centro de Estudos em Financas e Controle. Rio de Janeiro, 2002.

ESTRELLA, A. et al. The Price Risk of Options Positions. Measurement and
Capital Requirements. Federal Reserve Bank of New York. - Quarterly Review/
Summer-Fall 1994.

HENDRICKS, D. Evaluation of Value-at-Risk Models Using Historical Data,
Economic Policy Review, Federal Reserve Bank of New York, (April), pp. 39-70,
1996.

HULL, J. Options, Futures and other Derivatives. Upper Saddle River: Prentice Hall,
fifth edition, 2003.

23



JORION, P. Value at Risk: The New Benchmark for Managing Financial Risk. 2",
Edition, McGraw-Hill, 2001.

KUPIEC, P. Techniques for verifying the accuracy of risk measurement models.
Journal of Derivatives, v. 2, p. 73-84, December 1995.

.MOLLICA, M. A. Uma Avaliacdo de Modelos de Value at Risk: comparacdo entre
métodos tradicionais e modelos de variancia condicional. S&o Paulo: FEA/USP,
1999. Dissertacéo. (Mestrado em Administracéo).

OLIVEIRA, G. Informacdo Implicita em Prémio de Opgdes. Sdo Paulo: USP, 2000.
Dissertacdo de Mestrado.

PRITSKER, M. The hidden dangers of historical simulation. Working paper, Federal
Reserve Board (January), 2001.

RISKMETRICS GROUP. RiskMetrics - Technical Document. New York - J. P.
Morgan, 1996.

24



Tabela 1 — Composicdo e Quantidade de Dias de Negociacdo das Carteiras de
Opcoes sobre Ativos Objetos Diferentes, Utilizadas para as Avaliagdes de VaR e EC

Carteiras |Opcéo de Petrobras| Opcao de Telemar Quat?ggadeQuaEtCl:dade
PdTd dentro-do-dinheiro | dentro-do-dinheiro 138 95
PdTn dentro-do-dinheiro no-dinheiro 155 115
PdTf dentro-do-dinheiro fora-do-dinheiro 156 118
PnTd no-dinheiro dentro-do-dinheiro 255 220
PnTn no-dinheiro no-dinheiro 315 274
PnTf no-dinheiro fora-do-dinheiro 324 288
PfTd fora-do-dinheiro dentro-do-dinheiro 210 178
PfTn fora-do-dinheiro no-dinheiro 255 215
PfTf fora-do-dinheiro fora-do-dinheiro 260 224

PtTt todas as carteiras acima juntas 2068 1727

Tabela 2 — Proporcéo de Excegbes de VaR de 1 dia, com Nivel de Confianca de 99%, e seu
Resultado do Teste de Kupiec, para cada M etodol ogia Aplicada as Carteiras com Posi¢oes

Compradas
M etodologias - Propor ¢do de Excegdes
N°de
CarteirasObslerva- Delta- Kupiec GDSrE:- Kupiec H ilstérico K upiec Histérico Kupiec H igérico Kupiec Monte Kupiec

coes |Gama Delta Simples Estruturado Hibrido Carlo
PdTd 138 |0,72%| A |0,00%| A | 0,72% | A 2,90% A | 000% | A |145%| A
PdTn 155 |0,65%| A |0,00%| A | 0,65% | A 3,87% R | 065% | A |129%| A
PdTf 156 |0,64%| A |0,00%| A | 385% | R 5,13% R | 256% | A |0,00%| A
PnTd 255 |0,39%| A |0,00%| A | 235% | A 5,10% R | 078% | A |1,18%| A
PnTn 315 |0,32%| A |0,00%| A | 159% | A 4,76% R | 063% | A |095%| A
PnTf 324 |1,23%| A |0,00%| A | 432% | R 6,17% R | 1,85% | A |0,00%| A
PfTd 210 |0,00%| A |0,00%| A | 524% | R 6,67% R | 238% | A |0,00%| A
PfTn 255 |0,78%| A |0,00%| A | 392% | R 6,67% R | 196% | A |0,00%| A
PfTf 260 |1,15%| A |0,00%| A | 538% | R 8,08% R | 192% | A |0,00%| A
PtTt 2068 |0,68% 0,00% 3,29% 5,71% 1,45% 0,48%

Observacao: quando a proporcdo de excegdes se encontra dentro dos limites de Kupiec, a metodologia € considerada ndo rejeitada (A) para g

carteira. Em caso contrario, a metodologia é considerada rgjeitada (R).
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Tabela 3 — Proporcdo de Falhas de EC em relacdo aos Retornos de 10 dias, para cada

Metodologia, Aplicada as Carteiras com Posi¢des Compradas

N° de M etodologias - Propor ¢do de Falhas
Carteiras| Observa- | Delta- Delta- | it érico | Histérico | Historico ,
~ Gama- . P Monte Carlo|Padronizado
coes Gama Delta Simples |Estruturado| Hibrido
PdTd 95 0,00% 0,00% 0,00% 5,26% 0,00% 0,00% 0,00%
PdTn 115 0,00% 0,00% 0,00% 4,35% 0,00% 0,00% 0,00%
PdTf 118 0,00% 0,00% 0,85% 2,54% 0,00% 0,00% 0,00%
PnTd 220 0,45% 0,00% 2,27% 5,45% 0,00% 0,00% 0,00%
PnTn 274 1,82% 0,00% 1,82% 5,11% 0,00% 0,00% 0,00%
PnTf 288 3,13% 1,04% 2,78% 6,25% 0,69% 0,00% 0,00%
PfTd 178 0,56% 0,00% 3,93% 5,62% 0,00% 0,00% 0,00%
PfTn 215 0,47% 0,00% 4,19% 5,12% 0,00% 0,00% 0,00%
PfTf 224 1,79% 0,45% 5,36% 8,04% 0,45% 0,00% 0,00%
PtTt 1727 1,22% 0,23% 2,72% 5,56% 0,17% 0,00% 0,00%

Tabela 4 — Avaliagéo das Fahas para a Exigéncia de Capital (EC) segundo cada Metodologia
para uma Posi¢éo Comprada de Carteira PdTd.

Diferencasentrea EC eas
Perdas Superioresa EC (%)

Diferencasentrea EC eas
PerdasInferioresa EC (%)

M étodos % Falhas| Média | Minimo | Maximo | Média | Minimo | Mé&ximo
Delta-Gama 0,00% - - - 47,45% 8,32% | 96,68%
Delta-Gama-Delta 0,00% - - - 47,61% 8,32% | 96,68%
Histérico Simples 0,00% - - - 45,05% 7,75% 96,68%
Historico Estruturado 5,26% 11,69% 2,28% 24,52% | 44,34% 4,57% 96,68%
Histérico Hibrido 0,00% - - - 47,39% 8,32% | 96,68%
Monte Carlo 0,00% - - - 47,12% 8,32% | 96,68%
Padronizado 0,00% - - - 46,67% 8,32% 96,68%
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Tabela 5 — Avaliacéo das Fahas para a Exigéncia de Capital (EC) segundo cada Metodologia
para uma Posi¢céo Comprada de Carteira PnTn.

Diferencasentrea EC eas
Perdas Superioresa EC (%)

Diferencasentrea EC eas
PerdasInferioresa EC (%)

M éodos % Falhas| Média | Minimo | M&imo | Média | Minimo | M&ximo
Delta-Gama 1,82% 4,99% 0,39% 11,42% | 48,29% 0,55% | 99,27%
Delta-Gama-Delta 0,00% - - - 48,98% 3,16% | 99,27%
Historico Simples 1,82% 11,61% | 0,39% 19,04% | 48,19% 0,73% 99,08%
Histérico Estruturado 5,11% 24,42% 1,14% 52,92% | 47,50% 1,97% 99,08%
Histérico Hibrido 0,00% - - - 49,38% 3,16% | 99,08%
Monte Carlo 0,00% - - - 50,22% 3,16% | 99,27%
Padr onizado 0,00% - - - 50,62% 3,16% | 99,27%

Tabela 6 — Avaliagéo das Fahas para a Exigéncia de Capital (EC) segundo cada Metodologia
para uma Posi¢éo Comprada de Carteira PfTT.

Diferencasentrea EC eas Diferencasentrea EC eas

Perdas Superioresa EC (%) PerdasInferioresa EC (%)
M étodos % Falhas| Média | Minimo | Maximo | Média | Minimo | Mé&ximo
Delta-Gama 1,79% 4,15% 0,43% 11,03% | 46,01% 1,89% | 99,80%
Delta-Gama-Delta 0,45% 6,49% 6,49% 6,49% | 46,17% 1,45% 99,80%
Histérico Simples 5,36% 35,37% 1,29% 72,68% | 44,42% 1,89% 99,80%
Histérico Estruturado 8,04% 36,18% 6,27% 72,68% | 44,26% 0,93% 99,80%
Histérico Hibrido 0,45% 3,09% 3,09% 3,09% | 45,14% 1,89% 99,80%
Monte Carlo 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% | 46,60% 1,89% 99,80%
Padronizado 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% | 46,60% 1,89% 99,80%
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Tabela 7 — Avaiacdo das Fahas para a Exigéncia de Capita (EC) segundo cada
M etodol ogia para uma Posi¢do Comprada de Carteira PtTt.

[;gge?:jgaasséeun;:iirliae Diferencasentrea EC e as Perdas
EC (%) Inferioresa EC (%)

M é&odos % Falhas| Média Méximo | Média M inimo Maximo
Delta-Gama 1,22% 2,41% 11,42% | 48,51% 0,55% 99,80%
Delta-Gama-Delta 0,23% 1,37% 6,72% 49,22% 0,12% 99,80%
Histérico Simples 2,72% 21,69% 74,28% | 47,98% 0,73% 99,80%
Histérico Estruturado | 5,56% 28,44% 74,28% | 47,04% 0,93% 99,80%
Historico Hibrido 0,17% 1,85% 11,32% | 48,74% 0,38% 99,80%
Monte Carlo 0,00% - - 49,89% 1,89% 99,80%
Padronizado 0,00% - - 49,95% 1,89% 99,80%

Tabela 8 — Proporcdo de Excecles de VaR de 1 dia, com Nivel de Confianca de 99%, e seu
Resultado do Teste de Kupiec, para cada Metodologia Aplicada as Carteiras com Posi¢Oes
Vendidas

M etodologias - Propor ¢do de Excegdes
N° de Delta-
CarteiragObserva- Delta- Kupied Gama- KUIC‘ieCHistérico Kupiec Histdrico KupieCHistéricoKupieC Monte|, .
¢les |Gama Delta Simples Estruturado Hibrido carlo| P
PdTd 138 |0,00%| A |1,45%| A 1,45% A 4,35% R 6,52% R |0,72%| A
PdTn 155 |0,65%| A [1,29%]| A 3,23% R 3,23% R 5,81% R 1,29%| A
PdTf 156 [1,92%| A |3,21%| R 577% R 6,41% R 8,97% R |385%| R
PnTd 255 |0,00%| A |0,39%| A 0,78% A 1,18% A 2,75% R (2,75%| R
PnTn 315 |0,00%| A |0,63%| A 0,95% A 1,27% A 2,54% R (317%| R
PnTf 324 |0,62%| A |123%| A 4,01% R 5,25% R |1049% | R (247%| R
PfTd 210 |0,00%| A |0,00%| A 1,90% A 1,90% A 3,33% R [0,00%| A
PfTn 255 |0,00%| A |0,39%| A 1,57% A 1,57% A 2,75% R 10,39%| A
PfTf 260 1(0,38%| A |0,77%| A | 383% | R 4,60% R [11,88% | R [1,53%| A
PtTt 2068 |0,34% 0,92% 2,51% 3,14% 6,09% 1,89%
Observacédo: quando a proporgédo de excegdes se encontra dentro dos limites de Kupiec, a metodologia é considerada néo rejeitada (A) para g
carteira. Em caso contrario, a metodologia é considerada rgjeitada (R).
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Tabela 9 — Proporcéo de Falhas de EC em relac8o aos Retornos de 10 dias, para cada
Metodologia, Aplicada as Carteiras com Posi¢des Vendidas

N° de M etodologias - Propor ¢do de Falhas
Carteiras| Observa- | Dedlta- GD:I;;'_ Histérico | Histérico | Histérico Monte CarlolPadronizado
coes Gama Delta Simples |Estruturado| Hibrido
PdTd 95 0,00% 1,05% 2,11% 2,11% 4,21% 1,05% 1,05%
PdTn 115 0,00% 1,74% 1,74% 3,48% 6,09% 1,74% 0,87%
PdTf 118 0,00% 1,69% 1,69% 3,39% 10,17% 0,85% 0,85%
PnTd 220 1,37% 1,83% 0,00% 0,46% 0,46% 3,65% 0,46%
PnTn 274 1,47% 1,47% 0,37% 0,37% 0,73% 2,56% 0,37%
PnTf 288 0,35% 1,39% 1,05% 1,39% 3,14% 2,44% 0,35%
PfTd 178 0,00% 0,56% 0,00% 0,00% 0,00% 0,56% 0,00%
PfTn 215 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
PfTf 224 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,89% 0,00% 0,00%
PtTt 1727 0,46% 1,04% 0,58% 0,93% 2,14% 1,57% 0,35%

Tabela 10 — Avaliacéo das Fahas para a Exigéncia de Capita (EC) segundo cada
M etodol ogia para uma Posicédo Vendida de Carteira PdTd.

Diferencasentrea EC eas
Perdas Superioresa EC (%)

Diferencasentrea EC eas
PerdasInferioresa EC (%)

M étodos % Falhas| Média | Minimo | Maximo | Média | Minimo | Mé&ximo
Delta-Gama 0,00% - - - 110,74% | 11,16% | 542,10%
Delta-Gama-Delta 1,05% 13,25% | 13,25% | 13,25% | 90,12% | 18,11% | 328,92%
Histérico Simples 2,11% 28,22% 2,88% 53,56% | 151,76% | 13,86% | 653,32%
Histérico Estruturado 2,11% 41,69% | 1518% | 68,21% | 123,05% | 2,12% | 583,66%
Histérico Hibrido 4.21% 28,81% | 1128% | 58,96% | 105,89% | 0,92% | 456,94%
Monte Carlo 1,05% 4,98% 4,98% 4,98% 95,51% | 16,72% | 494,91%
Padronizado 1,05% 41,40% | 41,40% | 41,40% | 111,19% | 9,26% | 585,10%
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Tabela 11 — Avaliacdo das Falhas para a Exigéncia de Capital (EC) segundo cada Metodologia
para uma Posicdo Vendida de Carteira PnTn.

Diferencasentrea EC eas Diferencasentrea EC eas
Perdas Superioresa EC (%) PerdasInferioresa EC (%)

M éodos % Falhas| Média | Minimo | M&imo | Média | Minimo | M&ximo
Delta-Gama 1,47% 20,87% 8,18% 32,88% | 152,39% | 44,24% | 576,29%
Delta-Gama-Delta 1,47% 55/42% | 40,35% | 78,89% | 124,16% | 7,64% | 360,71%
Historico Simples 0,37% 26,22% | 26,22% | 26,22% | 251,74% | 117,40% | 524,60%
Historico Estruturado 0,37% 59,68% | 59,68% | 59,68% | 227,72% | 78,57% | 504,37%
Histérico Hibrido 0,73% 18,74% 3,80% 24,02% | 221,63% | 6,00% | 480,00%
Monte Carlo 2,56% 39,81% | 13,46% | 59,21% | 118,86% | 0,67% | 498,48%
Padronizado 0,37% 65,92% | 65,92% | 65,92% | 196,20% | 56,17% | 634,62%

Tabela 12 — Avaliacéo das Fahas para a Exigéncia de Capita (EC) segundo cada
M etodol ogia para uma Posicéo Vendida de Carteira PfTT.

Diferencasentrea EC eas Diferencasentrea EC eas

Perdas Superioresa EC (%) PerdasInferioresa EC (%)
M étodos % Falhas| Média | Minimo | Maximo | Média | Minimo | Mé&ximo
Delta-Gama 0,00% - - - 240,61% | 95,89% | 450,28%
Delta-Gama-Delta 0,00% - - - 176,75% | 35,49% | 317,91%
Histérico Simples 0,00% - - - 510,74% | 60,53% | 832,02%
Histérico Estruturado 0,00% - - - 444,26% | 49,66% | 808,79%
Histérico Hibrido 0,89% 22,80% | 1549% | 30,11% | 402,89% | 3,47% | 996,46%
Monte Carlo 0,00% - - - 198,20% | 48,26% | 380,31%
Padronizado 0,00% - - - 389,81% | 193,77% | 827,66%
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Tabela 13 — Avaliagdo das Falhas para a Exigéncia de Capital (EC) segundo cada
M etodol ogia para uma Posicédo Vendida de Carteira PtTt.

E;i?gﬁg;;?;; Diferencas e;ntrea\tEC easPerdas

AEC (%) Inferioresa EC (%)
M éodos % Falhas| Média | Maximo M édia M inimo M &ximo
Delta-Gama 0,46% 8,57% 44,54% 171,08% 8,83% 611,39%
Delta-Gama-Delta 1,04% | 26,06% | 78,89% 134,51% 0,05% 408,31%
Historico Simples 0,58% [ 16,01% | 93,76% 314,62% 1,43% 832,31%
Histérico Estruturado | 0,93% | 22,47% | 114,00% | 282,62% 1,11% 808,79%
Histérico Hibrido 2,14% | 23,76% | 174,52% | 262,86% 0,92% 996,46%
Monte Carlo 157% | 21,07% | 107,29% | 142,69% 0,67% 601,50%
Padr onizado 0,35% | 28,42% | 65,92% 243,82% 8,39% 827,66%

Tabela 14 — Média Geral e Desvio-Padréo Geral das Exigéncias de

Capital (EC) segundo cada Metodologia para as Carteiras Compradas

e Vendidas de Opcoes
Méodos Compradas Vendidas
Média DP Média DP
Delta-Gama 97,68% 6,91% 265,87% 129,56%
Delta-Gama-Delta 98,74% 4,92% 212,98% 80,64%
Histérico Simples 90,30% 24,36% 304,87% | 179,66%
Histérico Estruturado 85,31% 30,05% 278,98% 178,45%
Histérico Hibrido 97,68% 6,91% 227,42% 174,26%
Monte Carlo 99,31% 3,06% 223,45% 120,51%
Padr onizado 99,28% 2,95% 338,86% 172,70%
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Figura 1 — Percentual de Falhas das Metodologias Estudadas e M édia de Exigéncia de Capital
em Relagcdo ao Montante de Capital Investido parao Total das Carteiras Compradas em uma
Opcdo de Telemar e uma Opcédo de Petrobras.
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Figura 2 — Retornos Efetivos de 10 dias e Estimativas de EC para as Metodol ogias
Delta-Gama, Delta-Gama-Delta e Monte Carlo, para Carteira Comprada de PdTd.
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Figura 3 — Retornos Efetivos de 10 dias e Estimativas de EC para as Metodologias
Historica Simples, Histérica Estruturada, Histérica Hibrida e Padronizada, para
Carteira Comprada de PdTd.
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Figura 4 — Retornos Efetivos de 10 dias e Estimativas de EC para as Metodol ogias
Delta-Gama, Delta-Gama-Delta e Monte Carlo, para Carteira Comprada de PnTn.
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Figura 5 — Retornos Efetivos de 10 dias e Estimativas de EC para as Metodologias
Histérica Simples, Histérica Estruturada, Histérica Hibrida e Padronizada, para
Carteira Comprada de PnTn.
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Figura 6 — Retornos Efetivos de 10 dias e Estimativas de EC para as Metodol ogias
Delta-Gama, Delta-Gama-Delta e Monte Carlo, para Carteira Comprada de PfTf.
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Figura 7 — Retornos Efetivos de 10 dias e Estimativas de EC para as Metodologias
Historica Simples, Histérica Estruturada, Histérica Hibrida e Padronizada, para
Carteira Comprada de PfTf.
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Figura 8 — Percentual de Falhas das M etodologias Estudadas e M édia de Exigéncia de Capital em
Relagcdo ao Montante de Capital Investido para o Total das Carteiras Vendidas em uma Opcéo de
Telemar e uma Opcé&o de Petrobras.
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Figura 9 — Retornos Efetivos de 10 dias e Estimativas de EC para as Metodologias
Delta-Gama, Delta-Gama-Delta e Monte Carlo, para Carteira Vendida de PdTd.
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Figura 10 — Retornos Efetivos de 10 dias e Estimativas de EC para as Metodologias
Historica Simples, Histérica Estruturada, Histérica Hibrida e Padronizada, para
Carteira Vendida de PdTd.
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Figura 11 — Retornos Efetivos de 10 dias e Estimativas de EC para as Metodologias
Delta-Gama, Delta-Gama-Delta e Monte Carlo, para Carteira Vendida de PnTn.
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Figura 12 — Retornos Efetivos de 10 dias e Estimativas de EC para as Metodologias
Histérica Simples, Histérica Estruturada, Histérica Hibrida e Padronizada, para
Carteira Vendida de PnTn.
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Figura 13 — Retornos Efetivos de 10 dias e Estimativas de EC para as Metodologias
Delta-Gama, Delta-Gama-Delta e Monte Carlo, para Carteira Vendida de PfTf.
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Figura 14 — Retornos Efetivos de 10 dias e Estimativas de EC para as Metodologias
Historica Simples, Histérica Estruturada, Histérica Hibrida e Padronizada, para
Carteira Vendida de PfTf.
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Figura 15 — Retornos Efetivos de 10 dias e Estimativas de EC para as Metodologias
Delta-Gama, Delta-Gama-Delta e Monte Carlo, para Carteira Vendida de PdTf.
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Figura 16 — Retornos Efetivos de 10 dias e Estimativas de EC para as Metodologias
Historica Simples, Histérica Estruturada, Histérica Hibrida e Padronizada, para
Carteira Vendida de PdTf.
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