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Simulacdo Histérica Filtrada: Incorporacdo da Volatilidade ao
Modelo Historico de Calculo de Risco para Ativos Nao-Lineares

Claudio Henrique da Silveira Barbedo
Gustavo Silva Araljjo”
Eduardo Faco Lemgruber™

Resumo

Modelos historicos vém sendo bastante utilizados na estimagéo do valor em
risco (VaR) devido ao fato de que muitos retornos de ativos financeiros néo
podem ser descritos por uma distribuicdo tedrica. Nestes modelos, cada
observac@o passada forma um cendrio possivel e para cada cen&rio ha a
precificacdo do ativo, 0 que representa uma suposicdo implicita de que os
retornos sdo independentes e identicamente distribuidos. A violagcdo desta
suposicdo é a principal critica a estes modelos, evidenciada pela existéncia de
aglomerados de volatilidade nas séries financeiras, que levam a uma
inconsisténcia na estimativa do valor em risco. O presente trabalho apresenta
uma solucdo para este problema ao incorporar a volatilidade ao modelo
histérico para o cdculo do vaor em risco de opghes sobre acBes no mercado
brasileiro. Os resultados obtidos mostram que, durante o periodo estudado, a
metodol ogia apresenta bom desempenho para estimativa do VaR de opgdes no
nivel de confianga de 99%. Para os niveis de confianca de 98% e 95%, verifica
Se uma superestimagéo do VaR.

Palavras-chave: VaR. Simulacdo histérica. Opgéo
Classificagdo JEL : E5S8; G18
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1 —Introducéo

Modelos historicos vém sendo bastante utilizados na estimac&o do valor em risco
(VaR) devido ao fato de que muitos retornos de ativos financeiros ndo podem ser descritos
por uma distribuicdo tedrica. Hull e White (1998) e Bonomo e Garcia (2001) evidenciam
gue séries financeiras ndo descrevem um comportamento normal nos mercados de moedas
e brasileiro de agdes, respectivamente. Como previamente documentado por Kendall
(1953), Mandelbrot (1963) e Fama (1965), a suposi¢do de normalidade é pouco redista, a
medida que a distribuicdo dos retornos das séries financeiras parece tender para uma
assimetria e para caudas mais gordas do que a desta distribuicdo. Estes problemas séo
agravados quando a carteira contém posi¢cdes em ativos ndo-lineares. Neste caso, métodos
de simulagéo sfo as alternativas recomendadas a fim de capturar a n&o linearidade entre os
precos da opcdo e do ativo-objeto e a ndo normalidade da distribui¢do dos retornos, a fim
de se evitar problemas de sub e superestimacdo das metodologias de VaR (Pritsker, 1997).

No modelo histérico tradicional, cada observacdo passada forma um cenario
possivel e para cada cen&io ha a precificagdo do ativo, o que representa uma suposi Gao
implicita de que os retornos sdo independentes e identicamente distribuidos (iid). Fierli
(2002) ressdlta que a violagdo desta suposicdo € a principal critica a este modelo,
evidenciada pela existéncia de aglomerados de volatilidade, que leva a uma inconsisténcia
na estimativa do valor em risco.! Algumas técnicas vém sendo usadas para reduzir esta
inconsisténcia, como o modelo Histérico Hibrido, de Boudoukh, Richardson e Whitelaw
(1998), que desconsidera a suposicdo padréo de que as observagdes passadas tém a mesma

probabilidade de ocorréncia ao atribuir maior probabilidade aos retornos mais recentes.

A metodologia de Simulagdo Histérica Filtrada (SHF), de Barone-Adesi,
Giannopoulos e Volsper (1999), também se mostra como uma aternativa a este problema e
ainda consegue lidar com a heterocedasticidade dos retornos dos ativos, ao incorporar a
volatilidade corrente a0 modelo histérico através da técnica de padronizagdo dos retornos,

gue consiste na utilizagdo dos residuos de retorno divididos pela volatilidade model ada por

! Aglomerados ou clusters de vol atilidade s&o tendéncias de séries financeiras de largas mudancas de pregos
serem seguidas por largas mudancgas de pregos.



um processo GARCH.? A utilizagdo dos processos GARCH se propde a capturar a
correlacdo do quadrado dos retornos e os aglomerados de volatilidade presentes nas séries
de ativos financeiros. Pritsker (2001) destaca a superioridade da Simulagdo Historica
Filtrada sobre as metodologias Histérica Hibrida, Simulacéo Histérica e sobre os métodos
paramétricos. Fierli (2002) evidencia esta superioridade em uma carteira de opgdes de

indices listados na Bolsade Nova Y ork parao VaR de 1%.

O presente trabalho incorpora a volatilidade ao modelo histérico para o calculo do
valor em risco de opgdes sobre agdes no mercado brasileiro. Os testes utilizados séo o de
proporcdo de falhas de Kupiec (1995), o condicional de Christoffersen (1998) e o de Lopez
(1998). A organizacdo deste trabalho é feita da seguinte maneira: a Segéo 2 apresenta as
caracteristicas da amostra, a metodologia e os testes empregados. Os resultados sdo
mostrados na Secdo 3 e a Segdo 4 conclui o0 estudo.

2 — Aplicacdo da M etodologia Simulacéo Historica Filtrada
2.1 Amostra

A amostra consiste de séries de pregos de fechamento de acBes e opgdes de compra
das empresas Telebras, Globocabo e Petrobras, no periodo de 21/09/98 a 15/04/02, obtidos
do banco de dados da Bolsa de Valores de S& Paulo.®> O banco de dados é dividido em
subperiodos para a regresséo e para o calculo das volatilidades. Um primeiro subperiodo,
até 24/11/00, é utilizado apenas para estimacdo dos parametros da regressdo dos retornos de
cada ativo-objeto e do processo GARCH, gerando uma série de 539 residuos de regressao.
As taxas de juros prefixadas para todos os prazos de vencimentos das opcdes foram
extraidas dos contratos de futuros de DI de um dia negociados na BM&F. O método de

interpolagdo empregado é o flat forward.* A fim de eliminar o assincronismo da amostra,

2 GARCH significa Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedastic e é uma versdo generalizada do
ARCH de Engle (1982).

3 As cotacBes, livres de gjustes, das agdes foram obtidas pelo sistema de informacéio ECONOMATICA.

* Esta metodol ogia para i nterpol agdes de taxas pré-fixadas é sugerida pelo RiskMetrics™ (1996).



apenas as opgdes com valores de mercado maiores que a diferenca entre o preco daagéo eo

valor presente do preco de exercicio s&o incluidas.®

O periodo de estudo abrange nove vencimentos de opgdes. Na selecdo das séries,
busca-se obter 0 maior nimero de séries de opgdes em cada vencimento. Com objetivo de
diminuir a influéncia de uma série de determinado ativo nos resultados, ha a restricdo de
gue as séries das opcdes de diferentes ativos sggam do mesmo tamanho e com observagdes
nos mesmos dias de negadcios. O critério de exclusdo das séries segue o critério de menor
liquidez e de menor continuidade de negociagdo em dias consecutivos durante o periodo. A
Tabela 1 apresenta 0 nimero de dias de negociagdo e de séries de opgdes da amostra para

todos os vencimentos de contratos de opgoes.

Tabela 1 — Vencimentos dos Contratos de Opgdo, NUmero de Dias de Negociagdo e Quantidade de
Séries Estudadas de cada uma das Opgdes de Petrobras, Telemar e Globocabo.

Vencimento | 18/12/00 |19/2/01 |16/4/01 |18/6/01 | 20/8/01 |15/10/01 |17/12/01 | 18/2/02 | 15/4/02
N Dias de 16 44 43 44 56 42 47 31 51
egociacéo
N°de Séries de
Opcoes de Cada 4 5 4 4 3 3 4 3 3
Ativo-Objeto

As carteiras sdo formadas com todas as séries de opcfes em todos 0s venci mentos,
compondo trés carteiras de opgdes, de cada ativo-objeto, e quatro conjuntos de carteiras,
sendo trés através da combinacdo dois a dois de cada ativo e a ultima pela combinacdo dos
trés ativos.® As carteiras s3o formadas com posi¢des compradas nas opcdes e a participacao

financeira de cada opcéo permanece constante em todos os dias de negociacéo.

® Elimina-se parte do assincronismo da amostra pois, se a relagéo ndo ocorre, provavel mente o prego de
fechamento da agéo ocorre em um momento diferente do prego da opgéo.

® Os conjuntos séo Petrobras-Telemar, Petrobras-Globocabo, Telemar- Globocabo e Petrobras-Telemar-
Globocabo.



2.2 A Metodologia

Nenhuma distribuico tedrica é imposta a série de dados, considerando-se téo
somente a propria distribuicdo empirica histérica para a ssimulagdo. A partir destes dados,
modela-se a média condiciona (r;) em funcdo do retorno - termo AR (W), do residuo -
termo MA (8), do desvio-padrdo (o) e da variancia (%), com diferentes lags, conforme a

Equacdo 1, onde ¢, ¢y, Gy, Cs € C4 S30 constantes da regressao.’
r=c+cqu+c,d+c,o+c,0’+¢, (1)

O processo GARCH que melhor se adapta a série de retornos é selecionado entre 0s
processos GARCH simétrico de Bollerslev (1986), TARCH de Glosten et a (1993), e
EGARCH de Nelson (1991), sendo que os parametros do processo selecionado (w, o, B, e
adicionalmente y para 0 TGARCH e EGARCH ) sdo atualizados mensalmente com base
nos p-valores da estimativa de cada parametro e nos critérios Schwartz e Akaike.2*'° Estes
processos sdo apresentados nas Equacdes, 2, 3 e 4 respectivamente, em que & € o residuo
da média condiciona no periodo t e d; € uma variavel dummy que assume vaor 1 (um),

quando &., é negativo e zero, caso contrério.™

ol =w+ac?, + po?,, )
2 _ 2 2 2
o =w+rae, +)d e, + PO, e (3)
2y _ € & 2
Ln(at ) —wta + 14 + ﬂ-n(at—l) ' (4)
g
t-1 t-1

" Todas as séries modeladas pelos processos AR, MA ou ARMA foram testadas pela estatistica de Dickey-
Fuller, cuja hipdtese nula € uma série ndo-estacionéria. As estatisticas dos testes rejeitaram a hip6tese nula
sob o vaor critico de 10%. Para maiores detalhes do teste, veja Griffiths et a (2000).

8 Estes métodos se baseiam no critério de aderéncia que visa comparar medidas de defasagens de modelos
alternativos estimados com o mesmo nimero de observagdes. Para maiores detalhes dos métodos veja
Griffiths et a (2000).

® Os modelos TARCH e EGARCH foram incluidos para que fosse possivel modelar o efeito alavancagem no
célculo da volatilidade. A sigla TARCH significa Threshold Autoregressive Conditional Heteroskedastic e a
EGARCH, Exponential GARCH.

19 No periodo estudado, evidenciou-se a heterocedasti cidade das séries pelo teste de Gol dfel d-Quandit.

1 A hipétese de ndo autocorrelacgo entre os residuos do modelo GARCH é confirmada pelo teste Ljung-Box.



A regressdo da média condicional, Equacdo 1, gera uma série de residuos de
regressdo, &, que sdo padronizados ao serem divididos pelo respectiva volatilidade, ¢, de
cada dia, modelada por um processo GARCH, criando uma série de residuos padronizados
de retorno. A partir desta série sdo simulados novos pregos para o ativo-objeto através da
escolha deatdria e com reposicdo, por um processo de bootstrap, de um residuo
padronizado de retorno, que é multiplicado pela volatilidade modelada pelo processo
GARCH para o dia seguinte, de maneira a gustalo as condi¢bes correntes de mercado.
Este residuo, & compde a parte ndo explicavel do retorno do ativo-objeto, S modelado por
um movimento geométrico browniano. Dado que ¢; € a volatilidade modelada por um
processo GARCH e ataxade juros do ativo livre derisco, r 1, € 0 retorno esperado do ativo,
temos que o prego do ativo-objeto para o dia seguinte, considerando que o ativo ndo paga
dividendos e que o drift para um dia € a taxa de juros do ativo livre de risco, é dado pela
Equacdo 5:

S=S.e [r=Ztve] 5

O procedimento gque gera a trgjetoria de precos do ativo-objeto para o dia seguinte é
repetido 5.000 vezes. Quando se trabalha com uma carteira de ativos, 0 processo €
semel hante, mas com o cuidado de selecionarmos cada residuo padronizado de retorno, de
cada ativo, na mesma data, de maneira a manter 0 co-movimento que existe entre os ativos
acadadia A utilizagdo do co-movimento visa capturar implicitamente a correlacdo entre os
ativos, evitando problemas computacionais com o cdlculo da matriz de variancia-
covariancia.

Os pregos possiveis da opgao de compra, no dia seguinte, sdo determinados através
daformula de Black & Scholes (1973) utilizando-se a volatilidade modelada pelo processo
GARCH. O VaR do dia seguinte da opcdo de compra é a diferenca entre o valor de

fechamento da opc¢éo do dia anterior e 0 valor da opcéo referente ao percentil desegjado.



2.3 Testes para Avaliagcdo da M etodologia

Ostestes para avaliacdo de previsdes de interval os de confianca de VaR empregados
neste trabalho sdo o teste de Kupiec (1995), com nivel de significancia de 5%, o N&o
Condicional e de Independéncia de Christoffersen (1998), e o de Lopez (1998). O teste de
Kupiec e 0 Ndo Condicional (TNC) de Christoffersen séo testes de proporcéo de falhas que
se baseiam na freqiiéncia das observagdes de resultados negativos das carteiras maiores que
0 VaR calculado, denominadas falhas ou excecdes. A hipotese nula € que a proporcdo de
fahas é igua ao nivel de significancia desgjado. O Teste de Independéncia (TI) é um
método condiciona cuja hipétese nula é que ndo ha concentracéo de excegdes de VaR em
dias consecutivos. O teste de Lopez (1998) ndo € um teste estatistico e se difere por
considerar o quanto as perdas ultrapassam o0 VaR. O teste fornece uma medida de erro que
consiste no percentual de excegbes somado ao somatorio do quadrado das distancias entre o
VaR previsto e a perda ocorrida, quando o VaR é extrapolado. O teste é empregado para
comparar a acuracia do modelo de VaR em diferentes periodos de tempo e em relacéo a

outros model os.

3 —Resultados

As estimativas de valor em risco séo comparadas com a perda didria de cada série
de opcdes e de cada conjunto de carteiras. O teste de acurécia baseia-se na avaliagdo da
porcentagem de falhas ou excegBes encontradas em cada backtesting, em relacdo ao
percentil estudado. No caso em que ndo se regjeitam as hipdteses nulas nos testes de
Christoffersen (1998) ou de Kupiec (1995), 0 modelo € considerado “néo rejeitado” e, em
caso contrario, “rejeitado”. Os resumos dos resultados podem ser vistos nas tabelas que se

seguem. Os nivel's de confianca adotados neste trabal ho sdo de 95%, 98% e 99%.
3.1 Resultados para Toda a Amostra segundo os Teste de Kupiec e Christoffer sen

A Tabela 2 apresenta os resultados do backtesting, referente ao periodo de 27/11/00
a 15/04/02, avaliados pela metodologia de Christoffersen (1998), para o tota das séries de



opcdes de cada ativo-objeto.’® Pelo teste ndo condiciona (TNC) verificase que a
metodol ogia apresenta bons resultados no nivel de confianca de 99% para os ativos-objeto
Petrobras e Telemar. O método superestima o VaR destas opgdes no percentil de 5%, isto €,
tem um numero menor do que o esperado de excegdes neste percentil, mas apresenta um
bom desempenho para Globocabo. Para o teste de independéncia (Tl), ndo se constata uma
boa performance da metodologia, devido aos atos valores do teste, o que indica a

existéncia de aglomerados de excegdes de VaR nas séries dos trés ativos estudados.

Tabela 2 — Avaliagdo do VaR para o Tota de Opgdes de Cada Ativo-Objeto, pelos Testes
de Nao-Condicionalidade (TNC) e de Independéncia (TI), durante Todo o Periodo

Estudado.
Nivel de Petrobras Telemar Globocabo
Confianca TNC TI TNC TI TNC TI
95% 26,55 7,03 11,33 2,89* 0,52* 31,89
98% 3,90* 9,77 8,99 9,68 12,15 36,70
99% 3,46* 7,60 5,67* 9,68 21,13 36,32

“Valores ndo rejeitados pelo Teste de Christoffersen (1998).

As Figuras 1, 2 e 3 apresentam o percentual de excecdes de VaR de cada opcéo,
comparada com os limites estabelecidos por Kupiec para cada nivel de confianca e

detalhada de acordo com o tempo para 0 vencimento.

Pela Figura 1 verificase que, para o nivel de confianca de 95%, o método
superestima o valor em risco das trés opcdes estudadas, independente do tempo para o
vencimento. Para niveis de confianca maiores, as Figuras 2 e 3 mostram gue a metodologia
apresenta um melhor desempenho, de acordo com o teste de Kupiec, apesar de continuar
apresentando um nimero menor que o esperado de excegbes de VaR para determinadas
maturidades de op¢do. Para o nivel de confianga de 99%, ha uma subestimacdo do VaR das

opcdes de Globocabo com curto prazo para 0 vencimento, enquanto que Petrobréas e

12 Os ativos-objeto Globocabo e Telemar apresentam regressdo do retorno ARMA, ambos com lag 1 e modelo
de variancia GARCH (1,1), para todo o periodo estudado. Petrobras, apresenta regressao do retorno MA com
lag 1 e model o de variéncia com alternancia entre os modelos GARCH (1,1) e TARCH (1,1). Paraos dois
primeiros meses de 2001 e de outubro a marco de 2002, o model o selecionado € 0 GARCH (1,1), paraos
restantes, TARCH (1,1).

10



Telemar se mantém dentro do intervalo de néo rejeicdo para tempo para o vencimento
menor que 21 dias Utels.

Figura 1 — Avaliagdo das Excecdes de VaR das Opcles, em Relagdo aos Limites de
Kupiec, pela Metodologia Simulago Histdrica Filtrada, para um Nivel de Confianga de
95% e de acordo com o Nimero de Dias Uteis parao Vencimento.
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Figura 2 — Avaliagdo das ExcegBes de VaR das Opgdes, em Relagdo aos Limites de
Kupiec, pela Metodologia Simulacéo Histdrica Filtrada, para o Nivel de Confianca de
98%, de acordo com o NUmero de Dias Uteis para o Vencimento.
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Figura 3 — Avaliag8o das Excegdes de VaR das Opgdes, em Relagdo aos Limites de
Kupiec, pela Metodologia Simulacdo Historica Filtrada, para o Nivel de Confianca de
99%, de acordo com o NUmero de Dias Uteis para 0 Vencimento.
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A Tabea 3 apresenta os resultados do backtesting referente ao periodo de 27/11/00
a 15/04/02, pelo teste de Christoffersen, para cada carteira estudada neste trabalho. As

carteiras sdo formadas com a mesma participacdo financeira para cada opcéo, em todos 0s
dias de negociagéo.

Tabela 3 — Avaliagdo do VaR para os Conjuntos de Carteiras Compostas por Todas as Opgdes dos Ativos-
Objeto, através do Teste de N&o-Condicionalidade (TNC) e do Teste de Independéncia (T1).

Nivel de | Petrobras e Telemar | Petrobras e Globocabo| Telemar e Globocabo] Petrobras, Telemar e Globocabo
Confianga] TNC TI TNC TI TNC TI TNC TI
95% 45,78 5,26 24,13 6,32 17,84 22,08 29,16 7,83
98% 17,96 9,68 2,76*% 2,84* 1,13* 7,03 6,97 4,48*
99% 5,67* 9,68 3,46* 7,60 3,46* 5,67* 9,68

YValoresndo rejeitados pelo Teste de Christoffersen (1998).

Valores em branco se referem a séries no qual ndo houve uma sequiéncia de duas excegBes consecutivas de VaR. Neste caso, 0
Teste de Christoffersen (1998) atribui valor indeterminado a série.

A metodologia apresenta um bom desempenho para percentis eevados, sobretudo
no percentil de 99%, porém também superestima o VaR das carteiras de opgdes no
percentil de 95%. Este fato pode ter ocorrido devido a utilizagdo de diferentes séries de
opcdes do mesmo ativo-objeto, o que faz com que variagbes negativas significativas do
ativo-objeto durante o periodo influencie o resultado de vérias séries de opgdes. Porém, este

12




recurso é necessario para uma composi¢cdo de uma amostra suficientemente grande para os
testes.

3.2 Resultados paratoda a Amostra de Acordo com a Proximidade do Dinheiro

segundo o Teste de L opez

A Tabela 4 apresenta o resultado comparativo do teste de Lopez (1998) para a
metodologia por proximidade do dinheiro ou moneyness. As observaces de opcdes sdo
divididas de acordo com a razéo entre o prego do ativo-objeto e o valor presente do prego
de exercicio da opcéo e sdo classificadas como fora-do-dinheiro, quando esta relacdo era
menor que 0,95, no-dinheiro, quando se situa entre 0,95 e 1,05, e dentro-do-dinheiro,
quando era maior que 1,05.2 Devido & amostragem pequena de cada moneyness e a
conseqlente possibilidade de um viés caso se aplicasse o0 teste de propor¢do de falhas,
utiliza-se o teste de Lopez (1998) nesta andlise.

Tabela 4 — Avaliacdo das Medidas de Erro da Metodologia Simulagdo Histérica Filtrada pelo Teste de
Lopez, para as Opgdes de Petrobras, Telemar e Globocabo, segundo a proximidade do dinheiro.

Nivel de Confianca

Ativo-Objeto | Observacdes Moneyness 95% 98% 99%
Lopez % Excegéo Lopez % Excegdo Lopez % Excecgao
308 No-Dinheiro 1,61 0,75% 1,61 0,75%| 1,61 0,75%
Petrobras 301 Dentro-do-Dinheiro 34,94 11,70% 30,34 10,28%| 22,78 7,80%
220 Fora-do-Dinheiro 0,00 0,00% 0,00 0,00%| 0,00 0,00%
279 No-Dinheiro 0,00 0,00% 1,01 0,32%| 1,01 0,32%
Telemar 292 Dentro-do-Dinheiro | 11,33 3,65% 7,17 2,33%| 2,03 0,66%
258 Fora-do-Dinheiro 0,00 0,00% 0,00 0,00%| 0,00 0,00%
133 No-Dinheiro 1,36 0,36% 1,36 0,36%| 1,36 0,36%
Globocabo 282 Dentro-do-Dinheiro | 18,13 6,16% 4,02 1,37%| 0,00 0,00%
414 Fora-do-Dinheiro 0,00 0,00% 0,00 0,00%| 0,00 0,00%

Pode ser observado que a metodol ogia superestima 0 VaR das opgdes no-dinheiro e
fora-do-dinheiro de maneira que se verifica poucas excegdes de VaR para estas opcoes.
Para as opg¢des dentro-do-dinheiro, as perdas sdo subestimadas, notadamente no nivel de
confianca de 95% e a seguir, no de 98%. Em relacdo a distribuicdo dos erros de acordo com

0 tempo para 0 vencimento, a Tabela 5, a seguir, apresenta os resultados do teste de Lopez

13 Mesma classificacdo utilizada por Donangelo, Silva e Lemgruber (2000).
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(1998) dividido pela quantidade de opcdes em cada maturidade/moneyness, para os trés
niveis de confiancga estudados.

A metodologia subestima menos o VaR das opcdes dentro-do-dinheiro, para opcdes
com vencimento maior que 41 dias Uteis. Da mesma forma, para as opg¢des no-dinheiro,
verifica-se que os erros de superestimacdo do VaR estdo mais concentrados no caso de
opcdes com vencimentos entre 11 e 20 dias Utels. Porém, ratificando a tabela 4, a escala de
erros ndo se apresenta bem distribuida de acordo com a proximidade do dinheiro, o que
demonstra problemas de sub ou superestimacdo da metodologia, de acordo com as

caracteristicas da opgao.

Tabela 5 - Medidas de Erro da Metodologia Simulagéo Histérica Filtrada pelo Teste de Lopez, nos Niveis de
Confianca de 95%, 98% e 99%, para as OpcOes de Petrobras, Telemar e Globocabo, segundo a proximidade
do dinheiro e Tempo parao Vencimento.

Tempo para o Vencimento (dias)

Ativo-Objeto]  Moneyness 0-10 11-20 21-40 >41
95% | 98% | 99% | 95% | 98% | 99% | 95% | 98% | 99% | 95% | 98% | 99%
No-Dinheiro 0,00 0,00 0,00 0,00 1,01 1,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

Petrobras | Dentro-do-Dinheiro | 2,08 1,03 0,00 1,01 1,00 0,00 3,23 2,14 2,03 3,01 2,00 0,00

Fora-do-Dinheiro 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

No-Dinheiro 0,00 0,00 0,00 1,36 1,36 1,36 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

Telemar Dentro-do-Dinheiro | 5,01 1,00 0,00 6,12 3,02 0,00 6,10 1,01 0,00 0,00 0,00 0,00

Fora-do-Dinheiro 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

No-Dinheiro 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

Globocabo | Dentro-do-Dinheiro | 4,79 4,57 336 | 11,43] 11,36 ] 10,19 ] 12,33 ] 9,25 7,16 4,09 4,06 1,04

Fora-do-Dinheiro 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

4 — Conclusdes e Consider agdes Finais

Este trabalho se propde a testar uma metodologia historica aternativa para
estimacdo de valor em risco, denominada Simulagcdo Historica Filtrada, em ativos néo-
lineares. O VaR produzido sob esta metodologia apresenta vantagens concretas, por ser
sensivel a volatilidade vigente no mercado, por capturar aglomerados de volatilidade e por
nao impor que as distribuigdes dos dados sigam uma distribui¢éo tedrica especifica, como a
distribuicdo normal.

A utilizacdo de algumas das técnicas da metodologia de Simulacgo Historica

Filtrada, como o residuo padronizado de retorno, o co-movimento dos ativos-objeto e o
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bootstrap de residuos, sugere tratamentos interessantes para a solucdo de problemas
rotineiros no campo das finangas, como a nd normalidade dos retornos e o caculo da

matriz de variancia-covariancia

Os resultados obtidos para as opgdes isoladas mostram que, durante o periodo
estudado, a metodol ogia apresenta bom desempenho para estimativa do VaR de opg¢des no
nivel de confianca de 99%. Fato este que ndo deve ser desprezado, tendo em vista que o
VaR de 1% € o referencia utilizado para a aprovacdo dos modelos de risco pelas
autoridades reguladoras. Os resultados obtidos para as carteiras ratificam o bom
desempenho neste nivel de confianca. Para os niveis de confianga de 98% e 95%, verifica

se uma superestimagéo do VaR no periodo estudado.

Os resultados dos testes empregados para avaiar a metodologia, demonstram a
necessidade de uma avaliagdo inicia das opgdes, em termos de tempo para o vencimento e
moneyness e uma avaliacdo do nivel de confianca, afim de que sgja determinado o melhor

método parao célculo do valor em risco de opgoes e carteiras de opgoes.

Finalmente, resta frisar que a volatilidade utilizada na metodologia, a GARCH,
pode conduzir a opcdo a um preco diferente do de mercado quando utilizado como
parametro da féormula de Black & Scholes. Portanto, ainda que represente uma
inconsisténcia para metodologias histéricas, procedimentos diferentes de estimagdo de
volatilidades podem ser testados afim de diminuir os erros verificados neste trabalho, como

por exemplo, avolatilidade implicita da op¢éo e ou volatilidades estocésticas.
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