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Adequacao das M edidas de Valor em Risco na For mulacéo
da Exigéncia de Capital para Estratégias
de Opcdes no Mercado Brasileiro

Gustavo SilvaAralljo
Claudio Henrique da SilveiraBarbedo ™

Eduardo Faco Lemgruber”

Resumo

Estratégias de opcbes séo combinacdes de negdcios com opcdes do mesmo
ativo-objeto, ou posi¢gdes simultaneas nestes derivativos e no ativo-objeto.
Estas operacbes criam novas oportunidades de investimento e,
consequentemente, diferentes exposicdes a risco, que levam a necessidades
especificas de exigéncia de capital para instituicGes financeiras. Contudo,
existe pouca concordancia acerca dos métodos de célculo do capital exigido
para cobertura dos riscos das estratégias, de maneira que hagja cobertura das
posicies especulativas e a0 mesmo tempo ndo se penalize operagdes que
visem diminuir o risco da posicdo. Este artigo tem por objetivo analisar
métodos de exigéncia de capital para estratégias com opcoes de acdes no
mercado brasileiro. Seis métodos sdo avaliados segundo as regras
preconizadas pelo Comité de Basiléia, sendo um padronizado e os demais
baseados em valor em risco.
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1. Introducéo

Estratégias de opcdes sdo combinacdes de negdcios com opgdes do mesmo
ativo-objeto, ou posicbes simultdneas nestes derivativos e no ativo-objeto. Estas
operacdes criam novas oportunidades de investimento e, consegientemente, diferentes
exposicdes a risco, que levam a necessidades especificas de exigéncia de capital para
instituicdes financeiras, ainda ndo regulamentadas no mercado brasileiro. O capital
requerido por parte da autoridade monetéria para estratégias deve observar a conexéo do
risco da opcdo com o risco das demais posices, de forma que sga eficiente para
cobertura das posi¢Oes especulativas e a0 mesmo tempo ndo penalize operagdes que

visem adiminuir o risco da posi¢ao.

Estrella et al (1994) comparam métodos padronizados de exigéncia de capital
com metodologias de exigéncia de capital baseadas em VaR e verificam que estas
Ultimas apresentam resultados sensivelmente melhores, com destaque para os métodos
gue envolvem simulagdo das variaveis. No Brasil, alguns estudos foram desenvolvidos
sobre risco de carteiras de opgdes. Picanco (2000) testa modelos de valor em risco
(VaR) para carteiras tipo spread borboleta, mas ndo encontra grandes diferencas entre
metodologias paramétricas e de simulacdo. Donangelo, Silva e Lemgruber (2001)
comprovam a dificuldade da aplicagdo da metodologia delta-gama para o VaR de um
portfolio de opgdes no mercado brasileiro. Bezerra e Carmona (2001) comparam o
método de simulacdo de Monte Carlo com a metodol ogia delta-gama e constatam que o
primeiro obtém melhor desempenho. Barbedo e Araljo (2004) avaliam sete métodos de
exigéncia de capital para carteiras de opcdes de ativos-objeto diferentes, segundo as
regras preconizadas pelo Comité de Basiléia, sendo um padronizado e os demais
baseados em valor em risco, e concluem que os resultados de VaR e EC sdo
satisfatorios.

Estes trabalhos, de uma maneira geral, servem de subsidios para elaboracédo de
uma exigéncia de capital, umavez que, conforme indicado pelo Comité de Basiléia, este
requerimento pode se basear no conceito de VaR. Porém, como estratégias de opcdes
possuem caracteristicas bastante complexas, faz-se necessario um estudo mais

especifico sobre estratégias no mercado brasileiro.



Desta forma, o objetivo deste trabalho é avaliar metodologias de exigéncia de
capital para cobertura do risco de mercado de estratégias de opgdes no Brasil. Os
métodos de exigéncia de capital avaliados neste trabalho, os mesmos estudados em
Barbedo e Araljo (2004), seguem as abordagens preconizadas pelo Comité de Basiléia:
método padronizado de Basiléa e métodos de exigéncia de capital baseados no conceito
de valor em risco (VaR). Os modelos de VaR testados séo Delta-Gama, Delta-Gama-
Delta, Histérico, Histérico Hibrido e Monte Carlo.* Os resultados, de uma forma geral,
ndo sdo satisfatérios, 0 que pode ser devido a grande variacdo da volatilidade implicita

as opcdes no periodo estudado.

O presente trabalho esta organizado da seguinte maneira. A Secdo 2 apresenta a
metodologia do trabalho. A Secéo 3 apresenta as caracteristicas da amostra e os testes
para avaliagdo das metodologias. Os resultados obtidos sdo descritos e comentados na
Secdo 4, e a Secdo 5 conclui o estudo.

2. Metodologias de Célculo para Exigéncia de Capital

O Comité de Basiléia sugere duas aternativas bésicas para cadculo do capital
requerido para risco de mercado: a abordagem padronizada e a abordagem baseada em
model os internos de gestéo de risco, 0s quais se baseiam no conceito de valor em risco
(VaR).? Desta forma, as instituicdes financeiras que cumprem determinados requisitos
podem calcular sua prépria exigéncia de capital com base em certos parametros
determinados pela autoridade monetaria. Os demais estariam sujeitos aos requerimentos
impostos pela abordagem padronizada que se caracteriza pela auséncia de sensibilidade
a alteracOes nos padrdes de volatilidade e nas correlages dos fatores de risco.

2.1 Metodologia Padronizada

O método padronizado, especificado pelo Comité de Basiléia para o clculo da

exigéncia de capital para risco em opcdes, leva em consideracdo as medidas de

! Os modelos de VaR Histérico Simples e Histérico Estruturado, estudados em Barbedo e Aratjo (2004),
s80 iguai s para estratégias de opgdes e sdo denominados, neste trabalho, de Histérico.
2 Ver Basel Committee on Banki ng Supervison (1996-A).



sensibilidade delta (A), gama (I') e vega (v).* Este método se baseia na expansdo de
Taylor como os modelos da abordagem delta-gama, que serdo vistos na Secéo 2.2.2.
Porém, neste caso, ha uma correco para 0 vega e 0s termos que possuem as gregas
delta e gama ndo se baselam diretamente na volatilidade do ativo-objeto:

EC, =|8,, xS, X (R +R)| + [05xminimo(T, ,,00x[S , X (R, +R)]?|+0,25xu,, x1sD,, (1)

em que S;.; € o preco do ativo-objeto e ISDy.; € a volatilidade implicita, ambos do dia
atil anterior.* O risco especifico (Re) estd associado a cada acdo em particular,
independentemente do que ocorre com o mercado. O risco geral (Rg) esta ligado ao
contexto do mercado, ou sgja, a influéncia de fatores macroeconémicos. Os valores de
Re e Ry indicados por Basiléia séo 8% cada, para carteiras néo diversificadas.

Cada grega da estratégia é obtida somando-se os valores da respectiva grega de
cada opcdo e do ativo-objeto, se ele fizer parte da carteira, ponderados pela quantidade
individual de cadatitulo na carteira. 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 possiveis perdas. Caso 0 gama da carteira sgja positivo, a convexidade ndo
contribui na diminuicdo do capital requerido, ao contrario do que ocorre no modelo
Delta-Gama.

2.2 Metodologias baseadas em VaR

As metodologias baseadas em VaR sujeitam-se a determinados padrdes
preconizados pelo Comité de Basiléa, tais como: horizonte de investimento de 10 dias;
calculo do VaR computado em bases diérias; coeficiente de seguranca de 99%; periodo
histérico de dados de no minimo um ano. O célculo da exigéncia de capital parao diat
é estabelecido por: °

— 4 M & 10dias 10dias§
EC, = maxé% > VaRS: QVaR - @

3 VVer Basel Committee on Banki ng Supervison (1996-A), pagina 33.

* Essa volatilidade é estimada pelas volatilidades implicitas provenientes das opcles da amostra ponderadas pelos
Seus respectivos gamas.

> Ver Basel Committee on Banking Supervison (1996-A).



onde M é o multiplicador da média, dos ultimos 60 dias, do valor em risco para 10 dias

Gteis (VaR'®"*). Este multiplicador é definido com valor minimo trés. A média dos

VaR'"""* dos ultimos 60 dias ndo é referenciada na carteira atual e sim na composicéo

da carteira de cada um dos 60 dias, de forma que a exigéncia de capital fiqgue maior para
instituicBes que apresentem grandes variagdes no risco de sua carteira.® Esta formula
deve considerar todas as operagdes de tesouraria da instituicdo financeira. Como este
trabal ho abrange apenas estratégias com opcdes, e considerando a impossibilidade de se
compor carteiras que possuam opcgdes com 60 dias Uteis de negociacdo devido a curta
maturidade das opgbes no mercado brasileiro — e principalmente porque estes
derivativos variam suas caracteristicas dia-a-dia — 0 primeiro termo ndo pdde ser
aplicado para o célculo da exigéncia de capital para opcdes.” O VaR de 10 dias é
calculado como o VaR de 1 dia multiplicado por raiz quadrada de 10, conforme
indicado pelo Comité.® Desta forma, a equacdo utilizada para o célculo da exigéncia de
capital &

ldia

EC; =VaR; ™™ x4/10 (3)

No computo do VaR de 1 dia avalia-se apenas a influéncia do fator variagéo do
preco do ativo-objeto. Porém, conforme assinalado por Dowd (2002), outros fatores de
risco poderiam ser considerados como a passagem do tempo no prego da opcdo e 0s
riscos de variagdo da taxa de juros e da volatilidade. Cinco metodologias séo
selecionadas para estimagdo do VaR, duas baseadas em modelos histéricos, duas

baseadas na abordagem delta-gama e uma Ultima que utiliza simulacdo de Monte Carlo.

A volatilidade utilizada nas metodol ogias que seguem a abordagem delta-gama e
na Monte Carlo é a implicita de Black & Scholes (B&S) do dia util imediatamente
anterior de cada opcdo que comple a estratégia. Oliveira (2000) sugere que a
volatilidade implicita € mais eficiente que a baseada nos retornos do ativo-objeto para o

cdculo do VaR de 1 dia. O fato de se utilizar a mesma opcéo para a estimativa da

6 Suponha que ainstituicdo altere a composi¢do de sua carteira configurando uma posi¢do mais arriscada. Neste caso,
prevalecerd o VaR do dia anterior na férmula da EC. Caso ocorra o contrério, prevalecera a média dos Ultimos 60
dias.

[y variagdo didria das caracteristicas das opgdes ocorre devido ao fato destes derivativos apresentarem decai mento
de seu valor com o passar do tempo, ceteris paribus, e variarem de proximidade do dinheiro (moneyness).



volatilidade faz com que a obtencdo simultanea de volatilidades implicitas distintas para
0 mesmo ativo-objeto a partir de diferentes opcdes deixe de ser um problema® Nas
metodol ogias histéricas, utiliza-se uma volatilidade histérica por questdes conceituais.

Como em todas as metodologias a formula de B&S € empregada, sgja para se
precificar as opcdes ou para o calculo das medidas de sensibilidade, delta, gama e vega,
torna-se necess&ria a estimacdo das taxas de juros do ativo livre de risco até o
vencimento das opcdes. Desta forma, as taxas de juros prefixadas para todos o0s prazos
de vencimentos das opgdes sdo extraidas dos contratos de futuros de DI de um dia
negociados na Bolsa de Mercadorias e Futuros (BM&F). O método de interpolacdo

empregado é o flat forward.™®
2.2.1 Metodologias Histéricas

As duas metodol ogias historicas empregadas se baseiam na distribui¢céo empirica
dos 500 retornos mais recentes dos ativos-objeto das opcBes.™* A partir destes retornos,
estimam-se 0s pregos para o ativo-objeto do dia seguinte (S.+1), calculado pela seguinte

formula:
S+1 - SeRet , (4)

em que S € o preco do ativo-objeto, e Ret, o retorno aritmético da distribuicéo empirica.
Desta forma, s gerados 500 precos diferentes para o ativo-objeto.’> O objetivo &,
juntamente com 0s pardmetros necessarios, calcular cada preco de opcao
correspondente, através da formula de B&S. Para o cdculo da volatilidade historica,
utiliza-se a volatilidade condicional diaria dos retornos do ativo (h;) estimada por

alisamento exponencial (EWMA), conforme a expressdo h, = \/ AhZ, +(1-A)Ret?,

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

® Este procedimento gera grandes distor¢Bes para opcdes, uma vez que envolve as suposi¢Bes de que os retornos
didrios sdo independentes, ndo ha reversio & média, tendéncia ou autocorrel agéo nos mercados.

° Esta evidéncia empirica é denominada sorriso da volatilidade devido ao formato convexo do gréfico da curva de
volatilidade implicita em relac8o ao preco de exercicio das op¢des de mesmo ativo-objeto.

19 Egta metodol ogia para interpol acdes de taxas prefixadas é sugerida pelo RiskMetrics™ (1996) e vem sendo usada
por diversas mesas de negociacfes de institui¢des financeiras, segundo Cunha Jinior e Lemgruber (2002).

1 Pritsker (2001) exprime uma preocupagdo com metodologias historicas com janelas de dados pequenas. Segundo o
autor, h& 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 € necesséria para a €ficiéncia das metodologias.

12 As séries ndo gjustadas sdo utilizadas toda vez que se trabalha com os pregos do ativo-objeto. Para o clculo dos
retornos e da volatilidade, trabal ha-se com as séries de precos g ustadas para proventos.



pelo RiskMetrics™ e amplamente utilizado na préatica. O VaR é a diferenca entre o

preco da estratégia hoje e o preco estimado para o percentil de 1%."

O primeiro modelo histérico consiste em inferir o percentil da distribuicdo de
retornos da estratégia, de acordo com os possivels valores do ativo-objeto. Cada preco
estimado do ativo-objeto gera pregos diferentes para cada opcéo, de acordo com o preco

de exercicio.

Ha diversas criticas ao modelo histérico. Jorion (2001) aponta que os métodos
baseados em dados histéricos tratam os retornos como independentes e distribuidos
identicamente, por atribuirem pesos iguais aos retornos passados, ndo levando em conta
avariacdo da volatilidade com a passagem do tempo. Outro ponto se refere a sele¢do do
tamanho da janela de dados devido a escolha entre 0 uso de uma amostra maior, que
aumenta a precisdo das estimativas, e 0 uso de janelas menores, que considera as

informagdes mais recentes.

O segundo modelo, Histérico Hibrido, contorna a limitacdo de atribuir pesos
iguais a dados passados a0 atribuir pesos maiores, por um processo de alisamento
exponencial, as observagbes mais recentes. Neste trabalho, o peso € calculado por

) . (1-4
intermédio da formulal m

i z)]"/‘ " onde A é o fator de alisamento, adotado como

0,97, K é o tamanho da janela histérica de retornos e n € o nimero de ordem dos

retornos, do mais recente ao Ultimo.** A fim de se calcular o VaR de 99% da carteira,
ordenam-se de maneira crescente os retornos, acumulando-se 0s pesos até que o
percentil 1% seja alcancado. O método interpolacdo linear € utilizado entre os retornos

adjacentes com o intuito de se obter exatamente o percentil.

2 paa a janela utilizada, 500 observacles, o percentil 1% é a sexta maior perda observada na amostra. Ver
Hendricks (1996).

1% O retorno mais recente, por exemplo, tem n = 0 e peso de 0,03 para uma janela de 500 dias Uteis. O valor de 0,97
parao A ¢ baseado no artigo original do método Histdérico Hibrido, The Best of Both Worlds, dos autores Boudoukh,
Richardson e Whitelaw (1998).



2.2.2 Metodologias Delta-Gama

Duas versdes para a metodol ogia delta-gama sdo utilizadas. Delta-Gama e Delta-
Gama-Delta. > Para ambos os modelos, as gregas delta e gama s3o estimadas a partir da
equacdo de Black & Scholes e a volatilidade empregada é a implicita da mesma opcéo

do dia anterior.

O vaor em risco para 1 dia das opgdes de compra pelo modelo Delta-Gama é
obtido pela expansdo de Taylor adaptada, para gjustar a correcéo da convexidade, pela

variacdo do sinal da grega gama no segundo termo.
VaR:|A(a><ISD><S)|—%F(a><ISD><S)2, (5)

onde a é o quantil desgjado da distribuicéo normal padréo, que para o coeficiente de
seguranca de 99% é aproximadamente 2,33; ISD é a volatilidade implicita da opcéo pela
formula de B&S e S € 0 preco a vista do ativo-objeto. Para I' negativos, independente
do sinal de A, o vaor em risco aumenta devido a ndo linearidade (convexidade) das
opcdes em relacdo a variacbes no preco do ativo-objeto. Desta forma, para posicoes
vendidas em opcdes de compra, 0 segundo termo é positivo, 0 que gera um aumento do

VaR, ocorrendo 0 oposto para posi¢oes compradas.

O VaR pela metodologia Delta-Gama-Delta também € obtido por expanséo de
Taylor através do célculo dos dois primeiros momentos da variacdo do prego da

opc&o.*® Neste caso, 0 termo relativo & convexidade sempre aumenta o VaR.

VaR=ar |RISD’S? + L1 2[15D?S?)? (6)
2

O delta e 0 gama também sdo obtidos pelo somatério dos valores da respectiva
grega de cada opcdo ponderados pela quantidade individual de cada titulo na carteira,
conforme explicitado na secdo 2.1, observando se a posi¢do é comprada, caso em que o
sina das gregas é positivo, ou vendida, em que o sinal é negativo. Para posicOes
compradas, o VaR e a exigéncia de capital do modelo Delta-Gama-Delta sGo sempre

1> para mais detal hes sobre estas metodol ogias, ver Jorion (2001).
18 ver Hull (2002).
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maiores que do Delta-Gama, enquanto que 0 oposto ocorre para as posicoes

vendidas 18

2.2.3 Metodologia de Simulagdo de Monte Carlo

O procedimento constitui em simular 10.000 precos do ativo-objeto (Si1),
estimar 0s precos respectivos das opcdes através da formula de B&S, com a mesma
volatilidade utilizada na simulagdo, calcular os 10.000 valores da carteira e seus
respectivos retornos em relagdo a carteira do dia anterior e selecionar o retorno referente

ao percentil de 1%.

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

segue essa modelagem, tem-se que:

2

1D
S =S el —— -+l ™

" Na metodol ogia Delta-Gama 0 gjuste da convexidade diminui o VaR para opgdes compradas e aumenta o das
opgdes vendidas, enquanto que na Delta-Gama-Delta, 0 gjuste sempre aumentao VaR. Se o VaR calculado pela
metodologia Delta-Gama-Delta € maior que o do Delta-Gama, entdo:

a'\/AZUZSZ +%r2[0252]2 >|A(-aoS)| —%r(—a’OS)Z
Na?o?S? +%F202[0282]2 > Na?o?S? ~|AaoST (aoS)® +%F20404S4
%anz[azsz]2 > —|AaoST (aoS)? +%F2a40484 @

Da condig&o inicial do modelo Delta-Gama, temos que: |A(—0’JS)| -1/ 2r (aoS)? > 0.

Multiplicando-se por — " @0 ?S?, temos que: —|AO'0'S|F(O'OS)2 +1/2r*a*c*s* <0. Assm, o

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

'8 Se 0 VaR calculado pela metodol ogia Delta-Gama-Delta € menor que o do Delta-Gama, entéo:

1 1
a'\/AZUZS2 +§F2[UZSZ]2 <|A(-aoS)| —EF(—cmS)2
1 1
Na?o?*S? +§F202[0282]2 <Na’0*S? -|AaoST (aoS)? +Zrza4a484
1 1
Erzaz[azsz]2 < -{paoS[r (aoS)? +Zr2a4a4s“ (b)
Como o I da posicdo vendida € negativo, o primeiro termo do lado direito da equacdo (b) € sempre positivo.
Considerando que, para 0 VaR de 99%, a é 2,33, verifica-se que 0 segundo termo da equagdo do lado direito é

sempre maior que o termo da equacdo do lado esguerdo. Logo, o VaR calculado pela metodologia Delta-Gama-Delta
€ menor que o do Delta-Gama para posi ¢ies vendidas.

11



onde 14 € o retorno logaritmico esperado do ativo, neste trabalho considerado como a
taxa livre de risco para um dia (CDI Over divulgado pela ANDIMA), I1SD; é a
volatilidade implicita do dia Util anterior de cada opcéo que compde a estratégia, € &+1 €
uma variavel aeatéria que possui uma distribuicdo normal com média O e variancia
1SD?,

A critica a este méodo se constitui no fato de que a simulagéo impde uma
distribuicéo paramétrica, no caso a normal, para os retornos do ativo-objeto, que pode
ndo ser verificada na prética. Além disso, deixa de considerar informagdes sobre a

distribuicdo passada dos retornos dos ativos.

3. Amostrae Testesde Avaliacéo

Esta Secdo apresenta o periodo, a amostra e as estratégias utilizadas. Apenas séo
utilizadas opcbes de Telemar e Petrobras, uma vez que sdo as que possuem maior
liquidez no periodo. Procura-se avaliar estratégias que se adaptam ao mercado
brasileiro, evitando-se, por exemplo, a escolha de alternativas que demandem opgdes de
venda e que necessitem uma variedade grande de opcdes. O teste de Kupiec (1995) é

empregado para a avaliacéo das metodologias que utilizam o conceito de VaR.
3.1 Amostra e Estratégias

A amostra inicial se constitui de precos de fechamento de acbes e opcdes de
compra das empresas Telemar e Petrobras, cotadas na Bolsa de Valores de Sdo Paulo
(BOVESPA).% Como as agBes da empresa de telecomunicactes s6 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 compreende doze vencimentos de opcdes no periodo de
19/02/01 a 16/12/02 e foi definido de forma que os ativos-objeto escolhidos possam
formar um banco de dados com numero suficiente de retornos para implantacéo das
metodol ogias historicas. Na amostra, sdo incluidas apenas opcdes com valor de mercado

maior que a diferenca entre o preco da acéo e o valor presente do prego de exercicio, de

ver Hull (2002).
2 As cotacOes livres de gjustes e gjustadas para proventos das agdes foram obtidas pelo sistema de informagéo
ECONOMATICA. Os dados relativos as opgdes foram obtidos a partir do banco de dados da BOVESPA.
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forma a reduzir o problema de assincronismo advindo do uso de precos de fechamento,
e as que apresentam um nivel minimo de liquidez de 5 negécios por dia, mesmo critério
adotado por Barros e Lemgruber (1997). % Por esta raz&o, nem todas as observactes de

opcdes utilizadas ha amostra sdo contiguas.

As estratégias avaliadas sdo: call ratio, borboleta com posicdo comprada,
borboleta com posicdo vendida, financiamento e delta neutro. A quantidade de
observacdes de cada estratégia € formada pelo somatério das observacdes de cada
vencimento. Desta forma, a carteira de call ratio, por exemplo, € formada por 12
carteiras diferentes, uma para cada vencimento. Portanto, pode haver duas observactes
do mesmo dia para uma mesma carteira, o que ndo compromete a andlise tendo em vista
que o objetivo do estudo ndo € avaliar o comportamento das estratégias de opcdes por
periodos. A Tabela 1 apresenta a constituicdo e o niumero de observagdes de cada
carteira.

Tabela 1: Composicdo e Quantidade de Dias de Negociacdo das Estratégias Utilizadas para as
Avaliacdes de VaR e Exigéncia de Capital

Quantidade Quantidade
Estratégia Composicdo VaR Exigéncia de Capita
Petrobras Telemar Petrobras Telemar

Cdl Ratio +C3+C2-C1 70 375 62 315
Borboleta

+C1-2*C2+C3 70 373 62 315
Comprada
Borboleta

. +2*C2-C1-C3 70 373 62 315

Vendida
Financiamento +S-C2 350 460 316 396
Delta Neutro +S-(1/A)*C2 350 460 315 396

Observacdo: C1 representa a opgdo com menor preco de exercicio, ou sgja, amais dentro-do-dinheiro, e
assim por diante. S é o ativo-objeto e A é a sensibilidade do preco da opgéo (C) em relacdo ao preco do
ativo-objeto (S).

2L No mercado brasileiro, quanto mais dentro-do-dinheiro ou fora-do-dinheiro estdo as opgdes, mais elas perdem
liquidez.
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3.2 Teste para Afericdo das Metodologias

O Comité da Basiléia determina que a cada trés meses segja verificada a
quantidade de vezes em que, nos Ultimos 250 dias Uteis, 0 VaR diario € superado pela
perda verificada no dia? Entretanto, optou-se por avaliar o desempenho do VaR pelo
teste de previsdes de intervalos de confianca de Kupiec (1995), devido a ndo
observancia de dados de opcdo todos os dias, a curta maturidade das opgdes e
vencimentos ocorridos somente a cada dois meses no periodo estudado.

O teste de Kupiec se baseia na freguéncia de extrapolacdo do VaR em uma
amostra para uma dada carteira. O teste € conduzido com um valor critico de 5%. Sob a
hipotese nula, a proporgéo de excegdes é igua ao nivel de significancia desgjado, e tem
uma distribuicdo chi-quadrada com 1 grau de liberdade. A regido de numero de
excecdes em que ndo se pode rejeitar a hipdtese nula € determinada pela intersecéo da
proporcao 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 hipétese 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 é falsa em amostras com

nimero de observagdes limitado, como é o caso de algumas carteiras deste estudo.”®

4. Resultados

O VaR diario de 1% é comparado com a perda didria, resultado da diferenca
entre o valor da opc¢do do dia anterior e do dia corrente. Este VaR é gerado a partir da
volatilidade estimada com base no dia anterior, enquanto que a perda € influenciada pela
volatilidade corrente. No caso da exigéncia de capital, compara-se o0 valor calculado
com as observacOes didrias de retornos de 10 dias (teis, 0 que pode gerar um
aglomerado de excecdes, na medida em que um retorno diario extremo tem seus efeitos
estendidos pelos dez dias Uteis subseqlentes. Este fato € ainda mais relevante com

carteiras compostas por ativos de elevado risco, tais como opgoes.

2 \/er Basel Committee on Banki ng Supervison (1996-B).
2 paramais detalhes do teste, ver K upiec (1995).
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Para a comparacdo das metodologias, sdo apresentadas, para as estratégias de
cada ativo-objeto, uma tabela de proporcéo de excegdes do VaR de 1 dia, com o teste de
Kupiec (Tabelas 2 e 3), e uma de propor¢do de excegdes de exigéncia de capital em
relacdo aos retornos de 10 dias (Tabelas 4 e 5). Além disso, hd uma tabela de avaliacdo
de exigéncia de capital (Tabela 6), com o propdsito de se avaliar, quando ha excecédo, o
quanto as perdas ultrapassaram a exigéncia de capita (esta medida € doravante
denominada perdas excedentes). Nas tabelas, 0 VaR e a exigéncia de capital estéo
expressos em percentual do montante da carteira. S80 apresentadas ainda, para opgoes
de Telemar, as tabelas de média e desvio-padréo geral das exigéncias de capital (Tabela
7), e de variagdo da volatilidade implicita no periodo estudado (Tabela 8), a fim de
permitir uma andlise mais especifica dos dados.

O método padronizado é, na maioria das vezes, mais conservador que o Delta-
Gama para todas as estratégias, uma vez que 16% do valor do ativo-objeto, valor em
que o primeiro se baseia, € em média o dobro do VaR do ativo-objeto, valor no qual a
metodol ogia Delta-Gama se fundamenta.

Tabela 2 — Propor céo de Excecdes de VaR de 1 dia, com Nivel de Confianca de 99%, e Resultado
pelo Teste de Kupiec, para cada M etodologia Aplicada as Carteiras de Estratégias de Petrobras
M etodol ogias — Proporcéo de Excegdes

N° de
. Delta- o
Estratégias |Observa| Delta- _ o _ |Histéricd  |Monte )
. Kupieg Gama-|KupiecHistoricoKupieq =~ |Kupieg Kupieg
¢oes | Gama Delt Hibrido Carlo
a

Call Ratio 70 124299 R (17,14%9 R |3143%| R ([3143%| R [2429% R

Borboleta
70 |1857% R [2857% R |1143%| R [1143%| R [2143%4 R

Comprada

Borboleta
. 70 [27,14% R [2143% R [32,86%| R [3429%| R [2429% R

Vendida

Financiamentg 350 |(6,86%| R (9,14%| R |371% | R |514% | R [6,29%]| R

DeltaNeutro| 350 (18,86% R (27,719 R | 600% | R | 7,71% | R (20,869 R
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Tabela 3 — Proporcdo de Excecbes de VaR de 1 dia, com Nivel de Confianca de 99%, e
Resultado pelo Teste de Kupiec, para cada M etodologia Aplicada as Carteiras de Estratégias de
Telemar

M etodol ogias — Propor¢éo de Excegdes

N° de
. Delta- o
Estratégias |[Observa| Delta- ) ol . |Histérico | Monte .
. Kupieg Gama- [KupiegHistoricoKupied ~  |Kupieg Kupieg
cbes | Gama Delt Hibrido Carlo
a

Cdl Ratio 374 [22,79% R |13,40%| R |13,94%| R [14,48%| R |27,61% R
Borboleta

373 |751%| R [1314% R [483% | R [563% | R |[7,77%| R
Comprada

Borboleta
Vendida

373 |27,35% R [12,60% R [26,81%| R ([27,35%| R [20,38% R

Financiamento| 460 |[4,57%| R |7,17%| R 3,04% R 4,13% R |6,09%| R

DeltaNeutro | 460 [16,96% R [22,83% R [10,87%| R |16,09%| R [13,04% R

Tabela 4 — Propor ¢éo de Excegdes de Exigéncia de Capital em relacdo aos Retornosde 10 dias, para
cada M etodologia, Aplicada as Estratégias de Petrobras

M etodol ogias — Propor¢éo de Excegbes
_ N° de Observa- Deta o
Carteiras . Delta- .. | Historico )
cOes Gama- | Histérico| Monte Carlo | Padronizado
Gama Hibrido
Delta

Cdll Ratio 62 32,26% | 22,58% | 38,71% | 38,71% 33,87% 25,81%
Borboleta

62 0,00% | 4,84% | 3,23% 1,61% 8,06% 0,00%
Comprada
Borboleta

] 62 32,26% | 25,81% | 40,32% | 43,55% 29,03% 25,81%

Vendida
Financiamento 316 570% | 854% | 4,75% | 8,23% 8,23% 1,90%
Delta Neutro 315 15,19% | 20,25% | 7,91% | 9,81% 20,25% 2,85%

16



Tabela 5 — Propor ¢éo de Excegdes de Exigéncia de Capital em relagéo aos Retornos de 10 dias,
para cada M etodologia, Aplicada as Estratégias de Telemar

M etodol ogias — Propor¢éo de Excegbes

. N° de Observa- Delta o
Carteiras N Delta- .. |Historico )
coes Gama- | Historico| Monte Carlo | Padronizado
Gama Hibrido
Delta
Cadl Ratio 315 21,66% | 7,01% | 18,15% | 17,52% 31,53% 15,92%
Borboleta
315 222% | 730% | 2,22% | 4,13% 4,13% 0,95%
Comprada
Borboleta
i 315 18,73% | 6,67% | 32,38% | 33,33% 20,95% 11,11%
Vendida
Financiamento 396 505% | 6,06% | 3,03% | 7,07% 7,07% 4,04%
Delta Neutro 396 13,38% | 18,69% | 10,35% | 13,64% 13,13% 4,55%
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Tabela 6 — Diferenca Percentual M axima e M édia entre Perdas e Exigéncia
de Capital prevista por cada modelo, segundo as estratégias de opcbes do
ativo-objeto Telemar

Estratégias M é&odos ExcegBes| Meédia Méximo
Delta-Gama 21,6% | 32,00% 160,61%
Delta-Gama-Delta| 7,01% | 19,07% 74,24%
Call Ratio Histérico 18,1% | 30,83% 160,42%
HistéricoHibrido| 17,5% | 31,95% 160,42%
Monte Carlo 31,5% | 70,36% 2080,00%
Padronizado 159% | 20,07% 94,98%
Delta-Gama 2,22% 10,52% 20,64%
Delta-Gama-Delta| 7,30% 18,85% 40,07%
Borboleta Histérico 2,22% | 84,80% 400,00%
Comprada | Histérico Hibrido | 4,13% | 53,99% 400,00%
Monte Carlo 4,13% | 25,24% 64,81%
Padronizado 0,95% | 14,59% 30,90%
Delta-Gama 18,7% 49,69% 527,27%
Delta-Gama-Delta| 6,67% | 23,50% 92,90%
Borboleta Histérico 32,3% | 53,42% 525,00%
Vendida [ Histérico Hibrido| 33,3% | 53,49% 525,00%
Monte Carlo 20,9% | 57,72% 772,10%
Padronizado 11,1% | 25,59% 102,59%
Delta-Gama 5,05% 3,66% 10,07%
Delta-Gama-Delta| 6,06% 4,18% 11,35%
Financiamentol Histérico 3,03% 4,00% 7,09%
HistéricoHibrido | 7,07% 4,52% 13,73%
Monte Carlo 14,3% 3,61% 11,06%
Padronizado 4,04% 3,13% 8,67%
Delta-Gama 13,3% 3,99% 14,79%
Delta-Gama-Delta| 18,6% 4,00% 16,53%
Delta Neutro Histérico 10,3% 4,46% 15,88%
HistéricoHibrido | 13,6% 5,19% 19,39%
Monte Carlo 13,1% 3,68% 17,38%
Padronizado 4,55% 2,82% 7,09%
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Tabela 7 - Média Geral e Desvio-Padr&o Geral das Exigéncias de Capital Previstas por cada M etodologia
para as Estratégias de Opcdes de Telemar
M é&odos Call Ratio Borboleta C Borboleta V Financiamento | Delta Neutro
Média DP M édia DP Média DP M édia DP Média| DP
Delta-Gama |149,58%|694,16%| 426,59% |1718,3%| 184,19% [ 675,60% | 11,33% | 4,80% | 3,93% | 3,04%
Deltg—;;tzma- 191,84%|787,65%| 316,65% |1232,1%)| 316,65% | 1232,1%| 9,86% | 4,74% | 2,39% | 1,85%
Histérico |245,73%|651,29%]| 650,24% (2235,6%)| 228,12% | 1052,6% | 13,44% | 4,84% | 7,31% | 7,05%
I—”%?iré%o 241,25%|696,10%| 505,95% (1438,2%| 214,48% | 1050,8% | 12,35% | 5,68% | 6,08% | 6,42%
Monte Carlo |114,84%|298,50%]| 458,84% (1631,8%| 201,38% | 884,59% | 12,53% | 6,16% | 6,70% | 6,38%
Padronizado |161,38%|528,53%| 536,18% | 2597,2%| 257,34%(1130,1%| 11,13% | 3,34% | 8,04% | 4,85%

Tabela 8 - Média Geral da Diferenca Percentual entre duas
Volatilidades Implicitas Consecutivas para Todos 0os Vencimentos,
para as Opc¢oes de Telemar

K menor K intermediério K maior

Vencimento

Média | Maximo| Média | Maximo | Média |Maximo

19/fev/01 26,24%]142,64%| 7,52% | 18,03% | 5,23% | 9,60%
16/abr/01 9,59% | 19,40% | 2,61% | 12,91% | 2,49% | 8,06%
18/jun/01 25,42%] 85,67% | 6,55% | 11,93% | 5,69% | 10,46%
20/ago/01  |10,21%]| 13,84% | 6,58% | 12,40% | 4,43% | 11,16%
15/out/01 8,53% | 13,88% | 8,78% | 10,60% | 6,29% | 7,19%
17/dez/01 558% ] 19,11% | 6,66% | 21,37% | 4,33% | 12,83%
18/fev/02 35,91%] 35,91% | 28,59% | 28,59% | 1,56% | 1,56%
15/abr/02 15,38%]| 43,99% | 2,65% | 10,01% | 4,13% | 13,13%
17/jun/02 10,60%]| 33,04% | 5,70% | 11,44% | 3,69% | 9,91%
19/ago/02 9,62% | 17,20% | 9,11% | 25,28% | 6,07% | 10,84%
21/out/02 14,91%] 54,32% | 8,08% | 15,54% | 4,97% | 10,77%
16/dez/02 15,99%] 58,67% | 8,17% | 15,14% | 3,68% | 8,43%

4.1. Call Ratio (posicéo vendida)

Nesta estratégia, o investidor espera que o ativo-objeto se mova acentuadamente
em qualquer direcdo e por isso, € classificada como estratégia de compra de
volatilidade. Os resultados para 0 VaR apresentam percentua de excegdes rejeitado pelo
teste de Kupiec em todas as metodologias, com proporcoes de excegdes altas para as
estratégias de ambos os ativos-objeto. Em relagcdo a exigéncia de capita, as

19



metodol ogias também produzem resultados insatisfatérios. Dentre todos os métodos, o
Delta-Gama-Delta apresenta os melhores resultados, seguido do Padronizado. Os
histéricos obtém desempenhos semelhantes entre si, 0 que é ratificado pela Tabela 6. A
meédia das exigéncias de capital para estas metodologias é maior, porém o nimero de
excecdes também é maior, ou sga, 0s métodos oneram mais, sem que isto represente
um ganho em seguranca. O Monte Carlo apresenta a pior performance para Telemar e
maior média de perdas excedentes. Os resultados para exigéncia de capital sdo
influenciados pela existéncia de diversos aglomerados de excegdes, resultado de se

empregar, no teste didrio, retornos de 10 dias Uteis.
4.2. Borboleta
4.2.1. Posi¢cado Comprada

Nesta estratégia, ha risco quando o valor do ativo sofre uma variacdo acentuada
e por isso, é classificada como uma estratégia de venda de volatilidade. Todas as
metodol ogias sdo rejeitadas para VaR (teste de Kupiec), sempre obtendo proporgoes de
excegles dtas. As metodologias historicas apresentam desempenhos razodvels em
relacdo aos outros métodos, porém os valores maximos de perdas excedentes sdo muito
elevados.

As abordagens delta-gama possuem comportamentos semelhantes, sendo que a
Delta-Gama-Delta apresenta resultados mais insatisfatorios para exigéncia de capital.
Isto ocorre devido ao fato de que a maioria dos gamas da carteira (93,4%) € negativa,
fazendo com gque a metodol ogia Delta-Gama seja mais conservadora que a Delta-Gamar
Delta. O padronizado apresenta uma performance satisfatoria para exigéncia de capital,
explicado pela média geral de exigéncias de capita alta, e possui desvio-padréo gera
elevado em relacdo aos demais métodos (Tabela 7). O Monte Carlo possui a segunda
pior performance para VaR e os resultados para exigéncia de capital também ndo foram
satisfatorios.

4.2.2. Posi¢ao Vendida

Nesta posi¢do, o risco ocorre se 0 valor do ativo-objeto se mantiver proximo ao
valor do preco de exercicio da opcdo com preco de exercicio intermediario sendo,

assim, uma estratégia de compra de volatilidade. A posicdo vendida da borboleta é
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menos arriscada que a comprada, o que pode ser evidenciado pela menor média geral de

exigéncia de capital prevista por todas as metodologias.

Os resultados de VaR e exigéncia de capital foram bastante insatisfatorios. O
método que obtém a melhor performance, tanto de VaR quanto para exigéncia de
capital, é o DeltaGama-Delta® Os métodos histdricos possuem comportamentos
bastante insatisfatérios e semelhantes entre si. O padronizado apresenta a segunda
melhor performance para exigéncia de capital, explicado pela média geral de exigéncias
de capital ata em relacdo aos demais métodos, porém possui 0 desvio-padréo geral
elevado. O Monte Carlo obteve resultados melhores apenas que os métodos historicos,

além de méaximo e média de perdas excedentes maiores que todos os métodos.
4.3. Financiamento

Nesta estratégia, o risco ocorre quando o preco do ativo-objeto diminui, uma vez
gue a proporcdo entre os ativos-objeto e as opcdes na carteira € 1:1. O investidor
acredita que o preco do ativo-objeto ird subir, para que consiga uma taxa superior a taxa
de juros do ativo livre de risco.

A média geral e o desvio-padrdo geral so bem menores do que para as
estratégias anteriores (Tabela 7). Dos métodos baseados em VaR, os mehores
resultados sdo obtidos pelo Histérico, tanto para VaR quanto para exigéncia de capital,
destacando-se que esta metodologia ainda apresenta o menor méximo de perdas
excedentes. Os piores desempenhos ocorrem para os métodos Delta-Gama-Delta e
Monte Carlo.”® O Padronizado obtém o melhor desempenho para opcdes de Petrobras e

0 segundo melhor para as de Telemar.
4.4. Delta Neutro

O risco nesta estratégia ocorre para grandes variagdes de prego do ativo-objeto
umavez que o investidor esta com o ativo-objeto protegido em opcdes apenas com base

no delta, ndo sendo contemplada a convexidade (gama), qua pode causar perdas na

% Na estratégia borboleta vendida ocorre exatamente o contrério do que na borboleta comprada, ou seja, a maioria
dos gamas da carteira (93,4%) € positiva, fazendo com que a metodologia Delta-Gama-Delta seja mais conservadora
que a Delta-Gama.
% Como nesta estratégia hd uma posi¢do vendida em opcdo, a metodologia Delta-Gama-Delta € menos conservadora
que a Delta-Gama.
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posicd0.%® Entretanto, outros fatores influenciam esta posicdo, como o fato da opcdo

perder valor com o passar do tempo (emagrecimento), o que favorece o investidor..

Como no financiamento, 0 méodo Historico obtém os melhores resultados dos
métodos baseados em VaR. Porém, para exigéncia de capital, o Padronizado alcanca o
melhor desempenho, com um numero de excecBes bastante menor e o menor valor
maximo das perdas excedentes. O Monte Carlo e as abordagens baseadas no delta-gama
ndo apresentam resultados satisfatorios.

45. Comentarios Gerais

Todos os model os apresentam, de uma forma geral, baixo desempenho no teste
de Kupiec e na avaliacdo da EC, o que pode ser devido a grande variagdo da
volatilidade implicita no periodo estudado, conforme apresentado na Tabela 8.2 Isto
pode explicar o relativo melhor desempenho do modelo padronizado, conseqiiéncia dos
altos valores dos coeficientes de variacdo para o ativo-objeto (Rg e Re), ao invés de

val ores dependentes da volatilidade corrente.?®

Os modelos de VaR selecionados para este trabalho ndo contemplam o fator de
risco variacdo da volatilidade, uma vez que buscava-se modelos ssimplificados e de
amplo conhecimento no mercado para fins regulatorios. Poderia, ainda, ter se optado
por gerar o VaR com a volatilidade do dia seguinte, porém optou-se por trabahar com
situagBes reais, isto &, a utilizagdo apenas de dados disponiveis ao final de cada dia.

5. Conclusdbes e Consider acbes Finais

O objetivo deste trabalho é avaliar metodologias de cdculo de exigéncia de
capital para estratégias de Telemar e Petrobras no mercado brasileiro. Estas
metodologias sdo as mesmas utilizadas em Barbedo e Araljo (2004), sendo que no
citado artigo sdo utilizadas carteiras de opcoes de ativos-objeto diferentes. Ao contrério

de Barbedo e Araljo (2004), os resultados de VaR e exigéncia de capital sdo bastante

%A propor¢do entre os ativos-objetos e as opgdes na carteira € 1: 1/A.
T \Weichert e Lemgruber (2002) reconhecem que a volatilidade da volatilidade exerce forte influéncia nos pregos das
opcoes.
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insatisfatorios, sendo todas as metodologias rejeitadas para o VaR pelo teste de
proporcdo de excegOes. Este resultado se deve possivelmente a grande variagdo das
volatilidades implicitas no mercado brasileiro. Desta forma, para que um modelo de
VaR obtenha um desempenho razoavel para estratégias de opcbes no mercado

brasileiro, el e deve necessariamente levar em conta a volatilidade da volatilidade.

Para call ratio, borboleta vendida e borboleta comprada, as abordagens
baseadas na metodol ogia delta-gama obtiveram melhores resultados. Para as estratégias
financiamento e delta-neutro, os melhores resultados, das abordagens baseadas em VaR,
s80 0s das metodologias histéricas, apesar do emprego de uma estimativa historica para

avolatilidade como pardmetro daférmula de Black & Scholes.

A metodologia Monte Carlo apresenta performance bastante insatisfatéria. As
premissas de que o preco do ativo-objeto segue 0 movimento geométrico browniano
com residuos normais, a adogdo da taxa de juros livre de risco como retorno esperado
do ativo para um dia e as mudancas na volatilidade sdo fatores que podem ter
contribuido para este resultado. O Padronizado apresenta bons resultados para borbol eta
comprada e os melhores, em relacéo as outras metodologias, para financiamento e delta-
neutro. Nas demais, 0 método apresenta o segundo melhor desempenho, ficando atras

apenas do Delta-Gama-Delta.

Procedimentos diferentes de estimagdo de volatilidades para emprego nos
métodos historicos podem ser necessarios a fim de diminuir as elevadas proporcgdes de
excecoes verificadas. Desta forma, sugere-se a utilizagdo da volatilidade implicita da
mesma op¢ao, mesma estimativa utilizada nas outras metodol ogias deste trabalho, ainda
gue isto represente uma inconsisténcia.

A limitagdo de se trabalhar com somente o segundo termo da formula de
Basiléia para metodologias baseadas em VaR também se constitui em um fator
relevante para ndo obtencdo de resultados satisfatorios de exigéncia de capital para as
estratégias. Desta forma, a utilizacdo de um multiplicador pode ser uma alternativa. Os
resultados desta pesguisa também podem ter sido prejudicados pela fata de sincronia

entre o0s precos de fechamento do ativo-objeto e das opgdes. Além disso, ha o fato de

BE importante observar que a parte relativa ao vega no célculo do VaR no método padronizado € bastante pequena
em relacdo as partes do delta e do gama.
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gue S0 compostas carteiras com amostras pequenas, o que pode distorcer os resultados.
Outro problema verificado é a ocorréncia de aglomerados de excegles, pelo fato de se
trabalhar com retornos de dez dias, que prgudicam o desempenho das carteiras na
afericdo da exigéncia de capital. Esta € uma particul aridade deste trabalho, uma vez que

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