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Resumo:

Este trabalho tem o intuito de avaliar a capacidade da abordagem Value at Risk com
simulagdo de Monte Carlo (SMC), na previsdo do risco de mercado da acdo da Petrobras
(PETR4) e das opcdes de compra da PETR4 (PETRJ39, PETRH6, PETRH5). Compara-se a
performance da SMC com os métodos denominados paramétricos. para a carteira de acOes,
considera-se 0 modelo do desvio padréo, e, para as opcdes, utilizam se aproximacdes Delta e
Deta-Gama. A SMC para as opcles € obtida pelos seguintes modelos de precificagdo do
valor da carteira: 0 de Black & Scholes (SMC Univariada), o de Hull & White, que inclui
volatilidade estocastica (SMC Bivariada), e, por ultimo, a inclusdo da taxa de juros também
estocéastica através do modelo de Rendleman e Bartter (SMC Trivariada). As evidéncias
empiricas sugerem que a estimativa do VaR pela smulagdo de Monte Carlo supera a dos

métodos paramétricos, notadamente em carteiras ndo-lineares.

Palavras-chave: Risco de mercado, Vaue at Risk, simulag&o de Monte Carlo.
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AVALIACAO DA ESTIMATIVA DO RISCO DE MERCADO DE ACOES E OPCOES
DE COMPRA DA PETROBRASUTILIZANDO A METODOLOGIA VALUE AT RISK
(VaR) COM SIMULAGCAO DE MONTE CARLO

1. Introducéo

A abordagem Value at Risk (VaR) tem sido uma das técnicas mais utilizadas no
gerenciamento de risco tornando-se padréo na industria bancéaria. Uma grande vantagem da
estimativa do risco através do VaR consiste na capacidade de mensurar e agregar diversas
posi¢Oes de risco de toda a instituicdo em um Unico valor. 1sso torna a compreensdo muito
mais facil do nivel de risco daempresa para seus diretores, acionistas e investidores.

Embora a abordagem do VaR para a estimativa do risco de mercado sgja de fécil
entendimento, existem diversas metodologias para sua obtencdo, cada uma apoiando-se em
suposic¢oes diferentes quanto as caracteristicas dos fatores de risco de mercado e adequando-
se melhor a diferentes perfis de composicéo da carteira. Conforme destacam Hull e White
(1987), os modelos mateméticos e estatisticos mais utilizados para o clculo do VaR
(metodologia paramétrica) admitem gue retornos diarios das variaveis de mercado (preco de
ativos, taxas de juros, cambio) seguem uma distribuicéo de probabilidade do tipo normal. Na
prética, as séries de retornos diarios dessas variavels apresentam assimetria e significativos
graus de curtose.

Por outro lado, a simulacdo de Monte Carlo parece ser uma metodologia confiavel
e abrangente para a mensuragcao de riscos financeiros, e capaz de capturar uma grande
variedade de riscos, inclusive de preco, de volatilidade e de crédito.

E conveniente, portanto, realizar uma andlise de acuidade das metodol ogias para o
cdculo do VaR, comparando-se a estimativa de perda potencia de uma carteira medida pelo
VaR com aperda efetiva ou real observada ap0s a passagem do tempo.

2. Referencial tedrico

Jorion (2000) estabelece uma definicéo formal para tal medida: “o VaR mede a

pior expectativa de perda durante um certo periodo de tempo, sob condi¢des normais de

mercado e com um dado nivel de confianga’. Considerando-se VC, o valor da carteira no
momento inicial e R a sua taxa esperada de retorno no final do horizonte de tempo, o valor
esperado da carteira ap6s o horizonte determinado serd de VC =VC, (1+R), também define
VaR como a perda da carteira relativa ao seu valor esperado:

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

O VaR pode ser definido como a perda absoluta da carteira, ou sgja, relativa a
zero ou sem referéncia com o valor esperado da carteira:

VaR=VC, - VC' = -VC, R

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

Para encontrar o valor minimo esperado, necessitase estabelecer um nivel de
confianga e conhecer afuncéo de distribuicéo de probabilidade futura da carteira de ativos ou
do retorno da carteira, respectivamente quando se calcula o VaR do valor da carteira ou de
retorno. Considerando a funcdo de distribuicdo de probabilidade do valor futuro da carteira,
f(x), a determinado nivel de confianca, g, deseja-se descobrir a pior realizagéo possivel paraa
carteira, VC* , tal que a probabilidade de exceder esse valor sgjaq:

¥
q= QOf (x)xdx

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

VC*

1-g= f(x)xdx =P(XxE£VC*) = p
-¥

Portanto, temse que VC' =F *(p), que corresponde ao valor do quantil de

probabilidade p, onde F* é afungdo inversa de densidade de probabilidade. Dai:
VaR=VC, - VC' =VC, - F*(p)

Se ndo ha a funcéo de distribuicdo de probabilidade analiticamente, deve-se
proceder empiricamente a construcdo da distribuicdo do valor da carteira e calcular o quantil
pela ordenacéo direta das freqliéncias de ocorréncias dos valores.

Como se vé, 0 VaR € obtido do quantil dafuncéo de distribuicdo de probabilidade
da carteira, logo sendo aplicado a qualquer distribuicdo, sgja ela normal ou ndo, discreta ou
continua, com cauda grossaou fina. Se a distribuicdo for normal, considerando m e s,
respectivamente, média e desvio padrdo, o quantil genérico p € a fungcdo inversa de
distribuicio normal cumulativa de probabilidade F "'(p). Para as distribuicdes normais, o
VaR é dado por:

VaR=VC(, »as (2-1)
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onde a é desvio normalizado para a significancia selecionada, s € o desvio padréo e VC, €0

valor inicia da carteira do momento do computo do VaR.

Para carteira com varios fatores de risco, a funcdo de distribuicéo de probabilidade
da carteira é obtida a partir da distribuicdo dos fatores de risco ou variaveis financeiras aos
guais esta exposta a carteira. Considerando-se que as variaveis aeatorias que representam os

fatores de risco sdo dados por X,,..., X4, afuncdo que representa o valor da carteira, que

pode ser uma funcdo perda ou modelo de precificacdo da carteira, serd dada por

h=L(X,, X,,.,X;). Denotase F como a funcdo de distribuicdo cumulativa de
probabilidade da funcdo perda, F, (1) =Pr(h <I). Considerando G a fungdo de distribuicao

multivariada das variaveis X, ,..., X, afuncéo de distribuicdo cumulativa é:
ImRY

F L () =Pr(L(Xy Xo) <D= LXKy X )IAG(Xy e X)) (2-2)

O célculo do VaR consiste, entdo, na estimativa do quantil: para um dado p,
encontrar | tal que F (I,)=p. Entdo VaR eédado por |, = F.*(p). Portanto, para calcular

0 VaR é preciso aproximar ainversa da funcdo de distribuicdo cumulativa de probabilidade da
funcéo de perda da carteira.
2.1 Modelos de precificacdo de opcdes

Para calcular 0 VaR de contratos ndo-lineares como, por exemplo, contratos de
opcoes, torna-se fundamental determinar o modelo de precificagdo dos mesmos, que,
subtraido do valor inicial da carteira, representa a funcéo perda do valor da carteira.

Existe uma série de modelos mateméticos para o cdlculo dos prémios de opgdes.
O modelo proposto por Black & Scholes (1973) — B&S — foi a primeira solucéo para a
formula de equilibrio geral na avaliacéo do prémio de opgdes. No caso de opcbes do tipo
européia, B& S apresentaram as seguintes formulas para a avaliagéo dos seus prémios:

Para opcéo de compra:
c=SxN(d)- Kxe T xN(d-sJT-1) (2-3)
Para opcao de venda:
P=SXN(-d)+Kxe ¥ VNG J/T-t-d)
Como sabemos, 0 modelo B&S parte do pressuposto de que o ativo objeto tem um
comportamento estocastico continuo, na forma de movimento geométrico browniano. Isto

quer dizer que se assume que a distribuicéo probabilistica dos precos do ativo objeto, em uma

data futura, é log-normal e, por conseguinte, a distribuicéo probabilistica das taxas de retorno
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calculadas continuamente, e composta entre duas datas. O preco da acdo € a solucéo da
seguinte equacdo diferencial estocastica:
dS, = nS,dt +sS,dw(t)
onde S(0) =S, >0, w(t) €um processo de Wiener, com tendéncia instanténea e desvio dados,
respectivamente, por s e Ir.
Um modelo aternativo ao B&S € o proposto por Hull e White (1987), no qual
pressupdemse as mesmas hipoteses de B& S, exceto a que se refere ao comportamento do

preco e da volatilidade. Neste, 0 preco de uma agdo assume um processo estocastico mais

geral e avolatilidade é assumida como estocastica, da seguinte forma:

ds, = mS,,s,,t)Sdt+s,Sdumt)

av, =f (s, t)V,dt +x(s ., t)V,dz(t)
onde V, =s / € avariancia instantanea dos retornos, w(t) e z(t) sdo dois processos de Wiener
independentes entre s, e S, € 0 prego da agdo no instante t.

Hull e White (1987) demonstram que, quando a volatilidade néo é correlacionada

com o preco da agdo, pode-se escrever 0 valor de uma opcao de compra européiaem t como:
C(S8 1) = (Cas (V) F(V[s 1)V

onde ¢, (V)éaférmulade B&S, f()) é afuncio de densidade de probabilidade de V , e V é 0
valor médio dataxa de variancia definido como:

V=1l T(‘;; Zds
T-1,

Isto &, 0 preco da opcéo é a esperanca condicional emt do preco B& S, utilizando-
se o0 valor daintegral acima como parametro de volatilidade. Pode-se usar uma aproximagao
do modelo de H& W que o torna téo pratico como o de B& S, utilizando-se como parametro de
volatilidade na férmula de B&S a raiz quadrada da média das previsdes da volatilidade ao
quadrado até T-t passos a frente (Duffie e Pan, 1997).

Considerar a taxa de juros deterministica pode nédo ser téo redlista, assim, o ideal
seriarelaxar esta hipotese e abrir a possibilidade de juros estocasticos. Hull (2000) atesta que,
em geral, a taxa de curto prazo é descrita, num modelo neutro ao risco, pelo processo de It6,
da seguinte forma:

dR = m(R)dt + s(R)dz
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Assume-se que o desvio instantaneo M(R) e atendéncia s(R) sgjam funcbes de R,
mas independentes do tempo. Esse modelo implica que todas as taxas se movem da mesma
direcdo durante qualquer intervalo de tempo, mas n& na mesma proporcao.

No modelo de Rendleman e Bartter (1980), considera-se que m(R=nR e o
s(R)=s R, onde mé ataxa de crescimento esperada e s a volatilidade da taxa de juros, levando
a crer que devido ao comportamento da economia, as taxas de juros tenham tendéncia de

reversdo & media em longo prazo.

2.2 Simulacéo de Monte Carlo

Para as distribuicdes de probabilidade, ras quais ndo ha os valores da funcéo de
distribuicBo cumulativa de probabilidade em forma analitica ou pelo menos tabulados,
necessita-se utilizar os métodos numéricos de integracdo, para o calculo do quantil que
representa o VaR. Uma das técnicas possiveis € o método de Monte Carlo. A aplicacdo mais
comum do método de Monte Carlo € o calculo de integrais, embora sgja também utilizado

para outras finalidades como, por exemplo, aresolucdo de equacoes.

Considera-se, primeiramente, a seguinte integral definida:
q:éumm
O problema de calcular aintegral torna-se um problema de estimativa da média,

E(f(Y)). Um estimador paraa média é dado pelaférmula: q =(b- a) a fy)
n

onde vy, sdo vaores de uma amostra aeatoria de tamanho n retirada da distribuicéo de

probabilidade uniforme sob o intervalo [a, b].

A variancia dessa estimativa é dada por:
A - Z b e
Var<q>:M.o§f(x)- 2 £ (t)dt Sox
n a a 1]

O desvio padréo estd diretamente associado ao erro de convergéncia, e, da
equacdo anterior, conclui-se que aordem do erro éde n™*'2.
Uma importante propriedade do desvio padréo da estimativa pelo método Monte

Carlo é a independéncia com a dimensdo da integral. Os erros normalmente séo dependentes

-1
dadimensio d: n?¢ (Gentle, 1998).
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O método de Monte Carlo também é bastante utilizado na precificacéo de opcdes:
simulam-se as trajetdrias dos fatores de risco até o prazo de vencimento da opcdo, aplicam-se
esses valores na funcéo que representa o valor da opcdo e descorta até a data desgjada a uma
taxa de juros livre de risco.

O preco atual de uma opc¢do de compra européia, considerando as hipoteses de
B&S, € o vaor esperado da opcdo numa situagdo de indiferenca ao risco, descontado a uma

taxa dejuroslivre de risco:

G =e "TYHQ(S.,)] (2-4)

onde T-t & o tempo até o vencimento da opcdo, S, € o prego do ativo no tempo t, e g(.) €a
funcéo pay-off da opcéo e R é ataxa livre de risco. Por smplificacdo algébrica, supbe-se que
t=0.

Num mundo neutro ao risco, In S;possui uma distribuicdo de probabilidade

norma onde o preco da acdo num tempo futuro T serd dado pela expressdo, conforme
destacado em Boyle (1977):

— R- (s 2/2))T+se T
S =G!T o

onde e € uma variavel aleatéria com distribuicdo normal padrdo, R é a taxa livre de risco e
S; é 0 prego do ativo no tempo T.

Aplicando esta Ultima equacdo na funcdo do vaor esperado da opcdo (Eg. 2.4),
tem-se (Joy, Boyle e Tan, 1996):

1
12

Através da inversa da funcdo de distribuicéo de probabilidade da variavel normal

¥
c=gf c\ﬂ%é(R-(SZIZ))Tﬁeﬁ)] e'ezlzcb
-¥

e, trandforma-se a integral de menos infinito a mais infinito para uma integral com

distribuicdo uniforme sobre o intervalo [0,1]:

c= Bxe)%me'ez’zde = z‘j\(F '1(x))dx=1@f (X)dx

Esta smplificacdo permite obter uma aproximacéo eficiente para a integra pela
selecdo apropriada de amostras de pontos no intervalo [0,1]. Pela smulacéo de Monte Carlo,

geram-se n valores de variaveis com distribuicdo uniforme e o valor da opcéo sera dado por:
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5

14

c= f(x;),onde x; ~U(01)

> I

Pode-se optar pela geracdo de valores de variaveis normais e o valor da opgdo tornara:

O

(ei) ,onde e, ~N(0]1).

:'Sll—‘
I Q_)o:,

Sera visto em item posierior gue, com 0s numeros pseudo-aleatdrios, o erro da

estimativa acima seré da ordem de n"*'?, enquanto que , com os nimeros quase-al eatorios

(log(n))*

seradaordem de

2.3 Gerando numer os aleatorios

Pode-se classificar os nimeros aleatdrios em trés grupos:

a) Aleatorios. Os nuimeros aleatérios sG0 0S nUmeros puramente aeatérios, que S0
selecionados por meio ndo deterministico, que ndo envolvem agoritmos ou fungdes, e
normalmente sdo obtidos por intermédio de eventos naturais ou fisicos. Nesta
classificagdo, enquadram-se os geradores de nimeros aleatérios (Sobol, 1994).

b) Pseudo-aleatérios. Sdo os obtidos por meio de algoritmos, de tal forma que apresentem
um ciclo de repeticdo tdo alto quanto possivel, de modo a simular uma distribuicdo
verdadeiramente randémica. Neste grupo, enquadram-se os métodos de congruéncia linear
abordados por Gentle (1998).

c) Quase-aleatdrios. Conhecidos como seqiéncias de baixa discrepancia, sdo também
obtidos por procedimentos mateméticos.

Desenhando um conjunto de nimeros pseudo-aleatdrios em duas dimensdes, vé-se
gue 0s mesmos ndo preenchem regularmente os espacos (figura 2.1), verificando-se regioes
onde ndo ha pontos, ou sga 0s numeros pseudo-aleatérios ndo sdo distribuidos
uniformemente no espaco (Paskov e Traub, 1995). Para tornar melhor a estimativa da
integracdo pela sua média (Sobol, 1994), seria conveniente que 0s numeros aleatorios

pudessem ser distribuidos uniformemente a cada amostra subseqguente.

REAd — Edic&o 28 Vol. 8 No. 4, jul-ago 2002 8



Fabio Luiz de Oliveira Bezerra & Charles Ulises De Montreuil Carmona
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Figura 2.1. Distribuicdo em 2(duas) dimensdes de seqliéncias de numeros pseudo-
aleatérios gerados pela funcdo ran2 e de quase-aleatérios gerados pelo algoritmo de
Sobol.

H& um conceito em teoria dos nimeros denominado discrepancia, que mede o
desvio da uniformidade de um conjunto de pontos em uma dimensdo d. A questdo em saber
gual conjunto de pontos em uma dimensdo d tem a discrepancia mais baixa ainda ndo foi
resolvida, porém ha varias seqUéncias de pontos de baixa discrepancia conhecidas.

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

7

nimeros deterministicos € o produto da variancia, Var(r,), da fungdo r,, com a

(log(n))*

discrepancia da amostra D,,, D, =C, ~————, onde C, é uma constante que depende da
n

seguiéncia de baixa discrepancia e d é a dimensdo do problema.
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Percebe-se que 0 erro de convergéncia para pontos de baixa discrepancia é
proporciona ao inverso da quantidade de nimeros utilizados, sugerindo que este método é
superior que o método de Monte Carlo (Paskov, 1994). Esta vantagem diminui com o
aumento da dimensdo d e alguns pesquisadores relatam que esta vantagem teorica desaparece
parad > 30 (Paskov e Traub, 1995).

2.4 Critérios de avaliacdo dos modelos VaR

Os critérios devem identificar a ocorréncia de falhas nas previsdes, importando
para a avaliagdo os pontos onde a previsdo foi inferior a efetivamente ocorrida (caudas da
distribuicdo de retornos). Critérios de avaliacdo que procurem captar o desempenho da
previsdo ao longo de toda a curva de distribuicdo dos retornos ndo necessariamente seréo 0s
melhores do ponto de vista do risco, principalmente quando a abordagem € o VaR.

Os critérios baseados em fungdes-objetivo avaliam a capacidade do modelo em
estimar a curva de distribuicéo de retornos, contudo, a grande preocupacdo com o risco é a
capacidade de prever excegdes, ja que 0 VaR procura capturar oS piores cenarios. Dessa
forma, as caudas da distribuicéo de probabilidade sdo mais importantes do ponto de vista do
risco e optou-se por avaiar a estimativa do VaR pelo critério de backtesting, proposto pelo
Comité de Basiléia, conjugado com o teste de propor¢cdo de falhas proposto por Kupiec
(1995).

Kupiec desenvolveu um modelo que serve para verificar se 0 nimero de vezes em
gue as perdas efetivas superaram as perdas estimadas pelo VaR pode ser considerado
aceitavel.

Ele considerou, para varios periodos, intervalos de ndo rejeicéo da hipdtese nula de que p é a
correta probabilidade da proporcéo (nimero de falhas dividido pelo total de dias) a um nivel
de significancia de 5%, conforme indicado na tabela abaixo.

P=p* (%0} =255 dias M=510 dias M=1000 dias
1.0 =7 I<x=11 A== 1T

2.5 a1 axail 15=x=36

50 Asx=l 16=x=36 3T=x=6s

7.5 11<x=28 YL | S0<ya0l
10.0 16< x50 IR LS 21120

Tabela 2.1. Intervalos de ndo-r g eicdo da hipdtese nula Ho de que a propor ¢éo de falhas
p* éigual a p, a5% de confianca

O nimero x indica a quantidade de insucessos que poderia se observado numa

amostra de tamanho n, sem rejeitar a hipotese nula de que p € a correta probabilidade a um
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nivel de significancia 5%. Kupiec também fornece outra maneira de testar o modelo de VaR,
através da quantidade méxima que a amostra utilizada devera conter para rejeitar a hipotese
anterior, ressalta que a técnica de avaliacéo das estimativas de VaR sO sera confiavel com um
grande nimero de observagoes.

3. Metodologia

Foram formuladas as seguintes hipo6teses a serem testadas.

H1l: A smulacdo de Monte Carlo (SMC) com gerador de nimeros quase aeatorios
apresenta maior convergéncia que com nimeros pseudo-aleatorios, na estimativa do VaR
das acOes e das opcoes da Petrobras S/A.

H2: O VaR caculado pela smulagdo Monte Carlo (SMC) e gerador de nUmeros quase-
aleatdrios apresenta- se adequado na previsdo da variagdo de tais ativos.

H3: A simulacéo de Monte Carlo (SMC) apresenta melhor desempenho na avaliacéo do
VaR do que os métodos paramétricos.

A base de dados empregada neste trabalho é composta pel os precos observados da
acdo preferencial nominativa da Petrobrés S/A, nos mercados a vista (PETR4), e de contrato
de opcdes de compra da PETR4 (PETRJ39, PETRH5 e PETRHG6). Os dados da acdo PETR4
foram coletados no periodo de 4 de julho de 1994 a 18 de agosto de 2000, enquanto foram
obtidos os precos das opcdes de compra de séries negociadas no periodo de 20 de abril de
1998 a 18 de agosto de 2000. Utilizamse as cotagdes didrias de fechamento da acdo e da
opcao de compra como realizacdo do processo estocastico dos precos (Taylor, 1986).

Para a analise proposta por este trabalho, utilizou-se uma carteira linear hipotética
composta de uma acdo PETR4 e uma carteira ndo-linear hipotética composta por uma op¢ao
de comprada PETRA4.

O retorno foi calculado pela forma logaritmica, que é dado por:

ek 0
r,=Ing—=

Fig
onde: F, éo valor do fator de risco no instante t.
Para o cdlculo do prémio da opc¢do utilizaramse os modelos de B&S, H&W e o
modelo de H&W associado com o modelo de Rendleman e Bartter (1980), que considera a
taxa de juros como varidvel estocéstica, para a avaliagdo dos prémios de contratos de opcao.
E, pararepresentar ataxa de retorno do ativo livre derisco, utilizouse ataxa de juros SELIC,

que reflete o custo médio das operaces com titulos publicos federais.
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A carteira hipotética € composta de opcdes de compra da acéo PETR4, no entanto
a posicao pode ser comprada ou vendida, e, a depender desta, a avaliagcdo do desempenho dos
métodos em prever a pior perda na carteira serd diferente. E conveniente, entdo, analisar as

duas situagoes.

3.1VaR - Smulagdo de Monte Carlo

Para a carteira linear, formada apenas com acfes a vista, basta simular os valores
da acdo utilizando trgjetérias de preco. Como foi visto, num mundo neutro ao risco,
In S; possui a seguinte distribuicéo de probabilidade, e pela equagéo 2.5 pode-se escrever uma

formularecursiva, discretizada no intervalo Dt , para o preco da acdo da seguinte forma:

— (R- (s 2/2))Dt+se /Dt
S =5..€ (36)

onde e é uma varidvel aeatéria com distribuicdo normal padrdo, R é a taxa livre de risco e
S, € 0 prego do ativo naetapat.

Para a carteira de opgdes, no modelo de B& S, simulam se as tragjetorias de preco
da acéo para 0 momento de tempo desegjado, e aplica-se a formula de precificagdo para obter
uma distribuicdo empirica do valor da opgdo. O VaR entdo € medido diretamente pelo quantil
dasignificancia desgjada.

No modelo H& W, simulamt se as trgjetdrias de preco e de volatilidade implicita, e
aplica-se 0 modelo de precificagcdo para obter o valor esperado da opgéo para 0 momento em
gue se estar estimando a perda da carteira. No terceiro modelo analisado, além dessas duas
trgjetorias, também simula o processo estocastico da taxa de juros pelo modelo de Rendleman

e Bartter (1980).
Quando h&d mais de um fator de risco, ter-se-a a seguinte expressao:

th _ th-le(R— (s 7/2))Dt+s je; /Dt

onde X, s30 os valores no instante t dos fatores de risco j, sgjam prego da agéo, volatilidade

ou taxa de juros, e e sdo variavels a eatdrias independentes entre periodos de tempo e entre as
s&riesj.

Entretanto, os fatores de risco sdo geralmente correlacionados, e, para modelar
essa correlacdo, utiliza-se a fatoracdo de Cholesky para as variaveis aleatorias.

O componente essencial de um gerador de nuimeros pseudo-aleatorios € uma

distribuicdo uniforme sobre o intervalo [0,1], que produz uma variavel aeatériax. A partir de

REAd — Edic&o 28 Vol. 8 No. 4, jul-ago 2002 12



Fabio Luiz de Oliveira Bezerra & Charles Ulises De Montreuil Carmona

uma distribuicdo uniforme, pode-se transformar esta em diversas distribui¢des desgjadas. No
caso de integracdo de fungdes, que corresponde ao procedimento de inversdo da funcdo de
distribuicdo para estimar o quantil, utilizamse distribuigdes uniformes. Para ssimular as
trgjetorias de pregos dos fatores de risco, partindo da suposi¢do de que seguem o movimento
browniano geométrico, precisa-se de uma distribui¢éo normal padronizada.

Existem varios métodos para transformar uma distribuicdo uniforme em normal
padrdo. Um dos mais utilizados € o método de Box Miller (Press et al., 1992), no entanto
apresenta perda de eficiéncia em sequéncias quase-aeatorias (Gaanti e Jung, 1997) que sera
de fundamental importancia para este trabalho, como sera visto logo a seguir. Utilizar-se-a o
método proposto por Moro (1995). Este método transforma o numero aleatério com
distribuicéo uniforme na distribuicdo desgjada, através dainversa da funcdo de distribuicéo de
probabilidade cumulativa.

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

Estes algoritmos fornecem variaveis uniformes e para proceder a transformacéo
em variavel aleatoria normal, utiliza-se o agoritmo de Moro (1995).

As variacOes de valor para contratos lineares podem ser totalmente explicadas
pelos termos de primeira ordem da expansdo da série de Taylor, ja que os de maiores sdo
nulos. Para a carteira hipotética composta da agdo PETR4, assumiu-se que o retorno seguira
uma distribuicdo normal, de modo a utilizar a seguinte féormula do VaR apresentada no

referencia tedrico, a que denomina-se de método paramétrico do desvio padréo:
VaR=VC, >as , onde a é desvio normalizado para a significancia selecionada, s € o desvio

padréo ou volatilidade do preco da agdo e VC,é o valor de mercado da carteira. Uiliza-se o
desvio padréo amostra em janelas moveis de tamanho de 100 dias como estimador da
volatilidade do preco.

Para derivar uma expressao analitica do VaR para a carteira ndo- linear composta
de opcao de compra, recorre-se ao modelo de precificagcdo de Black& Scholes (equacéo 2.3),
gue relaciona o valor de uma opcao a varios fatores de risco:

c=g(S,s,R1)=SXN(d)- K x ¥ xN(d- s+T-1)
Utilizando os primeiros termos da expansdo de Taylor para esta funcdo g(.), a

variacdo no valor da opcao pode ser escrita da seguinte forma:

REAd — Edic&o 28 Vol. 8 No. 4, jul-ago 2002 13



Avaliacao da estimativa do risco de mercado de acfes e opgdes de compra da Petrobréas
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2
do=9 g+ 1194, 19 4 , 1O dr+% dt

S 29 T g

E comum definir as derivadas parciais da funcdo g(.) do valor da opcdo pelas

seguintes letras gregas.

Delta da opgéo: D= To _ N(d)
S
< T°g _ F(d)
Gama da opcgéo: G= =
1S SAT-t
Vega da opcéo: L ::]]—g:S\/T- tF(d)
S
RO da opgao: r= ‘1”1—9 = Ke RT9(T-t)n(d- s~/T- t)
r

O grande fator de risco da opcdo é sem dlvida o prego da agdo. E por isso que
normalmente se usa a aproximacao linear do Delta para a analise do risco da opcdo. A grande
vantagem da aproximacado Delta é a adicdo, ou sgja, se temos uma carteira com varias opgoes,
0 risco pode ser analisado como a soma das posi¢des Delta de cada opcéo.

Considerando so o Delta, avariacdo do valor do prémio da opcéo, dc, ser&
dc=DdS eportanto:  Var(dc) = D*Var (dS)

Considerando s a voldtlidade das variagbes do preco da acdo, s(dS/S), e

recorrendo a equacao do processo de 1t6, dS =nSdt +s Sdz, tem-se que :
Var(dS) =sS

Supondo agora que a distribuicdo dessa variacdo € normal, pode-se aplicar a

férmula do VaR dada pela equacdo 2.1. Entdo, o VaR da variacdo do valor da opcéo sera:
VaR(dc) = -aDSs

Considerando que a variacdo do prémio da op¢do esté inserida nas gregas Delta e Gama, da
série de Taylor, avariagdo do prémio da opgdo sera dc = DdS + % Gds?
Se avariavel dSfor normamente distribuida, obtém se:
Var (dc) = D?Var (dS) +% (Gvar(ds))®

Considerando s a volatilidade das variagbes do preco da acéo, s (dSS), o VaR da

opcao sera:
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VaR(dc) = -a\/DZSZS 2 +%(GSZS 2)?

A composicdo Delta-Gama fornece uma aproximagcdo muito melhor para as
variagcbes na opcdo, entretanto sempre se estara incorrendo em erro, devido ao fato de os
termos de ordens maiores que 0 Gama estarem sendo desprezados.

Utiliza-se a volatilidade implicita como estimador para a volatilidade do divo-
objeto quando da aplicacdo dos model os de precificacdo de opcdes.

No célculo do VaR, € necess&io definir arbitrariamente um nivel de
significancia e um periodo de tempo. Utilizouse um intervalo de confianca de 99% no
cdculo do VaR para a carteira linear de agOes da Petrobrés. Ja no caso da carteira de opgoes,
como as séries de opcdes ndo sdo muito negociadas, utilizouse o intervalo de 95%.

4. Resultados Empiricos

Compara-se inicialmente a eficiéncia dos numeros quase-aleatérios e
pseudoaleatdrios, no calculo do VaR utilizando a simulagdo de Monte Carlo para carteiras
lineares e ndo-lineares. A carteira linear hipotética utilizada para a andlise € composta de 1
(uma) acdo preferencia da Petrobras /A — PETRA4. Utilizando a equacdo 3-6, implementam:
se diversas trajetorias de prego da acdo para o dia seguinte, a partir da simulacéo de uma
distribuicdo normal da variavel e. Com a distribuicdo dos pregos, determina-se a distribuicéo
da perda da carteira, de onde retira-se, pela significancia desgjada, o VaR do quantil amostral
correspondente. Utilizando as informagdes até o dia 30/04/1998, procede-se ao calculo do
VaR para o dia seguinte, 01/05/1998, com significancia de 99%. Considera-se o valor
verdadeiro do VaR, o obtido com simulacéo de Monte Carlo com 50.000 pontos (valor exato
= —0.0895). A convergéncia do procedimento numeérico € verificada pelo gréfico do erro

relativo percentual versus nimero de simulacdes, constante na figura 4.1.
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Crra ralaiies - YWaRk SMC {P=ou da-alaaidr ios) Crra raloiiva - YaR B3l G iQuasa-almarios)
2.00% 2000
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Figura4.2. Erro relativo percentual do VaR da agdo PETR4 calculado pela SMC com

namer os pseudo-aleatérios e quase-aleatorios

Pode-se também comparar estes métodos utilizando-se do critério referenciado
por Papageorgiou e Traub (1996), verificando-se para um mesmo nivel de erro relativo
percentual (ER), 10E-4 por exemplo, quantos pontos so necessarios para atingir tal erro pela
utilizagdo dos dois tipos de geradores de aleatdrios. A velocidade relativa, calculada pela
razéo entre a quantidade de nimeros utilizados para 0 mesmo nivel de precisdo, também serve

de parametro para verificar ataxa de convergéncia relativa entre os geradores.

Método Erro relativo (ER=10E-1) VYelocidade relativa
SMC pseudo-aleatdrios 4100 014
SMC guase-aleatdrios GO0 5.83

Tabela 4.1. Erro relativo percentual e velocidade relativa da estimativa do VaR através

da SMC com numeros pseudo-aleatoérios e quase-aleatorios.

Constata- se pelatabela 4.1 que a velocidade relativa da SMC com nimeros quase-
aleatérios € bem superior a da SMC com nuimeros pseudo-aleatérios. Isto representa, além da
eficiéncia numérica, um tempo computacional muito menor e, por conseguinte, um custo
também menor.

Verifica-se, em seguida, a performance da simulacdo de Monte Carlo e Quase
Monte Carlo no célculo do VaR de uma carteira composta de opcéo de compra da Petrobras
S/A, que representa neste trabalho uma carteira ndo-linear. A PETRJ39 € uma opcéo de
compra da acdo PETR4 com vencimento em 10 de outubro de 2000 e com prego de exercicio

de R$ 50,00, para o lote de 100 (cem) acoes.
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Utiliza-se, para o calculo da volatilidade da série da agdo objeto da opcéo, o
estimador de maxima verossimilhanga com minima variancia, utilizando como base historica
0s Ultimos 100 dias de negociacdo da acdo PETR4. O valor verdadeiro para o VaR da carteira
de opcéo foi considerado o valor obtido com simulacdo de 100.000 nimeros.

Considera-se, inicialmente, como variavel estocastica, apenas o preco do ativo-
objeto (SMC Univariada), obedecendo a movimento definido como um processo de It6,
enquanto gue os demais parametros necessarios para o calculo do prémio sdo considerados
constantes. Este € o modelo original de Black & Scholes.

Para comparacdo da performance da geragéo dos numeros aeatdrios, calcula-se 0
VaR para o dia 01/08/2000, utilizando o modelo acima e combinando seqiiéncias de Sobol e
de nimeros pseudo-aleatérios. Pela figura 4.3, se observam que 0s nUmeros quase-aleatorio
fazem com que a estimativa do VaR tenha convergéncia mais répida para o valor verdadeiro.
Com menos de 20000 simulagdes, ja foi possivel atingir o valor verdadeiro, e permanecer em

torno deste valor com erros relativos inferiores a 10E-4.

Crrax relaiiva - WaRk SMC {Psc udo-alealar as] Crrae 1o bvl e - YaR S G iQuoso-ake alar s
RS 2003
2,00 ] 200%:
1.0 ' II.IIILI-‘-?-ﬁ 100%
0.0 Lrvn T 000 'qu-l-,.-‘ T
-1 00% -1.00%
—2 00 -200%
-300%: =00
o 2000 4000 500 3000 0000 o 200 40§00 300 10000
nomarade simulbgics nimea rg de s imoulagdos

Figura 4.3. Convergéncia do VaR da carteira de opcdes de compra PETRJ39 utilizando
simulacéo de Monte Carlo (Univariada)

Na tabela 4.2, comparamse 0s métodos, utilizando o critério da velocidade
relativa referenciado no item anterior. Observa-se que a velocidade relativa € quase cinco
vezes maior para a sequéncia de nimeros quase-aleatorios. Esta velocidade diminuiu um

pouco em relacdo a velocidade relativa obtida para a carteira linear.
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Método Erro relativo {(ER=10E-4) Yelocidade relativa
SMC peeudo-aleatdrios 4100 n1a
SMC gquase-aleatdrios GO0 .83

Tabela 4.2. Errorelativo percentual (ER) e velocidade relativa do VaR da opcgédo de
compra PETRJ39 utilizando simulacfes de Monte Carlo (Univariada)

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

Na tabela 4.3, apresentamse os vaores dos erros relativos percentuals,
considerando o valor exato para a estimativa o calculado com 100.000 simulacdes. Verifica-se
gue a estimativa do VaR pela simulacdo de Monte Carlo (SMC Bivariada) com gerador de
nuimeros quase-al eatdrios converge a uma velocidade relativa de quatro vezes em comparacao
com o de numeros pseudo-aleatérios. Percebe-se que esta vantagem diminui em relacdo a

SMC Univariada onde se considerou apenas o prego da agdo como uma varidvel estocastica.

Motodo Erro relativo (EFR-10E-1) Velocidade relativa
SMC pseudo-aleatorios E0ao0 0.25
ShC guase-aleatdrios 15000 4.00

Tabela 4.3. Erro relativo percentual e velocidade relativa do VaR da opcao PETRJ39
calculado com SM C Bivariado

Considera-se, agora, que as trés variaveis,; o preco da acdo, a volatilidade da acéo
e ataxa de juros, S0 estocasticas e acima seguem um processo de 1t6. O modelo dos juros é
admitido como sendo 0 modelo de Rendleman e Bartter (1980). Na tabela 4.5, apresentam-se
os valores dos erros relativos, considerando o valor exato para a estimativa o calculado com
100000 simulagdes. Observa-se novamente que a seqiéncia de nimeros quase-aleatérios foi
mais eficiente, considerando-se que atingiu um erro relativo com uma quantidade menor de
simulagdo. No entanto, quando comparado com a SMC Bivariada, percebe-se que a

velocidade relativa diminuiu mais um pouco.

Métodos Erro relativo (ER=10E-1) VYelocidade relativa
SMC pseudo-aleatdrios a2000 0.31
SMC gquase-aleatdrios 1RE000 3.24
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Tabela 4.4. Erro relativo percentual e velocidade relativa do VaR da opcdo PETRJ39

com SMC Trivariada

Depreende-se da andlise que, independentemente do gerador de aleatdrios
utilizado, a convergéncia do procedimento numérico de calculo do VaR € maior quando se
trata de carteira lineares. A velocidade relativa da estimativa, utilizando-se sequéncias de
guase-al eatorios, apresentouse em todos 0s momentos mais eficientes.

Ademais, percebe-se que, a medida que se incluiu uma dimensdo no procedimento
numerico, com a inclusdo sucessiva de variaveis estocasticas, a performance relativa dos
quase-aleatdrios diminui, embora a vantagem em relagdo aos pseudo-aleatdrios continue

grande. Este resultado estéa coerente com a andlise das formulas do erro de estimativa

utilizando niimeros pseudo-al eatdrios, obtido na segdo 2.4, que é da ordem de n"*'?, edo erro

(log(n))*

da estimativa utilizando nimeros quase-aeatdrios, que € da ordem de ——*~—. Esses
n

resultados também estéo coerentes com os obtidos por Paskov e Traub (1995), Joy, Boyle e
Tan (1996), Papageorgiou e Traub (1996) e Galanti e Jung (1997).

Em sintese, pode-se concluir que a simulagdo de Monte Carlo (SMC) com gerador
de nuimeros quase-aleatérios apresenta maior convergéncia que com numeros pseudo-
aleatdrios, na estimativa do VaR de uma carteira de agdes e de uma carteira de opgdes da
Petrobras (Hipotese 1 — ndo rejeitada).

Utilizando agora apenas as sequéncias de nimeros quase-aleatorios, verifica-se a
capacidade dos modelos de SMC e paramétrico, para uma carteira linear e outra ndo- linear,
em prever avariagdo na carteira para um dia de horizonte de tempo.

Calcula-se 0 VaR da acdo PETR4 para o horizonte de 1 (um) dia e a 99% de
confianga, para os 510 dias compreendidos entre 01/01/1998 e 15/12/1999. Os 100 (cem)
dias anteriores a 01/01/1998 foram utilizados para calcular os parametros volatilidade e
média, a serem aplicados nos model os.

O VaR paramétrico em mais de 9 (nove) dias foi superado pelo retorno efetivo,
enquanto que o VaR pela SMC so foi excedido em 2 (dois) momentos. Resta saber se as
falhas ocorridas para os métodos estéo dentro da incerteza oriunda da variacdo amostral. Para
tanto utiliza-se atabela 2.1, construida por Kupiec (1995).
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Método Posigao Niimero de falhas Proporgao de falhas
YaR parametrico comprada 10 1.96%
vendida 12 235%
YaR ShC comprada 2 0.39%
vendida 2 0.389%

Tabela 4.5. Teste dergeicdo da hipotese de que a propor ¢do de falhas € de 1%

Para um nivel de confianga de 95%, a maxima quantidade de falhas permitida
para ndo rejeitar a hipétese de que a proporcdo das mesmas € igual ao nivel de confianca do
VaR, ou sga 99%, é de 11 ocorréncias, conforme Kupiec (tabela 2.1). Rejeita-se, portanto,
apenas 0 VaR paramétrico da carteira com posicdo vendida. Verificase que, embora, para a
carteira com posicdo comprada, ndo tenham sido rejeitados os dois métodos, € significativa a
diferenca da quantidade de erros para cada método, apresentando o méodo de SMC menos
erros.

Para verificar a capacidade das estimativas de VaR dos métodos propostos para
carteiras ndo-lineares, utiliza-se uma carteira hipotética composta de opcbes de compra
PETRH5 e PETRHG6, pois as mesmas apresentam o maior intervalo de negociagcdo para o
periodo analisado, de modo ater maior consisténcia para o teste de proporcdo das falhas.

Realizouse 0 calculo do VaR para todo o periodo de negociacdo da opcéo
PETRHG6 utilizando a smulacdo de Monte Carlo com inimeros quase-aleatérios e também

pel as aproximactes Delta e Delta- Gama. Os resultados encontram: se na tabela 4.6.

REAd — Edic&o 28 Vol. 8 No. 4, jul-ago 2002 20



Fabio Luiz de Oliveira Bezerra & Charles Ulises De Montreuil Carmona

O=t= Wariagdo no ShC Uni SMC Bi SrAC Tri O=It= O=lt=m- Gama
pré& i o
15 Jun-00 o.oa0 -0.G00 -0.2349 -0.ZF36 o.oa0 O.0o0
16 Jun-00 0.=7r0 -0.591 -0.512 -0.512 0.oa0 O.000
19 Jun-00 1.988 -0.713 -0.550 -0.5495 0.oa0 O.000
20 Jun-00 -0.499 -0.855 -0.FF5 -0.F 75 0.oa0 O.000
21-Jun-00 0.z00 -0.838 -0.93s -0.93s 0.oa0 O.000
22 Jun-00 (W n uln] -0.8949 -1.002 -1.002 0.oa0 -0.00s5
26 Jun-00 (W n uln] -0.359 -1.0249 -1.027 -0.01s -0.00z
27-Jdun-00 1.000 -0.887 -1.018 -1.013 -0.05= -0.004
28 Jun-00 0.qa0 =109 -1.086 -1.036 -0.012 -1.451
2% Jun-00 -1.200 -1.165 -1.14=2 -1.138 -0.052 -2 272
S0 Jun-00 0.z2a0 -1.004 -1.145 -1.145 -0.0543 -1.321
0% dul-00 0.0 -1.145 1173 -1.176 -0.052 -2.253
o4 dul-00 1.200 -1.200 -1.2749 -1.2749 -0.050 -2.399
05 Jdul-00 -0.00 -1.47F7F -1.3956 -1.3943 O.oa0 -2.4651
ag Jdul-00 -0.200 -1.2949 -1.2491 -1.245 -0.033 =209
aF-Jdul-00 -1.290 -1.295 -1.268 -1.270 -0.003 -2.411
A0 dul-00 -0.110 -1.024 -1.07F7 -1.077 0.oa0 -1.873
141-dul-00 -1.550 -1.015 -1.061 -1.053 O.oa0 -2.0sz
12 Jdul-00 -0.450 -0.637 -0.7549 -0.733 0.oa0 O.000
1= dul-00 -0.390 -0.536 -0.GF0 -0.GF0 O.oa0 O.000
14 dul-00 0.0 -0.396 -0.521 -0.520 0.oa0 O.000
AF-dul-00 [my [mln] -0.471 -0.558 -0 558 O.oa0 O.0a0
15 dul-00 -0.100 -0 452 0577 -0.577 0.oa0 O.000
19 dul-00 -0.100 -0 .35 -0.538 -0.538 O.oa0 O.000
20 dul-00 0400 -0.421 -0.502 -0.501 0.oa0 O.000
21-Jdul-00 a.150 -0.G32 -0.G655 -0 G55 O.oa0 O.000
24 Jul-00 -0.400 -0.6549 -0.673 -0.G7G 0.oa0 O.000
25 Jdul-00 -0.250 -0.501 -0.535 -0.538 O.oa0 O.000
26 Jul-00 o100 -0.357 -0.4321 -0. 422 0.oa0 O.000
27-Jdul-00 -0.240 -0z -0 452 -0 5= O.oa0 O.000
28 Jdul-00 -0.250 -0.320 -0.3657 -0 268 0.oa0 O.000
21-Jdul-00 -0.0s0 -0.202 -0.2498 -0.2498 o.oa0 O.0o0
O1-Ago-00 -0.200 -0.191 -0.2249 -0.22=2 0.oa0 O.000
OZ2-A go-00 000 -0.021 011z -0.111 O.oa0 O.000
Oz 4 go-00 0.=0 -0.097 -0.11z2 -0.11z2 0.oa0 O.000
04 go-00 0.0 -0z -0.1z20 -0.1320 o.oa0 O.0o0
O7F-Ago-00 o110 -0z -0.132 -0.132 0.oa0 O.000
-4 go-00 -0.150 0.7z -0.1949 -0.194 o.oa0 O.0o0
094 go-00 (W n uln] -0.0s7 -0.101 -0.101 0.oa0 O.000
A4 go-00 0.oS0 -0.0249 -0.100 -0, 100 o.oa0 O.0o0
11-Ago-00 0.os0 -0.149 -0.137 -0.137 0.oa0 O.000
14 A go-00 -0.0490 -0.122 -0 57T -0 157 o.oa0 O.0o0
15 A go-00 0.0 -0.156 -0, 1943 -0, 145 0.oa0 O.000
16-Ago-00 -0.as0 -0.188 -0.17Fz2 -0.17Fz2 0.oa0 O.000
17-Agoe-00 o.150 -0.161 -0.150 -0.150 0.oa0 O.000
184 go-00 -0.220 -0.207 -0.2580 -0.230 0.oo0 0.000

Tabela 4.6. Estimativas do VaR da opcdo PETRH6 pela smulacdo de Monte Carlo

(SMC) em 3 variantes e para os métodos paramétricos Delta e Delta-Gama

Aplicando o procedimento de backtesting, calcula-se a proporcéo de falhas dos

métodos na previsdo da perda da carteira. Os resultados sdo mostrados na Tabela 4.7.
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h&toda Fodgdao Himaro de Proporgao de Hipdte == nula:
falha=s Falha=s(p) p=0.05
SMC Uni comprada < 2.70% nao rejeita
vendida 2 4.25% nao rejeita
ShiC Bi comprada < 2.0 ndo rejeita
vendida 2 4.25% ndo rejeita
SMC Tri comprada < 2.0 ndo rejeita
vendida 2 4.25% ndo rejeita
Deta comprada 23 S0.00% rejeita
vendida 22 A7 53 % rejeita
Dela-Zama comprada 17 2595 % rejeita
vendida 19 4. 30% rejeita

Tabela 4.7. Teste de Hipotese de que a propor ¢éo de falhas do VaR € 0.05 a 95% de
confianca

A proporcdo de falhas pelos métodos paramétricos foi rejeitada a 95% de
confianga, enquanto os 3 (trés) modelos de SMC néo foram rejeitados. A performance dos 3
(trés) tipos de simulacdo de Monte Carlo foi exatamente a mesma. Conclui- se, portanto, que a
inclusdo de variaveis estocasticas, quase sgjam, a volatilidade implicita e juros, ndo agregou
a0 modelo capacidade de prever avariagdo da carteira.

Replicouse 0 mesmo procedimento para a opcdo PETRH5, obtendo-se resultados
similares. também os métodos parameétricos foram reprovados.

Em sintese, pode-se concluir que o VaR caculado pela smulacdo Monte Carlo
(SMC) e gerador de nimeros quase-aleatdrios apresenta-se adequado na previsdo da variagdo
das carteiras de acOes PETR4 e de opgdes da Petrobras, PETRH5 e PETRH6 (Hipdtese 2 —
ndo rejeitada), bem como apresenta melhor desempenho que os métodos paramétricos
(Hipotese 3 — ndo rejeitada). Portanto, as trés hipoteses formuladas ndo foram rejeitadas.

5. Conclusdes

A estimativa do VaR pela simulacdo de Monte Carlo para a acdo PETR4 foi
considerada adequada para previsdo da perda da carteira, ao nivel de confianca de 99%,
utilizando-se o teste de proporcdo de falhas proposto por Kupiec (1995). Ademais, este
método teve performance melhor que o método paramétrico do desvio padréo.

O VaR caculado pela simulacdo de Monte Carlo, utilizando os trés modelos de
precificagdo, o Black& Scholes (SMC Univariada), o de Hull&White que inclui volatilidade
estocastica (SMC Bivariada) e, por Ultimo, a inclusdo da taxa de juros também estocastica
através do modelo de Rendleman e Bartter (SMC Trivariada), apresentou-se adequado na
avaliagdo da perda do vaor das opcdes. Nas séries anadisadas, ndo se rejeitou a hipotese de
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gue a estimativa de VaR € suficiente para prever as piores realizacOes da carteira de opgoes,
dentro de um nivel de confianca desgjado de 95%. A SMC teve performance melhor do que
0S modelos paramétricos de aproximagdo pela expansdo de Taylor, Delta e Delta-Gama. Na
realidade, as estimativas do VaR pelos métodos Delta e Delta-Gama foram inclusive
rejeitadas pelo teste de Kupiec (1995).

As estimativas do VaR pelos modelos de Black & Scholes (SMC Univariado),
Hull & White (SMC Bivariada) e o do Hull & White com juros estocasticos (SMC Trivariada)
foram compativeis. Nao houve melhorias significativas na estimativa de VaR pelo modelo de
B&S com a inclusdo da volatilidade implicita como varidvel estocéstica (SMC Bivariado). A
estimativa do VaR considerando-se, além do prego e da volatilidade, a taxa de juros como
variavel estocastica, também ndo apresentou diferencas significativas com relacdo aquelas
obtidas pelos modelos de Black & Scholes e de Hull & White.
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