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Apéndices

10.1

Apéndice 1: Método de Newton-Raphson

“Em anélise numérica, o método de Newton-Raphson, atribuido a Sir Isaac
Newton e Joseph Raphson, tem o objetivo de estimar as raizes de uma fung¢ao”
(Kelley 2003). Este é considerado por muitos autores o melhor método para
encontrar sucessivas € melhores aproximagdes de raizes (ou zeros) de uma
determinada funcao real. A convergéncia frequentemente ¢ rapida, em especial se

a estimativa inicial estd "suficientemente proximo" da raiz da funcao.

Algoritmo:
Trabalha-se com uma expansdo da funcdo f(y) em torno da raiz, onde essa
expansdo em torno de um ponto y=x ¢ dada pela Eq. (43):

F(y) = f(x) + (y - x) f(x) + (v - x)* £"(x)/2 Eq. (43)

Pode-se usar esta aproximagao para calcular o valor da fungdo para a raiz a.

Desprezando-se os termos a partir de segunda ordem, obtém-se a Eq. (44):

(o) = ) + (@ - x) £(x) Fa- (49
Como f(a)= 0, tem-se a seguinte aproximacao, Eq. (45):
I ()
f’(X) Eq. (45)

Com o método de Newton-Raphson, usando esta equagdo de forma iterativa,

se obtém aproximagdes sucessivas da raiz (Figura 48).

fx)
- fr (X) Eq. (46)

Xit1 = X;
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A Eq. (46) também ¢ chamada de "forma tangente". Se a forma algébrica de
f(x) for conhecida, f'(x) também pode ser conhecida a priori, permitindo o uso
deste método. Quando a derivagao se torna muito complicada, pode-se usar uma

aproximacao da derivada, como a Eq. (47):

Eq. (47)

A "forma secante" de Newton-Raphson ¢ obtida substituindo esta

aproximacao, obtendo a Eq. (48) :

Eq. (48)

A diferenca entre ambas as equagcdes ¢ que para a primeira iteracdo, na

Eq.(48), sdo necessarios dois valores iniciais.

Figura 48 — Exemplo das iteracdes do Método de Newton
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10.2

Apéndice 2: Moneyness de uma opc¢éo financeira

Em finangas, moneyness ¢ uma medida da probabilidade de que um
derivativo tem de ter algum valor financeiro na data do seu vencimento. Ele pode
ser medido em percentual de probabilidade, ou em desvios-padrao. (Bessada,
Barbedo e Araujo, 2007)

Pode-se definir moneyness entdo da seguinte forma, Eq. (49):

n(S/K)+rT
T =
G'\/_T Eq. (49)

Onde:

S € o preco atual do ativo

K ¢ o preco de exercicio da opcao
r ¢ a taxa de juros livre de risco

T ¢ o tempo para o exercicio

¢ € a volatilidade

Opgodes At-the-money (no dinheiro): “Uma opgdo ¢ dita no dinheiro

quando o seu preco de exercicio ¢ o mesmo que o preco atual do ativo” (Hull,
1997). Essa op¢do ndo tem nenhum valor intrinseco, somente temporal. O
moneyness de uma opg¢ao no dinheiro € zero.

Opgoes In-the-money (dentro do dinheiro): Uma opgdo ¢ dita “dentro do

dinheiro” quando o seu prego de exercicio € menor que o valor atual do ativo para
uma CALL (a relagdo para a PUT ¢ inversa). Essa opcao tem alta probabilidade de
ter valor financeiro no seu vencimento. O moneyness ¢ positivo para uma CALL
dentro do dinheiro (negativo para PUT).

Opgoes Out-of-the-money (fora do dinheiro): Uma opg¢do ¢ dita “fora do

dinheiro” quando o seu preco de exercicio ¢ maior que o valor atual do ativo para
uma CALL (a relagdo para a PUT ¢ inversa). Essa op¢ao tem baixa probabilidade
de ter valor financeiro no seu vencimento. O moneyness € negativo para uma

CALL dentro do dinheiro (positivo para PUT).


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0921394/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0921394/CA

116

10.3
Apéndice 3: Cone de Volatilidade

“O objetivo de um cone de volatilidade ¢ ilustrar as faixas de volatilidade
verificadas no passado para diferentes periodos de andlise” (Burghart, Lane,
1990). Cones de volatilidade servem como benchmark para visualizar se a
volatilidade atual do ativo esta alta ou baixa em relagao ao seu historico.

Pode-se ver abaixo na Figura 49 um exemplo de um cone de volatilidade
do ativo BBDC4 formado no dia 20/09/2007. Para a constru¢do do cone abaixo
utilizou-se as volatilidades maximas, minimas e médias realizadas nos 6 meses

anteriores para periodos de célculo de 15 dias, 30 dias, 45 dias e 60 dias.

50,00%

45,00% 0\\
40,00%

30.00% —

25,00%

20.00%

15.00%

10,00% T T T T
0 15 30 45 60

== Maximo =@M eédia Minimo

75

Figura 49 — Exemplo de Cone de volatilidade para o ativo BBDC4 no dia 20/09/2007

Quando ilustrado graficamente pode-se ver porque esse método ¢ chamado
de “cone”, alguns estudos tracam também certos percentis da volatilidade para
cada periodo de célculo. O cone mostra a tendéncia que volatilidades de curto
prazo tém de oscilar mais do que volatilidades de longo prazo.

O cone de volatilidade d4 mais informag¢do do que uma previsdo de um
simples ponto especifico de volatilidade no tempo, quando se compara com a
volatilidade implicita de uma opgdo. Achar que a volatilidade implicita de uma
opcdo a 17% esta sobre-avaliada quando se tém uma previsdo por GARCH de
13% pode ndo fazer tanto sentido quando se constroi um cone e verifica-se que a

volatilidade historica variou entre 10% e 25% nos ultimos 6 meses. Considerando
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a caracteristica de reversdo a média da volatilidade, uma estratégia mais sensata
seria considerar uma volatilidade implicita sobre-avaliada quando a mesma esta
acima do 80% percentil e sub-avaliada quando esta abaixo do 20% percentil do

cone de volatilidade, por exemplo.

10.4
Apéndice 4: Gregas das Opcdes

A seguir apresentamos as diversas medidas de sensibilidade das opg¢des, as

letras gregas, de acordo com Bessada, Barbedo e Araujo (2007).

e Delta: Variagdo no preco da op¢ao dada uma variagdao de R$1,00 no
preco do ativo objeto. O delta também ¢ a probabilidade de exercicio
da op¢ao, logo quanto mais “dentro do dinheiro” maior o delta.

e Gamma: Mede a variacdo do Delta em relacdo a variacdo de R$1,00
no prego do ativo-objeto.

e Vega: Mede a variacdo do preco da op¢do dada uma variagdo de 1%
na volatilidade.

e Theta: Mede quanto o prego da opgao perde por dia com o decorrer
do tempo até o vencimento (um dia).

e Rho: Mede a variacdo do prémio da op¢ao em relagdo a variagdo de

1% na taxa de juros.

10.5
Apéndice 5: Curvas de Evolucao das Otimizacdes

Nas figuras 50, 51 e 52 podemos ver as curvas de evolugdo das otimizagdes
das carteiras por algoritmos genéticos, com as trés fungdes objetivo diferentes,
para o estudo de caso 2 com custos operacionais. As otimizagdes sdo pausadas
quando se alcanga o nimero maximo de ciclos, mesmo se uma convergéncia total

nao for alcangada.
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Figura 50 — Evolucéo do resultado da carteira otimizada pela fungéo
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Figura 52 — Evolucéo do resultado da carteira otimizada pela funcdo Omega

10.6
Apéndice 6: Historico do IBOVESPA

Na figura 53 temos o grafico do histérico de fechamentos diarios do
IBOVESPA de Janeiro de 2005 até¢ Julho de 2010, periodo utilizado para o

desenvolvimento deste trabalho.
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Apéndice 7: Estatistica da Regressao Quadrética
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Na Tabela 34 a seguir podemos ver as estatisticas da regressao quadratica

realizada entre as 49 cestas de volatilidade histérica, com um periodo de célculo

de 30 dias, e a volatilidade futura resultante.

Pode-se ver pelo Stat T que os coeficientes da regressao sao significantes.

Tabela 34 — Estatisticas da Regressao

F de significagto

Estatistica de regressGo

R multiplo 0,985574455

R-Quadrado 0,971357007

R-quadrado ajustado 0,970111659

Erro padrdo 0,044198676

Observagdes 49

ANOVA

gl SQ

Regressao 2 3,04745163
Residuo 46 0,089862055
Total 43 3,137313685

1,523726 779,9886974

Coeficientes Erro padréo

95% superiores Inferior 95,0% Superior 95,0%

Intersegdo 0,048858228 0,028552439
Varidvel X1 0,977238347 0,087014527
Varidvel X 2 -0,18100799 0,057500429

1,711175 0,093785064
11,23075 8,93764E-15
-3,14794 0,002884889

0,106331307 -0,008614852  0,106331307
1,152389505  0,802087189  1,152389505
-0,065265625 -0,296750348  -0,065265625
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