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Modelos de Aprecamento de Opcdes

Precos de futuros na Bolsa de Valores, na pratica, sdo definidos de forma
livre na BM&FBOVESPA a partir das relacbes apresentadas entre oferta e
demanda. Para que a formagao de tais pregcos possa ser estabelecida de forma
relativamente justa, € fundamental que o mercado a vista do ativo seja
competitivo e livre, sem controle do governo sobre os pre¢os e ndo permitindo a
determinagao de pregos por parte de alguns individuos ou grupos participantes
das negociagbes. No entanto, existem falhas no aprecamento dos futuros e
agentes do mercado definidos como hedgers, especuladores e arbitradores se
movimentam de forma a aproveitar tais deficiéncias.

Duan (1995) utiliza a classe dos modelos GARCH no desenvolvimento de
um modelo de apregamento de opcdes que satisfaz a chamada relacdo de
aprecamento localmente neutra ao risco (LRNVR). No artigo, afirma-se que
devido a natureza complexa do modelo GARCH, ha a necessidade de uma
versdo generalizada da neutralizagcdo ao risco, intitulada de LRNVR. Ha
demonstragdes de que o processo GARCH, em geral, se mantém intacto com
relagdo a neutralizacéo do risco podendo ser usado para fins de apregamento.

No Brasil, € possivel encontrar na literatura alguns modelos de
apregcamento para o mercado de opcgoes, em especial, para opcoes da Telebras,
Petrobras e Vale. Araujo et. al. (2003) aplicam o modelo de Duan para
aprecamento de opcdes de compra da Telebras. Na construgdo do modelo foram
utilizados os processos GARCH(1,1), TARCH(1,1) e EGARCH(1,1) comparados
aos resultados obtidos com o modelo de B&S. Em geral, as diferengas do
modelo de B&S se mostraram quase sempre menores que as obtidas com o
modelo de Duan quando comparados ao mercado.

Beltramini (2009) estabelece um modelo de aprecamento baseado na
técnica de Support Vector Regression (SVR) com aplicacdo para o mercado de
opcdes sobre agdes da Petrobras. A técnica se baseia no aprendizado
supervisionado estatistico para estabelecer uma fungédo de aprecamento a partir
do reconhecimento de padroes e tendéncias do mercado. Os resultados
decorrentes do modelo SRV apresentaram-se superiores em todas as

comparacoes realizadas com o modelo de B&S.
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3.1
O modelo de Black&Scholes (B&S)

No ano de 1973, Fischer Black, Myron Scholes e Robert Merton
apresentaram um modelo para apregamento de opgdes que mais adiante estaria
entre os mais aplicados no mercado financeiro. O modelo ganhou mais prestigio
apo6s os autores Scholes e Merton receberem o prémio Nobel de Economia em
1997. Atualmente, a férmula é freqlientemente empregada por muitos agentes
do mercado de derivativos no mundo.

Apesar de apresentar simplificacdes questionaveis, a formula conta a seu
favor, em especial, com sua facilidade de aplicagdo. As principais criticas ao
modelo estdo relacionadas, especialmente, as premissas assumidas pelos

autores. Hull (2005) as destaca:

i) Precos dos ativos seguem processo estocastico com meédia e
volatilidade constantes e distribuicdo lognormal.

i) Nao ha restricbes para a venda a descoberto dos titulos.

iii) N&o ha custos ou taxas de transagdes. Todos os titulos s&o

perfeitamente divisiveis.

iv) Nao ha pagamento de dividendos durante a vida do derivativo.

V) Nao ha oportunidades de arbitragem sem risco.

vi) Negociagdes dos titulos sdo continuas.

vii) A taxa de juros livre de risco (r) é constante para todos os prazo

de vencimento.

Ao assumir as premissas acima e por meio da formacado de uma carteira
livre de risco, B&S mostra que o preco de uma opcao européia de compra segue

a seguinte equacao diferencial estocastica

2
Lyrgs 0 s 06, 6

2 02 as,

-rC, =0 (3.1)

O preco da opcéo de venda, por sua vez, é obtido a partir do preco da
opc¢ao de compra (C,) calculado. A solugédo da equagao acima é o prego de uma

opcgao de compra que nao distribui dividendo, sendo dada pela expressao:
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C, =S,N(d,)—Ke™N(d,) (3.2)
In(sj+(r+02]t
K 2
ot
d, =d, —ot (3.4)

d, = (3.3)

N(d4) e N(d,) se referem, respectivamente, a probabilidade acumulada nos
pontos d; e d; de uma distribuigdo normal padronizada.

Conforme a férmula apresentada acima, verifica-se que o pre¢co de uma
opc¢ao européia de compra (C;) € obtido a partir do preco atual do ativo-base (Sy)
juntamente ao preco de exercicio da opg¢ao (K), da taxa de juros livre de risco (r),
do prazo de vencimento da opgéo (t) e da volatilidade do ativo (o).

Para aprecamento de opgbes que distribuem dividendos, Merton (1973)
apresentou uma extensdo da versdo do modelo de Black & Scholes a qual

resulta na substituicdo do valor de C; e d4, respectivamente, por:

C, = S,e *N(d,)— Ke ""N(d,) (3.5)

)iret)

d, =
1 O_\/{

(3.6)

Nesse caso, a taxa de dividendos paga € representada por q. Vale
ressaltar que esta ultima deve ser medida na mesma unidade de tempo que a
taxa de juros livre de risco e volatilidade do ativo. A expressao de d, permanece
igual a da eq. (3.4).

Em maiores detalhes, a primeira premissa do modelo de B&S estabelece
que o preco do ativo subjacente a opgao (S;) segue um Movimento Geométrico

Browniano (MGB), o que implica em satisfazer a seguinte equacéo:

5S,

= ust+os,[6t, & ~N(0)) (3.7)

t

Na equagao acima, uma versao discreta do referido processo estocastico,

oS é referente a mudanga no preco do ativo num pequeno intervalo de tempo
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. . oS R
ot . O retorno do ativo esta representado, dessa forma, por ? O parametro i

€ a taxa de retorno esperada do ativo por unidade de tempo e ¢ a volatilidade do
preco do ativo, ambos assumidos como constantes no modelo. E por fim, & é
definido como uma variavel aleatéria que possui distribuicdo normal
padronizada.

Esta ultima premissa de normalidade implica em retornos do ativo

subjacente a opgao seguindo distribuicdo normal de média uot e desvio-padrao

a\/f. Para processos do tipo da eq. (3.7) e retorno logaritmicos num tempo

futuro (T) [rr=In(S1/St.4)], € possivel demonstrar, de acordo com o Lema de It6,

L . o’ .
que os mesmos se distribuem normalmente com média ,u—? T e desvio-

padrdo igual a o-\/? .

Dentre as principais criticas do modelo B&S estaria a premissa citada
anteriormente de retornos apresentando distribuicdo normal bem como da
volatilidade constante no tempo. Tais premissas ndao se mostram condizentes
com as evidéncias empiricas® as quais apontam distribuicdo dos retornos das
acdes apresentando caudas largas, assimetria e varidncia nao constante ao
longo do tempo.

Aravjo et. al. (2003) indicam ainda deficiéncias do modelo B&S no
resultado do aprecamento de opgdes tais como: sub-aprecamento de opgdes
fora-do-dinheiro, de opgdes de agcdes com baixa volatilidade ou ainda de opgdes
com curto tempo para vencimento. O modelo resulta ainda em diferentes
volatilidades implicitas para distintas opgdes sob a mesma agao.

Dessa forma, diversos autores buscam alternativas que visam contornar as
principais falhas do modelo de B&S apresentadas. Tais alternativas se
encontram expostas mais a frente nesse capitulo. Dentre elas estdao o uso do
modelo Binomial, dos modelos GARCH, da Simulacdo de Monte Carlo entre

outros.

® Para maiores detalhes ver Franses & van Dijk (2000) e Tsay (2005).


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0912955/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0912955/CA

34

3.2

Simulagao de Monte Carlo

Com o surgimento do modelo de Black & Scholes (B&S), diversas
propostas foram desenvolvidas no ambito de aprecamento de opgdes. No
entanto, muitas delas nao forneciam uma solugdo analitica fechada como no
caso dos dois autores. Cox & Ross (1976), propuseram uma estrutura alternativa
para apregamento de opg¢des ao assumirem que o prego dos ativos subjacentes
a opcao seguiriam um processo de difusdo com elasticidade da varidncia
constante. Foram ainda os que propuseram o uso de probabilidades neutras ao
risco no aprecamento de opgdes. No entanto, nesse caso, suas solu¢gdes devem
ser obtidas por integracdo o que resulta, muitas vezes, na necessidade de
avaliagao por métodos numéricos.

A simulacdo de Monte Carlo se constitui de um método numérico
amplamente utilizado para fins de aprecamento de opg¢des. Boyle (1977) foi o
pioneiro a aplicar o método para tal finalidade. Até entdo, segundo o autor, s6
existiam dois métodos numeéricos para avaliacdo de precos de opgdes, sendo um
deles especifico para o aprecamento de opgbes de venda americanas. A
proposta do seu artigo foi de apresentar a simulagdo de Monte Carlo como um
terceiro método para obtencdo de solugdes numéricas para problemas de
aprecamento de opgbes. A técnica proposta era simples e flexivel tendo em
vista que poderia ser adaptada facilmente para diferentes processos assumidos
para os retornos dos ativos subjacentes a opgéao.

No artigo sdo apresentadas aplicacbes do método para a obtencdo de
estimativas de precos, inclusive de opgdes européias de compra que distribuem
dividendos. Ao considerar a condigdo de neutralidade ao risco proposta por Cox

e Ross (1976), o retorno esperado de uma acgao é dado por:
E(S; |S,) =exp[r(T -1)] (3.8)

Assumindo ainda que S,,; | S, apresenta distribuicdo lognormal com média

igual a exp(r) e realizando algumas transformacdes, obtém-se a variavel

aleatéria ilustrada na eq. (3.9).

2
S... =S, exp(r —% - ai] (3.9)
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Em que X é uma variavel aleatoria com distribuigdo normal padréo.

Admite-se ainda que a unidade do tempo seja medida em trimestres e que
S; represente o preco da agao imediatamente apés o dividendo trimestral Dy ter
sido pago. Dessa forma, inicia-se o método de simulagdo ao gerar o valor de
Si+. Caso o valor gerado seja maior que Dy entdo Si.q - Dy € usado como valor
inicial no comeg¢o do segundo periodo e o procedimento prossegue até a
obtengcdo do valor de S;. Apds a realizagdo de uma grande quantidade de
simulacbes, estima-se o valor esperado do Max[St-K;0] e desconta-se desse
valor a taxa de juros livre de risco para a obteng¢ao do valor da opgdo em T.
Intervalos de confianca podem ainda ser construidos®.

Vale ressaltar também que o erro padrdo de uma estimativa de Monte
Carlo é inversamente proporcional a raiz quadrada do numero de trajetdrias
amostrais simuladas.

O método pode ser aplicado ainda para diferentes distribuicdes de
probabilidade da variavel aleatdria, para retornos gerados por misturas de
processos estocasticos, para obtencido dos pregos de opgdes americanas, entre
outros. O artigo de Hull & White (1987) apresenta uma aplicagdo do método de
simulacdo de Monte Carlo para a obtencao do preco de opgdes sob ativos com
volatilidade estocastica. Para isso, faz-se necessario apenas o relaxamento de
algumas premissas adotadas pelos autores. Duan (1995) também utiliza a
simulacdo de Monte Carlo para o calculo dos precos de opgdes via modelo
GARCH bem como para obtengdo dos deltas das op¢des (variacdo no prego da
opg¢ao em relagdo a mudangas no prego do ativo subjacente). O método foi
usado pelo autor por ser considerado conveniente pelo fato da distribuicdo dos
retornos dos ativos temporalmente agregados nado poder ser derivada

analiticamente.

3.3
Modelos GARCH

Em 1987, Hull e White propuseram um modelo de aprecamento de opcgdes
que, diferentemente do modelo de B&S, assume um processo estocastico para a
volatilidade dos retornos dos ativos. A partir dai, modelos de volatilidade variante
no tempo vém sendo utilizados para o aprecamento de opgdes. Dentre eles

estdo os modelos GARCH.

® Para maiores detalhes ver Boyle (1977).
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Lehar, Scheicher & Schittenkopf (2001) realizaram a comparagcdo dos
modelos GARCH, de volatilidade estocastica e de Black & Scholes para
aprecamento das opgdes do FTS100 (indice das 100 maiores empresas listadas
na London Stock Exchange). Os resultados obtidos, referentes ao desempenho
do aprecamento das opcbes fora da amostra, indicaram que o modelo GARCH
obteve destaque evidente quando comparado aos outros dois modelos de
benchmark.

A luz do modelo ARCH desenvolvido por Engle (1982), surgiram os
modelos GARCH com o propdsito de incluir termos na variancia condicional dos
retornos, ndo contemplados na proposta inicial do autor. Assim como nos
modelos ARCH, assume-se que os choques dos retornos dos ativos sejam
dependentes, mas nao correlacionados serialmente. No entanto, diferentemente
do modelo original, a dependéncia dos choques seria descrita ndo somente por
funcgdes quadraticas de seus valores defasados, como também das defasagens
das variancias dos retornos do ativo de interesse.

De acordo com Tsay (2005), modelos do tipo ARCH requerem muitos
parametros para descrever adequadamente o processo de volatilidade do
retorno de um ativo. Dessa forma, Bollerslev em 1986 propds o modelo ARCH

generalizado (GARCH) com a seguinte estrutura:

I, =u+o.é& (3.10)

p q
ol =ay+ Y ael +Y Biol, (3.11)
i=1 j=1

Emque o’ =Var(r|r ),r =(r,r_,..0,1).
~t-1 ~t

Nas equagbes (3.10) e (3.11), e, =0,&,, I, representa os retornos dos

ativos utilizados, o, a volatilidade desses retornos e ¢, € definido como uma

sequéncia de variaveis aleatorias independentes com média 0 e variancia 1. Sao
impostas no modelo as seguintes restrigdes: «, >0,¢; 20, S,>20 e

max(p,q)
Z(ozi +,6’j) <1. As trés primeiras sdo necessarias para garantir a positividade
i=1

da variancia condicional dos retornos e a Uultima para garantir variancia

incondicional dos retornos finita.
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O modelo ARCH, por sua vez, pode ser obtido como um caso particular da

eq. (3.11) nos casos em que q seja igual a zero. Os parametros «; e f3; se

referem, respectivamente, aos pardmetros ARCH e GARCH.

A partir da proposta de Bollerslev, variacbes na estrutura da volatilidade
foram exploradas por outros autores. Nas sec¢bes abaixo sdo apresentadas as
variagcbes do modelo GARCH mais comumente adotadas na literatura para a

volatilidade dos retornos.

3.3.1

Alternativas para a especificacao da volatilidade

3.3.11
GARCH Exponencial (EGARCH) - Nelson (1991).

q
In(c?) = e+ B;9(e ;) (3.12)
j=1
(9+7)gt—7/E|€t| se & 20
-0 —E , = 3.13
9(e) =0z, +7[a|-El[] . 9(z) {(9_”8(_7%' o o<of @9

Nesse caso, & € uma sequéncia i.i.d com distribuicdo continua cuja média
€ nula. Nelson (1991) desenvolveu o modelo acima como forma de considerar as
evidéncias empiricas de que os retornos das acdes sejam negativamente
correlacionados com mudangas na volatilidade dos retornos (efeito
alavancagem). Isso implica em afirmar que a volatilidade dos retornos tende a
aumentar em resposta a mas noticias do mercado (excesso de retornos mais
baixos que o esperado) e a cair nos casos de boas noticias (excesso de retornos
mais altos que o esperado). Dessa forma, seu modelo assume uma forma para a
volatilidade dos retornos que responde assimetricamente a residuos positivos e
negativos. Diz-se que o efeito alavancagem € presente para valores positivos de
0.

A forma proposta, ao ser considerada em func¢ao de In af , dispensa ainda

as restricbes impostas nos parametros da variancia condicional como no modelo
GARCH de Bollerslev (1986), os quais garantiriam a nao negatividade da
mesma. O modelo é proposto ainda para facilitar a avaliacdo da persisténcia dos

choques de volatilidade, quando comparado ao modelo GARCH.
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3.3.1.2
GJR GARCH - Glosten, Jagannathan and Runkle (1993)

P Q Q
ol = a, +Zaio-t2—i +Zﬂjet2—j +Z7/1|t—Jet2—i (3.14)
i=1 i=1 j=t
1 e ; < 0
I = (3.15)
0, e ;=0
No modelo acima, |, ;& uma variavel dummy (indicadora) que assume

valor um para choques defasados negativos e valor zero caso contrario.
A forma para a variancia condicional sugerida por GJR é uma adaptacao
do modelo EGARCH com a alternativa de utilizagdo de variaveis indicadoras

para a incorporacgao do efeito alavancagem presente nos retornos. Nesse caso,

para valores positivos de y;, diz-se que o efeito alavancagem existe.

Nesse caso, sdo admitidas as mesmas restricoes do modelo GARCH além

da seguinte restricao para estacionariedade da variancia:

P Q 1 Q
da+> B, +52yj <1.
i-1 -1 =1

3.3.1.3
GARCH Nao Linear (NGARCH) - Engle and Ng (1993)

ol =w+pol, +ale, 00, ,)° (3.16)

Também conhecido como GARCH assimétrico nao linear, o modelo
NGARCH acima impde um minimo para a curva de impacto das noticias
(choques) do mercado. O parametro 6 costuma ser positivo para as séries de
retornos apontando a existéncia do efeito alavancagem. Ou seja, retornos
negativos com maiores impactos na volatilidade futura quando comparados aos

retornos positivos.
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3.3.14
GARCH Integrado (IGARCH) - Bollerslev (1986)

O modelo IGARCH coincide com o GARCH. No entanto, ndo considera a

condicdo de covaridncia estacionaria admitida no modelo GARCH com a

max(m,s)
seguinte restrigéo: Z(ozi + ;) <1. O modelo IGARCH admite a existéncia de

i=1
raiz unitaria (ndo estacionariedade) no processo da variancia ao assumir a
max(p,d)
restricdo de que Y («; + ;) =1.
i=1
Dessa forma, choques externos na volatilidade sdo permanentes, o que

nio resulta em volatilidades com reversao a média.

3.3.2
Estimac&o dos parametros

Os parametros de interesse dos modelos GARCH e suas variagdes sao
comumente estimados por meio da maximizagado da funcao log-verossimilhanca

abaixo.

L(@)=In f(r,..,r;0)= InKll[ f(r, |[tl;0j x f (rl;e)} (3.17)

t=2

Dado que r; seja o retorno das agoes de interesse e supondo inovagodes (

&,) normalmente distribuidas com média nula e varianciac; tém-se que

2

L@)=In f(r,...1rr;0) = f(r;0) —%i[ln(&z) +In(c?) +rt—2} (3.18)
O

t=2 t

Vale ressaltar que outras distribuigdes podem ser especificadas para ¢,
tais como t-Student, GED, entre outras. A estimativa de maxima verossimilhanca

(EMV) do vetor @ (px1), denotada por 6,,, € aquela que maximiza a fungéo

objetivo explicitada em (4.19) para toda a série em questao.
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A estimativa de maxima verossimilhanca para 6 deve atender as
condicbes de 12 e 22 ordem. A primeira condicao segue exposta na eq. (3.19)
enquanto a segunda, a qual garante que a solugédo seja um ponto de maximo,
estabelece que a matriz de segundas derivadas (Hessiana) ilustrada na eq.

(3.20) seja negativa definida.

T oL, L 1 dc( &l
(—)= { — (—t— H=0 (3.19)
2 00 2062 00 | o

i=1 i=1 t

T o°L6 | 1 d%c! (& 1 0c? 00l (1 &
H, = ) = o — | =11 (3.20
‘ é(ameﬂ) ;{205 0600 | o} ol 06 30"\ 2 o (3:20)

Para a obtencdo da estimativa de maxima verossimilhanca, é necessario

ainda o calculo de gradientes bem como da matriz de informacgéo de Fisher. O

calculo da segunda derivada de ¢, com relagdo a @ na eq. (3.20) do Hessiano

pode nao ser muito facil.

As derivadas de primeira ordem do logaritmo da funcdo de
verossimilhanga, também chamado de fungdo score, no caso dos modelos
GARCH séo nao lineares, ndo podendo serem resolvidas explicitamente para a
obtencdo das estimativas de MV. Dessa forma, alguns procedimentos numéricos
devem ser utilizados como forma de obter as solugdes de interesse. Dentre os
algoritmos mais utilizados na estimacdo de modelos de volatilidade: BFGS,

Marquadt, método Newton-Raphson, dentre outros.

3.4
O modelo GARCH de aprecamento via Simulacao Histoérica Filtrada
(GARCH-SHF)

Baroni-Adesi, Engle e Mancini (2008) propuseram uma nova metodologia
de aprecamento com resultados empiricos para as opgdes européias do indice
S&P500 (indice das 500 agdes mais importantes do mercado). O método se
baseia na estimativa de parametros de aprecamento de um modelo GJR
GARCH calibrados diretamente nos precos de opgdes do mercado, demandando
deste modo razoavel esforco computacional para a sua implementagdo. Além
disso, diferentemente da grande parte dos modelos GARCH de apregamento de

opcgdes, as simulagdes dos retornos de interesse sdo realizadas com base em
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inovagcdes empiricas resultando em um método n&o paramétrico de
aprecamento, no que concerne a distribuicdo das inovagdes.

A calibracdo do modelo é feita com o auxilio da funcdo fminsearch que,
baseada no algoritmo de Nelder-Mead, o qual realiza a busca pelo minimo
irrestrito de fungdes custo ndo lineares. Nesse método, a minimizacao de sua
funcado arbitraria de n variaveis é efetuada pela comparacdo dos valores da
funcdo em n+1 vértices de um simplex. Dentre suas vantagens esta o fato de
nao haver necessidade do calculo de gradientes, resultando em esforgos
computacionais mais baixos e, em alguns casos, estimativas semelhantes as
obtidas nos demais algoritmos de otimizagédo para fungdes nao-lineares. Para a
calibragdo dos modelos foi utilizado o software R versdo 2.12. Para algumas
analises descritivas utilizou-se ainda o EViews versao 5.

Nas proximas sec¢des serdo apresentados os procedimentos realizados
para a obtencdo das estimativas dos pregcos de opgdes sobre agdes com base

no modelo proposto pelos referidos autores.

3.4.1
Metodologia

O processo de estimacgao dos precos das opgdes, com base no modelo
proposto, se da por uma sequéncia de passos cujo propésito final é obter
estimativas dos parametros de um modelo GJR GARCH que minimizem a raiz
quadrada do erro quadratico médio (REQM) de apregcamento das opgoes,
conforme eq. (3.21). O modelo é calibrado de forma a obter estimativas dos
parametros GARCH que resultem em pregos estimados das opgdes mais

condizentes com os verificados no mercado.

N
Z[Cj _CSHF;j (‘?) i

REQM = /2 N (3.21)
t

Cshr; se refere ao prego resultante do modelo GARCH-SHF sob o vetor de

parametros (0 =[a ;a ; ;. ]) calibrado e C; ao prego de mercado da 0pgao |

negociada na data t. O preco dado pelo modelo Cgyr; € obtido da seguinte forma:
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Cour,j(0) = "E{Max[(S,.. [0)-K;:0]} (322

Em que S, _ é o vetor (nx1) dos pregos simulados da agdo na data t+7 de

t+7
vencimento da opcéo e K se refere ao prego de exercicio estabelecido para a
opcao do tipo j. Maiores detalhes a respeito da obtencao do preco da acao em t+
7 se encontram mais adiante (3% etapa) . O total de diferentes opcdes
negociadas na data t é representado por N;.

O exercicio de calibracdo do modelo foi feito uma vez por semana, a cada
quarta-feira do ano de 2010. Optou-se pela quarta-feira por se tratar do dia da
semana em que foi verificada maior liquidez média nas negocia¢des das op¢des
em estudo, além de possuir a menor quantidade de feriados no ano em questao.

A fungdo a ser minimizada (REQM) na calibragcdo dos parametros € nao
linear e sem restricdes. Para se garantir as restrigdes impostas pelo modelo GJR
GARCH, a calibracgdo é realizada com fungées’ dos seus parametros.

Para se obter os pregos estimados das opgbes (Cspr;), conforme modelo

aplicado, deverao ser seguidas as seguintes etapas.
12 etapa: Estimacédo do modelo GJR GARCH

Nessa etapa, estima-se um modelo GJR GARCH para uma série de
retornos logaritmicos diarios com tamanho previamente determinado. Optou-se
pela utilizacdo dessa especificacdo para a volatilidade tendo em vista que a
mesma considera, de forma simplificada, o efeito alavancagem, fato estilizado
presente nas séries financeiras.

No trabalho em questdo, considerou-se uma série de 800 retornos -
aproximadamente 4 anos de retornos, o que é pratica no mercado - como

suficiente para se obter estimativas mais precisas dos parametros de interesse.

Segue a forma do modelo estimado sob medida fisica P:

ro=1og (S,/S.,)=u+e, (3.23)

2 2 2 2
o =a,+ta 0+ e +a,l e, (3.24)

’ Para maiores detalhes consultar o apéndice B.
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Emque o, >0,0, 20, >0 e “o+051+/3+%052 <1

Nas egs. (3.23-24), os retornos diarios logaritmicos sao representados por

r. € os pregos de fechamento da ag&o na data t por S;. O erro e, =0, z,, em que
o, € a volatilidade condicional diaria do retorno e z, € uma inovagao originaria
de uma distribuigcdo tedrica cuja média € zero e variancia unitaria, z, ~ f(02).
I, é uma variavel indicadora que seré igual a 1 para todos €,_, <0 e igual a

zero caso contrario.

Verifica-se ainda que t varia entre t-800 e t, cujo t se refere a data do
aprecamento em questao.

A estimacao dos parametros das egs. (3.23-24) se da por maximizagao da

funcao de pseudo-verossimilhanga, conforme Gourieroux (1984).

O conjunto de parametros estimados no modelo acima € = [ao;al;ﬁ;az]

sera utilizado como valor inicial para os parametros GARCH-SHF de

aprecamento sob medida neutra ao risco Q, a serem calibrados

O=[a;a ;B ;a.]. Tais parametros serdo utilizados para a simulagdo da

variancia condicional dos retornos conforme eq. (3.25).

2 * * 2 * 2 * 2
o =a,ta, o +pe +a,l e (3.25)

22 etapa: Estimacdo das volatilidades de t+1 at+r.

Com base nas inovagdes estimadas Z, resultantes da eq. (3.23) e nos

parametros calibrados [a;a; ;B ;a,] referentes a eq. (3.25), sdo simuladas

20.000 realizagdes de variancias diarias dos retornos no intervalo de t+1 a
t + 7 conforme matriz abaixo. Em que 7 se refere ao maior prazo de vencimento

observado dentre as op¢des negociadas na data t.

2 2 2
Ot Op2 oo O1t4r
2 2 2
Y Oyt Oat42 oo O2tsr
: : . : (3.26)
2 2 2
| 02000041 F20000t+2 *+ F20000t+r |
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Para a simulacao das varidncias condicionais 7 passos a frente, serao
selecionadas inovagdes, pelo procedimento de bootstrap, a partir das inovagoes
estimadas na eq. (3.23), que por sua vez alimentardo os erros presentes na eq.

(3.25). Utiliza-se a variancia &7 estimada na eq. (3.26) para inicializar tais

volatilidades a serem previstas 7 passos a frente, em que 7 se refere ao prazo

de vencimento maximo observado na quarta-feira em questao.
32 etapa: Simulacédo dos precos daacdode t+1at+r.

Os precos das acdes sdo simulados 7 passos & frente conforme equagao®
de um MGB (Movimento Geométrico Browniano) neutro ao risco, ilustrada

abaixo.

1. A
St =St exp(r- Egtzw 0L ) (3.27)

t+r

Na eq. (3.27) r se refere a taxa de juros diaria livre de risco. Como
aproximacao para a referida taxa, optou-se por trabalhar com a taxa DI para
diferentes prazos disponibilizada no site da BM&FBovespa. A taxa de dividendos
foi obtida como uma média das taxas observadas nos ultimos 3 anos (2008,
2009 e 2010).

A matriz de variéncias simuladas em (3.26) sera utilizada na eq. (3.27)
para obtencdo dos pregos 7 passos a frente resultando em uma matriz de
precos com dimensao 20.000 x 7.

Apds a simulagao dos precos da acao de t+1 até t+ 7, sdo realizadas
correcbes de martingale em tais pregcos ao multiplica-los por um fator de

corregao resultando nos seguintes pregos corrigidos:

- S — )i
S[i, j1=S[i, j1* Oexp(é—r_ q)J) (3.28)

J

® A taxa de dividendos foi desconsiderada para a simulagido dos pregos das agdes pela
equacado (3.28) pelo fato dos precos das opgdes disponibilizados na base de dados
utilizada nao estarem corrigidos para dividendos.
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em que Sy € dado pelo preco da agao de interesse na data t de apregamento, Sj
€ obtido pela média da j-ésima coluna da matriz de pregos simulada
anteriormente e j se refere ao prazo de vencimento de interesse.

A correcédo realizada anteriormente conclui o processo designado por
Simulagdo Empirica de Martingale definida a partir de uma adaptacdo do
procedimento de Simulacdo de Monte Carlo. Este tipo de simulagdo se
apresenta mais adequada para o calculo dos precos de derivativos a partir do
momento em que se impde a propriedade de martingale nas trajetérias das
amostras simuladas para os precos da acao subjacente. Tal imposi¢do assegura
que o precgo estimado pela simulacao satisfaz os limites de aprecamento de uma

opcao racional. Conforme Duan e Simonato (1998), isso seria correspondente a

garantir que C,(t) >max(S, — Ke_rft,O). De acordo com os autores, falhas na

propriedade de martingale podem levar ainda a violagdes na paridade call-put.
Ainda segundo os autores, o método reduz consideravelmente o erro nos

pregcos estimados das agbes, especialmente no caso das opgdes dentro e no

dinheiro, podendo ser facilmente utilizado como um método de reducao de

variancia e, ao mesmo tempo, obtendo maior eficiéncia computacional.
42 etapa: Estimacé&o dos precos das opcdes

Por fim, os precos das opcbes de compra verificados na data t de
aprecamento, cujo prazo de vencimento seja igual a 7, sdo obtidos conforme eq.
(3.29).

Conr,; =€ "E[Max(S,,, - K;;0)] (3.29)

t+r

Dessa forma, supondo uma opcao sobre ag¢des da VALES, cujo prazo de
vencimento seja de 15 dias e prego de exercicio correspondente a R$45, o preco

da opcgéao por meio do modelo GARCH-SHF ¢ dado por:

Cour,; =€ "E[Max(S [ ,15] - 45,0)] (3.30)
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