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Apéndice A:

DEFINIGOES

A.1. Processo de Wiener

Se uma varidvel modifica-se ao longo do tempo de maneira aleatoria,
dizemos que ela segue um processo estocastico que pode ser continuo ou discreto.
O processo de Markov ¢ um processo estocastico onde o valor presente da
variavel ¢ suficiente para determinarmos seu proximo valor. Assim, o proximo
valor da variavel independe do caminho de valores anteriores, mas apenas do seu
valor final. J4 o processo de Wiener ¢ um processo de Markov com média 0 e
variancia 1. Em fisica, esse processo ¢ comumente conhecido como Brownian

motion. Se uma variavel aleatdria z segue um processo de Wiener ,esta possui as

seguintes propriedades:

e uma variagdo Az durante um pequeno intervalo de tempo At ¢ dado por:
Az =eJAt  ou fazendo At — 0 temos dz = e-/dt

onde & é uma varidvel aleatoria sorteada de uma distribuigio N ~ (0,1).

Assim, Aztambém segue uma distribui¢do normal N ~ (0,«/ At).

e Os valores de Az para dois intervalos de tempo diferentes, devem ser

independentes.

Uma varidvel x que segue um processo de Wiener generalizado, pode ser

definido em termos de dz como:

dx = odt + bdz
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onde « e b sdo constantes. O termo « representa o drift do processo e b sua

variagdo. J4 o termo diferencial dz ¢ uma varidvel aleatéria sorteada de uma
distribuicdo N ~ (0,«/ dt). Os valores de dx para diferentes intervalos de tempo

devem ser independentes.
Muitos instrumentos financeiros sao representados por um processo onde os
parametros « € b ndo sdo necessariamente constantes. Nesse caso, 0 processo

estocastico passa a ser denominado processo de Ito.
dx = a(x,t)dt + b(x,t)dz

Assim, considerando a varidvel S representativa do preco de um ativo,
temos que seu processo estocastico pode ser definido como um passeio aleatorio

lognormal. Nesse caso, a equagdo acima assume os valores a(S,f)=uS e

b(S,t)= oS . Conseguinte, temos que:
dS = uSdt + oSdz

onde u (drift) e o (volatilidade) sdo constantes.

Considerando a hipotese de neutralidade ao risco, a taxa de retorno ou drift

(4 ) da equagdo acima pode ser substituida pela taxa livre de risco.
dS = rSdt + oSdz

Assumindo que o ativo S paga uma taxa continua de dividendos ¢, o drift

deve entdo ser reduzido dessa mesma quantidade.

dS = (r — q)Sdt + 6Sdz
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A.2. Lema de Ito

Suponha a seguinte fungido ¥ (x,,¢), onde o subscrito ¢ indica que a variavel

x ¢ uma fungdo dependente do tempo. No calculo diferencial temos a regra da

cadeia, que nos permite derivar V' em fungdo do tempo.

dV = 6—Vaier&—th
ox ot

No entanto, quando temos fungdes envolvendo varidveis estocasticas, nao
podemos deriva-las aplicando diretamente a regra da cadeia conforme descrito
acima. Assim, o Lema de Itd ¢ o equivalente a regra da cadeia aplicada a uma

variavel estocdastica x,. Usando a expansdo de Taylor e anulando os termos de

ordem superior, a medida que Az — 0 temos que:

ov ov 10%V

dV =-——dt+—dx+-—dx’ dx = a(x,)dt + b(x, 1 )dz
ot ox 2 ox
2
- 8_V+18 12/ a’t+a—de dx® =dt
ot 2 0ox ox

Aplicando o Lema de It6 a fungdo V(S,¢) dependente da variavel preco do

ativo S. Supondo que S segue um processo estocastico de Itd

(dS = a(S,t)dt + b(S,1)dz ), temos:

2
dv = (a(S,t)a—V + lb(S, t) a—ZJdt s
a2 as as

Uma aplicacdo bastante comum do Lema de Itd6 é o processo estocastico

dado por ¥(S)=In(S). Assim, temos que:

2
dv =8—Va’S+lc72S2 o

dt
oS 2 oS’
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((r — q)Sdt + oSdz) - %O'ZSZ Sidt

1
S

NS
y

r—q ——jdt + odz

Trabalhando a equagdo acima:

2

d(InS)= (r —g- %jdt + odz

2

InS, —InS, =(r—q—%Jdt+adz

2
ln(i—TJ = (r —q- %]dt +odz dz=eT

0

[r—q—%zjdHo'sﬁ
S, =8,e

A.3. Deducao da Equacao Diferencial de Black Scholes

Premissas: (1) preco S da acdo segue um processo de Wiener generalizado;
(2) Short Selling com total uso da receita de venda ¢ permitido; (3) ndo existem
custos de transacdo; (4) ndo hd pagamento de dividendos durante a vida do
derivativo; (5) ndo existem oportunidades de arbitragem sem risco; (6) negociacao
de acdes ¢ feita de modo continuo; (6) a taxa de risco » é constante para todas os
vencimentos.

Partimos da seguinte premissa para o prego da agao:

dS = uSdt + oSdz

Seja f o preco de um derivativo dependente da acdo basica S. E razoavel
supor que f'seja uma fun¢do do preco da agdo S e do tempo ¢. Entdo, pelo Lema de

It6, sabemos que a seguinte relacdo também ¢é verdadeira:
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2
df = %,u S+1+l%o'252 dt+zanz
oS o 208 oS

As versdes discretas das duas equagdes acima sao:

AS = uSAt + oSAz

2
Af = 1y$+@+§%azsz At+10SAz
oS o *aoS oS

124

Note que o Az das duas equagdes € 0 mesmo, e compde a parte estocastica

dado por:

of
M=-f+=-S
4 oS

Al = -aAf + P as
oS

Substituindo Af e AS na equagdo acima, temos:

2
AH:—(z,u s+ 2 12 f02S2jAt—10' S Az +

as or 288> oS

2
AIT = — g+l%azsz At
ot 208

o

do modelo. Montando uma carteira apropriada de ag¢des e opgdes, podemos
eliminar este componente. Esta carteira ¢ formado pela venda a descoberto de uma

opgdo, de valor f, e pela compra de 0f /0S agdes. Seja IT o valor desta carteira

A variacao AIT no valor desta carteira com o tempo Atz ¢ dada por:

as(” SAt+o S Az)
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Como esta equacao nao envolve o termo Az, a variagdo da carteira ndo tem
risco durante um periodo curto de tempo Atz. Logo, esta carteira tem deve possuir

um retorno igual a taxa livre de risco
All = rI1At

Igualando os retornos das carteiras acima e adicionando o recebimento de
uma taxa de dividendos constante ¢ pela posse da agao S, a equagao diferencial de

Black Scholes ¢ dada por :
2
—~ 1+l%a2sz At +(q@]m = r(—f +@S)At
o 208 oS oS

of 10°f ,e» of
Y 10T g o\ s
=5 250 (r 1)

A.4. Aproximagao Analiticas
A.4.1. Barone-Adesi e Whaley

O valor de uma call americana ¢ dada por:

; _{Vcifl(s,X,T)+ A(s/s7)", s<s’

Call — *

S—X, S>8

onde 4, =S i=e 4 s7))
q,
J (S)— ln(S/X)+(r—q+G2 /2XT—t)
e oNT -t

R

q, = )
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onde S" corresponde ao preco da acdo cujo valor da call satisfaz a equagdo'

abaixo:

1o e TON(d, (s7))s”
q,

S -x=vEh(s . x.T

Para o caso de uma put americana, temos:

v, = VES(S.X.T)+ 4,(S/8™ )", g5 5"
Put S_x s
onde
4, :_S—**( —e*q(T*f)N(_dl(S**)))
9
q, = _(2(r_q) ” _1)_\/(2(”—6])/0' _1)2 * o’ 1—82’(Tt)
, =
2

onde S~ corresponde ao prego da agdo cujo valor da put satisfaz

o1 e "TIN(d, (s ))s

ST —X =V, X,T
9

Put

A.4.2. Bjerksund & Stensland

Ve =0S” —a®(S,T —t,1,1,1)+®(S, T~ 1,1, X, 1)~ XD(S,T ~1,0,1,1)+ XD(S,T 1,0, X,1)

para a=(I-x)"

19 Esta equagdo acima pode ser resolvida pela método da bissegdo ou Newton.
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A fungdo @ ¢ definida como:

S

O(S.T,y, H,I)= e*S{N(d)_ [ij N(d _%\%S)j]

onde l:[—r+yb+%y(y—l)aij

In(S/H)+(b+(y -1/2)0> )

oT

d=-

K‘=2—b2+(27/—1)
o
B, = iX
p-1
r
B, =maX(X,—Xj
q

Hr)=—pT+ 20\/?{ B, )

Boo _Bo

I=B,+(B,—B,)1-¢"")

Para o caso de uma put americana, a aproximacao do valor da opc¢ao pode

ser feita por uma transformagao na férmula da call acima :
Vo (S, X, T,r,q,0) =V, (X,8,T,q,r,0)

A.5. Aproximagao de Geske e Johnson

Em seu artigo original Geske e Johnson mostram que uma opgao
americana pode ser estimada usando-se uma série de opgdes exerciveis em
instantes finitos de tempo. A formula desenvolvida usa o método de Extrapolacao
de Richardson baseado numa série de opgdes do estilo bermuda. Assim, supondo

que P(n) seja o preco de uma put do estilo bermuda exercivel em » instantes

igualmente distantes, o valor de uma put americana pode ser aproximado por
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onde P(l,2,3) representa o valor aproximado de uma put americana baseada em
opcdes bermuda com uma, duas e trés datas de exercicio respectivamente.

Existem basicamente dois problemas nesta metodologia: (/) o modelo nem
sempre converge pois existem casos onde P(n)< P(m) para m < n; (2) existe uma
certa dificuldade em determinarmos quantas opg¢des bermuda (P(1,2,3,...)

devemos utilizar para atingirmos o nivel de precisao desejada.
Uma segunda contribui¢do foi desenvolvida por Bunch e Johnson (1992)

sugerindo uma modificacdo do modelo original de Geske e Johnson.
P(1.2)=P™ (2)+(P™ (2)- P(1))

onde P™(2) corresponde ao valor da opgdo exercivel em um de dois instantes de

tempo, onde esses instantes sdo determinados de modo a maximizar o valor da
opcdo. Em seu artigo Bunch e Johnson mostram que se os instantes de exercicio
forem determinados de forma a maximizarem P(2), entio o preco da put
americana pode ser estimado de forma mais precisa que o modelo original de
Geske e Johnson.

Outra sugestdo proposta por Omberg, sugere outra modificacio do modelo

Geske e Johnson de modo a assegurar a convergéncia.

P(1.2.4)= P(4)+ %(P(4) - P(2))-(P(2)- P(1))

onde novamente P(1,2,4) representa o valor aproximado de uma put americana

baseada em opgdes bermuda com uma, duas e quatro datas de exercicio

respectivamente. Assim, P(4) corresponde ao valor da put exercivel nos instantes
T/4, 2T/4, 3T/4 e T. Por usarmos uma série geométrica, podemos assegurar

que P(4)> P(2)> P(1) sempre sera valido. A razdo para isto baseia-se no fato da
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opgdo P(4) incluir todos os instantes de exercicio antecipado da opgio P(2), da

mesma forma que P(2) inclui o instante de exercicio de P(1).

A.6. Equacoes de Diferengas: Série de Taylor

Série de Taylor:

2 3

df = o
y dx 2 dx? I’
f a’f ., 1d°f
+d. = — el = —dx’ +........
SOrrde) = fla) =7 odvt dx2 T dx3 *

fx+dx)=f(x)+ f'(x)- dx+ fM(x)-dx? + () dx

Com base na escolha da diferenca dx teremos diferentes tipos de

aproximagoes para as derivadas parciais: forward, backward e central.

® Derivadas de 1 °ordem:

Forward (dx=h): f'(x)= f(”h) ACIN h2 M (x )+— B () +

re=L (’”hz‘f O s eny

Backward (dx =—h):  f'(x) =2 _Z =R L ey

Central (dx=2h).  f'(x)= L+ 22}2 mACT LS
S = f=h) oy

f'(x) = 7
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® Derivada de 2 ° ordem:

Resolver o sistema:

fx+h) =f(x)+f'(x)~h+%~f"(x)-h2 +é-f”'(x)~h3 oo
fx—h)= f(x)+f'(x)-(—h)+%-f"(x)-(—h)2 +é-f'”(x)-(—h)3 S
S+ + f(x=h)=2f(x)+ ["(x)-h* + &(h*)

SO M =21+ fxh) |
hZ

f'x=

A.7. Métodos lterativos

Os métodos iterativos atingem a solucdo do sistema através do
melhoramento de uma solucdo inicial a cada nova iteragao. Dentre os inimeros
métodos optamos por estudar apenas os chamados métodos estacionarios, que
utilizam pardmetros que permanecem fixos durante as iteragdes. Sao exemplos

deste modelo: métodos de Jacobi, Gauss-Seidel, SOR ¢ SSOR.
® Jacobi:

Considere o sistema linear de equagdes,

N
Zaijuj =f, i=L...,N

Jj=1

Se resolvéssemos o sistema para uma variavel desconhecida, assumindo o

conhecimento do valor das demais, teriamos a seguinte expressao:

1
u, :a_”[f' —Zaijuj}

J#I
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A equagdo acima sugere o seguinte algoritmo iterativo:

1
n+l 2 n
ul_ = f; — al/uj R

ii J#i

onde n corresponde a iteragao.

Dado a representacao matricial do sistema de equagdes 4 u = [,

a4 4 Ay U
ay Ay Ay Ay u,

A=|a, a, a Ay s u=|u e f=
Ay Ayy  Aps Ay | Un |

e decompondo a matriz 4, temos:

A=D-L-U,
a,, 0
a a 0
onde: D= 2 , L=— "7
Ay Ay Ay 0
0 a, a1y
R U=-— 0 a)N
0

Em notagdo vetorial, o método de Jacobi ¢ dado por:

un+1 — D—I(L + U)un + Dflf

h
e
e

Iy
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n+l

onde u"" representa o vetor de variaveis desconhecidas uf‘”, i=1,...,N.Assim

D, —Le — U representam as matrizes diagonal, triangular inferior e superior da

respectiva matriz A .
® Gauss-Seidel:
Corresponde a uma generalizacdo do método de Jacobi. A unica diferenca ¢

que as alteragdes nas varidveis sdo incorporadas ao processo a medida que

ocorrem. O algoritmo do método ¢ dado por:

1
n+l __ n+l n
u; = ﬂ_zaij”/‘ _Zazju/‘

ii j<i J>i
Em notagao vetorial teriamos:
u =(D-L) (U " +1)
® Successive overrelaxation method (SOR):

O método SOR ¢ constituido pela ponderacao de duas iteragdes sucessivas

do Gauss-Seidel.

1
~n+l __ n+l n
u; - Ji _Zatj“/’ _zaij“/‘

ii J<i J>i

u = u"™ +(1-0) u

1 1

n
i

O parametro @ ¢ conhecido como overrelaxation parameter. O seu valor
afeta enormemente a taxa de convergéncia, sendo seu valor 6timo de dificil
determinagdo.

Se optarmos por @ =1, o método SOR transforma-se no Gauss-Seidel.
Estudos tem demonstrado que o método ndo converge para valores de @ fora do

intervalo [0,2].
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Em notagdo vetorial teriamos:
v =D-0 L' (0U+(1-0 Dk +0 (D-o L)'t
o Symmetric Successive overrelaxation method (SSOR):

Em notagdo vetorial, o algoritmo SSOR ¢ dado por:

" =BBu" +o (2-0)D-0 U]'DD-0 L)'t

onde B, :(D—a) U)l(a)lﬁ(l—w )D)»

B,=(D-0L)(@U+(1-o D).

A.8. Método da Bissegao

Seja f(x) uma fungdo continua definida no intervalo I, =[a,b] tal que
f (a). f (b) < 0. Para simplificar, suponha também que nesse intervalo exista uma
unica raiz. Em cada iteragdo, a amplitude do novo intervalo I, seré reduzida pela

. a+b
metade. Assim temos que: x =

llustragao A.1- Esquema do método da bissecgao.

O novo intervalo é obtido da seguinte maneira: se f(x).f(h)<0 entdo o

novo intervalo é I, =[a, x|, caso contrario, f(x).f(»)>0, I, =[x,b]. Repetimos
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esse processo até que o tamanho do intervalo seja suficientemente pequeno (€). A

raiz pode entdo ser aproximada por qualquer nimero pertencente ao intervalo.

A.9. Normalizagao de Seqiiéncias U ~ ( 0,7)

® Box-Muller:

Através de duas seqiiéncias U ~ (0, 1) independentes, usaremos o método de

Box-Muller para transforma-las em distribui¢des N ~ (0,1). Assim, temos:

Resumindo: (u;, uy)~ U (0,1) —22=Mr s ix y)~N(0,1)

x = /—2log(u)sen(27v)

v =4/—2log(u) cos(2nv)

Conforme observamos, para utilizarmos o Método de Box-Muller devemos

gerar no minimo duas seqiliéncias de variaveis quase-aleatorias.
® [nversdo de Moro:

O algoritmo desenvolvido por Moro divide o dominio y em duas regioes:

1- a regido central da distribuigdo,

y| <0.42, ¢ calculada com base na
aproximacao de Beasley e Springer (1977);

2- as caudas da distribui¢ao,

y| >0.42, sdo modeladas com base nas

séries de Chebyshev.

A fungdo  distribuicdio  normal acumulada ¢ dada  por:

@(x A2 12) g4

-
v

Assim, dado y=x—-0.5 (x ~ U(O,l)), temos:
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Para y <0.42: ! (x) =yt
anyzn
n=0
: c
chTn(z)_?O’ y>0
Para y >0.42: O (x) - n=0

8
C—O—chTn(z), y<0
2 n=0

z=k, [2.10g(— log(O.S - |y|))— kz]

onde k, e k, sdo escolhidos de modo a termos z=-1 quando ®(x)=0.92 e

z=1 quando ®(x)=1-10"2. As constantes, a,, b,,c,.k, e k,sdo dadas pela

n?

tabela abaixo:

Tabela A.1- Parametros'' do método de inverso de Moro.

¥

b

>
3
£
x
-
£
N

g =

1
p

din L3 b - €D
DD O D O

Eh L P e b e

P
ot

[-1- ]
[ Rl

A.10. Discrepancia

Uma medida comum de homogeneidade baseia-se na idéia de como um
conjunto de d vetores de nimeros estao dispersos num cubo multidimensional
unitario. A interpretacdo geométrica pode ser melhor definida a seguir: Devemos

oA . y . . d .
gerar d seqliéncias quase-aleatdrias uniformes ({rl.} ,i=1,...,N ), compostas por

N numeros. Esses vetores de numeros podem ser vistos como as coordenadas de

""" Valores sugeridos por Joy, Boyle e Tan.
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pontos do cubo unitario de dimensao igual a d ([O,l]d). Agora, selecionaremos d
numeros compreendidos entre 0 e 1 de modo a gerarmos um retdngulo d
dimensional representado por uma sub-regido S(y)=[(0, y,)x (0, y,)x...x(0,y,)].
Posteriormente, definimos 7,y como o total de nameros compreendidos dentro
desta sub-regido.

A medida que N — o, observamos que para um gerador de nimeros

quase-aleatorios possuir uma homogeneidade perfeita temos que:

d
lim % = Hyl. , paratodo y € [O,l]d

N—w© -
i=1

A equacdo acima resulta do fato de que para uma distribuicdo uniforme
perfeitamente homogénea, a probabilidade de um nimero da seqiiéncia estar
dentro da sub-regido S(y) deve ser igual ao volume da prépria sub-regido,

d
definido como ¥, :H y; . Com essa defini¢do, podemos comparar ng,) /N
i=1

com V) para cada uma das seqiiéncias de forma a obtermos uma medida de erro

para sua discrepancia geral, definida como:

A.11. Método dos Minimos Quadrados

Y. =4, +a,X, +e, .. Elu,]=0,
Var[ul.]: o

Cov[ui,ujJ: 0, para Vi

A equagdo acima estabelece para cada observacdo i uma relagdo linear de

dependéncia — suportada por dois parametros estimados ¢, e ¢&,, denominados
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coeficientes de regressdo — entre as variaveis observadas Ye X e um residuo de

estimacdo para a i-ésima observagao e,, onde:

e, =Y -Y Y =a,+a,X,

Resulta das hipoteses acima: E[ i]: a, +a,X, e Var[ i]: o’.
Na estima¢do dos valores «, e «,, adotamos o método dos minimos

quadrados (MQ), que se baseia no critério de minimizagao da soma dos quadrados

dos residuos:

Nw'\)
Il
—_
|
~
SN—
Il
~
|
.—Q >
|
I\)Q >
<

onde n — representa o numero de observagdes.

Os estimadores sdo entdo definidos como:

=
=
=

ou

A

n
> X
=
O(z =
2
fo
i=1

A.12. Polinbmios

® Legendre

o)=Y hil)
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para B (x)=1,R(x)=x, P, (x)==(x" -1)

2n+1 n
Pn+1(x)_ 1 xP,(x Tt nfl( )
® Laguerre:

e Hermite:

n

J/(x): Zaka (x)

k=0

A.13. Fatoracao LU

Dado a representacao matricial do sistema de equagdes A.x =f,

ay, 4 a3 o Gy X fi
Ay Ay Ay 0 Gyy X5 S

Ay Ay Ayz o0 Ayy Xy fN_
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Podemos decompor a matriz A de forma que:

PA=LU
tal que, P ¢ uma matriz de pivoteamento cujos valores s3o O ou 1, e L e U s@o
matrizes triangulares inferior e superior respectivamente. Assim, a solu¢do do

sistema (X ) pode ser obtida pela solugdo trivial de dois sistemas:

Ly=Pf e Ux=y

A.14. Numeros de Inicializagao de Sobol

Tabela A.2- Numeros de inicializagdo da seqiiéncia de Sobol com seus respectivos

polinémios primitivos até a dimensao 32.

N Gk | ao...ack Numeros de inicializagddm ...... mio)

1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2 1 11 1 3 5 15 17 51 85 255 257 771
3 2 111 1 1 7 11 13 61 67 79 465 721
4 3 1011 1 3 7 5 7 43 49 147 439 1013
S 3 1101 1 1 S 3 15 51 125 141 177 759
6 4 10011 1 3 1 1 9 59 25 89 321 835
7 4 11001 1 1 3 7 31 47 109 173 181 949
8 5 100101 1 3 3 9 9 57 43 43 225 113
9 5 101001 1 3 7 7 21 61 55 19 59 761
10 5 101111 1 1 5 11 27 53 69 25 103 615
11 5 110111 1 1 5 3 29 51 47 97 233 39
12 5 111011 1 3 7 13 3 35 89 9 235 929
13 5 111101 1 3 5 1 15 19 113 115 411 157
14 6 1000011 1 1 1 23 37 97 97 353 169
15 6 1011011 1 1 3 13 11 7 37 101 463 657
16 6 1100001 1 3 3 19 33 3 197 329 983
17 6 1100111 1 1 7 13 25 5 27 71 377 719
18 6 1101101 1 1 1 3 13 39 7 23 391 389
19 6 1110011 1 3 5 11 7 11 43 25 187 825
20 7 10000011 1 3 1 7 3 23 79 65 451 321
21 7 10001001 1 3 1 15 17 63 13 113 147 881
22 7 10001111 1 3 3 3 25 17 115 17 179 883
23 7 10010001 1 3 7 9 31 29 17 121 363 783
24 7 10011101 1 1 3 15 29 15 41 249 201 923
25 7 10100111 1 3 1 9 5 21 119 53 319 693
26 7 10101011 1 1 5 5 1 27 33 253 341 385
27 7 10111001 1 1 3 1 23 13 75 29 181 895
28 7 10111111 1 1 7 7 19 25 105 173 509 75
29 7 11000001 1 3 5 5 21 9 7 143 157 959
30 7 11001011 1 1 1 15 5 49 59 71 31 111
31 7 11010011 1 3 5 15 17 19 21 227 413 727
32 7 11010101 1 1 7 11 13 29 3 15 279 17
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Apéndice B:

PROGRAMAS

No estudo dos modelos numéricos abordados optei por desenvolver os
programas em MatLab por ser esse um soffware bastante utilizado em finangas.
Assim, apesar do tempo adicional gasto para implementar os modelos, tive
dominio total das variaveis de entrada e saida dos programas. Isso significa que
tive maior flexibilidade para explorar cada modelo e apresentar resultados
diversos que ndo apenas a simples precificagdao de opgoes.

Abaixo, apresentamos a lista de programas resultantes deste trabalho assim
como, as interfaces computacionais de trés programas desenvolvidos com intuito
de afirmar a possibilidade de utilizarmos o software e modelos estudados no

desenvolvimento de aplicativos financeiros.
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B.1. Lista de Programas
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NOME DESCRICAO
American GVW Avaliagdo de opgdes americanas pelo Modelo de GVW
American LSM Avaliagdo de opgdes americanas pelo Modelo LSM

American DF

Avaliagdo de uma put americana pelo método de DF

American_JumpRuin
American_DownQutPut
American_UpQOutPut
American_Asian
American_LookbackS
American_LookbackX
American_Best2
American_Best3
American_Juros
American_TaxaJuros_correl
American _NGARCH

Avaliagdo de opgdes americanas utilizando o processo estocastico jump-to-ruin
Avaliagdo de uma put americana do tipo barreira down-out

Avaliagdo de uma put americana do tipo barreira up-out

Avaliagdo de opgdes americanas asiaticas (média aritmétrica ou geométrica)

Avaliagdo de opg¢des americanas lookback floating strike (valor de exercicio flutuante)
Avaliagdo de op¢des americanas lookback floating price (prego da agdo flutuante)
Avaliagdo de opgdes americanas compostas por dois ativos correlacionados

Avaliagdo de opgdes americanas compostas por trés ativos correlacionados

Avaliagdo de op¢des americanas com taxas de juros variaveis

Avaliagdo de opgdes americanas com taxas de juros estocasticas (CIR) e correlacionadas com o ativo
Avaliagdo de opgdes americanas com volatilidade estocastica (NGARCH)

AmerCall_Barone
American_BjSt

Precificagdo de uma call americana pela aproximag@o analitica de Barone-Adesi & Whaley
Precificagdo de uma call/put americana pela aproximagio analitica de de Bjerksund & Stensland

MudBase Mudanga da base decimal de um niimero inteiro 'N' para a base 'b'

Halton Gera um niimero quase-aleatorio com base 'b' em Halton

SeqHaltonBase Gera uma seqiiéncia com 'n' nimeros quase-aleatorios de Halton

SeqHaltonDim Gera uma seqiiéncia de baixa discrepancia de Halton com dimensio 'D' (<100)

SeqFaure Gera uma seqiiéncia de baixa discrepancia de Faure

DirecSobol Gera os numeros direcionais da seqiiéncia de Sobol.

SeqSobol Gera uma seqiiéncia de baixa discrepancia de Sobol com base nos nimeros direcionais

SeqSobolDim Gera uma seqiiéncia de Sobol de dimensdo 'D' (<100)

VetRandPerm Gera seqiiéncias baseadas no modelo de QMC Hibrido

Moro Transforma uma seqiiéncia Uniforme (0,1) em Normal (0,1) com base no método de inversao de Moro
Box_Muller Transforma duas seqiiéncia Uniformes (0,1) em uma Normal (0,1) com base no método de Box-Muller
EurCall_MC Precificagdo de uma call européia por SMC

EurCall_Halton
EurCall_Hibrido
EurCall_Faure
EurCall_Sobol
EuroCall_AV
EuroCall_CV
EuroCall_SS
EuroCall_IS

Precificagdo de uma call européia por QMC usando numeros aleatorios de Halton
Precificagdo de uma call européia por QMC-Hibrido (Halton)

Precificagdo de uma call européia por QMC usando nameros aleatorios de Faure
Precificagdo de uma call européia por QMC usando niimeros aleatdrios de Sobol
Precificagdo de uma call européia por MC usando o método das variaveis antitéticas
Precificagdo de uma call européia por MC usando variaveis de controle

Precificagdo de uma call européia por MC usando estratificagao

Precificagdo de uma call européia por MC usando importance sampling

Integral MC
Integral _Halton
Integral _Faure
Integral_Sobol
Integral AV
Integral CV
Integral SS

Calculo de uma integral (simples ou dupla) por SMC

Calculo de uma integral (simples ou dupla) por QMC-Halton

Calculo de uma integral (simples ou dupla) por QMC-Faure

Calculo de uma integral (simples ou dupla) por QMC-Sobol

Célculo de uma integral simples por SMC usando o método de variaveis antitéticas
Célculo de uma integral simples por SMC usando o método de variaveis de controle
Célculo de uma integral simples por SMC usando o método de estratificagdo

AmericanPut_Crank_SOR
Americanput_expl
Americanput_expl PROB
AmericanPut_Impl
AmericanPut_Impl_SOR
AmericanPut_Impl_SSOR
SOR_American
SSOR_American

Precificagdo de uma put americana por DF Crank-Nicholson (SOR)

Precificagdo de uma put americana por DF Explicito

Grafico as probabilidades do método de DF Explicito

Precificagdo de uma put americana por DF Implicito (Brennan & Schwartz)

Precificagdo de uma put americana por DF Implicito (SOR)

Precificagdo de uma put americana por DF Implicito (SSOR)

Solugdo de um sistema pelo método SOR e programagio dindmica (usado na fungdo AmericanPut_Impl_SOR)
Solugdo de um sistema pelo método SSOR e programagao dinamica (usado na fungdo SSOR_American)

Regressao Regressdo dos minimos quadrados usando polindmios de Legendre, Hermite, Lagrange e linear
BinAm_BBSR Precificagdo de uma call/put européia pelo modelo binomial BBS ¢/ Extrapolacao de Richardson
BinAm_BS Precificagdo de uma call/put européia pelo modelo binomial Black-Scholes

BinAm_Control Precificagdo de uma call/put americana pelo modelo binomial ¢/ variavel de controle
BinAm_MVM Precificagdo de uma call/put americana pelo modelo binomial ¢/ valores médios

BinAmCall Precificagdo de uma call americana pelo modelo binomial

BinAmCall_BS Precificagdo de uma call americana pelo modelo binomial Black-Scholes

BinAmPut Precificagdo de uma put americana pelo modelo binomial

Quadro B.1- Lista de programas desenvolvidos.
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B.2. Interface Computacional

B.2.1. Modelo de Diferengas Finitas

<) Calculadora DF: P ] 4 |
PUT Americana: Modelo de Diferencas Finitas
—LCaracteristicas da opcao:
Preco inicial (SO Strike price [+ Tempo [T):  Taxasemrizcol(r:  Dividendos [q):  DP [sigma):
I I | B2 | o1 | ooz | 035
— DOpcoes: G r SOR
raficos
GRID: Ex GHIDl Metodo: Omega (w):
M: [T100 W[ 100 Smas [ 100 Implicito SOR | [
Interacoes:
| 1m0
RESULTADDS- Tolerancia:
Aprox. BjSt: FUT Tempo Era[%] I 0000
4.83628 48312 00:00:03 | 0.9286
|- Gregas: Calcular |
Delta Gama Theta
-0.41409 I 0.029176 -3.9575

Figura B.1- Interface computacional do programa American_DF.m.

B.2.2. Modelo GVW

<) TESE: Modelagem Computacional para Avaliacao de Opcoes Americanas

MODELO G¥W : Call { Put Americana

=101 ]

CURMA DE GATILHO

5 T T T T

57 B
~ 56
i
B ss
=
o 54
:
s 93
A
w52

51

=0 . | | |

o] 0.05 01 015 0z 0.25
Tempo (anos)
GMC Hibridao:
GRAFICOS
IQMC Faure 'l
Simulacoez  Pontos no grafico

I Platar | 10000 I 25 Calcular |

Benchmark RESULTADDS:

[ 25024 Yalor CFU Time Eno (%)

[ 2501 65.36 (I

Tipo: m
Dados da opcan:
Prego inicial S0 IT
Strike price [x): I 50
Tempo [T): IW
Taxa gem risco [1): oi0
Dividerdos (a) [ 03
Desvio p. [sigmal: IW

Simulagoes:

Curva de gatilho [n]: I 3000
Walor CALL [n2): I RO000
Intervalos (M]: IT

Semente: I o232
Incrementa: I 0.1

Figura B.2- Interface computacional do programa American_GVW.m.
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B.2.3. Modelo LSM

Calculadora LSM:

—2~ PUT Americans
. de simulacoes: 10000

Figura B.3- Interface computacional do programa American_LSM.m.
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