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Inclusao do Decaimento Temporal na Metodologia
Delta-Gama para o Calculo do VaR de Carteiras

Compradas em Opc¢oes no Brasil

Claudio Henrique da Silveira Barbedo
Gustavo Silva Aratijo’

Eduardo Facé Lemgruber

Resumo

O calculo do VaR para carteiras de opgdes apresenta varias dificuldades. A
nao linearidade e a ndo normalidade desses ativos faz com que essa
estimativa fique bastante prejudicada, principalmente para os modelos
paramétricos. Este artigo tem por objetivo analisar os resultados do calculo
do valor em risco de carteiras com posi¢des compradas de opcdes de compra
pela metodologia Delta-Gama e pela metodologia Delta-Gama-Teta, que
considera o efeito deterministico da passagem do tempo no célculo do VaR.
As metodologias sdo avaliadas segundo a proximidade do dinheiro e o
tempo para o vencimento e os testes empregados sdo os de Christoffersen e
Lopez. Os resultados mostram que a metodologia Delta-Gama-Teta
responde melhor ao teste de propor¢ao de falhas para o VaR de 95% que a
Delta-Gama. Verificam-se, ainda, grandes erros da metodologia para as
opgoes fora-do-dinheiro e para as opgdes com menor maturidade, mesmo
quando se considera o efeito da passagem do tempo no célculo do VaR.
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Classifica¢ao JEL: E58; G18
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1. Introducio

M¢étodos de calculo de valor em risco ou VaR desempenham um papel
importante na gestdo de investimentos de institui¢des financeiras. O objetivo ¢ medir a
pior perda esperada ao longo de determinado horizonte de previsdo, sob condi¢des
normais de mercado e para um determinado nivel de confianga.' Os métodos de VaR
foram impulsionados pela disponibilizagdo do RiskMetrics™ (1994), introduzido pelo
banco J.P. Morgan. A abordagem pressupde que os precos dos ativos possuem uma
distribuicao log-normal. Kendall (1953), Mandelbrot (1963) ¢ Fama (1965) verificam
que esta suposicao de normalidade dos retornos das séries financeiras ¢ pouco realista,
na medida em que possuem caudas mais gordas do que a da distribui¢do normal e
parecem tender para uma substancial assimetria. Lemgruber e Ohanian (1997) verificam
que a metodologia RiskMetrics™ funciona razoavelmente bem, no mercado brasileiro,
para ativos lineares para o VaR com coeficiente de seguranca de 95%, porém tende a

subestimar o risco quando margens mais rigidas sdo exigidas.

Estes problemas s3o agravados quando o portfolio contém posigdes em opgdes.
Neste caso, Jorion (2001) demonstra que a metodologia baseada apenas no delta das
opgoes ¢ valida somente para pequenas variacdoes do prego do ativo-objeto. Para
movimentos maiores, 0 autor sugere a aproximagdo delta-gama.” Entretanto, seu uso
pode gerar resultados inadequados. Pritsker (1997) demonstra a necessidade de se
capturar a nao linearidade e a ndo normalidade das distribuigdes de retornos desses
ativos, a fim de se evitar a sub e superestima¢do do VaR. Uma sugestio para a solucio
do problema ¢ o emprego de metodologias que utilizam a simulagdo de Monte Carlo.
Entretanto, esta metodologia pode levar a resultados diferentes dependendo do niimero
de iteracdes e da distribuicao dos erros assumida. Além disso, sua implementagdo nao ¢
tdo simples quanto as das metodologias Delta-Gama que, apesar de viesadas,
apresentam bons resultados empiricos para um grande nimero de alternativas de
investimentos sob determinadas condi¢des de mercado. No Brasil, Donangelo, Silva e
Lemgruber (2001) constatam, para um portfolio de op¢des de Telebras, que o resultado

agregado da metodologia Delta-Gama ¢ insatisfatorio mesmo considerando diferentes

! Para maiores detalhes, ver Jorion (2001).

O RiskMetrics™ (1996) sugere a utilizagdo de uma metodologia Delta-Gama-Teta, em que, através do
calculo dos primeiros quatro momentos da distribui¢do dos retornos, encontra-se uma distribuicdo que
tenha os mesmos momentos. E assumida normalidade para esta distribuiio.



estimadores de volatilidades. Rovetta (1999) trabalha com portfolios formados por
opgoes de Inepar e Telebras. O autor verifica que a metodologia ¢ eficiente para
periodos de baixa volatilidade e que apresenta resultados globais superiores aos da
metodologia de Simula¢do de Monte Carlo. Picango (2000) constata pouca diferenca de
desempenho entre a metodologia Delta-Gama e metodologias de simulagdo para o

calculo do valor em risco de um portfolio de opgdes da Telebras.

Este artigo tem por objetivo analisar os resultados do célculo do valor em risco
de carteiras com posi¢cdes compradas de opgdes de compra pela metodologia Delta-
Gama e Delta-Gama-Teta, considerando o tempo para o vencimento e a proximidade do
dinheiro (moneyness). A metodologia de constru¢do dos portfolios estudados se baseia
no procedimento adotado em Barbedo (2002), de maneira a propiciar uma amostra
grande o suficiente para a afericdo do modelo de VaR de um dia por testes de avaliacao
de previsdo de intervalos de confianga. Os resultados indicam que a metodologia Delta-
Gama-Teta obtém um melhor desempenho no VaR de 95%. Verificam-se, ainda,
grandes erros da metodologia para as opgdes fora-do-dinheiro e para as opgdes com
menor maturidade. Estes erros ndo sdo significativamente reduzidos mesmo quando se
considera o efeito da passagem do tempo no calculo do VaR. O presente trabalho esta
organizado da seguinte maneira. A secdo 2 cobre a metodologia do trabalho. A se¢do 3
apresenta as caracteristicas da amostra e os testes para avaliacdo da metodologia. Os

resultados obtidos sdo descritos ¢ comentados na se¢do 4, € a se¢ao 5 conclui o estudo.

2. Metodologia

Dois fatores sdo importantes para a constru¢do de um modelo de VaR para
opgoes, a escolha de um modelo de precificagdo e a estimativa da variabilidade dos
fatores de risco. O modelo de Black & Scholes (1973) ¢ empregado neste trabalho, uma
vez que ¢ de facil implementacao e tem sido o mais utilizado para avaliacdo de opgdes
pelo mercado. * * Neste sentido, os testes do modelo Delta-Gama sdo exames conjuntos

desta metodologia de VaR e do modelo de precificacao.

> 0 modelo de B&S utilizado ndo prevé distribuigdo de dividendos. Outros modelos de precificagdo de
opg¢des poderiam ser empregados.
* Ver Becker e Lemgruber (2001) e Cunha, Jr e Lemgruber (2002).



O modelo mais simples para calculo do VaR de uma op¢do considera apenas o
nivel de exposi¢io correspondente a uma fragio delta, A, do valor do ativo.” O VaR da

op¢ao ¢ igual ao delta multiplicado pelo VaR do ativo-objeto:

VaROpg‘ﬁo =AX VaRS (1)

em que VaR =‘0c‘><0 xS , assumindo-se que os retornos calculados de forma

logaritmica apresentam distribui¢do normal, onde S € o prego a vista do ativo-objeto, &
¢ a volatilidade dos retornos do ativo-objeto e o ¢ o quantil desejado da distribuicao

normal padrao.

Entretanto, a resposta da variagdo de pregos da opcdo a variagdo de precos do
ativo-objeto ndo ¢ linear. Assim sendo, para maiores movimentos, Jorion (2001) propde
a inclusdo do gama, I', que ¢ a segunda derivada do pre¢o da op¢do em relagdo ao preco
do ativo objeto, para a correcao da convexidade. O valor em risco das opgdes de compra
¢ obtido pela expansdo de Taylor adaptada para ajustar a correcdo da convexidade
apenas para as situacdes de perdas, pela troca do sinal do segundo termo e por um ajuste

de sinal indicando se a posi¢ao ¢ comprada ou vendida.

VaR

opgdo,t

1, . .
= A, xVaRyg —5(smal posicao)I", xVaR” . )

No caso particular deste trabalho, para as posi¢des compradas de opcdes de
compra, tanto A como I' sdo positivos. O resultado do segundo termo reduz o risco
calculado pela metodologia delta, equacdo (1), uma vez que o sinal positivo representa
uma operacdo comprada. O resultado para o VaR deve ser positivo. No caso de
operagdes de venda de opgdes de compra, A e I' e o sinal da posicdo sdo negativos. O
segundo termo aumenta o valor do risco delta obtido. O resultado negativo final deve

ser corrigido para um valor positivo para informacdes de risco.

Jorion (2001) sugere também o calculo do VaR da carteira como o somatério dos
VaRs das opgdes. O procedimento superavalia o VaR por considerar que as correlagdes
entre as opg¢des incluidas na carteira sdo perfeitamente positivas, inclusive para opgdes

sobre ativos-objeto diferentes. Porém, esta aproximacdo ¢ necessaria devido a

> Para a dedugio das formulas de delta, gama e outras ver Hull (2003).



impossibilidade de se utilizar metodologias tradicionais de célculo de correlagdo linear
. - . 6 , . ~ .. ~
para ativos ndo lineares.” Alguns métodos de simulacdo contornam esta limitacao, na

medida em que capturam a dependéncia nio-linear das opgdes.’

No presente trabalho, as volatilidades s3o estimadas ou por um processo
GARCH, ou pela volatilidade implicita, ISD, do dia util anterior da mesma opg¢ao para a
qual esta se querendo calcular o VaR, calculada por intermédio da formula de Black &
Scholes (1973).® Com isso, pretende-se verificar se os vieses da metodologia Delta-
Gama estdo ligados a volatilidade empregada. Cabe notar que a utilizacdo de uma
volatilidade diferente da implicita de Black & Scholes (1973) apresenta uma
inconsisténcia, uma vez que os portfolios sdo marcados a mercado pelo valor observado
e as gregas sao extraidas do modelo de precificagdo que conduzirdo a estimativas de

valores diferentes do de mercado.

Um processo GARCH ¢ selecionado mensalmente dentre os modelos GARCH
simétrico de Bollerslev (1986), TARCH de Glosten et al (1993) e EGARCH de Nelson
(1991), com base nos p-valores da estimativa de cada parametro e nos critérios
Schwartz (1978) e Akaike (1970).% ' Estes processos sdo apresentados nas Equagdes 3,
4 e 5, respectivamente, onde €, ¢ o residuo da média condicional no periodo ¢ e d; ¢ uma
variavel que assume valor um, quando €.; ¢ negativo e zero, caso contrario. Os
parametros do processo GARCH (o, B, ®) e adicionalmente y para o TGARCH e o

EGARCH também sdo atualizados mensalmente.
ol =m+oe’, +pc’ 3)

t-1°

2 2 2 2
o =w+oe, , +yd, e +Pc ,, e (@)

® A Companhia Brasileira de Liquidagio e Custodia (CBLC) também considera que as correlagdes entre
as op¢des sao iguais a um para calculo das margens de garantia.

" Ver Barone-Adesi et al (1998).

¥ GARCH significa Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedastic ¢ ¢ uma versio generalizada
do ARCH de Engle (1982).

? Estes métodos se baseiam no critério de aderéncia que visa comparar medidas de defasagens de modelos
alternativos estimados com o mesmo numero de observagdes. Para maiores detalhes dos métodos, ver
Griffiths et al (2000).

' 0s modelos TARCH ¢ EGARCH foram incluidos para que fosse possivel modelar se o efeito
alavancagem no calculo da volatilidade. A sigla TARCH significa Threshold Autoregressive Conditional
Heteroskedastic e a EGARCH, Exponential GARCH.



8t—l

4y S5 BLne ). (5)

t-1

Ln(c})=0+o

t-1

Os testes para o VaR sdo realizados com os precos de fechamento diarios, uma
vez que o prazo comumente utilizado para o calculo do valor em risco pelos bancos ¢
um dia. Como conseqiiéncia deste fato e levando-se em considera¢do a curta maturidade
das opg¢des no mercado brasileiro, surge a importancia de se considerar o efeito
deterministico da passagem do tempo sobre o prémio da opgdo através da inser¢do de

mais um termo, que contém a grega teta, na Equagao 2.

VaR

1, . -
opcioy = Ay XVaR —5(s1nal posu;ao)F X VaRS2 -0 xHP, (6)
onde 0, negativo para opcoes de compra, ¢ a mudanga do preco do derivativo devido a

variacao do tempo, e HP ¢ o periodo de célculo do VaR.

3. Amostra e Testes para Avaliacio da Metodologia

A amostra consiste de séries de precos de fechamento de a¢des e opgdes de
compra das empresas Telebras, Globocabo e Petrobras, no periodo de 21/09/98 a
15/04/02, obtidos do banco de dados da Bolsa de Valores de Sao Paulo.!’ O banco de
dados ¢ dividido em subperiodos para a realizagdo dos testes e para calculo das
volatilidades. Um primeiro subperiodo, até¢ 24/11/00, ¢ utilizado apenas para estimagao
dos parametros do processo GARCH. Para célculo da volatilidade implicita é necessario
o conhecimento dos parametros da equacdao de Black & Scholes (1973). As taxas de
juro prefixadas para todos os prazos de vencimentos das opgdes foram extraidas dos
contratos de futuros de DI negociados na BM&F. O método de interpolacao empregado

4 12 ~ . .
¢ o flat forward. ~ Apenas as opcdes com valores de mercado maiores que a diferenca

" As cotacdes, livres de ajustes, das agdes foram obtidas pelo sistema de informagio ECONOMATICA.
"2 Esta metodologia para interpolagdes de taxas pré-fixadas é sugerida pelo RiskMetrics'™ (1994) e vem
sendo usada por diversas mesas de negociagdes de instituicdes financeiras, segundo Lemgruber e Cunha
Janior (2002).



entre o prego da agdo e o valor presente do preco de exercicio, € as que apresentam um

, , . . . .. . o~ . , 13
nivel minimo de liquidez de 5 negdcios por dia sdo incluidas na amostra.

O periodo de estudo abrange nove vencimentos de opgdes. Na selecdo das séries,
busca-se obter o maior niimero de séries de opgdes em cada vencimento. A principal
restrigdo € que as séries das opgdes de diferentes ativos sejam do mesmo tamanho e com
observagdes nos mesmos dias de negocios. Este procedimento tem o objetivo de se
diminuir a influéncia de uma série de determinado ativo nos resultados. O critério de
exclusdo das séries segue o critério de liquidez e de menor continuidade de negociacao
durante o periodo. A Tabela 1 apresenta o nimero de dias de negociagdo e de séries de

opcdes da amostra para todos os vencimentos de contratos de opcdes.

Tabela 1 — Vencimentos dos Contratos de Opg¢do, Numero de Dias de Negociagdo e Quantidade de
Séries Estudadas de cada uma das Opg¢des de Petrobras, Telemar e Globocabo.

Vencimento 18/12/00 | 19/2/01 | 16/4/01 | 18/6/01 | 20/8/01 | 15/10/01 | 17/12/01 | 18/2/02 | 15/4/02
Dias de 16 44 43 44 56 42 47 31 51
Negociagéo
N° de Séries
de Opgdes de
Cada Ativo-
Objeto

Os conjuntos de portfolios sdo formados pela combinagdo das séries de opgdes
de dois ativos-objeto. Um tiltimo conjunto inclui as op¢des dos 3 ativos considerados.'*
Para cada conjunto e para cada vencimento, formam-se todos os portfolios possiveis.
Dessa forma, a quantidade de portfolios de cada conjunto € igual ao niumero de séries de
opgoes elevado ao nimero de ativos-objeto do conjunto. Por exemplo, para o conjunto
Petrobras—Telemar, para o vencimento 18/12/00, ha 4° portfolios de op¢des em cada dia
de negociagdo."” Todos os portfolios sdo formados com posi¢des compradas nas opgdes
e a participacdo financeira de cada op¢do permanece constante em todos os dias de
negociacdo. Também se utilizam as opg¢des isoladas dos trés ativos-objeto para se

verificar o comportamento da metodologia quanto ao tempo para o vencimento.

¥ Mesma classificagdo adotada por Barros e Lemgruber (2000).

' Os conjuntos formados por dois ativos-objeto sdo Petrobras-Telemar, Petrobras-Globocabo e Telemar-

Globocabo. O ultimo conjunto é Petrobras-Telemar- Globocabo.

"> Para os conjuntos com dois ativos-objetos, o tamanho da populagio para todos os vencimentos ¢
10.749.542.400 (= 4% * 5% * 42 * 42 % 32 % 32 % 42 % 32 % 32) Parg o0 com trés, o tamanho &
1.114.512.556.032.000.



Os testes para avaliagdo de previsdes de intervalos de confianca de VaR
empregados neste trabalho sao o Nao Condicional e de Independéncia de Christoffersen
(1998), e o de Lopez (1998). O Nao Condicional (TNC) ¢ um teste de propor¢do de
falhas que se baseia na freqiiéncia das observacdes de resultados negativos das carteiras
maiores que o VaR calculado, denominadas falhas ou excegdes. A hipdtese nula é que a
propor¢ao de falhas ¢ igual ao nivel de significincia desejado. O Teste de
Independéncia (TI) ¢ um método condicional cuja hipdtese nula ¢ que ndo ha

concentracao de excecdes de VaR em dias consecutivos.

O teste de Lopez (1998) ndo ¢ um teste estatistico. O teste fornece uma medida
de erro que consiste no percentual de exce¢des somado ao somatoério do quadrado das
distancias entre o VaR previsto e a perda ocorrida, quando o VaR ¢ extrapolado. O teste
¢ empregado para comparar a acurdcia do modelo de VaR em diferentes periodos de

tempo e em relacdo a outros modelos.

4. Resultados

A Tabela 2 apresenta os resultados dos testes de Christoffersen para avaliacao do
VaR dos conjuntos de portfolios, com as volatilidades calculadas pelas metodologias
GARCH e implicita.'® Os testes, ndo condicional e de independéncia, rejeitam a
hipotese de que a metodologia empregada para calculo do risco ¢ adequada para valores
maiores que o obtido pelo inverso da distribuicdo qui-quadrada do percentual do VaR,
com um grau de liberdade. Para o teste de independéncia, com exce¢do do conjunto
Telemar e Globocabo, se constata uma nao rejeicdo da metodologia, o que pode
significar que as excegdes de VaR sdo independentes no tempo. Para o teste nao
condicional, com a volatilidade GARCH, a metodologia apresenta melhores resultados
para VaRs calculados para graus de confiangas maiores, 98% e 99%. Quando a
volatilidade implicita ¢ comparada com a GARCH, os resultados do teste ndo
condicional sdo melhores para o coeficiente de seguranca de 95%, semelhantes para o

de 98% e piores para o de 99%.

' Para os ativos Globocabo e Telemar, o modelo de varidincia GARCH mais parcimonioso e que melhor
se enquadrou a série de retornos foi sempre o GARCH (1,1). Para o ativo Petrobras, houve uma
alternancia entre os modelos GARCH (1,1), para os dois primeiros meses de 2001 ¢ de outubro a margo
de 2002, e TARCH (1,1).
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Tabela 2 — Avaliagdo do Valor em Risco pela Metodologia Delta-Gama, com
Volatilidades GARCH e Implicita, para o Total dos Conjuntos de Portfolios de Opcdes,
no periodo de 27/11/00 a 15/04/02. Os Testes de Nao-Condicionalidade (TNC) e de
Independéncia (TT) de Christoffersen (1998) sdo aplicados.

Conjunto de Teste Delta-Gama GARCH Delta-Gama ISD

Portifélios 95%]  98%| 99%| 95%| 98%| 99%
Petrobras e | TNC | 40,84 | 2,54 | 2,02 | 9,06 | 021 | 1125
Telemar 71 | 300 | 233 | 6,197 | 438 | 334 | 6,78
Petrobras e | TNC | 37,75 | 6,14 | 0,02¢ | 3,11* | 1,88* | 13,02
Globocabo | 1 | 550+ | 356* | 3000 | 768 | 524* | 6,23
Telemare | TNC | 27,25 | 1,007 | 2,94 | 0,36* | 10,57 | 35,56
Globocabo | 1 | 1140 | 26,80 | 17,63 | 13,87 | 1549 | 16,38
?:};‘ﬁﬁz TNC | 34,86 | 4,72¢ | 2,94 | 12,80 | 0,05 | 6,55*
Globocabo | T | 233+ | 3,00 | 560* | 2.38* | InD | 0,90*

Observagdo: Valores em asteriscos indicam que o modelo de VaR ndo ¢ rejeitado. Valores
indeterminados (IND) no teste de independéncia indicam que nfo ha duas excecdes de VaR
consecutivas na amostra.

O resultado esperado do teste de propor¢do de falhas ¢ a ndo rejeicdo da
metodologia Delta-Gama no VaR com coeficiente de seguranga de 95%. Contudo, os
resultados ndo foram satisfatorios, principalmente ao se utilizar a volatilidade GARCH.
Ao se considerar os trés coeficientes de seguranca, os resultados sdo inconclusivos

quanto a melhor estimativa de volatilidade para o célculo do VaR por esta metodologia.

Tendo em vista o desempenho insatisfatorio no teste de propor¢ao de falhas,
verifica-se se a metodologia Delta-Gama apresenta resultados distintos quanto as
observagdes de opgdes agrupadas de acordo com o moneyness. As observagdes de
opgoes sao divididas de acordo com a razdo entre o preco do ativo-objeto e o valor
presente do preco de exercicio da opgdo e foram classificadas como fora-do-dinheiro,
quando esta relagdo era menor que 0,95, no-dinheiro, quando se situou entre 0,95 e 1,05,
e dentro-do-dinheiro, quando era maior que 1,05." Devido a amostragem pequena de
cada grupo de moneyness e a conseqiiente possibilidade de um viés caso se aplicasse
algum teste de propor¢ao de falhas, o teste de Lopez (1998) foi o mais adequado para a
analise. A Tabela 3 apresenta o resultado comparativo do teste de Lopez, para todo o

periodo, para as volatilidades implicita e a calculada por um processo GARCH. Os

7 Mesma classificagdo utilizada por Donangelo, Silva ¢ Lemgruber (2001).
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resultados do teste apresentados na tabela estdo divididos pelas quantidades de
observagdes de opgdes em cada grupo de moneyness, com o objetivo de gerar uma

medida de erro médio, a fim de tornar possivel a comparagdo entre os resultados.

Tabela 3 —Medidas de Erro do Teste de Lopez em Relagdo as Observagdes de Opgdes Agrupadas de

acordo com a Proximidade do Dinheiro (Moneyness), para cada Conjunto de Portfolios, para ambas

Volatilidades, no Periodo de 27/11/00 a 15/04/02.

Conjuntos de
Portifélios

Delta-Gama / GARCH Delta-Gama / ISD
95%] 98%| 99%| 95%| 98%| 99%
140 Fora-do-Dinheiro | 0,10 | 0,09 | 0,08 | 0,10 | 0,09 | 0,08
155 No-Dinheiro 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,02 0,01 0,01
181 Dentro-do-Dinheiro | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
174 Fora-do-Dinheiro 0,05 0,04 0,04 0,08 0,06 0,05

Quantidade| Moneyness

Petrobras e
Telemar

Petrobras e

Globocabo 53 No-Dinheiro 0,00 0,00 0,00 0,02 0,00 0,00

171 Dentro-do-Dinheiro | 0,00 0,00 0,00 0,03 0,02 0,02
Telemar e 218 Fora-do-Dinheiro 0,06 0,05 0,05 0,07 0,06 0,06
Globocabo 69 No-Dinheiro 0,00 0,00 0,00 0,07 0,05 | 0,03

190 Dentro-do-Dinheiro | 0,00 0,00 0,00 0,02 0,02 0,02
Petrobras, 127 Fora-do-Dinheiro 0,11 0,07 0,10 0,10 0,07 | 0,11
Telemar e 45 No-Dinheiro 0,00 0,00 0,00 0,03 0,02 0,02
Globocabo 124 Dentro-do-Dinheiro | 0,00 0,00 0,00 0,01 0,01 0,00

Observa-se que a metodologia Delta-Gama com volatilidade GARCH nao
apresenta um bom desempenho, pois ndo captura as excegdes de VaR para as opgoes
dentro-do-dinheiro e no-dinheiro, enquanto que a metodologia com a volatilidade
implicita apresenta excegdes distribuidas entre todas as situacdes de moneyness. Para
ambas as volatilidades, a escala de erro das opgoes fora-do-dinheiro ¢ grande. Isto pode
indicar um maior nimero de excegdes € uma maior distdncia entre as perdas reais € o
VaR. Esta constatacdo ja havia sido confirmada na literatura por Zangari (1996) e por
Fallon (1996), que alertam para os desempenhos insatisfatorios produzidos pela

metodologia quando as opgdes estido fora-do-dinheiro.

Outro ponto a destacar na Tabela 3 ¢ que as op¢des fora-do-dinheiro do conjunto
Petrobras-Telemar-Globocabo apresentam valores do teste de Lopez mais altos para o
VaR de 99% do que para o de 98%. Para ativos lineares e para carteiras de opgoes de
compra, todas compradas, esse fato ndo deveria ser possivel. Entretanto, a férmula
usada pode conduzir a corregdes exageradas da convexidade que ndo represente o valor

em risco correto. Note que a convexidade usada para correcao do risco delta, equagdo
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(2), € pontual e que deve funcionar bem para pequenos valores de VaRs. A formula
usada ndo inclui um ajuste para mudangas na convexidade. Isto pode ser critico para
grandes variagdes do ativo-objeto, refletidas em grandes valores em risco. Para uma
posicdo comprada em uma opcao, haverd mais excegdes para um VaR de percentual

mais alto quando a condigao inicial 4>0571" ¢ S (a] + az) ndo for atendida, onde o; e

~ . . 1
ol; sdo quantis dos percentuais de VaR comparados.'®

Zangari (1996) aponta ainda grandes erros para a metodologia Delta-Gama em
opgoes isoladas, no-dinheiro, com curta maturidade. A fim de verificar a possibilidade
deste comportamento no mercado brasileiro, a Tabela 4 apresenta, para as opg¢des
isoladas, o erro do teste de Lopez dividido pela quantidade de observagdes de opgdes

em cada maturidade/moneyness, para o VaR de 95%.

Tabela 4 - Medidas de Erro da Metodologia Delta-Gama pelo Teste de Lopez, para o VaR de 95%,
para as Opg¢des de Petrobras, Telemar e Globocabo, no Periodo de 27/11/00 a 15/04/02, de Acordo
com a Proximidade do Dinheiro (Moneyness) e com o Tempo para Vencimento.

Delta-Gama / GARCH Delta-Gama / ISD

Opgoes Moneyness |Tempo para o Vencimento (dias)| Tempo para o Vencimento (dias)

Isoladas 0-10 [10-20]20-40] >40 | 0-10|10-20]20-40] >40

Fora-do-Dinheiro | 0,19 | 0,13 ] 0,03 | 0,00 | 0,25 | 0,24 | 0,13 | 0,02

Petrobras No-Dinheiro 0,06 | 0,04 | 0,01 0,00 | 0,12 | 0,07 ] 0,06 | 0,07

Dentro-do-Dinheiro| 0,00 | 0,00 | 0,01 0,00 | 0,00 | 0,04 | 0,03 | 0,04
Fora-do-Dinheiro | 0,28 | 0,18 | 0,01 0,00 | 0,20 | 0,18 | 0,10 | 0,02

Telemar No-Dinheiro 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,01 0,00 | 0,25 | 0,01 0,03

Dentro-do-Dinheiro| 0,00 | 0,00 | 0,01 0,00 | 0,00 | 0,02 | 0,01 0,04
Fora-do-Dinheiro | 0,00 [ 0,01 0,01 0,00 | 0,04 | 0,08 | 0,06 | 0,06

Globocabo No-Dinheiro 0,13 | 0,05 | 0,03 | 0,00 | 0,19 | 0,31 0,12 | 0,22

Dentro-do-Dinheiro| 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,03 | 0,04 [ 0,99 | 0,04 | 0,05

'8 Considere 0 VaR calculado para uma posicio comprada em uma opgdo de compra, para dois
coeficientes de seguranca diferentes, 4 e B, o primeiro maior que o segundo. o,,>0z, onde o é o quantil
da distribuicdo normal padronizada. Para que VaR ., > VaRjp.,;, pela metodologia delta-gama, tem-se que:

Ao a, S—%FSz a,’ o’ —[Aaab) S—%FSZ ag’ 02}0

AaS(aA—aB)—%F S?o? (aAz —a32)>0

A—%FSG (ocA +oc3)>0

Se essa condigdo ndo for atendida o VaR calculado para um coeficiente de seguranga inferior ¢ maior do
que o VaR calculado para um coeficiente de seguranga maior.
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A Tabela 4 ratifica o viés das opgdes fora-do-dinheiro e explicita o viés das
opgoes no-dinheiro com curta maturidade. Para maturidade menor que 20 dias uteis,
verifica-se uma escala de erros maior para estas op¢des, devido a maior variabilidade do
delta quando a opgdo estd no-dinheiro e do gama quando o vencimento da opgdo esta
muito proximo. Isto pode ser verificado, no caso da volatilidade implicita, para a opgao
de Globocabo, por exemplo, que apresenta uma medida de erro de 0,50 para os
primeiros 20 dias Uteis, em um total de 0,84 para todo o periodo. Os resultados da tabela
sugerem também que quanto maior o numero de dias para o vencimento, menor a

medida de erro produzida pela metodologia em todos os moneyness.

E importante destacar que o prémio das opg¢des perde valor com o passar do
tempo, o que pode estar enviesando os resultados. Assim sendo, utiliza-se a
metodologia Delta-Gama-Teta que considera o efeito da passagem do tempo (Equagado
6) no calculo do VaR pela metodologia Delta-Gama e replica-se os testes referentes as
Tabelas 2 ¢ 4. A Tabela 5 apresenta a avaliagdo do VaR com volatilidade implicita
segundo os testes de Christoffersen.'” Ao se comparar estes resultados com a Tabela 2,
verifica-se uma melhora no desempenho para o VaR de 95%, uma vez que todos os
conjuntos de portfolios ndo sdo rejeitados. Para o VaR de 98%, como na metodologia
Delta-Gama, ha ndo rejei¢do em trés dos quatro conjuntos e, para o VaR de 99%, todos

0s conjuntos sdo rejeitados.

Tabela 5 — Avaliagdo do VaR pela Metodologia Delta-Gama-
Teta, com Volatilidade Implicita, para o Total dos Conjuntos
de Portfolios de Opg¢des, no periodo de 27/11/00 a 15/04/02. Os
Testes de Nao-Condicionalidade (TNC) e de Independéncia

Conjunto de Delta-Gama-Teta ISD
Portifoli Teste
ortifolios 95% 98% 99%
Petrobras e TNC 3,11* 1,88* 21,07
Telemar TI 11,34 | 1936 | 22,70
Petrobras e TNC 0,12* 4,98* 21,07
Globocabo TI 13,00 | 1081 | 12,31
Telemar e TNC 0,25* 17,79 64,91
Globocabo TI 2347 | 1968 | 2447
Petrobras, | o\ | 374¢ | 1320 | 1400
Telemar e
Globocabo TI 4,99 2,38* 2,38*
Observagdo: Valores em asteriscos indicam que o modelo de VaR nao ¢
rejeitado.
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A boa performance da metodologia Delta-Gama-Teta para o VaR de 95% ¢
detalhada na Tabela 6, na qual se avalia o desempenho por moneyness e tempo para o
vencimento. O objetivo ¢ verificar se a inclusdo do efeito passagem do tempo consegue
diminuir os vieses da metodologia para as opgdes fora-do-dinheiro e para as opg¢des no-

dinheiro com curta maturidade.

Ao se comparar os resultados da Tabela 6 com os da Tabela 4, ndo se verifica
uma reducdo das medidas de erro com a inclusdao do efeito passagem do tempo no
calculo do VaR. Em alguns casos se verificam erros maiores. Porém, o teste de
diferenga de médias demonstra que os valores da metodologia Delta-Gama-Teta sé sdo
estatisticamente diferentes da Delta-Gama para as opg¢des fora-do-dinheiro para o VaR
de 95%. Dessa forma, verifica-se que a metodologia Delta-Gama-Teta apresenta
resultados bastante superiores no teste de propor¢do de falhas (Tabela 5), mas ndo

diminui as falhas referentes a proximidade do dinheiro e a maturidade.

Tabela 6 - Medidas de Erro da Metodologia Delta-Gama-Teta pelo Teste de Lopez, para o VaR de 95%,
para as Opgdes de Petrobras, Telemar e Globocabo, no Periodo de 27/11/00 a 15/04/02, de Acordo com
a Proximidade do Dinheiro (Moneyness) e com o Tempo para Vencimento.

Opcdes DeIta-Gama-Tgta /1SD _

Isoladas Moneyness Tempo para o Vencimento (dias)
0-10 10-20 20-40 >40
Fora-do-Dinheiro 0,27 0,27 0,13 0,10
Petrobras No-Dinheiro 0,12 0,11 0,08 0,09
Dentro-do-Dinheiro 0,00 0,04 0,03 0,03
Fora-do-Dinheiro 0,27 0,33 0,11 0,02
Telemar No-Dinheiro 0,00 0,30 0,02 0,06
Dentro-do-Dinheiro 0,00 0,02 0,01 0,04
Fora-do-Dinheiro 0,08 0,08 0,07 0,06
Globocabo No-Dinheiro 0,19 0,31 0,13 0,22
Dentro-do-Dinheiro 0,04 0,19 0,04 0,05

5. Conclusoes e Considerac¢oes Finais

O objetivo deste trabalho ¢ avaliar a metodologia Delta-Gama e Delta-Gama-
Teta no calculo do valor em risco para portfolios de posi¢cdes compradas de opgdes no

mercado brasileiro. As volatilidades empregadas sdo a implicita de Black & Scholes ¢ a

" A volatilidade implicita de Black & Scholes ¢ selecionada por ter apresentado um melhor desempenho,
na metodologia Delta-Gama, quanto a proximidade do dinheiro.
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calculada por um processo GARCH. Considera-se o comportamento das metodologias

quanto a proximidade do dinheiro e quanto ao tempo para vencimento.

Os resultados mostram que a metodologia Delta-Gama-Teta responde melhor ao
teste de propor¢ao de falhas para o VaR de 95% que a Delta-Gama. Para o VaR de 98%
as performances sao semelhantes. Para o VaR, calculado para niveis de segurangas mais
restritivos, a metodologia Delta-Gama mostra um melhor desempenho. Para carteiras
formadas com opg¢des de mesmo moneyness constata-se uma performance insatisfatoria
das metodologias no teste de proporcdo de falhas, principalmente para as fora-do-
dinheiro. Em relag@o ao tempo para vencimento, foram verificados grandes erros para as
opcdes no-dinheiro com curta maturidade e medidas de erro menores para opgdes com

maior tempo para o vencimento.

A metodologia Delta-Gama captura as excegdes de VaR ao utilizar a implicita de
Black & Scholes em todas as situagcdes de moneyness, enquanto que ao empregar a
volatilidade GARCH ndo consegue captura-las para as opgdes no-dinheiro e dentro-do-
dinheiro. Neste aspecto, vale destacar a limitacdo deste trabalho referente as
volatilidades empregadas. Para o célculo do VaR para o dia seguinte, nem a implicita
nem a volatilidade calculada pelo processo GARCH representam a volatilidade
consistente para o periodo. A implicita porque ¢ uma taxa constante equivalente das
volatilidades para todo periodo até o vencimento e ndo apenas para o dia seguinte. A
volatilidade GARCH porque pode conduzir a op¢do a um prego diferente do de mercado
quando utilizado como parametro da formula de Black & Scholes. Dessa forma,
procedimentos diferentes de estimagdo de volatilidades podem ser necessarios a fim de
diminuir os erros verificados na metodologia Delta-Gama neste trabalho. Finalmente,
resta frisar que o presente trabalho se restringe a avaliar a influéncia dos fatores
variacao do preco do ativo-objeto e passagem do tempo no prego da opg¢ao, segundo a
metodologia Delta-Gama e Delta-Gama-Teta, no VaR de portfolios de carteiras
compradas de op¢des de compra. Os fatores de risco volatilidade do ativo-objeto e taxa

de juros do ativo livre de risco ndo sdo contemplados.
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