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Resumo

Modelos consagrados e amplamente utilizados no mercado, como o modelo de Black-Scholes, assumem
que os retornos didrios dos ativos tém distribuicdo Normal. Na pratica, porém, evidencia-se que esses
retornos sao frequentemente assimétricos e com caudas mais pesadas. Sendo assim, este trabalho busca
avaliar se a distribuicdo de Meixner seria mais apropriada para a modelagem dos retornos. Adicional-
mente, sera analisado se o processo de Lévy que surge a partir dessa distribuicdo, o processo de Meixner,
¢ eficiente na precificacdo de derivativos financeiros. Para tanto, propde-se a substituicdo do movimento
Browniano pelo processo de Meixner em Black-Scholes.
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Abstract

Well-known models that are extensively used by market traders, such as the Black-Scholes model, assume
that the daily log-returns of assets follow a Normal distribution. Empirical evidences, however, show that
return rates are frequently asymmetric and have fatter tails. Hence, this work aims to investigate if the
Meixner distribution would be more appropriate to fit daily log-return. Additionally, it will be explored
if the Lévy process risen from this distribution, the Meixner process, is efficient to price financial deriva-
tives. Therefore, this study proposes the replacement of the Brownian motion by the Meixner process in
Black-Scholes.
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1 Introducio

O modelo de Black e Scholes (1973), embora sejam bem conhecidas suas limita-
¢oes, tem sido amplamente utilizado para a precificacio de derivativos financeiros,
devido a sua fécil implementacio e ao fato da sua férmula depender de um tnico
pardmetro ndo observavel. Dentro das muitas limitagdes, o modelo de B&S assume
que a taxa de retorno logaritmica tem distribuicdo Normal. Porém, como é sabido,
a maioria dos ativos financeiros ndo respeita essa hipétese.

Como alternativa ao modelo de Black e Scholes, Merton (1976), Jones (1984), Naik
e Lee (1990) e Bates (1991) propuseram processos de difusdes com pulos. Outros
autores, como Heston (1993), apresentaram como opgdo os modelos de volatilida-
de estocéstica. Madan, Carr e Chang (1998), Barndorff-Nielsen (1998), Eberlein,
Keller e Prause (1998) defendiam os processos de Lévy com pulos puros. Além
desses trabalhos, Bates (1996, 1997), Duffie, Pan e Singleton (2000), Barndorff-
Nielsen e Shepard (2001), Carr, German, Madan e Yor (2002) usaram uma com-
binacdo desses trés modelos.

Quando aplicados para precificacio de opcdes, esses modelos mais realisticos che-
gam a utilizar até dez pardmetros, o que contrasta imensamente com o parimetro
unico de Black-Scholes. O motivo para tantas varidveis seria justificado pela com-
plexidade dos processos estocdsticos. Segundo Bates (1996), Bakshi, Cao e Chen
(1997), Carr, Geman, Madan e Yor (2002), a volatilidade estocdstica seria necessa-
ria para explicar o comportamento dos precos das opgdes com longo prazo de ma-
turidade e pulos seriam necessarios para explicar as opcoes de curta maturidade.

No caso dos processos de Lévy estes conseguem capturar varios fatos estilizados
das séries financeiras, entre elas o excesso de Curtose. Um membro desta classe
de processos é processo obtido a partir da denominada distribuicio de Meixner, a
qual foi introduzida por Schoutens e Teugels (1998) e foi aplicada em financas pela
primeira vez por Grigelionis (1999). Em Schoutens (2001), foi feita uma modela-
gem financeira a partir da distribui¢do de Meixner e foi construido um modelo de
precificacdo de op¢des, no qual o movimento Browniano foi substituido pelo proces-
so de Meixner. Nesse estudo, a funcio de densidade, encontrada com caudas mais
pesadas do que a distribui¢io Normal, alcancou excelente ajuste com os dados reais;
usando pregos de opcdes do S&P500, encontrou um erro de apregamento médio
de 15,66% para o modelo de Black e Scholes, enquanto para o modelo de Meixner
encontrou um erro de apregamento médio de 6%.

No Brasil, o primeiro trabalho usando processos de Lévy é devido a Fajardo,
Schuschny e Silva (2001); eles foram os primeiros a testar a aderéncia de dados
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brasileiros usando a distribuicdo Hiperbdlica, subclasse da Generalizada Hiperbdlica
(GH) e a distribuicdo de Pareto. Em seguida, Fajardo e Farias (2004) expandiram a
pesquisa a distribuicdio GH, ndo somente para a modelagem financeira como tam-
bém para a precificacdo de derivativos. Como resultado, a GH mostrou-se muito
adequada para modelar os retornos dos ativos brasileiros.

No presente trabalho complementaremos os estudos acima mediante: 1) a anilise
da aderéncia da distribuicio de Meixner aos dados brasileiros e 2) a anélise do de-
sempenho do modelo de precificacao de opcdes, na qual o movimento Browniano
é substituido pelo processo de Meixner, usando dados de op¢des brasileiras. Tal
desempenho serd feito via anélise de trés medidas de erro de aprecamento. Vale
destacar que tanto a estimacdo dos pardmetros como a obtencgido dos precos das
opg¢des demandam a criacdo de programas e o uso de rotinas sofisticadas, os quais
ndo estdo disponiveis na literatura.

Como amostras foram adotadas quatorze agdes das empresas mais representativas
da BM&F Bovespa em um periodo de trés anos, perfazendo 740 cotacdes didrias
entre junho de 2006 e junho de 2009. No modelo de precificagio de derivativos
foram usadas trinta op¢des de compra de acoes preferenciais da Vale e da Petrobras,
de vérias maturidades e diferentes pregos de exercicio. Por fim, todos os célculos
matematicos e testes estatisticos foram feitos com a ajuda do programa Matlab.

O artigo estd organizado da seguinte forma: na secio 2 é apresentado o processo
de Meixner; na secdo 3 descrevem-se os métodos de estimagio dos pardmetros e
a amostra de acdes; na secio 4 sio apresentados os resultados da aderéncia da dis-
tribuicdo de Meixner; é apresentada na seg¢do 5 a precificagio de derivativos e os
resultados do desempenho usando uma amostra de opcdes brasileiras; finalmente,
a secdo 6 ¢é dedicada aos comentdrios e conclusdes finais.

2 Processo de Meixner

A distribui¢do de Meixner foi introduzida por Schoutens e Teugels (1998) a partir
da teoria dos polindmios ortogonais, e foi usada pela primeira vez em modelagem
financeira por Grigelionis (1999). Como a distribui¢do é infinitamente divisivel,
pode ser associada a um processo de Lévy, no caso o processo de Meixner, que nido
tem parte Browniana; ainda, a parte do “pulo puro” é determinada pela medida de
Lévy.

Conforme Schoutens (2003), a funcdo de densidade da distribuicdo de Meixner é
determinada por quatro pardmetros: inclinagio (@), simetria (), escala () e posicao
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(1). Logo, uma varidvel aleatéria segue a distribuigio de Meixner (MXR) quando
sua funcdo densidade de probabilidade é dada por:

fosaBud)=

26 —
(eos(B/2)7* </>’(xa M)> (2.01)

(s ix—w\*
2anT(29) <+ a )

sendo

x ER, a € (0, ), B € (—m,m), 5 € (0,00), UER, i€ER

2
i(x—u) 2_ X —U 5-1.—y
|F(6+T) —(f cos( p logy)y e Ydy
- 2
L (X TH 5—-1 ,—y
+ <f sm( p logy) y e dy)
0

Segundo Grigelionis (2001), MXR(a,f,6,1) tem caudas semi-pesadas.
Consequentemente, as caudas da funcio de densidade comportam-se da seguinte

(2.02)

forma:

f(x,a,B,68,1) ~C_ |x|°- exp(—o_ |x|) quando x - —oo (2.03a)

fx,a,B,8,1m) ~ Cy |x|P+ exp(—a, |x]) quando x — +oo (2.03b)
sendo

p_,py €ERe (C_,Cyo_,0, =0

No caso de Meixner, temos:

p_=py=26—1, o= (m—B)/a, o, = (m+pL)/a (2.04a)

A distribui¢io MXR(a,f,0,1) admite momentos de todas as ordens. Como se pode
observar na Tabela 1, a Curtose de Meixner é sempre maior que trés, o que indica
caudas mais pesadas do que da distribuicdo Normal.
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Tabela 1 — Média, Variancia, Curtose e Assimetria

Meixner (a,f3, 68, 1) Normal (i1, 02)
Média p+ adtan(B/2) i
Variancia =2 secz(,B /2)) o?
Curtose 3+ %s(ﬁ) 3

. 2 . (B
Assimetria \[% Sin (E) 0

De acordo com Schoutens (2003, p.62), a fungdo caracteristica de Meixner pode ser
descrita por:

2 268 . 2.
oo ()"

A partir da equacdo 2.05, chega-se a conclusdo de que a distribuicdo de Meixner é
infinitamente divisivel, j4 que para cada ntimero inteiro positivo n, $(9) é também
a enésima poténcia da funcéo caracteristica. Consequentemente, chama-se de pro-
cesso de Meixner o processo de Lévy associado a essa distribuicdo. De acordo com
Bertoin (1996, p.12), processo de Lévy é todo processo estocédstico com incremen-
tos estaciondrios e independentes. Em geral, os processos de Lévy possuem trés
partes independentes: o componente linear, 0 componente continuo e o pulo puro.
O processo de Meixner, especificamente, nio tem parte continua, e é um processo
de puros pulos, os quais sdo explicados pela medida de Lévy:

exp(px/@) (2.06)

vidx) = x sinh(mx/a)
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3 Metodologia de Estimac¢io e Amostra

3.1 Método dos Momentos

No método dos momentos, vamos estimar os pardmetros amostrais 8 = (&,4,4, /1)
para os parAmetros populacionais 8 = (a,,0,u), de tal forma que a Média, Variancia,
Assimetria e Curtose amostrais e populacionais igualem-se. Assim:

Q= sz(sz —3b% —6) (3.01)
5 — sign(h) b, — 2b? — 3
B = sign(b,) arccos by~ b7 =3 (3.02)
5= 1
= b,—bP-3 (3.03)
A= m;— &dtan é 3.04
1 2 (3.04)

Sendo m;, ms, b; e b, iguais 3 Média, Variincia, Assimetria e Curtose amos-

trais, tendo como condi¢des necessarias:

2b, —3b2 — 6> 0

3.2 Madxima Verossimilhanca

A funcio de verossimilhanca é dada pela equacao abaixo:

2cos
£(x; 0) = nlog (2 T20) Z(xk w + ZIOg

( £ — “)>‘ (3.05)

Maximiza-se utilizando a funcio fminsearch do Matlab com os estimadores do MM
como valores iniciais. Segundo Robbertse (2006). Podemos substituir u por:
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U= % Zn: X, — ad tan (g) (3.06)

k=1
Ja que é a solucio para:

ot

3.3 Desvio-Padréo

Para se calcular o desvio-padrio dos pardmetros estimados foi usado o método de
bootstrap paramétrico. Foram seguidos os seguintes passos:

i. Assume-se que § = (&,,3, 1) representa o verdadeiro valor de 6 = (a.5,0,11);

ii. Gera-se uma grande quantidade de nimeros, no caso foram gerados n=1.000
amostras, com o mesmo tamanho da amostra em anilise;

iii. Calculou-se o desvio-padrio de cada parimetro estimado aplicando-se as
férmulas:

(3.07)

(3.09)

(3.10)

(i)
=
(i)
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3.4 Amostra

Como se pode visualizar na Tabela 2, a amostra deste trabalho consiste em 14 acoes
das principais empresas listadas na BM&F Bovespa, que sdao as mais liquidas e que

representam varios setores e institui¢des pablicas e privadas; critério similar foi usa-
do em Fajardo e Farias (2004). Os dados foram extraidos do sistema “Economitica”,

e consistem em 740 cotacdes didrias entre 29 de junho de 2006 e 29 de junho de

2009, a partir dos quais foram calculados 739 retornos logaritmicos.

Tabela 2 - Descrigao da Amostra de A¢oes

Empresas Selecionadas Acdes Periodo em Anélise Total de dias
Aracruz Celulose ARCZ6 29/06/2006 - 29/06/2009 740
Banco do Brasil BBAS 3 29/06/2006 - 29/06/2009 740
Banco Bradesco BBDC 4 29/06/2006 - 29/06/2009 740
Cia. Energética de Minas Gerais (Cemig) CMIG 4 29/06/2006 - 29/06/2009 740
Companhia Siderurgica Nacional (CSN) CSNA 3 29/06/2006 - 29/06/2009 740
Cyrela Brazil Realty CYRE 3 29/06/2006 - 29/06/2009 740
Gerdau GGBR 4 29/06/2006 - 29/06/2009 740
Investimentos Itad ITSA 4 29/06/2006 - 29/06/2009 740
Itad Unibanco Holding ITUB 4 29/06/2006 - 29/06/2009 740
Petrobras PETR 3, PETR 4 29/06/2006 - 29/06/2009 740
Usiminas USIM 5 29/06/2006 - 29/06/2009 740
Vale VALE 3,VALE 5 29/06/2006 - 29/06/2009 740

4 Resultados

4.1 Teste de Normalidade

Apesar de muitos modelos, como Black-Scholes, assumirem que os retornos tém
distribui¢do Normal, na prética suas distribuigdes sdo frequentemente assimétricas

e com caudas mais pesadas. Logo, é importante testar a normalidade de nossa

amostra de retornos. Para isso, foram escolhidos os testes de Anderson-Darling

(AD) e Kolmogorov-Smirnov (KS), além de um grifico quantil por quantil.
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Ambos os testes sio usados quando se deseja saber se uma amostra de dados ori-
gina-se de uma distribuicdo especifica, no caso a distribui¢io Normal. O teste de
AD foi introduzido por Anderson e Darling (1952), e trata-se de uma modificacdo
do teste de KS que d4 mais importancia as caudas. Uma vantagem de AD sobre KS
é que o primeiro é um teste mais sensitivo, ji que usa uma distribui¢io especifica
para o calculo dos valores criticos.

Quando a estatistica AD' do modelo de Anderson-Darling é maior do que o valor
critico para um dado nivel de significAncia a, rejeita-se a hipotese de normalidade
da distribuicdo. O mesmo raciocinio aplica-se para o teste K-S. Conforme a Tabela
3, os dois testes rejeitaram a hip6tese de normalidade para toda a nossa amostra de
739 retornos para um nivel de significAncia a=5%.

Tabela 3 - Teste de Kolmogorov-Smirnov e Anderson-Darling

A=5% KS AD
ARCZ6 0,4529 16,6123
BBAS3 0,4563 4,5528
BBDC4 0,4639 5,2960
CMIG4 0,4707 1,7616
CSNA3 0,4538 7,0132
CYRES 0,4490 4,1178
GGBR4 0,4579 4,4450

ITSA4 0,4608 8,1914

ITUB4 0,4603 8,7151
PETR3 0,4557 8,1780
PETR4 0,4578 7,8641
USIM5 0,4583 5,0733
VALE3 0,4566 5,2476
VALES 0,4587 5,5321

cviss = 0,0497 cvihs = 0,751

Com relacio ao grafico quantil por quantil (qg-plot), plota-se um grafico da amostra
versus a distribuicdo Normal quantil por quantil. Quanto melhor os dados ajustam-
se a linha reta, mais plausivel é a hipdtese de que a amostra origina-se de uma
distribuicio Normal.

1 Assim como em Stephens (1974), considerou-se a estatistica modificada de Anderson-Darling
como sendo a multiplicagio da estatistica pela constante (1+ %— 121—5), onde n é o tamanho da

2
amostra.
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Na Figura 1, foi construido um gqgplot dos retornos das a¢gdes da Aracruz (ARCZ6),
Sidertrgica Nacional (CSNA3) e Usiminas (USIMS5). Nela, observa-se que a dis-
tribui¢do Normal é incapaz de captar os valores mais extremos da distribuigio,
dado que seriam necessarias caudas mais pesadas para um melhor ajuste. Portanto,
a distribuicdo Normal nio parece ser ideal para modelagem desses retornos, o que
confirma os resultados anteriores dos testes AD e K.

A)

s A B il

Quantiles of Input Sample
o

E] 0
Standard Normal Quantiles.

A
BE— .
i
B s

Quantiles of Input Sample
o

-1 0
Standard Normal Quantiles
©

—
—

A

B

Quantiles of Input Sample
o

E] 0
Standard Normal Quantiles.

Figura 1 - QQ-Plot dos Retornos Logaritmicos Diarios de ARCZ6 (A), CSNA3
(B) e USIMS5 (C)

4.2 Estimacdo dos Parametros

Como explicado na Secio 3, foi feita a estimacio de MXR (&, f, 6, ji) pelo Método
dos Momentos (MM) e pela Maxima Verossimilhanga (MV). Os resultados encon-
trados para os quatro pardmetros, seus respectivos desvios e a funcao de verossimil-
hanca sdo apresentados no apéndice I. E importante destacar que os valores achados
para a fungdo de verossimilhanca foram sempre maiores por MV, ja que esse tipo de
estimacio usou os pardmetros estimados pelo MM como valores iniciais.

4.3 Gridfico da Distribui¢ao Ajustada
Usando a férmula da fungio de densidade de Meixner, é possivel construir um
grafico comparando o ajuste da distribuicio de Meixner versus o ajuste da dis-

tribuicdo Normal. Na Figura 2, foi feita a modelagem financeira dos retornos do
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Banco Bradesco (BBDC4), Itad-Unibanco (ITUB4) e Petrobrds (PETR4). Pode-se
observar abaixo que a distribui¢io de Meixner apresenta um ajuste bem melhor aos
dados empiricos do que a distribuicdo Normal. O motivo desse ajuste mais preciso
seria porque a Meixner tem maior concentracdo de massa em torno do centro e
caudas mais pesadas do que a Normal (curva mais fina).

(A)
60

40

20

®)

©)

0.2 -0.15 0.1 -0.05 0 0.05 0.1 0.15

Figura 2 - Gréficos da Distribuicido Ajustada dos Retornos Logaritmicos
Diarios de BBDC4 (A), ITUB4 (B) ¢ PETR4(C)

4.4 Grau de Ajuste

Para verificar qual a estimagio, método dos momentos (MM) ou maxima veros-
similhanga (MV) gera o melhor ajuste dos dados empiricos, foram adotadas qua-
tro distancias:?> Kolmogorov (KS), Kuiper (KP), Anderson-Darling (AD) e Farias-
Ornelas-Fajardo (FOF).3 A primeira corresponde 4 maxima distncia entre as
fun¢oes de densidade acumulada empirica e tedrica. A segunda é semelhante 2
distancia de Kolmogorov, mas considera a direcdo do desvio ao somar a maior dis-
tincia para cima e para baixo. A terceira d4 importancia especial a distribui¢io das
caudas e a dltima, ao considerar a direcdo do desvio e o peso das caudas, é capaz de
capturar os pontos fortes da distincia KP e AD ao mesmo tempo.

2 Consultar o apéndice IV para as férmulas das distancias KS, KP, AD e FOF.
3 Ver Fajardo, Ornelas e Farias (2005, p. 25-38).
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A hipétese nula adotada nos testes KS e KP é de que a distribuicdo tedrica e a
empirica sdo iguais. Logo, a boa estimacdo deve gerar p-valor superior a sua res-
pectiva distancia, isto é, ndo deve rejeitar a hipétese nula. Conforme o apéndice
II, a hipétese nula da distincia KS nao foi rejeitada para toda a amostra. Por ou-
tro lado, a hip6tese nula da distdncia KP foi rejeitada para os retornos das acoes
ARCZ6, BBDC4 e CYRE3, quando os pardmetros foram estimados pelo método
dos momentos.

Entre método dos momentos e méaxima verossimilhanga, a melhor estimacio é
aquela que gera a menor distancia entre a distribuigio tedrica e empirica. Dessa
forma, o apéndice II revela que os métodos de Kolmogorov e Kuiper apontaram a
estimagdo por MV como a mais precisa para toda a amostra de retornos, exceto

para USIMS.

No entanto, pelas distincias AD e FOF, a estimacido por MM destaca-se como a
mais precisa para a maior parte dos ativos. Quando maior peso é atribuido a dis-

tribuicdo das caudas, o MM somente nio é indicado como o melhor ajuste para os
retornos de ARCZ6, BBDC4, PETR3, PETR4 e ITSA4 (apenas por AD).

5 Modelo de Precificagdo de Derivativos

Assumiremos que o mercado consiste em um ativo livre de risco (titulo do governo)
com processo de precificacio B,=e"" e um ativo arriscado (a¢do). O modelo que gera
os retornos logaritmicos didrios de MXR(a,B,0,u) para essa agio é:

S, = SpeMt (5.01)

Seja G(S,) o payoff do derivativo no prazo de maturidade T, para uma opg¢io de compra
(call) européia com prego de exercicio K, temos que G(St) = (S+-K)*. De acordo
com o teorema fundamental da precificacio de ativos,* o preco livre de arbitragem de
um derivativo no tempo t € [0,T] é dado por:

Ve = Eqle 7T™DG (S| F] (5.02)

Sendo que a expectativa é tirada com relacio a uma medida martingala Q e que
F={F,0<t<T} éo filtro natural deM = (M, 0 <t < T},

4 Ver Delbaen e Schachermayer (1994).
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5.1 Transformada de Esscher

Uma medida martingala equivalente é uma medida de probabilidade que equivale
A probabilidade histérica e sob a qual o processo de desconto {¢"S,} funciona como
um martingala. Alguns poucos modelos, como Black-Scholes, assumem uma tnica
medida martingala equivalente e sdo considerados completos. Porém, isso ndo ocorre
para a maioria dos modelos financeiros mais realisticos, como Meixner, que pos-
suem uma extensa classe de medidas martingais e sdo considerados incompletos.

Para precificar op¢oes de ativos cujos retornos seguem um processo de Lévy, é
necessario achar uma medida martingala equivalente. Nesse sentido, Esscher (1932)
propds uma transformagio que mais tarde foi usada para a precificacio de deriva-
tivos por Gerber e Shiu (1994 e 1996), pois é possivel utilizar a transformada de
Esscher para achar pelo menos uma medida martingala equivalente:

e?vx

De tal forma que para se achar 4 é preciso resolver a equagio:

M@ +1) (5.04)
M(9)

em que r é a taxa de juros livre de risco e M é a funcio geradora de momentos.

No caso de Meixner, a funcdo M é conhecida e o pardmetro 4 é dado por:

sin(a/2)

. ( 5+ 2arcean (— cos(@/2) + exp(( - r)/(26)))> (5.05)

5.2 Férmula de Precificacdo de Opgoes

Vamos chamar de cuxzr(So, K, 7, T, ) o prego de uma op¢ao MXR européia de com-
pra, sendo Sy o prego no tempo zero do ativo cujos retornos logaritmicos seguem a
distribuicdo de Meixner; K é o preco de exercicio, r é a taxa livre de risco continua
e capitalizada anualmente, T é o prazo de maturidade medido em anos e 6 é o vetor
de pardmetros da distribuicao MXR. Analogamente, o preco de uma op¢io de venda
corresponde a Pyxr.
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Usando Qg como medida martingala equivalente, dada pela transformada de
Esscher, o preco de uma put européia é representado pelo valor esperado do payoff
descontado, isto é:

Puxr(So, K, 7,T,8) = E%[e " max{K — Sr,0}] (5.06)

Reescrevendo a equacdo 5.06, vamos ter que:

00} [o0]

pMXR(SO,K,T,T, 6) = Ke—Tt f f(‘xl elﬁ*)d‘x - SO f f(xl 8:'-9* + 1) dx

log(X/So) log(X/So)
Onde
. 5 . )
N (2 cos(‘w;ﬁ))2 (a9* + B)(x — ) i(x—u)
f(x,0,67) = 2anl(26) exp( a ) |F <5 + a )
Sendo

x €ER  a€(0,0), PBe(-mn), 6€(0,o), ueR i=vV-1

Por fim, o prego de uma call européia pode ser obtido pela paridade put-call:

[ee] ©0

£(6,0,9" + 1) dx — Ke™ f £(6,0,9"dx (5.07)

CMXR(S(),K,T,T, 9) = SO .].
log(X/So)

log(X/So)

5.3 Amostra de Opcoes

Para avaliar o desempenho do modelo de precificagio de opcdes, fo-
ram adotadas como amostra trinta opcdes de compra de acdes preferen-
ciais da Petrobras (PETR4) e da Vale (VALES), de virios precos de exerci-
cio e diferentes prazos de maturidade. Faz-se necessdrio destacar que as co-
tagdes de fechamento de PETR4 (R$37,60) e VALES (R$42,33) no dia 11
de novembro de 2009 foram adotadas como o preco da acdo no tempo zero.

Conforme a Tabela 4, foi escolhida uma banda de precos de exercicio (strikes) entre
R$34,00 e R$42,00 para a companhia exploradora de petréleo, e entre R$38,00 e
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R$46,00 para a mineradora. Além disso, foram selecionados trés® prazos de matu-

ridade: 3, 27 e 43 dias tteis. Todos esses dados foram extraidos do banco de dados
da Cedro Finances.

Tabela 4 - Preco de Fechamento em Reais (R$) das Op¢des de Compra da
Petrobras e da Vale em 11/11/2009

Opcgoes T=3 T=27 T=43
PETR 34 4.4 4,92 52
PETR 36 1,85 3,01 3,51
PETR 38 0,39 1,73 2,45
PETR 40 0,06 1,08 1,45
PETR 42 0,02 0,46 0,82
VALE 38 4,86 5,61 5,81
VALE 40 28 4,12 4,61
VALE 42 1,12 2,75 3,60
VALE 44 0,21 1,72 2,50
VALE 46 0,03 0,98 1,51

Fonte: Cedro Finances.

E importante observar que a escolha dos valores dos strikes nio foi aleatéria, e teve
o objetivo de dividir a amostra em trés grupos: no dinheiro (at the money), dentro
do dinheiro (in the money) e fora do dinheiro (out of the money). Papéis com prego
de exercicio de R$38,00 para Petrobras e R$42,00 para Vale foram considerados
ATM, ja que o valor desses strikes aproxima-se da cotacdo inicial de PETR4 e
VALES. Logo, precos de exercicio abaixo e acima desses valores foram considerados
ITM e OTM, respectivamente.

5.4 Resultados

A partir dos pardmetros & f,3, /i apresentados no apéndice I, foram calculados os
Valores da Média, Desvio-Padrao, Assimetria e Curtose de Meixner, aplicando-se as
férmulas contidas na Tabela 1. Da mesma forma, foi estimada a medida de Esscher
(Equacido 6.05), usando taxa de juros didria de 0.0348%, que é equivalente a uma
taxa anual de 8,75%. Os resultados obtidos encontram-se no apéndice III.

5 Opgdes com vencimento em 16 de novembro de 2009 (T=3), 21 de dezembro de 2009 (T=27)
e 18 de janeiro de 2010 (T=43).
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Agora precificaremos as op¢des de compra de agdes da Petrobras e da Vale de vérias
maturidades e diferentes precos de exercicio. Utilizando Sy=37,60 para PETR4,
So=42,33 para VALES e 0, 0348% como taxa de juros didria. Os resultados serdo
apresentados na Tabela 5.

Podemos observar que aprecamento por Meixner apresenta boa precisio com as
op¢oes dentro do dinheiro e préximas da data de vencimento. Porém, perde tanto
a capacidade de explicar os precos de mercados com o aumento da maturidade
como a medida que os precos de exercicio tornam-se fora do dinheiro. Esse resul-
tado é compreensivel, uma vez que o modelo de Meixner assume que o mercado é
competitivo e papéis out of the money precisam de um modelo de funcionamento
do mercado.

Tabela 5 - Estimacdo do Prego em Reais (R$) de Opcoes de Compra da Petrobras
e da Vale por Meixner (MM e MV) e Black-Scholes (BS)®

T=3 T=27 T=43
Empirico MM MV~ BS | Empiico MM MV BS | Empiico MM MV  BS
PETR 34 44 364 364 372 4,92 392 392 539 52 411 411 6,21
PETR 36 1,85 1,69 1,69 2,06 3,01 1,97 197 419 3,51 215 215 5,08
PETR 38 0,39 025 025 091 1,73 035 035 3,19 2,45 042 042 411
PETR 40 0,06 0,02 0,02 030 1,08 0,03 003 238 1,45 0,03 0,03 330
PETR 42 0,02 0,00 0,00 0,08 0,46 0,00 000 1,74 0,82 0,00 000 262
VALE 38 4,86 437 437 444 5,61 469 469 6,16 5,81 490 490 7,05
VALE 40 2,8 241 241 270 4,12 2,73 2,73 491 4,61 294 294 588
VALE 42 1,12 069 069 1,36 2,75 092 092 385 3,60 1,06 1,07 486
VALE 44 0,21 0,07 0,07 055 1,72 0,10 0,10 2,96 2,50 012 012 398
VALE 46 0,03 0,01 001 0,18 0,98 0,01 001 225 1,51 0,01 001 323

Opc¢oes

Quando comparado com o modelo de Black-Scholes, o apregamento por Meixner
foi sempre melhor. Na Secdo 5.6 é apresentada uma anélise mais precisa.

5.5 Volatilidade Implicita

No mercado financeiro, os operadores de mercado sabem que a distribuicio de
probabilidade dos retornos dos ativos nido obedece perfeitamente a distribuicdo
Normal. Por isso, ajustam suas previsdes usando o efeito sorriso da volatilidade.

6 Foram utilizadas as volatilidades de o = 0,6558 para Petrobras e de o = 0,6365 para Vale.
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O formato da volatilidade implicita seria justificado porque ela cresceria tanto com
0 aumento quanto com a diminuigio do strike. Adicionalmente, a volatilidade seria
frequentemente assimétrica e diminuiria com a maturidade.

A volatilidade implicita do modelo de Meixner calculada na Tabela 6 é aquela que
gera a mesma precificagio obtida por Meixner usando o modelo de Black-Scholes.
A partir dela e da razdo entre o preco de exercicio e cotacio inicial da acdo foram
construidos os graficos da Figura 3. E facil observar que a precificacio por Meixner
incorpora um efeito sorriso e a volatilidade decresce com a maturidade, o que con-
diz com a realidade dos mercados.

Tabela 6 - Volatilidade Implicita das Op¢oes de Compra da Petrobras e da Vale
Precificadas por Meixner

Opgdes Volatilidade Implicita
T=3 T=27 T=43
PETR 34 0,41 0,17 0,15
I PETR 36 0,31 0,11 0,09
ATM PETR 38 0,25 0,08 0,06
oM PETR 40 0,32 0,10 0,08
‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘ PETR42 | 08l o2 010
™ VALE 38 0,42 0,17 0,15
VALE 40 0,34 0,12 0,11
ATM VALE 42 0,26 0,09 0,07
oM VALE 44 0,29 0,09 0,07
VALE 46 0,35 0,11 0,08
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Figura 3 - Gréficos da Volatilidade Implicita de Op¢des de Compra da Petrobras

5.6

Precificada por Meixner

Medidas de Erro

Com o objetivo de verificar a precisio do modelo teérico de aprecamento de opgdes,
foram adotadas trés medidas de erro: a Raiz do Erro Quadrético Médio (RMSE), o
Erro Médio Absoluto (MAE) e o Erro Médio Absoluto Percentual (MAPE). As fér-

mulas dessas estatisticas sao apresentadas no apéndice V. Na tabela abaixo, foram

calculadas as medidas de erro para opgdes precificadas pelo modelo de Meixner
(MM e MV) e pelo modelo de Black-Scholes (BS).

Tabela 7 - Medidas de Erro para Opcoes Precificadas pelo Modelo de Meixner

(MM e MV) e pelo Modelo de Black-Scholes (BS)

Medida o Petrobras Vale
Estimacao
de Erro IT™ ATM O™ Geral IT™ ATM O™ Geral
MM 0,90 1,18 0,63 0,85 0,96 1,60 1,10 1,15
MAE MV 0,90 1,18 0,63 0,85 0,96 1,60 1,11 1,15
BS 0,85 1,21 1,09 1,02 0,73 0,87 1,03 0,88
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(continuacao)
MM 0,23 0,66 0,91 0,59 0,21 0,58 0,87 0,55
MAPE MV 0,23 0,66 0,91 0,59 0,21 0,58 0,88 0,55
BS 0,23 0,95 2,40 1,24 0,15 0,32 1,72 0,81
MM 0,98 1,42 0,81 1,02 1,07 1,82 1,38 1,37
RMSE MV 0,98 1,42 0,81 1,02 1,07 1,82 1,38 1,37
BS 0,97 1,31 1,29 1,18 0,84 0,97 1,19 1,02

Pelos resultados da Tabela 7, vemos que a precificacdo por Meixner é a mais precisa
na maioria das vezes, uma vez que apresenta o menor desvio de pregos tedricos para
a maioria das medidas de erro. Em particular para a medida MAPE, que é a mais
usada, em toda a amostra foi quase a metade do desvio em relacdo a BS. No caso
da Petrobras também domino nas outras duas medidas.

Alguns autores questionam a eficécia das medidas de erro como MAE, MAPE e
RMSE em quantificar a magnitude do erro de aprecamento. De acordo com French
e Martin (1988), apesar das medidas de erro serem capazes de indicar a presenca
de erro no aprecamento de opcdes, elas falham em quantificar a grandeza desse
erro. Isso ocorreria especialmente quando se deixa de lado o lucro potencial de
uma opgao.

6 Conclusao

Os primeiros resultados encontrados confirmaram a boa aderéncia do processo
de Meixner a dados brasileiros, principalmente em funcdo da assimetria negativa
e a presenca de caudas mais pesadas. Primeiro, o processo de Meixner é um bom
candidato para modelar os retornos das séries financeiras brasileiras. Segundo, o
modelo de Meixner obteve um bom desempenho na precificacio das opcoes de
compra da Vale e da Petrobras, que sdo as opgdes mais liquidas e procuradas no
mercado brasileiro. Finalmente, o modelo de Meixner é capaz de capturar o sorriso
de volatilidade. Poucos sdo os modelos que conseguem harmonizar estes trés itens
ao mesmo tempo; o modelo de Meixner é um deles.

Por outro lado, o uso de mais pardmetros e de funcdes de densidade altamente
nio lineares demanda o uso de rotinas de otimizacdo mais sofisticadas, o que re-
sulta num aumento do significativo do esfor¢o computacional. Nesse sentido, se-
ria necessirio o desenvolvimento de procedimentos numéricos mais eficientes,
sobretudo com vistas a futuras extensdes para o caso multidimensional e para
aplicacdes tais como gestdo de carteiras e a mensuracdo do Value at Risk, como é
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feito em Fajardo e Farias (2009) e Fajardo e Farias (2010) para o caso dos Processos
Generalizados Hiperbélicos.
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Apéndice

I - Estimacao dos ParAmetros de Meixner, Desvio-Padrao Funcido de Verossimilhanca

Acdo Estimag&o & [? § Ji] £ (x, ] )
01471 20,3815 01255 0,0019
ARCZ6 MM (0,0201) (0,1869) (0,0251) (0,0011) 1489,81
MV 0.1534 10,3738 01309 0,0019 149190
(0.0214) (0,1870) (0.0256) (0.0012) ’
0,0903 0,059 02614 20,0001
BBASS MM (0.0119) (0,1702) (0,0579) (0,0016) 1518,23
" 00714 0,0454 04103 0,0001 152120
(0.0097) (0.1634) (0.1103) (0,0022) ’
0.0845 0.4267 02155 10,0034
BBDC MM (0,0108) (0,1637) (0,0441) (0,0012) 1623,46
MV 0.0624 0.1849 03990 10,0018 163139
(0.0088) (0.1682) (0.1055) (0,0018) ’
00521 10,0088 0,4094 0,0005
oMG4 MM (0,0074) (0,1693) (0,1101) (0,0016) 1736,30
" 0,0379 10,0056 07630 0,000 173050
(0.0064) (0,1865) (0.3452) (0.0028) ’
0,1040 0.0227 02350 0,0008
CSNAS MM (0,0135) (0.1698) (0,0506) (0,0016) 1469,51
MV 0,0888 0.0210 03151 0,0010 47095
(0.0116) (0.1620) (0.0749) (0.0020) ’
0,1261 0,057 0,2435 0,0009
CYRES MM (0,0163) (0,1636) (0,0534) (0,0020) 120228
" 0,0045 00271 04283 0,0010 129720
(0.0133) (0.1657) (0.1225) (0,0031) ’
0.0786 0,0561 0.3627 0,0013
GBRA MM (0,0107) (0,1636) (0,0943) (0,0021) 1496,00
MV 00710 0,0407 04372 0,0015 (49645
(0.0098) (0,1716) (0.1219) (0.0024) :
0,0970 0,4485 0,1892 0,003
Tsad MM (0.0123) (0.1724) (0,0375) (0,0012) 1587.72
" 00750 0,2886 03141 0,0027 159260
(0.0099) (0.1653) (0.0756) (0,0017) ’
0.0930 0.4641 02135 0,0042
TUB4 MM (0.0122) (0.1666) (0,0445) (0,0013) 187757
w 00773 03385 0,295 10,0032 (57974
(0.0098) (0.1611) (0.0648) (0,0016) ’
0,0788 10,0320 03135 0,0013
bETRS MM (0,0100) (0,1630) (0,0702) (0,0017) 1570,50
" 0,0836 10,0340 02749 0,0018 (57108
(0.0108) (0,1664) (0.0627) (0.0016) ’
0.0775 10,0839 0,2980 0,0017
SETRS MM (0.0101) (0,1669) (0,0693) (0,0017) 160114
w 00804 10,0898 02762 0,0019 60137
(0.0103) (0,1673) (0.0616) (0.0015) ’
0,0867 10,0146 03125 0,0007
USIVS MM (0.0113) (0,1661) (0,0740) (0,0019) 1485,93
" 00815 00118 03503 0,0008 (48612
(0.0107) (0,1658) (0.0825) (0.0021) ’
0,0888 10,1685 02740 0,0026
VALES MM (0.0114) (0,1664) (0,0583) (0,0017) 1514,07
w 00755 0,1439 03761 0,0028 51579
(0,0100) (0,1695) (0.0920) (0.0021) ’
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(continuacao)
VALES MM (818332) (8%8377) (g:g%g) (giggfg) 1562,78
MV 0,0725 -0,2567 0,3568 0,0039 1563.03
(0,0095) (0,1674) (0,0865) (0,0019) '
II - Estatistica Descritiva e Medida de Esscher
Média Desvio-Padrao Assimetria Curtose Medida de

Esscher

Empirico -0,0017 0,0376 -0,7567 11,5395
ARCZ6 MM -0,0017 0,0375 -0,7567 11,5395 0,9642
MV -0,0019 0,0399 -0,7263 11,1652 0,9195

Empirico 0,0006 0,0327 0,0828 6,8330
BBAS3 MM 0,0006 0,0327 0,0828 6,8330 -0,7211
MV 0,0006 0,0324 0,0501 5,4398 -0,7236

Empirico 0,0005 0,0284 0,6451 8,0559
BBDC4 MM 0,0005 0,0284 0,6451 8,0559 -0,6918
MV 0,0005 0,0280 0,2067 5,5489 -0,7478

Empirico 0,0004 0,0236 -0,0097 5,4430
CMIG4 MM 0,0004 0,0236 -0,0097 5,4430 -0,5520
MV 0,0004 0,0234 -0,0046 4,3107 -0,6156

Empirico 0,0011 0,0357 0,0331 7,2556
CSNA3 MM 0,0011 0,0357 0,0331 7,2556 -1,1065
MV 0,0013 0,0352 0,0265 6,1748 -1,2413

Empirico 0,0000 0,0441 0,0827 7,1141
CYRE3 MM 0,0000 0,0440 0,0827 7,1141 -0,3309
MV -0,0004 0,0437 0,0293 5,3355 -0,1043

Empirico 0,0005 0,0335 -0,0659 5,7615
GGBR4 MM 0,0005 0,0335 -0,0659 5,7615 -0,6050
MV 0,0009 0,0332 -0,0435 5,2894 -0,9630

Empirico 0,0006 0,0306 0,7230 8,8078
ITSA4 MM 0,0006 0,0306 0,7230 8,8078 -0,7582
MV 0,0007 0,0300 0,3629 6,3157 -0,9424

Empirico 0,0005 0,0312 0,7040 8,1802
ITUB4 MM 0,0005 0,0312 0,7040 8,1802 -0,6159
MV 0,0008 0,0304 0,4352 6,5278 -0,9544

Empirico 0,0009 0,0312 -0,0404 6,1909
PETR3 MM 0,0009 0,0312 -0,0404 6,1909 -1,0249
MV 0,0014 0,0310 -0,0459 6,6403 -1,5839

Empirico 0,0007 0,0300 -0,1087 6,3676
PETR4 MM 0,0007 0,0299 -0,1087 6,3676 -0,9307
MV 0,0009 0,0299 -0,1208 6,6356 -1,1702
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Empirico 0,0005 0,0343 -0,0184 6,2007
USIM5 MM 0,0005 0,0343 -0,0184 6,2007 -0,6457
MV 0,0007 0,0341 -0,0140 5,8545 -0,7852

Empirico 0,0005 0,0330 -0,2274 6,7009
VALE3 MM 0,0005 0,0330 -0,2274 6,7009 -0,6524
MV 0,0007 0,0328 -0,1657 5,6861 -0,8482

Empirico 0,0006 0,0310 -0,2112 6,0082
VALE5 MM 0,0006 0,0309 -0,2112 6,0082 -0,7185
MV 0,0006 0,0309 -0,3030 5,8946 -0,7202

III - Célculo das Distancias de Kolmogorov (KS), Kuiper (KP), Anderson-Darling
(AD) e Farias-Ornelas-Fajardo (FOF)

KS P-valor (KS) KP P-valor (KP) AD FOF
o MM 0,0409 0,1653 0,0698 0,0186 0,1752 0,3505
MV 0,0345 0,3370 0,0592 0,1002 0,1633 0,3266
bhac3 MM 0,0300 0,5121 0,0592 0,1001 0,0670 0,1340
MV 0,0147 0,9969 0,0282 0,9863 0,1091 0,2181
bhcd MM 0,0452 0,0948 0,0770 0,0047 04177 0,8354
MV 0,0136 0,9991 0,0238 0,9992 0,2598 0,5196
omigs MM 0,0274 0,6306 0,0478 0,3827 0,0923 0,1846
MV 0,0198 0,9313 0,0313 0,9524 0,1876 0,3752
o3 MM 0,0312 0,4608 0,0545 0,1852 0,0791 0,1582
MV 0,0272 0,6397 0,0420 0,6135 0,1042 0,2085
oyre3 MM 0,0363 0,2783 0,0724 0,016 0,0898 0,1795
MV 0,0231 0,8209 0,0418 0,6215 0,2422 0,4844
agbrd MM 0,0330 0,3894 0,0480 0,3746 0,0705 0,1409
MV 0,0252 0,7301 0,0408 0,6603 0,0730 0,1460
sad MM 0,0418 0,1478 1,0714 0,0671 0,0297 2,1428
MV 0,0151 0,9956 0,0295 0,9760 0,2078 0,4156
b MM 0,0323 0,4164 0,0551 0,1719 0,0849 0,1698
MV 0,0182 0,9663 0,0335 0,9101 0,197 0,2395
et MM 0,0209 0,9015 0,0385 0,7540 0,0790 0,1579
MV 0,0169 0,9833 0,0250 0,9980 0,0727 0,1454
et MM 0,0193 0,9438 0,0357 0,8485 0,0481 0,0962
MV 0,0188 0,9546 0,0341 0,8949 0,043 0,0886
i MM 0,0167 0,9855 0,0307 0,9621 0,0693 0,1385
MV 0,0220 0,8635 0,0331 0,9196 0,0756 0,1513
vl MM 0,0308 0,4773 0,0568 0,1386 0,0858 0,1716
MV 0,0205 0,913 0,0376 0,7859 0,1332 0,2665
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MM 0,0216 0,8766 0,0350 0,8706 0,0856 0,1711

vale5
MV 0,0160 0,9909 0,0319 0,9429 0,1024 0,2048

IV - Formulas das Distancias de Kolmogorov (KS), Kuiper (KP), Anderson
Darling (AD) e Farias-Ornelas-Fajardo (FOF)

Sendo a funcio de distribuicdo acumulada empirica e a funcio de distribui¢io acu-
mulada tedrica denotadas respectivamente por Fempirica € Freorica, aS €Xpressdes para
o célculo das distancia KS, KP, AD e FOF sio:

Distancia de Kolmogorov

Dgor = Teaﬁg( |Femp1'rica(x) - Fteérica(x)l

Distancia de Kuiper

DKui = r}clgﬂé( {Fempl’rica (x) - Fteérica (x)} + r;‘leaﬂé( {Fteérica(x) - Fempirica (x)}

Distancia de Anderson-Darling

|Fempirica (x) - Fteérica (x)l

Fteérica(x)(l - Ftec’)rica(x))

D,; = max
Ad xER

Distancia Farias-Ornelas-Fajardo (FOF)

Fempl’rica (x) - Fte(’)rica (x) Fempl’rica (x) - Fteérica (x)

DFOF = max + max
x€ER xER
\/Fteérica (x)(l - Fte()rica (X)) \/Fte()rica(x)(l - Fte()rica(x))

V. Férmulas das Medidas de Erro

Sendo o prego empirico e o preco tedrico de uma opg¢io dados em ordem Por Cpercado
€ Crodelo, as Tormulas das medidas de erro sdo:
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Medida de Erro Férmulas
n
1 . .
MAE E Zlcmercado(l) — Cmodelo (l)l
i=1
n . ,
MAPE l Z Cmercado (1) — Cn%odelo(l)
n = Cmercado (1)
1\ . 2
RMSE E Z(Cmercado Ok Cmodelo (l))
i=1
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