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RESUMO

Este trabalho propbe a aplicacdo de graficos de controle para monitorar a volatilidade de
precos de ativos financeiros com o intuito de alertar o tomador de decisdo caso haja um
aumento deste parametro. Ndo sendo um parametro diretamente observavel, a volatilidade de
um ativo pode ser somente estimada a partir de sua série de precos. O modelo classicamente
utilizado pelos participantes do mercado baseia-se no log-retorno didrio dos precos de
fechamento do ativo. Modelos mais sofisticados como o de Parkinson, Garman & Kilass e
Roger & Satchell utilizam informacdes adicionais, mas também de facil acesso, a respeito do
preco do ativo em um dia de negociacdo: o seu preco de abertura, de fechamento, de maximo
e de minimo. Neste trabalho, buscou-se identificar se a utilizacdo destes estimadores de
volatilidade alternativos ao classico traria algum beneficio no que diz respeito a velocidade
com que o grafico de controle é capaz de identificar um aumento na volatilidade, medido pelo
ARL;. A série de precos intra-diarios foi modelada como um movimento Browniano
Geométrico e os graficos de controle foram projetado de forma a compartilharem um mesmo
ARL,. Os resultados indicam que os graficos construido a partir dos indicadores alternativos
de volatilidade apresentam vantagem significativa neste aspecto quando comparados ao do
modelo Classico. Particularmente, o grafico do estimador de Garman-Klass apresentou 0s

melhor desempenho dentre eles.

Palavras-Chave: Graficos de controle. Monitoramento. Estimadores de volatilidade.

Estimadores maximo-minimo.






ABSTRACT

This paper proposes the use of control charts to surveil the volatility of financial assets in
order to warn the decision maker whenever there is an increase in this parameter. The
volatility of an asset can only be estimated from historical price series since it cannot be
directly observed in the market. The classical model used by market participants is based on
the log-return of the daily closing prices of the asset. However, more sophisticated models
such as Parkinson, Garman & Klass and Roger & Satchell use additional data, which are also
easily accessible, about the price of the asset on a trading day: the high, low, opening and
closing prices. This paper sought to identify whether the use of these alternative volatility
estimators would bring some benefit to the classic approach with regard to the speed which
the control chart is able to identify an increase in volatility, measured by ARL;. Intraday
prices were modeled as a geometric Brownian motion and the control charts were designed so
that they all share the same ARL,. The results indicate that control charts constructed based
on the alternative indicators of volatility have significant advantage in this respect when
compared to the Classic model. In particular, the control chart of the Garman-Klass estimator
showed the best performance among them.

Keywords: Control chart. Surveillance. Volatility estimator High-low estimator
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1. INTRODUCAO

O desenvolvimento deste Trabalho de Formatura se d& no contexto do banco de
investimentos Morgan Stanley, onde o aluno esta fazendo o estagio supervisionado. E notavel
a grande presenca de engenheiros na area onde o aluno esti alocado (mesa de operagdes)
sobretudo de engenheiros de producdo. Cada vez mais as instituicbes financeiras vém
demandando profissionais com forte raciocinio analitico, capacidade de solucionar problemas
e com um foco sistémico dos processos, qualificacdes estas tipicas de um Engenheiro de

Producéo.

Este trabalho de formatura visa desenvolver um modelo a partir de ferramentas tipicas
da engenharia de producdo adquiridas ao longo do curso (leia-se Controle Estatistico do
Processo- CEP) e mostrar sua versatilidade, ou seja, seu potencial de aplicacdo em areas
diferentes do chdo de fabrica. No caso deste trabalho, tais ferramentas serdo utilizadas para
monitorar séries temporais financeiras que possui aplicacdo préatica relevante no ambiente de

estagio do aluno, como sera melhor detalhado no capitulo 2 deste trabalho.

No que diz respeito ao Controle Estatistico do Processo, no decorrer deste trabalho
serdo utilizados graficos de controle a fim de monitorar 0 comportamento de estatisticas
financeiras, mais precisamente a sua variancia. Os precos de um ativo serdo modelados
segundo um Movimento Browniano Geométrico, de tal forma que seu logaritmo segue um
Movimento Browniano Padrdo ou Passeio Aleatorio. Serd testada a eficiéncia de estimadores
alternativos de volatilidade, como o modelo de Parkinson (1980), Garman-Klass (1980) e
Roger-Satchell (1991) afim de se identificar se apresentam algum beneficio se comparados ao
estimador classico, o log retorno do ativo, em identificar mudancas na variancia da série. Essa
comparacdo sera feita através do comprimento medio de sequéncia ou Average Run Length
(ARL), ou seja, o numero médio de observagdes necessarias para se concluir de maneira

correta que o processo esta fora de controle.

Neste capitulo introdutdrio serdo apresentados o ambiente onde o trabalho esta sendo
desenvolvido e também o problema que propfe a tratar e que motiva sua realizagdo. Sera
ainda assunto deste capitulo os objetivos do trabalho. Por fim sera apresentado a forma como

ele foi estruturado.
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1.1.  Descricdo do ambiente de trabalho

O trabalho estd sendo desenvolvido em uma empresa do setor financeiro, o banco
Morgan Stanley. Com sede em Nova York, o banco foi fundado em 1935 e a partir de entdo
tornou-se uma empresa de servicos financeiros global. O Morgan Stanley oferece uma gama
variada de servicos de banco de investimento, gestao de riquezas e de recursos. Os mais de 50
mil empregados espalhados por cerca de 1.200 escritorios em 43 paises servem clientes que
incluem governos de diversos paises, grandes corporagfes, investidores institucionais e
pessoa fisica. O seu primeiro escritorio permanente no Brasil foi aberto em S&8o Paulo em
1997. Em 2001 passou a atuar também como corretora de valores e banco mudltiplo.
Atualmente o time é formado por mais de 200 profissionais que ajudam o Morgan Stanley a

ocupar uma posicéo de lideranca também na América Latina.

Figura 1 - Areas de neg6cio do Morgan Stanley, elaborado pelo autor (fonte: Morgan Stanley)

Morgan Stanley Business areas

1.Institutional 2. Wealth 3. Investment 4 Technolo & Operations 6. Company
Securities Management Manahement S0 8y il Management
[ 1.1 Gokal |1 a2 Capetal l 3,1 Globed Risk 4.1 Enterprize I 5.1 Global | 6.1 Corporate
Copital Market Markets [ andAnatysis || Infrastructure Projects Group ‘ Services
| | 12 investment | | 229r0duct: & &g | | 4.2 Entecprise | 5.2156 Preduct s
Banking Strategy Distribution Data & Services Operations ‘ |
4.3 Technology |
2.3US Weaith 3.3 Marchant : 53Rk & | 63 Human
i 1:3Research " Management | Banking M |nfo::;:non 77 Control | Resources
| |
o 5.4 5hared |
| | 1sswatsa 3.4Rexl Ectate | Ao | | Sarvices and | BaLegsiand
Medeling Investing Group 4 Banking Compliance
— . _ Operstions | |
14 Sales & S T Lot | Bsruk
Trading 5 Management
Management Operations | {

Fonte: Morgan Stanley — elaborado pelo autor

Figura 1 exibe as principais areas de negécio do Morgan Stanley dando destaque para
area indicada por 1.4, Sales & Trading, onde o autor esta realizando o estagio supervisionado.
Os mais diversos tipos de investidores, de grandes corporagdes a pequenos fundos de

investimento recorrem ao departamento de Sales & Trading que cobre praticamente todos
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tipos de instrumentos financeiros negociaveis incluindo agdes, debéntures, derivativos,
moedas estrangeiras e commodities, para mencionar alguns deles. O departamento de Sales &

Trading, por sua vez, subdivide-se nos seguintes departamentos, conforme figura 2:

Figura 2 - Departamentos de Sales & trading

Sales & Trading

8ank Resource Fixes Income &
Management Commeadities

Fund Services Institutional Equity ‘ ‘ Public Finance

Fonte: Morgan Stanley — elaborado pelo autor

O aluno trabalha na diviséo de Institutional Equity, responsavel por originar, distribuir
ou negociar instrumentos de renda varidvel, seus derivativos e produtos relacionados. Esta
divisdo da empresa é responsavel por garantir liquidez aos mercados, distribuir contedos,
sugerir e criar solugdes e produtos para que seus clientes possam conseguir retornos acima da

média do mercado.

Especificamente nessa area o autor faz parte do time de derivativos que é composto
por mais quatro profissionais, sendo que dois deles se encontram em Nova York. Os
mercados cobertos pela equipe incluem Estados Unidos, Brasil, México e outros mercados
emergentes. Os profissionais dessa area atuam como Market Makers, garantindo liquidez ao
mercado, devendo, dessa forma, ser capazes de precificar quaisquer operacdes envolvendo
derivativos e também fazer a gestdo do risco da carteira. Sendo uma area com enfoque
bastante quantitativo, a aplicagdo de conceitos estatisticos e matematicos sdo inerentes a
rotina de trabalho. O principal pardmetro a ser monitorado é a volatilidade dos ativos dos
quais os derivativos tém seus precos derivados, como sera mostrado no capitulo 2 deste
trabalho.

1.2. O Problema e Motivagdo

E imerso no cenario descrito anteriormente que se da o desenvolvimento deste
trabalho de formatura. Ser estagiario da area de Institutional Equity permitiu ao autor ter

contato direto com diversos instrumentos financeiros e estratégias de negociagdo. O
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instrumento de maior destaque e de maior volume de negociagdo na mesa de derivativos séo
as opcdes. As caracteristicas deste produto serdo detalhadas no decorrer deste trabalho no
capitulo 2, mas, de maneira simplista, estes contratos garantem ao seu titular o direito, mas
ndo a obrigacdo, de comprar (no caso de uma call) ou vender (no caso de uma put) um dado

ativo a um preco pré estabelecido em uma data futura.

Inerente a logica do trabalho, clientes recorrem ao Morgan Stanley em busca de cotagdes
de operacBes envolvendo opgdes. Além deles, corretores também procuram o banco a fim de
comprar ou vender opgdes em nome de seus clientes. Cumprindo sua funcdo de Market
Maker, o Morgan Stanely deve ser capaz de precificar cada operacdo de maneira competitiva
a fim de satisfazer seus clientes e conquistar novos. Além disso, a carteira com as posicdes e
exposicdes assumidas deve ser administrada, buscando sempre reduzir os riscos envolvidos e

maximizar o retorno.

Diversos parametros sdo necessarios para se determinar o preco justo de uma opcéo. O
mais importante deles, mas que ndo pode ser observado diretamente do mercado, é a
volatilidade do ativo a que a opc¢éo se refere durante o seu periodo de vida, ou seja, de sua
aquisicdo até o dia do seu vencimento. Simplificadamente, uma opcdo serd tdo mais cara
quanto maior os investidores assumirem que sera a volatilidade do ativo em questdo no

periodo.

No que se refere a gestdo da carteira e do risco, a volatilidade também exerce um papel
fundamental. Ao utilizar uma estratégia envolvendo o préprio ativo e suas opc¢des, conhecida
como delta hedge, que serd detalhada na secdo 2.3. deste trabalho, é possivel ao gestor
proteger sua carteira contra eventuais movimentos do mercado, seja qual for sua direcéo.
Sendo assim, a carteira fica unicamente exposta a volatilidade dos ativos subjacentes. Ou seja,
estando protegido contra mudangas no preco do ativo subjacente, o que é relevante para o

gestor ndo é a diregdo do movimento do ativo, mas sim sua magnitude.

Fica evidente, portanto, a relevancia de se monitorar o comportamento da volatilidade dos
ativos que compde a carteira para fazer a gestdo de seu risco e tambem para que seja possivel
determinar um preco justo a novas opcdes. A volatilidade exerce um papel tdo importante no
dia a dia do trabalho que a mesa de derivativos é também conhecida como mesa de “vol”.
Dessa forma, o estudo de séries temporais dos retornos dos ativos é de extrema importancia
para o processo de tomada de decisbes de um gestor de uma carteira de derivativos, o que

motivou o aluno a focar seus esforgcos neste sentido. Os graficos de controle se mostraram,
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portanto, como uma alternativa bastante interessante na medida que possibilita monitorar uma
determinada estatistica constantemente e identificar momentos onde alguma acéo deve ser

tomada.

1.3.  Objetivo

Neste trabalho de formatura mostraremos que 0s conhecimentos e ferramentas do
Controle Estatistico de Processos, adquiridas durante a graduacdo em Engenharia de
Producéo, ndo se limitam ao ambiente industrial. Dessa forma, o seu objetivo sera propor e
analisar a eficiéncia de um modelo de grafico de controle para monitorar o parametro de

volatilidade de séries temporais financeiras.

Serdo desenvolvidos diferentes gréaficos de controle para monitorar um mesmo parametro,
a volatilidade de um ativo. Esta ultima sera, porém, estimada por diferentes estatisticas que
serdao definidos na secdo 3.2. deste trabalho. A saber, sdo elas: o Estimador Classico, o
Estimador de Parkinson (1980), o Estimador de Garman-Klass (1980) e o Estimador de
Roger-Satchell (1991).

Através de ferramentas de simulacdo, o objetivo sera projetar os diferentes graficos de
controle de tal maneira que todos compartilhem um mesmo comprimento médio de sequéncia
guando o processo estiver em controle estatistico, ou seja, sem a influéncia de quaisquer
causas especiais. Sendo assim, sua eficiéncia serd comparada para diferentes situacGes onde o
processo estard fora de controle, A meta é determinar qual das caracteristicas da qualidade
monitoradas pleos graficos de controle alertara o tomador de decisdo o mais rapido possivel
de um aumento na volatilidade do processo, medido através do ARL fora de controle de cada

um dos graficos projetados.

1.4. Estrutura do Trabalho

Com o intuito de orientar a leitura deste trabalho, nesta secdo sera apresentada a maneira
como ele esta estruturado bem como uma breve descri¢do do que o leitor encontrara em cada

um de seus capitulos.
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Capitulo 2 — O Mercado de Volatilidade. O intuito deste capitulo é contextualizar
o trabalho e apresentar ao leitor os mecanismos que possibilitam a existéncia do
que os investidores chamam de mercado de volatilidade. Serdo apresentados os
contratos de opc¢des e 0 modelo de precificacdo de Black & Scholes (1973), cujo
principal input é a volatilidade. Em seguida, sera mostrado o conceito de delta
hedge, estratégia onde o investidor esta protegido em relacdo ao prego do ativo,
estando exposto somente a sua volatilidade.

Capitulo 3 — Séries Temporais e a Volatilidade. Aqui serdo revisados os conceitos
e conhecimentos de séries temporais, necessarios para o desenvolvimento deste
trabalho. Serdo também revisados, neste capitulo, os principais modelos tratados
na literatura para se estimar a volatilidade de uma série de precos. As estatisticas
calculadas por estes modelos serdo objeto de estudo dos graficos de controle que
serdo desenvolvidos no trabalho.

Capitulo 4 — Controle Estatistico do Processo. Neste capitulo serdo revisados 0s
conceitos do controle estatistico do processo e suas ferramentas. Serdo definidos
em maior detalhe os parametros e conceitos por tras da aplicacdo dos Gréaficos de
Controle para monitoramento do processo. Esta ferramenta serd aplicada neste
trabalho para monitorar o comportamento da volatilidade o* de uma série
modelada como um passeio aleatério a fim de identificar uma mudanca neste
parametro.

Capitulo 5 — Apresentacdo da Metodologia e do Modelo. Nesta parte do trabalho
serdo mostrados os parametros utilizados para construgdo do modelo e 0s passos
que foram seguidos para sua elaboracdo. Os graficos de controle serdo aplicados
para monitorar as estatisticas descritas no capitulo 3, com o intuito de se
determinar qual deles é mais eficiente para se detectar um aumento na volatilidade
de uma série de precos. Sera apresentado tambem a metodologia que sera utilizada
para se determinar os limites de controle para os diferentes graficos, dado um
ARL,comum a eles, através de simulagao.

Capitulo 6 — Aplicacdo do Modelo e Resultados. Aqui a metodologia proposta no
capitulo 5 sera posta em pratica. Serdo apresentados os Limites de Controle
encontrados para cada um dos graficos através das ferramentas de simulacéo. Por
fim, seréd apresentado o ARL; de cada um dos gréaficos projetados para diferentes

situacOes fora de controle.
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% Capitulo 7 — Conclus6es. Por fim serdo apresentadas as conclusdes e analise dos
resultados obtidos, buscando integrar tudo que foi discutido. Também é contetido
deste capitulo final as dificuldades encontradas durante a realizacdo do trabalho,

sugestdes para trabalhos futuros e os comentarios finais do autor.
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2. O MERCADO DE VOLATILIDADE

Utilizando os instrumentos financeiros adequados é possivel a um investidor assumir
uma posicdo cujo prejuizo ou lucro depende apenas da volatilidade do mercado e ndo do
preco dos ativos propriamente ditos. Uma posi¢ao dita “comprada em vol” se beneficia de um
aumento da volatilidade dos ativos subjacentes, enquanto uma posigao dita “vendida em vol”
é lucrativa quando h& uma reducdo na volatilidade dos retornos dos ativos. O principal

instrumento utilizado para este fim no mercado brasileiro séo as op¢des.

O objetivo deste capitulo é, portanto, familiarizar o leitor com este tipo de derivativo,
apresentando suas caracteristicas e estratégias de negociacdo a fim de que justificar a
importancia de se monitorar a volatilidade dos ativos. Sera apresentado, entdo, as principais
caracteristicas deste produto, sua finalidade, o modelo Black & Scholes (1973), de
precificacdo, suas premissas e implicagfes. Por fim mostraremos como a construgdo de um
portfélio delta neutro, ou seja, livre de exposicdo ao preco do ativo, protege o investidor

contra a direcdo do mercado e possibilita a atuacdo no mercado de volatilidade.

2.1. Os contratos de op¢oes

Opcdes sdo contratos que garantem aos seus titulares o direito, mas ndo a obrigacéo, de
vender ou comprar um determinado ativo a um preco pré estabelecido em uma data futura. As
opcdes que garantem o direito de comprar sdo chamadas de calls enquanto as que garantem o
direito de vender sdo chamadas de puts. Os seguintes parametros sdo, portanto, necessarios

para se definir um contrato de opgéo

% Tipo da opcédo: Define-se é uma opcao de compra (call) ou uma opg¢éo de venda (put)

¢ Ativo subjacente: Define qual é o ativo a que a opcéo se refere.

+ Data de vencimento do contrato: Especifica o periodo pelo qual o contrato é valido.
Opcdes ditas Européias poderdo ser exercidas somente na data de vencimento
especificada no contrato. Ja as op¢cdes Americanas podem ser exercidas em qualquer

data compreendida entre a sua aquisic¢ao e seu vencimento.



22

% Preco de exercicio: Também chamado pelos participantes do mercado de strike, é o
preco o qual o detentor de uma call terd o direito de comprar o ativo subjacente na

data de vencimento ou de vendé-lo, no caso de uma put.

As opcles sdo negociadas no mercado, sendo que um investidor pode tanto assumir uma
posicdo comprada em um contrato de opg¢do, pagando um prémio para isso, como também
uma posicao vendida, onde ira coletar esse prémio. Dito isso, seja K o preco de strike de uma
opcao, P o prémio pago pelo contrato e S, o0 preco do ativo subjacente na data do vencimento,
temos que o lucro do detentor no dia do vencimento de uma call européia é dado por:

max(S, —K,0)-P (1.2
O lucro para o detentor de uma put européia no dia do vencimento é dado por:
max(K — S,,0)-P (1.2)
O lucro para o vendedor (langador) de uma call européia no dia do vencimento é dado por:
P — max(S, — K,0) (1.3)
O lucro para o vendedor (langador) de uma put européia no dia do vencimento é dado por:
P — max(K - S,,0) (1.4)

A figura 3 ilustra os possiveis payoffs obtidos por um investidor que assumir cada uma

dessas posicoes.

Como é possivel perceber, o detentor de uma call se beneficia em casos onde hd um
aumento nos precos do ativo subjacente. O detentor de uma put, por sua vez, se beneficia
quando h& uma queda nos precos do ativo subjacente. Percebe-se ainda que as perdas do

investidor que comprou uma opgao limita-se ao prémio pago por ela.
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Figura 3 Lucro das possiveis posi¢des assumidas com opc¢oes
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Fonte: Autor

Além disso, diversas estratégias podem ser formadas combinando a compra e/ou
venda simultanea de contratos de op¢bes. Digamos, por exemplo, que um investidor acredita
que os precos de um determinado ativo ndo sofrerdo grandes alteragdes em um periodo de,
digamos, 6 meses. Sendo assim, ele pode vender uma call de 6 meses strike K. e também
vender uma put de strike Ky, onde K¢ > K,. O payoff dessa estratégia seria como ilustrado na
figura 4, ou seja, o investidor se beneficia em um cenéario de baixa volatilidade do mercado.
Se para um outro ativo, por exemplo, este mesmo investidor esteja convicto que 0s pregos ndo
irdo se manter nos niveis atuais, apesar de ndo saber que direcdo 0s pre¢os irdo tomar no
futuro, ele pode comprar ao mesmo tempo uma call e uma put de strike K e se beneficiar com
movimentos do prego do ativo, qualquer que seja sua diregdo, ou seja, tirar proveito de um

cenario de maior volatilidade do mercado.
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Figura 4 Exemplos de Estratégias utilizando opcdes (elaborado pelo autor)

Vendido put Kp e vendido call Kc A | Comprado em call € put .

Fonte: Autor

2.2. Fatores que influenciam o preco das opcoes

Nesta secdo serdo expostos os fatores que sdo levados em consideracdo pelos
investidores para se definir o prémio das op¢des que sdo diariamente negociadas no mercado.
Em seguida, sera apresentado na secdo 2.3 o principal modelo de precificacdo utilizado no

mercado o qual leva em conta todos os fatores que serdo aqui elencados. Séo eles:

% O prego atual do ativo subjacente, S
% O prego de exercicio ou strike, K

% O tempo até o vencimento da opcdo T

*

A volatilidade dos pregos do ativos subjacente ¢

)

X/
X4

L)

A taxa de juros livre de risco r

Preco do Ativo e 0 Prego de exercicio

No dia de seu vencimento, no caso de uma call, o lucro obtido pelo investidor sera tdo
maior quanto mais o preco de ativo exceder o preco de exercicio da call. Sendo assim,
esperamos uma call strike K; ser mais valiosa que uma call strike K, quando K; < K.
Além disso, espera-se que este contrato se valorize a medida que o prego do ativo S

aumente, aumentando o termo (S — K). Ao contrario disso, para uma put, espera-se
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que puts de strikes maiores sejam mais valiosas e que seu valor aumente a medida que

0 preco do ativo subjacente diminua.
O tempo até o vencimento

Quanto maior o tempo até o vencimento da op¢do, mais incerto é o valor que o preco
do ativo podera assumir até o vencimento. Além disso, no caso de opgdes Americanas,
maior sera a janela de tempo onde o investidor tera o direito de exercer ou ndo sua
opcao. Sendo assim, tanto para calls como para puts, o valor da op¢do diminui com o

passar do tempo.
A volatilidade

A volatilidade é sem duvida o principal parametro para se precificar uma opcédo e sera
tratada de maneira aprofundada no capitulo 3. Intuitivamente a volatilidade diz
respeito a incerteza quanto aos movimentos do preco do ativo no futuro e sua
magnitude. Um detentor de uma acdo volatil pode obter com este papel retornos
excepcionais caso 0 preco da acdo se eleve subitamente. Da mesma forma, as perdas
podem ser grandes caso 0 movimento se dé para o lado oposto. No caso de uma opgéo
de compra sobre esta acdo volatil, por exemplo, as perdas sdo limitadas ao prémio
pago, enquanto este retorno “excepcional” ainda pode ser capturado caso os pregos se
elevem. De maneira semelhante, o detentor de uma put se beneficia com grandes
quedas nos precos mas tem perdas limitadas caso estes se elevem. Devido a essa
caracteristica dos contratos de opcdo, eles serdo mais valiosos quanto maior for a

volatilidade dos ativos subjacentes.
Taxa de juros

A elevacdo das taxas de juros reduzem o valor presente de qualquer fluxo de caixa a
ser recebido pelo titular da op¢do no futuro. Além disso um aumento nas taxas de
juros significam também um aumento no retorno esperado pelo investidor ao investir
em uma agéo. Estes dois fatores combinados levam a uma diminuic¢&o no valor de uma

put e a um aumento no valor de uma call (HULL, 2011).

A tabela 1 apresenta de maneira resumida a influéncia do aumento em cada um dos fatores
tratados nesta se¢do no prémio de uma call e de uma put mantendo-se os demais parametros

constantes.
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Tabela 1 Efeito no aumento de fatores que influenciam o preco de opcdes

Elevacdo no(a): Prémio da Call Prémio da Put

Preco do ativo

Preco de exercicio (strike)
Tempo para 0 vencimento
Volatilidade

Taxa de juros

S>> ¢ >
> ¢

Fonte: Autor — adaptado de Hull (2011)

2.3. Precificando opgoes — 0 modelo de Black & Scholes.

No inicio da década de 1970 Fischer Black, Myron Scholes e Robert Merton
desenvolveram o modelo que hoje é o mais popular e aceito entre os profissionais do mercado
de derivativos. Em 1997 Robert Merton e Myron Scholes receberam o prémio Nobel de
economia em reconhecimento da importancia de sua contribuicdo ao mercado. O modelo por
eles desenvolvido parte do pressuposto de que ndo ha possibilidades de arbitragem no
mercado. Sendo assim, o retorno esperado de um portfélio livre de risco, formado por opgdes
e uma determinada quantidade de suas acOes subjacentes, deve ser, em um curto espaco de

tempo, a taxa de juros livre de risco.

Nesta secdo sera apresentado a deducdo da equacdo de precificacdo de opgdes
Européias do modelo de Black & Scholes (1973). Para isso cabe definir os principais
conceitos e pressupostos utilizados pelo modelo, como a definicdo de um Processo de Wiener

e o principio da distribuicdo lognormal dos retornos dos precos das Acoes.

2.3.1. Processo de Wiener

O processo de Wiener ou movimento Browniano é um processo estocastico continuo
muito utilizado na fisica e nas finangas para modelar o comportamento aleatério do
movimento de uma variavel. O movimento Browniano recebe este nome devido a Robert
Brown (1828) que observou o padrdo de movimento aleatorio de particulas de pdlen

suspensas na agua.
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Seja z(t) uma varidvel que segue um Processo de Wiener.

% Propriedade 1: Uma variacdo Az em z durante um intervalo de tempo At é dada
por:

Az = VAt (1.5)

onde & ~ N(0,1). segue que Az tem distribuicdo normal onde Az ~N(0, At).

¢ Propriedade 2: O valor de Az para dois intervalos de tempo diferentes séo

independentes, ou seja a variavel € ndo possui correlagdo serial.

Seja z(T) — z(0) a mudanca no valor de z(t) para um periodo relativamente longo. Este
valor pode ser entendido como a soma de todos os incrementos Az de z nos N intervalos de

comprimento At. Entéo:

N
2(T) — 2(0) = z &, VAT (1.6)
i=1
Da segunda propriedade segue que

[2(T) - z(0)] ~N(O,NAt) = N(O,T)

Concluimos, portanto, que o processo de Wiener € um processo estocastico ndo

estacionario uma vez que sua variancia cresce linearmente com o horizonte de tempo.

Pode-se generalizar o Processo de Wiener para incluir um drift no processo. Para a

situacdo limite onde At—0 define-se:

dx = adt + odz @7

onde dz = eVdt. Segue que dx tem distribuicdo normal onde dx~N (adt, cdt).

Neste modelo a e ¢ sdo constantes ¢ sdo conhecidos respectivamente por parametro
drift e parametro de variancia. A figura 5 mostra um processo generalizado de Wiener

simulado para a=7,5% e 6=15%
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Figura 5 — Processo generalizado de Wieneer com a=7,5% e 6=15%

dx=adt+ odz

A

Mo ___‘@JV’{;F’
A

Valor de x(t)

\\/\\ W,/ WV‘ 'V dx = adt

Tempo

Fonte: Autor

Pode-se definir ainda um outro tipo de processo estocastico onde 0s parametros a e ¢
sdo funcBes da varidvel objeto x e do tempo t. Este processo € chamado de processo de It6 e

pode ser escrito da seguinte maneira:

dx = a(x, t)dt + o(x,t)dz (1.8)

It6 (1951), através do que ficou conhecido como Lema de It mostra que uma funcéo

G(x,t), funcdo da variavel x, que segue um processo de Itd e do tempo, vale o seguinte

resultado:

a6 = (Lo s 06, 10°6 o) gy 96y (1.9)
“\ox T o Tz a2’ ax 7% ‘

Analisando a equacéo (1.8) é possivel perceber que a varidvel G(x,t) também segue o
Processo de It6. E interessante notar que tanto a variavel x quanto a variavel G(x,t) sdo

afetadas pela mesmo fonte de incerteza, Processo de Wiener, dz. Esta observagéo sera crucial

para a deducdo dos resultados do modelo de Black & Scholes.
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2.3.2. Modelando o preco de uma agao

No que diz respeito ao preco de uma acdo, a sua modelagem deve-se levar em
consideracdo o fato de a taxa de retorno esperada pelo investidor independe do preco atual da
acdo. Sendo assim, a premissa de drift constante ndo se adaptaria bem a realidade, devendo
ser substituida pela premissa de que o retorno esperado (i.e. a razdo do drift pelo preco da
acao) que é constante. Sendo S o preco da acdo, o drift deve ter a forma de uS para algum
constante. Isso significa que para um intervalo de tempo At o aumento AS esperado em S é
MSAL.

Em um cenéario sem nenhuma incerteza, isto é, dz = 0 temos:
AS = uSAt

Fazendo At—0

ds = psdt => [[ T = [T pdt

Resolvendo temos que:

St = Soeut (110)

A equacdo (1.10) mostra que quando ndo ha incertezas o preco da acao cresce a taxa

de retorno p composta continuamente.

No que diz respeito ao termo que contém a incerteza, é de se esperar que variacao
percentual do retorno em um periodo de tempo At também seja independente do nivel de
precos da acdo. Dessa forma, o desvio padréo da variagcdo em um periodo de tempo At deve

ser proporcional ao preco S da agdo. O modelo pode ser, portanto, escrito da seguinte forma:

dS = pSdt + oSdz (1.11)

ou

ds
5= udt + odz (1.12)
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Este modelo é conhecido como movimento Browniano geométrico e sua forma para

intervalos de tempos discretos é:

AS = uSAt + oSeVAt (1.13)
ou

AS

— = HAt+ oeVAt (1.14)

Da equacéo (1.14) concluimos que a variavel AS/S tem distribuicdo normal:
AS
?~N(uAt, o?At)

Por fim, o modelo de Black & Scholes ainda assume a propriedade da log-

normalidade dos precos da acdo. Seja G = In(S), temos que:

1 902G 1 oG _ 0
S’ asz  s§2’ ot

Pela equacdo (1.9) do Lema de It6 temos que o processo seguido por G(S,t) é:

o2
dG = <u—7> dt + odz (1.15)

Sendo P e o constantes, esta equacdo indica de G = InS segue um processo
2
Generalizado de Wiener, com drift de ( u— %) e variancia de ¢°. Uma mudanca em G em um

periodo compreendido entre 0 e T tem, portanto, distribuicdo normal

2
o
AG~N l( n— 7) T, O'le

A equacdo (1.15) indica que o modelo utilizado por Black & Scholes assume que o
comportamento do preco de uma acdo hoje tem distribui¢do log-normal onde o desvio padréo

cresce com a raiz quadrada do horizonte de tempo que esta sendo considerado.
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2.3.3. O modelo de Black-Shcoles-Merton

Assume-se que 0s precos de uma acdo comportam-se de acordo com a equacdo (1.13)

apresentada da segéo anterior.

Seja f o preco de uma opgdo de compra desta acdo. De acordo com o que foi
desenvolvido na secdo 2.2. f deve ser alguma fungéo de S e t. Pela equacéo (1.9 — Lema de

Itd) temos:

_(9f _Of 10%f ., of
dF = <§a+ E-I_E WO' S%|dt + %O'SdZ (1.16)

Como mencionado, o0 processo gerador de incerteza dz é o mesmo para ambos 0s
processos do preco da acdo quanto o preco da opcdo. Isto permite criar um portfélio

constituido por acBes e opcbes em tal proporcdo que o processo de Wiener seja eliminado.
Seja um portfélio composto por

% (-1) Opcéo
% +0f/0S Acdes
O valor IT do portfélio é, por definicéo:
B of (1.17)
In=—-f+ 5 SS

Uma variagdo AIT no valor deste portfolio em um intervalo de tempo At é, portanto:

of
_ 1.18
AT = —Af + -34S (1.18)

Substituindo as equacdes (1.13) e (1.16) e fazendo as devidas simplificagbes chega-se
em:
af

1 aZf 202
All = —E— EWC’ S° At (1.19)
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Nota-se que a equacdo (1.19) ndo envolve nenhuma incerteza. Portanto, no intervalo
de tempo At o portfolio construido € livre de risco. Para que ndo haja possibilidades de
arbitragens, o retorno deste portfolio do intervalo de tempo At considerado deve ser a taxa de

retorno livre de risco r.

AT = rTIAt (1.20)

Substituindo pelas equacdes (1.19) e (1.17) tem-se:

0252> At = r(f —g5> At (1.21)

ot 2 9S2

<6f 1 0%f
— 4+ - =
aS

ou
ot T 0as T 297 3s2 (1.22)

A equacdo (1.22) é a equacdo diferencial do modelo de Black-Scholes-Merton. Para
aplica-la ao caso de uma opc¢do basta introduzir as condi¢fes de contorno apropriadas. No

caso de uma call, como discutido na se¢éo 2.1, temos para t=T:
f = max(S, —K,0)

Black e Scholes resolveram esta equacdo aplicando a condigdo de contorno.Dessa

forma, concluiram que, para uma call, seu prémio c é dado por:
Cc = SoN(dl) - Ke_rTN(dz) (123)
O prémio p de uma put é dado por:

p=—S,N(—d;)

2
+ Ke "TN(—d,) (.24

Onde N(x) é a funcdo de distribuicdo de probabilidade acumulada da distribuigdo

normal padronizada e:

. In(So/K) + (r + 62/2)T Q= In(Sy/K) + (r —a2/2)T
1= O'\/T ) 2 — O'\/T
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Este modelo é o mais aceito e o que € utilizado na pratica pelas mesas de derivativos
em bancos de investimentos e demais institui¢Oes financeiras. A figura 6 apresenta de maneira
esquematica os parametros necessarios para se precificar uma opg¢édo utilizando o modelo

desenvolvido neste capitulo:

Figura 6 — Esquema de inputs e outputs do modelo de Balck-Scholes-Merton

S, — O pre¢o da agdo no instante zero.

K = O preco de strike c?a opgao. Modelo de Black & i
r—A taxa de retorno livre de rismo | _ Scholes , f= Prego da Opcdo
T - Tempo até o vencimento

o — A volatilidade da agdo subjacente

Fonte: Autor

Com excecdo da volatilidade, todos os demais pardmetros necessarios sao diretamente
observados do mercado o que torna a utilizagdo do modelo bastante simples e pratica. A
volatilidade representa, portanto, o parametro crucial a ser determinado, uma vez que o valor
justo de uma opcdo variara de investidor para investidor dependendo do valor que cada um

assumir para volatilidade do ativo no periodo considerado.

Cabe agora definir o conceito de volatilidade implicita. Como mencionado
anteriormente, as opcdes sdo listadas na Bolsa e séo constantemente negociadas no mercado.
Sendo assim, além dos parametros mencionados: preco da acdo, o preco de strike, taxa de
juros e tempo até o vencimento, é também possivel observar o preco que uma determinada
opcao esta sendo negociada no mercado. Dessa forma, utilizando o modelo de maneira
inversa, como ilustrado na Figura 7, pode-se calcular a volatilidade implicita neste preco, ou
seja, 0 que o mercado esta assumindo implicitamente que sera a volatilidade para acdo em

questao.
Figura 7 - Esquema para se determinar a volatilidade implicita
Sg — O prego da agdo no instante zero.
: Modelo de Black & | K — O prego de strike d.a opgao_
o — Volatilidade implicita - | scholes : r— A taxa de retorno livre de rismo

T—-Tempo até o vencimento
f~= Preco da Opcdo no mercado

Fonte: Autor
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Diversos fatores afetam a volatilidade implicita quando as opg¢des sdo negociadas..
Dentre eles podemos destacar a liquidez do mercado, fatores de oferta e demanda, a
proximidade da divulgacdo de resultados da empresa, de dados econdmicos, a troca de
executivos, entre outros fatores. Cabe, portanto, ao investidor determinar se esta volatilidade é
condizente ou ndo com o que assume ser a verdadeira volatilidade do processo que gera 0s
retornos do ativo, e assim tomar uma agéo. Por exemplo, assume-se que a volatilidade de uma
determinada acdo é 30% e percebe que ela esta sendo negociada a 25%, o investidor pode
comprar as opc¢des dessa acao por um preco que seria mais baixo do que o que julga ser o

“justo”.

2.3.4. Negociando volatilidade

Seja f o valor de uma opgéo e S o preco do ativo subjacente em um instante t. Em um
intervalo de tempo dt onde hd uma variacdo dS no preco do ativo, mantendo-se todos 0s
demais pardmetros constantes, teremos uma variagdo A= df/dS no preco da opgdo. O termo
df /S é conhecido por delta e representa a sensibilidade do valor da opcdo em relagdo ao
preco do ativo, ou seja, sua taxa de variacdo em relacéo a variagdo no preco do ativo. Figura 8
mostra a o prego f de uma call para diferentes valores de S. Os pardmetros utilizados neste
exemplo foram K =40, r=0,05, ¢=0,1e T=0,5

Figura 8 - Delta da opg¢do de compra de strike 40 para S = 38 com 6 meses até o vencimento
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Fonte: Autor
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Evidentemente, o delta de uma acdo 9S/dS é constante igual a 1. O valor IT de um
portfélio criado, portanto, por N calls e -(df/dS)N acbes sera portanto delta neutro, no
sentido que seu valor é constante para pequenas variacbes em S, ou seja dI1/dS = 0. Esta
estratégia é conhecida por delta hedge, e € usada pelas mesas de volatilidade para proteger a
carteira contra movimentos nos pre¢os do mercado, ficando exposta somente a volatilidade

dos ativos.

Seja um portfélio comprado em 1 call como no exemplo da Figura 8 e vendido em
A=0,37 ac¢des. Se no instante seguinte 0s precos se elevarem, o investidor vera o valor de sua
call também se elevar, todavia, a posicdo vendida em agdes se desvalorizara. Se, por outro
lado, o precos da acdo diminuir, sua call serd menos valiosas mas, em contrapartida, se
beneficiara da posicdo vendida em agdes. Figura 9 mostra o valor deste portfélio em funcéo

da variacdo no preco da acdo Sy,

Figura 9- Portfolio comprado em call e vendido em delta ac¢Ges
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Fonte: Autor

Neste caso a posicdo do investidor ¢ dita “comprada em vol” pois ele se beneficia de
movimentos no mercado, seja qual for sua direcdo. Caso o portfélio fosse composto por
posi¢des vendidas em opgoes o investidor estaria “vendido em vol” € movimentos nos precos

significariam perdas.

Seguindo ainda essa estratégia o investidor pode se beneficiar de movimentos intra-
diérios nos precos da acdo, mesmo que se no final do dia o preco de abertura seja igual ao de
fechamento. Continuando com o mesmo portfélio e cenario do exemplo anterior, suponha que

0 preco de abertura do papel seja R$38,00. Ao longo do dia a acdo chega a ser negociada a
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R$39,90, ou seja, uma alta de 5%, mas depois retorna para R$38,00 no final do dia de forma
que seu retorno diario seja 0% para este dia. Para capturar o lucro que tinha quando a acéo
estava sendo negociada com 5% de alta o investidor pode novamente fazer o delta hedge de
sua posicdo, vendendo a quantidade de acdes necessarias para deixar o delta do portfolio
novamente nulo. A partir dai serd& novamente possivel capturar o lucro com novos

movimentos do preco em qualquer direcao.

Figura 10 - Variagdo no valor do portfélio do inicio do dia (1) para 5% de alta (2) para o fechamento (3)

! Cenirio | - Investidor nio realiza delta hedge || Cendrio 2 — Investidor realiza o delta hedge com 5% de alta
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Fonte: Autor

Até este ponto foi tratado apenas a variacdo AIT do valor do portfélio com relacdo a
uma variacdo AS do preco do ativo subjacente. Sabe-se, contudo, com base no que ja foi
discutido, que o valor de uma opcao, e por consequéncia o valor do portflio composto por
opcoes e acdes, depende também da taxa de juros r, do tempo t e da volatilidade o do ativo
subjacente. O valor IT do portfélio é, portanto, da forma I1(S,t,c,r). A variacdo AIT no valor
deste portfélio em um pequeno intervalo de tempo At pode ser escrito na forma da expansédo

de Taylor como:

ATT = aHAS+aHA +aHAt+aHA +162HA52
= 3 a0 2 T ot ar " T23s2 (1.25)

Cada um dos termos da equacéo (1.25) sdo classificados no mercado da seguinte maneira:
% Delta (A) - 9I1/0S :Variacdo do valor do portfélio com relagdo a uma variagdo no

preco do ativo subjacente. Como mostrado anteriormente, atraves da estratégia de

delta hedge os investidores buscam anular este termo.
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Vega (v) - dI1/da: Variacdo do valor do portfélio com relacdo a uma mudnaga na
volatilidade implicita. Se a percepcédo a respeito da volatilidade do ativo for alterada o
valor das opg¢des do portfolio, por consequéncia, também serdo alteradas.

Theta (® ) - dT1/0t : Variagdo do valor do portfolio com o passar do tempo. Posi¢Ges
“compradas em vol” apresentam decaimento com o0 tempo pois as op¢des valem cada
vez menos a medida que chegam perto de sua data de vencimento, mantendo 0s
demais fatores constantes.

Rho (p) - dI1/0dr: Variacao do valor do portfélio diante a uma mudanca nas taxas de
juros. Em geral, muito pequeno em comparagdo aos demais termos.

Gamma (y) - (8”2 11)/(85"2): E a concavidade do perfil de variagio de valor do
portfélio em relacdo ao preco do ativo subjacente. Pode ser também entendido como a

variacdo do delta do portfélio para uma variagao nos pre¢os do ativo

Assim, a variagdo do valor de um portfdlio delta neutro, considerando a volatilidade

implicita constante ao longo da vida da opcéo e eliminando os demais termos da expansao é:

ATl = yAS? + OAt (1.26)

Conclui-se, portanto, que ao utilizar a estratégia de delta hedge o lucro do investidor é

proporcional ao quadrado dos retornos mais um fator de custo. Ou seja, ele estd exposto

somente a volatilidade do mercado. Monitorar este parametro &, por conseguinte, de extrema

importancia para mesa de volatilidade onde o autor estd realizando seu estagio

supervisionado.
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3. SERIES TEMPORAIS E A VOLATILIDADE

Como foi largamente discutido na secdo anterior, estimar a volatilidade de um ativo é
uma pratica relevante no que diz respeito a precificacdo de opc¢des e mensuracao do risco de
um portfolio. H& na literatura diversos indicadores que tentam extrair, a partir de dados
historicos, qual a volatilidade do processo que estd gerando a série de precos. Serdo
apresentados neste capitulo desde o estimador cléssico, que se baseia no log-retorno calculado
somente a partir da série de pregos de fechamento, até estimadores mais sofisticados presentes
na literatura, que se valem além do preco de fechamento, de outras informacdes também de
facil acesso a respeito dos ativos, os precos de maximo, de minimo e de abertura de cada dia.
Para orientar a compreensdo do que seréd discutido neste capitulo, serd primeiramente feita
uma revisdo dos conceitos de séries temporais, necessarios para o desenvolvimento deste
trabalho.

3.1. Séries Temporais

Cabe aqui primeiramente definir um processo estocastico. De acordo com Morettin
(2011), um processo estocastico € uma familia de variaveis aleatoria,s v.a., {X(t),t € T},
onde T é um conjunto arbitrério, tal que para cada t € T, X(t) é uma variavel aleatdria,
definida num espaco de probabilidade (Q2,F,P; onde Q ¢ o espaco amostral, F sdo os eventos e
P é a probabilidade, tal que P(E) é a probabilidade do evento E). Nos casos que o conjunto T é
finito e enumeravel, com T = Z, ¢ dito que se trata de um processo com parametro discreto.

Se T for um intervalo de I o processo é dito com pardmetro continuo.

Considere agora o0 caso especifico onde o conjunto T representa diferentes instantes no
tempo ou um intervalo de tempo, de tal forma que as variaveis X(t) possuem uma ordem
cronoldgica. Neste caso, este processo estocastico especifico € uma série temporal. Em outras
palavras, uma série temporal pode ser definida como um conjunto de dados ordenados no
tempo (MORETTIN; TOLOI, 2006).

Da definicdo que foi dada, tem-se que X(t) é, portanto, uma funcdo de dois
argumentos, X(t, ®) t € T e ® € Q. Morettin (2011) aponta para uma interpretacio

interessante de um processo estocastico. Fixando um determinado t € T temos que X(t, o) é
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uma variavel aleatéria que pode assumir algum valor do espaco amostral Q definido por uma
funcéo densidade de probabilidades fi(x). Fixando-se um dado w € Q temos, por outro lado,
uma funcéo de t ndo aleatoria, ou seja uma trajetoria ou realizacdo do processo. Seguindo este
raciocinio, um processo estocastico pode ser entendido como uma familia de possiveis
trajetdrias. Dessa forma, é possivel determinar a distribuicdo de probabilidade de X(t, o)
observando a propor¢do de trajetorias que atravessam por uma “janela” de amplitude A em
um determinado instante t € T. Cada trajetoria ilustrada na figura 11 mostra uma realizagdes
de X(t, ®) para um dado ® € Q Uma série temporal é, portanto, uma realizacdo de um

processo estocastico.

Figura 11 - Processo estocastico como uma familia de trajetorias

X(t, w)

Fonte: Autor — adaptado de Morettin (2011)

3.1.1. Estacionariedade

Outro conceito relevante a respeito de séries temporais que merece destaque € a
estacionariedade. Como sera mostrado no capitulo 4, esta é uma condi¢cdo importante no que
diz respeito a aplicabilidade dos Gréaficos de Controle. Para o entendimento dos processos

estacionarios sdo considerados 0s momentos de primeira e segunda ordem, a saber:
A funcdo média de X(t), p(t):

u(t) = E{X(t)} (2.1)
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A funcdo autocovariancia (f.a.c.v) de X(t), y(t;,t2) é funcdo de dois argumentos, t; e t,

definida como:

y(t,tz) = E{X(t)X(t2)} — E{X(t)}IE{X(t2)} (2.2)

No caso particular onde t; = t, = t, define-se a funcao variancia do processo:

a?(t) = Var{X ()} = E{X*(t)} - E*{X ()} (2.3)

Segundo Morettin e Toloi (2006), um série temporal é estacionéria quando ela se
desenvolve no tempo aleatoriamente ao redor de uma média constante, refletindo alguma
forma de equilibrio estavel. Sejam ty, ty, ... , t, elementos de T. Em um processo estacionario, a
distribuicdo de probabilidade conjutna da variavel aleatoria X(t) é a mesma sob qualquer

translacdo do tempo, de maneira que, X(t) = X(t + k), V k. Segue que:
o oul) =y Vt €T

% o%(t)=0%, VtET

% y(ty, ty) = Cov{X(ty),X(t,)} é uma fungdo apenas do “lag” k = |t; — t;|
Cabe ainda definir a funcéo autocorrelacdo do processo (f.a.c):

_ Yk

p
k)/o

(2.4)

Onde vi é a covariancia de defasagem k e v, = 6% é a variancia do processo.

3.1.2. Ruido Branco

Seja {X,,n = 1} uma sequéncia de v.a. mutuamente independentes definidas no

mesmo espaco amostral Q tal que:

P{X, =ay,...X,, =a,} = P{X; = a,}..P{X,, = a,} (2.5)

Tendo todas as v.a. X, a mesma distribuicdo, diz-se que as v.a. da sequéncia séo,
entdo, independentes e identicamente distribuidas (i.i.d.). Pode-se perceber que neste caso a
sequéncia X; ... X, € estacionaria. Sendo E{X,,;} = u e Var{X,} = 6%,V n > 1temos que a

f.a.c.v do processo é dada por:
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g, sek=0
V,= — (2.6)
] 0,sek#0

Segue-se que po = 1 e px = 0 para k diferente de 0.

Morettin (2011) define um ruido branco forte ou simplesmente ruido branco, como
uma sequéncia de v.a. {e, t € Z} ndo correlacionadas, i.i.d. como definida acima. Muitos
processos estocasticos podem ser construidos a partir de um ruido branco. Normalmente faz-

se u = 0 e anotacdo se da da seguinte maneira:

g~RB(0,0%)

3.1.3. Processos ndo estacionarios

Um processo estocastico bastante conhecido é o chamado passeio aleatério. Em
econometria e finangas esse processo é de grande importancia uma vez que para se modelar os
precos de ativos financeiros parte-se da hipdtese que eles seguem um passeio aleatério,
suposicdo que também sera feita neste trabalho.

Define-se a seguinte sequéncia:
Xe=g ++g

Onde {&,,t > 1} é uma sequéncia aleatéria de v.a. i.i.d. (4,0°). Dessa definicdo, segue-
se que E(X,) = tu e Var(X,) = to?. Ao contrario de uma série estacionaria percebe-se que
tanto a funcdo média quanto a funcdo variancia dependem de t. Morettin (2011) também
mostra que f.a.c.v. também depende de t; e t,, e ndo somente da defasagem k:

Vi(t, t2) = o®min(ty, t,) (2.7)

Este processo ¢ chamado de passeio aleatorio. Pode-se notar que o processo é nédo
estacionario uma vez que a medida que o tempo passa tende a oscilar ao redor de tyu com
amplitude crescente. De sua definicdo temos que, dado X;_,, X; = X;_; + & Ou seja, este

processo tem incrementos ortogonais ou ndo correlacionados.
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Um outro processo ndo estacionario é o movimento browniano, que foi introduzido no
capitulo 2. O Movimento Browniano Padrdo (M.B.P) é definido como um processo gaussiano
continuo, com incrementos independentes e estacionarios entre quaisquer instantes dt.
Morettin (2011) elenca cinco propriedades do M.B.P. W(t) = {W(t), 0 <t < 1}, a saber:

o W0)=0

¢ A variacdo de W(t), AW entre quaisquer instantes At, te [0,1] é independente

¢ Para quaisquer instantes t e s do intervalo [0,1], as distribuicbes das v.a.
W(t) —W(s) sdoiguaisasde W(t + k) —W(s+ k)

% W(t) ~N(O)

s As trajetorias de W(t) sdo continuas com probabilidade um.

Morettin (2011) ainda mostra que 0s momentos de primeira e segunda ordem sao
dados por: E(W(t)) = 0,Var(W(t)) = t e a fac.v. éy(t,s) = min(t,s). Este autor ainda
aponta para o fato que por W ter incrementos independentes, sua trajetdria € bastante irregular

e ndo possui uma representacao gréafica real devido aos seguintes fatores:

% As trajetorias de um MBP néo sdo derivaveis em qualquer ponto
% As trajetérias de um MBP ndo tem variacdo limitada em qualquer intervalo
finito.

Pode-se generalizar o processo para incluir um drift p e uma volatilidade . O
processo X(t) definido a seguir é chamado de Movimento Browniano Geral:

X(t) =ut+oW(t) (2.8)

Neste caso tem-se que E(X(t)) = pt e y(t,s) = 6°min(t,s).

Da maneira como o0 movimento Browniano geral € definido a probabilidade de X(t)
assumir um valor negativo ndo é nula, diferentemente do que se observa em uma série de
precos de ativos por exemplo. Sendo assim, define-se a série s(t) transformada de S(t):
s(t) = log{S(t)}. Diz-se que uma série S(t) segue um Movimento Browniano Geométrico se
seu logaritmo s(t) € um Movimento Browniano Geral. Tem-se que:

S(t) = ett+oW®, >0 (2.9)

A variavel S(t) tem, portanto, distribuicdo lognormal ja que seu logaritmo s(t) tem

distribuicdo gaussiana.
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Define-se log-retorno ou simplesmente retorno entre dois instantes t e t-1 como:

S(t)
e = In (m) (210)

Na pratica, no estudo de séries temporais financeiras prefere-se trabalhar com a série
de retornos a estudar a série de pregos devido a uma série de fatores. Da maneira como é
definido o retorno ndo possui escala. Além disso, o retorno possui caracteristicas estatisticas
gque tornam a manipulacdo de seus dados mais interessante como estacionariedade e
ergodicidade, ou seja, € possivel estimar caracteristicas de interesse do processo a partir da

realizacdo de uma Unica trajetoria (Morettin, 2011).

Da equacdo (2.9) do Movimento Browniano Geométrico é possivel modelar o retorno

da maneira que se segue:

r, = pAt + o, VAt (2.11)

Com g i.i.d. N(0,1). Séries de retorno costumam apresentar agrupamentos de
volatilidade ao longo do tempo, ao contrério da premissa assumida pelo Movimento
Browniano Geomeétrico onde a volatilidade é constante. Outra critica diz respeito a suposi¢ao
de que os retornos sdo independentes, identicamente distribuidos e normais (gaussianos).

Sejam os terceiro (assimetria) e quarto (curtose) momento dados respectivamente por:

X —ud
Ass(X) = E< = ) (2.12)
Cur(X) = <X ;4;14) (2.13)

Para séries com distribuicdo normal tem-se que Ass(x) = 0 e Cur(x) = 3. Entretanto,
observa-se em séries de retorno reais que estas sdo levemente assimétricas (Ass < 0) e

possuem distribuicdo leptocurtica com caudas pesadas (Cur > 3) (Morettin, 2011).

3.2. A volatilidade de ativos — Estimadores de volatilidade realizada

A volatilidade é o desvio padrdo condicional de uma certa variavel e ndo pode ser

diretamente observada. Em séries temporais financeiras a variavel de interesse ¢ a volatilidade



45

dos retornos dos precos de ativos financeiros. Podemos entendé-la como sendo o grau de

incerteza a respeito de qual serd o retorno de uma dada série. Morettin (2011) chama atencédo

para trés diferentes enfoques que podem ser utilizados para o célculo da volatilidade:

X/
L X4

X/
L X4

X/
L X4

Volatilidade implicita: O método para se determinar a volatilidade implicita foi
discutido no capitulo 2 e esquematizado na Figura 7. Partindo-se da
observacgdo das variaveis do mercado como preco do ativo, preco da opcao,
preco de strike, tempo até o vencimento e taxa de juros é possivel equacionar a
volatilidade através do modelo de Black & Scholes. Com isso, determina-se a
volatilidade implicita nos precos que o mercado esta negociando as op¢oes.
Volatilidade estatistica: A volatilidade pode ser modelada a partir de algumas
premissas diretamente da série de retornos. Podem ser usados modelos
autorregressivos com heteroscedasticidade condicional da familia ARCH:, que
apresentam a variancia condicional ndo constante ao longo do tempo.
Volatilidade realizada ou historica: Neste enfoque a volatilidade é estimada
diretamente a partir da observacdo da série de retornos entre diferentes
instantes. Um método usual é estimar a volatilidade pela ponderacdo dos

altimos m retornos da série.

Esta ultima sera objeto de estudo deste trabalho. O objetivo sera utilizar graficos de

controle para monitorar estas estatisticas a fim de se determinar aquela que apresenta maior

vantagem no que diz respeito a deteccdo de aumentos na real volatilidade da série. Esta secdo

dedica-se a apresentar os diferentes modelos existentes na literatura para estimar a

volatilidade realizada de uma série de precos e que serdo aplicados neste trabalho. Todos eles

sd0 estimadores no viciados de 2.

3.2.1. Volatilidade Realizada: O estimador classico

Assume-se que os retornos dos ativos seguem um processo de difusdo como o descrito

na secdo anterior, normalmente distribuido r.~(uAt, 62At) de forma que a série de precos

possui distribuicdo log-normal. Sendo At o intervalo de tempo unitario de um dia, o objetivo €

estimar a constante de difus&o ¢* a partir da série retornos.
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Seja C; 0 preco de fechamento de um determinado ativo em um dia i. O log retorno
entre dois dias consecutivos é dado por:

n=in(z") (2.14)

Um estimador ndo viesado da variancia diéria utilizando as observac6es do log retorno

ri dos ultimos m dias é dado por:

m
— o — a 2
121@ 7 (2.15)
Onde

Para o propdsito de se monitorar a volatilidade diéria de um ativo costuma-se fazer as
seguintes altera¢des na formula da equagdo (2.15).

% E(r) é assumido nulo. De fato, quando estimando a volatilidade de um dia, o
termo de drift i € muito pequeno se comparado ao desvio padrao.
% m — 1 é substituido por m. Sendo que pode ser utilizado m = 1 para um sé

Unico dia.

Estas mudancas simplificam o calculo do estimador sem prejudicar a estimativa. A

formula simplificada, conhecida como o estimador classico a2 ou close to close reduz-se a:

721N
p =E2ri (2.16)

Que é um estimador ndo viciado de o® (GARMAN; KLASS, 1980). Parkison (1980) mostra
que a variancia deste estimador é dada por:

E [(32 -0 ) ] = var(a ) =— (2.17)

O calculo da volatilidade realizada também pode ser feito para intervalos de tempo

diminutos, da ordem de minutos, no que € conhecido como analise de dados de alta
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frequéncia. O método leva em consideracdo dados intradiarios e semelhantemente ao que foi
discutido nesta secéo, a volatilidade de um dia é estimada através da soma dos quadrados dos
retornos obtidos em cada intervalo considerado. O acesso a estes dados &, entretanto, bastante
restrito e de dificil manipulacdo devido ao seu grande volume. Uma alternativa viavel é
considerar outros dados intradiarios que sdo de facil acesso como os precos de abertura,
fechamento, méximo e minimo para estimar a volatilidade de um dado dia. Os métodos mais

utilizados séo apresentados a seguir.

3.2.2. O estimador de Parkinson

Parkinson (1980), propde uma maneira alternativa para se calcular a constante de
difusdo de um passeio aleatorio. Em seu modelo sdo utilizados ndo os valores finais de cada
intervalo de tempo , mas os valores extremos assumidos pela varidvel no intervalo de um dia,

os valore de maximo e o minimo.

Intuitivamente, quanto maior for a constante de difusdo ¢* maior sera o valor médio da
amplitude A entre o valor maximo e o minimo assumido pela varidvel durante um dado
intervalo. De maneira similar, quanto menor for a constante o menor sera o valor médio dessa
amplitude A. Considerando-se os precos de um ativo durante o dia, a estatistica A € definida
calculando-se o logaritmo da razdo entre o preco de maximo h; e minimo I; de um dado

intervalo de tempo, usualmente um dia: A; = In(h;/L;)

Para encontrar a relagdo entre A e ¢° Parkinson (1980) parte da funcdo de distribuicio
de probabilidades de A. A saber, sendo P(A,t) a probabilidade de (x,,4x — Xmin) < A durante

um intervalo de tempo t, tem-se que:

P(A,t) = Z( 1)"*in {erfc [(n+1)A/\/20 ]—2erfc (nA/\/ZO' )
) + erfc [(n+ 1)A/+\20% ]}

Onde erfc(x) é 1-erf(x) e erf(x) é a funcdo erro de Gauss:

(2.18)

erf(x) = 2 f xe‘tzdt (2.19)
Vi Jy
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A partir disso, Parkison (1980) chega na seguinte relagdo entre o valor esperado da
estatistica A e ¢

E(A?) = [4In(2)]o%t (2.20)

Tem-se portanto o estimador de Parkinson o7 utilizando as observacdes dos m Gltimos

dias é dado por:

% = (41n1(2))%i2‘4i2 (2.21)

Parkinson (1980) ainda mostra que a variabilidade do estimador EE é:

0,410*
m

E[(@F - 0?)] = var(a3) = (2.22)

Comparando-se a variancia do estimador EE de Parkinson com o o2 classico, percebe-

se que para um mesmo ndmero de observagdes m var(a2) ~ Svar(c2). Parkinson (1980)
conclui portanto que o estimador por ele proposto € superior ao estimador classico e é mais
sensivel a variacdes de o2 Para se determinar os precos de maximo e minimo é necessario
monitoramento continuo da série, enquanto os precos de fechamento sdo apenas observacgdes
pontuais do processo. Garman e Klass (1980) concluem, em consequéncia disso, que pregos

de maximo/minimo contém mais informac6es que a série fechamento/fechamento.

3.2.3. O estimador de Garman-Klass

Garman e Klass (1980) desenvolveram um estimador que se baseia apenas em dados
de facil acesso, publicados diariamente nos cadernos de financas de jornais ou de sites
especializados: os precos de abertura, fechamento, maximo e minimo de cada dia. O
estimador proposto pelos autores € o de maior eficiéncia no que diz respeito a sua
variabilidade para estimar a variancia de um movimento browniano padréo. A eficiéncia de
um estimador x eff(x)é medida relativamente ao estimador classico, sendo assim definida:

var(c?)

eff(x) = (223)

var(x)
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Garman e Klass (1980) consideram a série transformada de precos, o logaritmo dos

precos e utilizam a seguinte notacao:

X/

+ f=fracdo do dia em que ndo h& negociacao

s C*;=Ln do preco de fechamento do dia i

% O*i = Ln do preco de abertura do dia i

% H*i = Ln do pre¢co maximo observado no dia i
% L*i = Ln do prego minimo observado no dia i
% U= H*i - O*i

% di=L* -0

% ci =C*i—O*i

Uma das vantagens da utilizagdo do estimador classico o é sua simplicidade de uso,
por sua simplicidade algébrica e por se valer de informac@es facilmente encontradas (precgo de
fechamento de um ativo). Entretanto, este estimador, ignora informacgdes que também sdo de
facil acesso e que poderiam contribuir para maior eficiéncia ao estimar o°. Os autores
argumentam que, para se determinar o valor maximo e minimo assumido por uma v.a. que
segue um passeio aleatdrio, € necessario um monitoramento continuo. Os precos de
fechamento contem apenas informacdes de observagdes pontuais do processo. Intuitivamente,
os valores maximo e minimos contém mais informacdo a respeito da volatilidade quando
comparados aos valores de abertura ou fechamento por exemplo (GARMAN; KLASS, 1980).
De fato, utilizando o estimador de Parkinson (1980) pode-se aumentar a eficiéncia do

estimador em 5 vezes: ef f (o) ~ 5.

Seguindo o que foi proposto por Parkinson (1980) Garman e Klass chegam a um
estimador ainda mais eficiente passando a incluir também os valores extremos assumidos pela
série durante o intervalo de tempo considerado, os valores de maximo e de minimo. Partindo
do pressuposto que f = 0, 0 melhor estimador analitico invariante a escala (para deducao veja

Garman e Klass, 1980) é dado por:
02, = 0,511(u — d)? — 0,019{c(u + d) — 2ud} — 0,38¢? (2.24)
onde ef f(o2y.) = 7,4

Os autores recomendam fazer as seguintes modificacGes em (2.24), eliminando-se 0s

produtos cruzados para se obter um estimador mais pratico sem comprometer sua eficiéncia,
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chegando no estimador que é de fato utilizado no mercado e conhecido como estimador
Garman-Klass

—_

Z =

(u—d)? — (2In2 — 1)c? (2.25)

N[ =

Considerando a série de precos de um ativo define-se a seguinte notacao:

% hj = preco maximo observado no dia i

¢+ li = preco minimo observado no dia i

% ci = preco de fechamento observado no dia i
% 0i = preco de abertura observado no dia i

A equacéo (2.25) pode ser, entdo, escrita como:

=2 (B)] - ene - o[m ()] 2

Uma observacdo deve ser levada em consideracdo. O modelo assume que a trajetoria
realizada pela v.a., no caso o preco, é continuamente monitorada. Na pratica, e também em
simulagdes, contudo, isso ndo é verdade. O valor assumido pela variavel pode ser
observado/simulado apenas em intervalos discretos. Dessa forma, os valores extremos
assumidos pelos estimadores se baseiam em um numero finito de observagdes. Devido a isso,
eles, na pratica apresentam um certo viés quando ha um nimero pequeno de observacdes.
Seja X(t), t € £ uma v.a. que segue um Movimento Browniano Geométrico. A realizagéo de
sua trajetoria € ilustrada na Figura 12. Seja Qj, j={1,2,...,10} o conjunto de 10 observacdes
dessa trajetoria, representadas pelos pontos sobre a curva da Figura 12. A trajetdria da v.a.

entre 0s pontos €, portanto, inobservada podendo assumir valores diversos.
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Figura 12 - Valores observados da realizacdo de uma trajetdria continua de um passeio aleatério

Maximo real

X(t)

Maximo observago

....

Minimo observado

Minimo real

Tempo

Fonte: Autor

Pode-se notar que max(X(t)) = méx(Q;) e min(X(t)) < min(Q;) . Conclui-se
portanto que o estimador subestima . Garman e Klass (1980) estudaram a magnitude desse
viés de quando hd somente um numero finito de observacGes utilizando simulagdes e
apresentaram estes resultados na tabela 2. Nela foram tabulados os valores esperados da

variancia medida por cada uma destes trés estimadores para uma série de variancia conhecida

igual a um.
Tabela 2 - Valor esperado dos estimadores de Volatilidade ( variancia = 1)
No de Observagtes Classico Parkinson Garman-Klass

5 1,03 0,55 0,38

10 1,01 0,65 0,51

20 1,00 0,74 0,64

50 1,00 0,82 0,73
100 1,00 0,86 0,80
200 1,00 0,89 0,85
500 1,00 0,92 0,89

Fonte: Garman Klass (1980)

Observa-se que o estimador classico apresenta um viés ligeiramente positivo para um
pequeno numero de observagdes. Os estimadores de Parkinson Eg e de Garman-Klass 0.

como era de se esperar, sdo significantemente menores do que 1 para um namero pequeno de

observacdes. A medida que o nimero de observacdes aumenta, entretanto, esse viés se reduz.
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Garman e Klass sugerem que os estimadores podem ser divididos pelos niUmeros da tabela 2
dependendo do nimero de dados que sao disponiveis.

3.2.4. O Estimador de Roger-Satchell

O trabalho de Garman e Klass (1980) apresentou um estimador ndo viesado de menor
variancia para o parametro ¢”de um Movimento Browniano Padrdo, como definido na secéo
3.1.3. Seguindo este trabalho, Roger e Satchell (1991) propuseram um novo estimador nao
viesado da volatilidade ¢° para um Movimento Browniano Geral que ¢ invariante ao termo de
drift, .

Rogers e Satchell (1991) partem de um M.B.G. para descrever o log-preco de um ativo
definido como X; = ut + cW,, t € [0,1]. Seja S; = max{X :u < t}el, = min{X,:u < t}
define-se o segiunte estimador:

0Zs = S1(Sy — X1) + L (I, — Xy) 2.27)

Rogers e Satchell (1991) provam que:

E[S;(S; = X)) + L,(I; — X,)] = 0%t (2.28)

Nota-se que o lado direito de (2.28) ndo depende de p de forma que o estimador
sugerido é independente do drift. Rogers e Satchell (1991) também mostram que o estimador

proposto é mais eficiente que o estimador classico no que diz respeito a sua variancia:
var(o2;) < o* comparados & 26" do estimador classico. No caso especifico em que u = 0

tem-se var(oZ) = 0,3310*.

Considerando a série de precos de um ativo ao longo de um dia i, (2.27) pode ser

escrita como:

- h. h. I I,
o2, = In (C—‘) In (O—l) +1n (C—l) In (O—l) (2.29)
L L L L

Assim como Garman e Klass (1980), Rogers e Satchell (1991) também chamam a
atencdo que com a discretizagdo do passeio aleatorio, este estimador apresenta um certo Viés,
sendo entdo na sua média menor que ¢°. Isso se deve, como foi discutido anteriormente, ao

fato de que os valores extremos simulados para a série de prego h; e I; serem subestimados.
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Rogers e Satchell (1991) deduzem um fator de correcdo que pode ser aplicado nos casos onde

esse Vviés é relevante, ou seja, quando hé poucas observagdes disponiveis.

Seja N o nimero de passos assumidos pela v.a. no intervalo [0, 1]. Evidentemente,
qguanto maior o nimero N de passos do passeio aleatério melhor sera a estimativa S de S; =
In(h;) e I de 1= In(0;). Sendo w = 1/N, entdo o que é passivel de observacdo sdo os valores

maximo e minimo assumidos por {Xj,,: 0 < k < N} dos quais deve-se estimar S; e I;.

Como foi definido, S; representa o valor maximo real assumido por X; em t=1 e S
representa 0 maximo observado. Denotando por A a discrepancia entre os valores extremos

continuos e discretos tem-se:
S, =S+A (2.30)
De maneira que
S1(S; —X;) = A%+ (25 — X,)A + S(S — Xy) (2.31)

Outrossim, sendo | o valor minimo observado pelo passeio aleatério discreto, entéo

L —X)=A-QI-X)A+I1(—-X,) (2.32)

O estimador o2, pode ser escrito, portanto:

02, = (D2 + A+ (2S —X)A— I = X)DA+S(S—Xx)+1( -X,) (233

Rogers e Satchell (1991) mostraram que E(A) = E(A) = aocvw e E(A?) = E(A?) =

bo?w onde as constantes a e b sdo dadas por:

a=mﬁ-—(ﬁ6‘1)], ‘

3
1+T

12

b=

O estimador corrigido proposto por eles é o, onde g, € a raiz positiva da equagéo

(2,34) & sequir, obtida sibstituindo A, A, A%e A? por seus valores esperados:

ok, = 2bozs,,w + 2(S — Daogsy, VW + S(S — X)) + I(I — X;) (2.34)
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Em aplicacbes reais para ativos liquidos, ocorrem a cada segundo diversas
negociagOes, de forma que o valor do preco deste ativo ao longo do dia possui centenas de
milhares de observacdes. Devido a isso, Rogers e Satchel (1991) argumentam que a correcao

nao se faz necessaria nestes casos.
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4. CONTROLE ESTATISTICO DA QUALIDADE

As primeiras aplicagdes do controle estatistico da qualidade datam do inicio da década
de 1920 quando Walter A. Shewhart introduziu o conceito estatistico de graficos de controle.
A partir dai, os conceitos de controle da qualidade foram largamente difundidos na industria .
Para Montgomery (2004), a qualidade de um processo esta relacionada com sua variabilidade.
Dessa forma, quanto menor for a variabilidade desse processo, maior serd a qualidade de suas
variaveis de saida. Monitorar a variabilidade dos processos é, portanto, uma questdo critica

nas linhas de producédo (e ndo somente nelas como mostraremos neste trabalho).

4.1. Controle Estatistico do Processo

Todo processo esta sujeito ao que é chamado variabilidade natural, oriunda de
pequenas perturbacdes ou causas aleatdrias, contra as quais o tomador de decisdo tem pouca
ou nenhuma influéncia. Um processo que estd sujeito somente a causas naturais de
variabilidade é dito em controle estatistico ou simplesmente em controle (COSTA et al.,
2005).

Figura 13 - Processo sob controle. A caracteristica da qualidade possui distribuicéo constante .

FAX)

Fonte: Autor — Adaptado de Costa et al. (2005)
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Figura 13 ilustra um processo sujeito somente & causas aleatérias e, portanto, em
controle estatistico. A caracteristica da qualidade X monitorada ao longo do tempo pode ser

representada por uma funcao densidade de probabilidade f(X) que é invariante com o tempo.

Ainda segundo Costa et al. (2005), além das causas naturais, um processo esta também
sujeito ao que € chamado de causas especiais. Estas fontes de variabilidade usualmente
indesejaveis causam perturbacdes significantes no processo, gerando um aumento na
dispersdo da caracteristica da qualidade em questdo ou um deslocamento de sua distribuig&o.
As causas especiais sdo passiveis de interferéncia, ao contrério das causas naturais. Diz-se de
um processo que apresenta, além das causas aleatdrias de variabilidade, causas especiais, que

esta fora de controle.

O Controle Estatistico do Processo (CEP) representa neste contexto uma cole¢édo de
ferramentas que tem o intuito de melhorar a capacidade de um processo através do
monitoramento de sua variabilidade e identificacdo de suas causas especiais. Segundo
Montgomery (2004), um objetivo maior do CEP é detectar rapidamente a presenca de causas
atribuiveis na mudanca do processo para que assim uma decisdo possa ser tomada com o
intuito de evitar perdas e o retrabalho. As ferramentas do Controle Estatistico do Processo,
como mencionado, podem ser aplicadas a qualquer processo, seja este de manufatura ou néo.
No caso deste trabalho, essa versatilidade serd comprovada, uma vez que estas serdo aplicadas
a séries temporais, mais especificamente aquelas representadas por um passeio aleatério como
o preco de um ativo. As sete principais ferramentas do CEP, também conhecidas como “as

sete ferramentas” sao:

% Apresentacdo em histogramas ou ramo-e-folhas
%+ Folha de controle

¢+ Grafico de Pareto

+« Diagrama de causa-e-efeito

+ Diagrama de concentracdo de defeito

++ Diagrama de disperséo

«» Graficos de Controle

Neste trabalho sera dado maior enfoque a esta ultima ferramenta, os graficos de
controle, que serédo utilizados para detectar um aumento na volatilidade o do retorno de uma
série de precos. Como discutido, a volatilidade é um parametro relevante no que diz respeito

a gestdo de ativos financeiros. Esta, por sua vez, sendo funcao de diversos fatores, deve ser
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monitorada a fim de identificar momentos onde houve um suposto aumento no risco do
mercado. Podemos representar a relagcdo destes diversos fatores utilizando uma das

ferramentas do CEP, o diagrama de causa-e-efeito:

Figura 14 - Diagrama de causa-e-efeito para a volatilidade dos ativos

Oferta e Especulagdo Arg:;z :o

Politicas

Rumores

Volatifidade

Novas aquisicdes

Troca de executivos

“Divulgagdo de
Resultados

Noticias Fatores naturais :

Fonte: Autor

Figura 14 representa simplificadamente alguns dos muitos fatores que podem interferir
na volatilidade dos precos de ativos financeiros. Devido a esse grande numeros de fatores, é
uma tarefa muito dificil determinar se o processo gerador da série de precos encontra-se sob
controle ou se esta sendo, de alguma forma, afetado por uma causa especial. Na secdo

seguinte os graficos de controle serdo discutidos em maior detalhe.

4.2. Os Gréaficos de Controle

A ferramenta que sera aplicada neste trabalho é o Grafico de Controle. A funcéo
destes graficos € monitorar uma caracteristica da qualidade X de um determinado processo ao
longo do tempo. Figura 15 ilustra um tipico grafico de controle, onde pode-se notar 0s

seguintes componentes:

% Linha Central (LC): E o valor médio esperado para caracteristica da qualidade que esta
sendo monitorada quando o processo encontra-se em controle estatistico.
¢+ Limite Superior de Controle (LSC) e Limite Inferior de Controle (LIC): S&o valores

escolhidos pelo tomador de deciséo de tal forma que, quando o processo se encontra
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em controle estatistico, os valores observados para caracteristica da qualidade X
apresentam uma probabilidade o pequena de serem plotados fora deste intervalo.

Figura 15 - lustracdo de um grafico de controle de um processo sob controle

Limite superior de Controle

\.\/ ﬁ entral
v \// Limité inferiorde Controle

Namero da amostra ou tempo

Valor da Caracteristica da Qualidade

Fonte: Autor

Nota-se que o tipo de variabilidade presente no processo apresenta um padrdo
estacionério, ou seja, oscilam em torno de uma média fixa (a linha central) sem apresentar um
padréo definido ou tendéncia. Desta forma, contanto que os pontos estejam localizados entre o
LSC e LIC, o processo pode ser considerado em controle, ou seja, esta operando livre de
causas especiais ou atribuiveis. Um ponto plotado fora deste intervalo, ou seja, X; > LSC ou
Xi < LIC pode ser interpretado como uma evidéncia que o processo esteja fora de controle.
Neste caso, o0 tomador de decisdo deve investigar quais sdo as causas atribuiveis responsaveis

por este evento e tomar as a¢Oes que julgar cabiveis.

Como pode ser observado, ha uma relacdo bastante proxima entre os graficos de
controle e um teste de hipotese. Os graficos de controle podem ser interpretados como uma
representacdo grafica de aplicacdo continua e cronologica de sucessivos testes de hipoteses
(MONTGOMERY, 2004). A hipotese nula neste caso € que 0 processo se encontra sob
controle, que é testada contra a hipdtese alternativa, que o processo esta fora de controle

estatistico. Tém-se entdo:

H,y: 0 processo esta sob controle estatistico

H,:0 processo esta fora de controle estatistico

Neste contexto, define-se erro do tipo | e erro do tipo 11 como se segue:
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+ Erro do tipo I: Rejeitar Hy quando esta é verdadeira, ou seja, um ponto é plotado fora
dos limites, levando o tomador de decisdo a inferir que o processo estd fora de
controle quando na verdade o0 processo esta sob controle.

<+ Erro do tipo Il: Aceitar Hy quando esta é falsa, ou seja, apesar do processo estar fora
de controle, um ponto é plotado dentro dos limites, levando o tomador de decisdo a

assumir que 0 processo se encontra em controle.

Costa et al. (2004) definem a como o risco de erroneamente considerar o processo fora
de controle (alarme falso) e B o risco de considera-lo em controle quando este estd fora de
controle (ndo-deteccdo). Os riscos de alarme falso e ndo deteccdo podem, entdo, ser

matematicamente representados por:

a=P[X>LSCouX <LIC | 1t = u,] (4.1)
B =P[LIC <X <LSC|p+# ) (4.2)

onde u representa a média do processo e u, € o valor de referéncia da caracteristica da

qualidade monitorada

No projeto de um grafico de controle a especificacdo de seus Limites de Controle é
uma etapa critica. Evidentemente, quanto mais afastadas da linha central estiverem os Limites
de Controle, menor sera a probabilidade o de se cometer um Erro do tipo |. Todavia,
afastando-se os Limites de Controle da linha central aumenta a probabilidade B de se cometer
um erro do tipo Il, comprometendo a habilidade do grafico em detectar mudancas no
processo. Estreitando os limites ocorre o efeito contréario, o gréafico fica mais sensivel a

mudangas no processo a medida que aumenta-se o risco de um erro do tipo I.

4.3. Medindo o Desempenho, o0 Comprimento Médio da Sequéncia

Do que foi discutido até entdo fica evidente que, quando o processo esta sob-controle,
é de interesse do tomador de decisdo minimizar o numero de alarmes falsos apontados pelo
gréafico, devido a custos associados a interrupgdo do processo e investigagdo das causas, por
exemplo. De maneira oposta, quando fora de controle, deseja-se que o grafico sinalize essa
mudancga 0 mais rapido possivel para que as ac¢Oes corretivas possam ser tomadas 0 quanto

antes.



60

Define-se um conceito importante para avaliagdo do desempenho dos gréficos de
controle: o Comprimento Médio de Sequéncia (CMS) ou ARL na sigla em inglés (Average
Run Lenght). O ARL representa o nimero esperado de amostras necessarias até soar um
alarme, dado um certo nivel de significancia. Em outras palavras, € 0 nimero médio de pontos

que sdo plotados até se obter um ponto fora do intervalo definido pelos limites de controle.

Ora, sendo as observagOes representadas no grafico de controle de Shewhart v.a.
independentes, entdo, dado um determinado grau de qualidade, 0 nimero de pontos que
deverdo ser plotados até que um alarme seja soado é uma varidvel aleatéria geométrica
definida por um pardmetro p. O valor esperado dessa v.a. pode ser facilmente calculado como
sendo 1/p (MONTGOMERY, 2004). Quando o processo se encontra em controle estatistico, o
ARL, é portanto:

1
ARLy =~ (4.3)

ja o comprimento médio de sequéncia fora de controle é:

1

Como indicador de desempenho para os graficos de controle, para um mesmo ARL,,
prefere-se aquele grafico com o menor ARL; enquanto que para um mesmo ARL, prefere-se
aquele grafico com maior ARL,. Montgomery (2004) elenca, entretanto, algumas criticas a
utilizacdo do ARL como medida de desempenho. Sendo o ARL para um grafico de controle

de Shewhart uma distribuicdo geométrica o desvio padrdo do comprimento de sequencia
o = /(1 —p)/p tende a ser muito grande. Além disso, a distribuicdo geométrica é bastante

assimétrica, de forma que a média de sua distribuicdo (0 ARL) ndo ¢ um valor “tipico” do

comprimento de sequéncia.
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Figura 16 - ARL para gréafico de x barra com limite trés-sigma para um deslocamento de ke na média.
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Fonte: Montgomery (2004)

Figura 16 ilustra o comportamento do ARL; para diferentes magnitudes k de
deslocamento na média do processo. Percebe-se que quanto maior este deslocamento, mais
rapido o grafico é capaz de detecta-lo. Para um mesmo deslocamento k, gréaficos baseados em

tamanhos n de amostras maiores sdo mais eficientes.

Montgomery (2004) ainda aponta para possibilidade de expressar o desempenho do
gréfico de controle em unidade de tempo. Sendo o periodo de amostragem igualmente
espacados no tempo em intervalos fixos de comprimento h, o tempo médio para alerta (TMA)

pode ser facilmente calculado a partir do ARL:

TMA = ARL.h (4.5)

4.4. Os Graficos de Controle para Variaveis

No que diz respeito a caracteristica da qualidade que esta sendo monitorada, 0S
gréficos de controle se dividem em dois tipos. Nos casos onde 0s outputs do processo em
questdo sdo de dificil mensuracdo ou quando simplesmente ndo podem ser representados

numericamente de maneira conveniente, sdo utilizados os Graficos de Controle para
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Atributos. Neste caso, cada item inspecionado recebe uma classificacdo binaria como por
exemplo “conforme” e “ndo-conforme” e a caracteristica da qualidade é denominada atributo.
Por outro lado, quando a caracteristica da qualidade é uma variavel que pode ser medida em
uma escala numérica, como sera o caso deste trabalho, sdo utilizados os chamados Graficos

de Controle para Variaveis, que serdo detalhados a seguir.

Segundo Montgomery (2004) , os graficos de controle para variaveis sdo usualmente
utilizados para monitorar tanto o valor médio da caracteristica da qualidade quanto a sua
variabilidade. O controle da média é comumente feito através do grafico de controle para
médias, ou grafico x. J& para o controle da variabilidade, sdo utilizados tanto o grafico de
controle para amplitudes, ou gréfico R, o grafico de controle para o desvio padrdo, ou gréafico

S, ou o grafico de controle para variancia amostral, grafico S

Seja X uma caracteristica da qualidade normalmente distribuida com média e desvio
padrdo o, ou seja, X ~ N(u,0). Seja, X1, X2, ... , X, uma amostra de tamanho n de valores
assumidos pela caracteristica da qualidade x estudada. Se os valores p € ¢ forem conhecidos,
os limites de controle LSC e LIC, e a linha central LC para a constru¢do do grafico de

controle trés-sigma seriam simplesmente:

o
LSC = u+ 3—
T
LC=pu (4.6)
o
LIC =u—3—
>

Nota-se que os limites de controle utilizados sdo simplesmente maltiplos do desvio
padrdo, no caso trés, pratica padrdo nos Estados Unidos. Outra abordagem seria determinar a
probabilidade o aceitavel de se cometer um erro do tipo | e & partir dai calcular os limites de
controle correspondentes. Os limites calculados dessa forma sdo conhecidos por limites de

probabilidade e sdo dados por:

o
LSC = ‘U+Za/2_

Vn

LC=u 4.7)
o

LIC = U —Za[/z\/—H

No entanto, nem sempre é possivel especificar valores padrdes ou de referéncia para a
média e o desvio padrdo do processo. Neste caso, faz-se necessario estimar tais valores a

partir de amostras do processo. E extremamente importante ressaltar que, antes da coleta dos
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dados, o processo deve ser estabilizado, todas as causas atribuiveis devem ter sido
investigadas e solucionadas, para que a amostra colhida para construcdo do grafico de

controle ser representativa do processo quando esta esta supostamente sob controle.

Seja m amostras de tamanho n de x. A média amostral X de uma amostra é dada por:

fle+xZ+"'+xn (48)
n

Um estimador da média . do processo é dado pela média geral das amostras coletadas:

fl+fz++f3

X = (4.9)
m
No que diz respeito & variancia amostral, um estimador néo-tendencioso para ¢
baseado em uma amostra é dado por:
n

(x; — X)?
5§ = _— 4.10
1 (4.10)

i=1

A estatistica S no entanto ndo é um estimador ndo-viesado do desvio padrdo ¢. Sendo
assim, deve-se utilizar um fator de correcdo c4(n), uma constante que é fungdo do tamanho n

da amostra dada por:

(4.11)

Os valores de c4 sdo tabelados e podem ser facilmente encontrados na literatura. O

estimador ndo viesado de ¢ é, portanto:

s (4.12)
Cq
Onde S é dado por:
m
_ 1
§= EZ s, (4.13)
i=1

Com isso, os parametros para o grafico de controle trés-sigma para a média podem ser

escrtitos como:
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LSC = X + .S
can
LC= X (4.14)
_ 3
LIC = % — :
caNn

Montgomery (2004) também mostra que o0s parametros para o grafico do desvio-

padréo ficam:

_ S
LSC=S+3= [1-¢2

LC=S (4.15)
_ S
LIC=S-3— |1—¢?
Cq

Os graficos de controle ainda podem, como mencionado, ser utilizados para monitorar
a variancia do processo, como sera o0 caso deste trabalho. Neste caso, o teste de hipoteses que

estd sendo implicitamente feito durante a aplicacdo do gréafico é:

{HO: 0% =o¢
C 72 2
Hi:0“ # 0;

Na auséncia de um valor de referéncia para > Montgomery (2004) sugere a utilizacio
da variancia amostral média S? obtida da analise de dados preliminares. Dessa forma, sendo
Xi observagdes independentes de uma distribuicdo normal, a sua variancia amostral segue
uma distribuicdo qui-quadrado com n-1 graus de liberdade. Seja o a probabilidade de se
cometer um erro do tipo I, pode-se definir o grafico de controle com limites de probabilidade

o para a variancia como:

LSC = _ 1)(61/2 n—-1

LSC = §? (4.16)
C2

LSC = Tl)(%—(a/z);n—l

4.5. Determinando os limites de controle

Com base no que foi até entdo discutido neste capitulo, conclui-se que uma vez

definido os limites de controle de um grafico, todos os seus demais parametros podem, em
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tese, ser determinados: probabilidade o de cometer um erro do tipo I, probabilidade B de se
cometer um erro do tipo Il, comprimento médio de sequéncia para processo sob controle
(ARLy,), comprimento médio de sequéncia para processo fora de controle (ARL;), tempo

médio de alerta, entre outros parametros.

Sendo a caracteristica da qualidade X normalmente distribuida, com parametros p e o
conhecidos ou suas estimativas X e S, foram discutidas duas maneiras de se determinar os

limites de controle:

¢+ Limite trés-sigma: neste caso os limites de controle sdo definidos como um mdltiplo
do do desvio padrdo de X. Em geral este multiplo é trés, de tal forma que a
probabilidade de um erro tipo 1 é o =0,0027 (MONTGOMOERY, 2004).

% Limites de probabilidade o: neste caso parte-se da probabilidade aceitdvel o de
ocorréncia de alarmes falsos a a partir dela é calculado qual seria o valor do multiplo

do desvio padrdo necessario.

No entanto, em alguns casos a caracteristica da qualidade X ndo segue uma
distribuicdo normal e tampouco conhece-se qual é a sua distribuigdo. Neste caso os limites de
controle podem ser determinados por simulacdo, visando atender algum  parédmetro
estabelecido para o grafico de controle. Por exemplo, seja {Xi, X2, ... , Xn} um conjunto
grande de observacdes da caracteristica da qualidade X de interesse, observadas por um
periodo em que o processo operava em estado de controle estatistico e seja cms o
comprimento médio de sequéncia pré determinado. A partir destes dados de maneira iterativa,
pode ser determinado por simulacdo qual seria o limite de controle necessario que garantisse

gue o comprimento médio de sequéncia fosse igual ao valor estabelecido, ou seja ARLy = cms.

Este serd o procedimento adotado neste trabalho. Os detalhes da simulacdo e dos
procedimentos para se chegar no limite de controle serdo tratados nos capitulos que se

seguem.
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5. APRESENTACAO DA METODOLOGIA

O modelo desenvolvido neste trabalho tem o intuito de monitorar uma série que
apresenta um padréo de movimento como o de um passeio aleatorio.Serdo utilizados gréaficos
de controle unilaterais a fim de se identificar aumentos de diferentes magnitudes na constante
de difusdo o* do processo gerador da série. Neste capitulo a metodologia que sera utilizada na
construcdo do modelo sera apresentada em detalhes.

5.1. Os objetivos do modelo

Como foi discutido no capitulo 3, é aceito pelos participantes do mercado que 0s
retornos da série de precos de um ativo financeiro seguem um Movimento Browniano Geral
(MORETTIN, 2011). Sendo assim, a constante de difusdo monitorada pelo modelo proposto
neste trabalho pode ser interpretada como o parametro volatilidade de um ativo financeiro,
comumente associado ao risco deste ativo além de ser, ela propria, um ativo passivel de
negociacdao, como descrito na se¢do 2.3.4. Neste contexto, identificar periodos onde hd um
aumento na volatilidade dos ativos € uma questdo bastante relevante. Ndo s6 deseja-se

identificar este aumento, mas deseja-se fazé-lo da maneira mais rapida possivel.

O escopo do modelo desenvolvido neste trabalho €, portanto, utilizar diferentes
graficos de controle que tem por intuito monitorar uma mesma caracteristica da qualidade: a
volatilidade. Para a construcdo de cada grafico, uma diferente estatistica sera empregada para
estimar a volatilidade no periodo de tempo analisado e um limite de controle condizente com
um determinado comprimento médio de sequéncia sob controle ARL, serd simulado. O
desempenho de cada um deles sera comparado, a fim de se identificar qual & o mais eficiente
em detectar um aumento na volatilidade do ativo em questéo, ou seja, qual plotara em média o

primeiro ponto fora do limite de controle quando o processo estiver fora de controle.

Em um primeiro momento, com 0 processo sob controle, sera obtido através de
simulages os limites de controle de cada um dos graficos de forma que o comprimento médio
de sequéncia ARL, seja um determinado valor comum a todos (a saber, este valor sera a
adotado como 100 observagdes). Em seguida, a constante de difusdo o do processo gerador

dos precos sera gradativamente aumentada. O desempenho dos graficos serd comparado,
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entdo, pelo seu ARL;, ou seja, 0 nimero de observacfes necessérias para que o primeiro

ponto aponte que 0 processo nao estd mais sob controle.

5.2. Simulando a Série de Pregos

Segundo Costa et al. (2005), a primeira etapa para construcdo de um grafico de
controle consiste em conhecer, estabilizar e ajustar o processo. A coleta de dados deve ser
feita somente ap0Os o processo estar completamente isento de quaisquer causas especiais, caso
contrario os pardmetros determinados com base nas observacdes do processo fora de controle
seriam diferentes dos ideais. Como ilustrado pelo diagrama causa e feito da figura 14, um
ativo financeiro esta sob influéncia de inUmeras causas especiais, muitas delas desconhecidas.

Devido a isso, ndo é uma tarefa trivial julgar se o processo encontra-se ou nao em controle.

Neste trabalho, entretanto, a série de precos sera simulada para um parametro
constante de volatilidade durante a fase de construcdo dos graficos de controle. Dessa forma,
pode-se afirmar com certeza que o0 processo encontra-se em estado de controle estatistico e
esta sob influéncia apenas de causas aleatdrias.

A série de precos S(t) que serad simulada para diversos dias, sera modelada como um
Movimento Browniano Geométrico como descrito no capitulo 3. Segue, portanto, que
log{S(t)} é um Movimento Browniano Geral e o log-retorno de S(t) entre dois instantes de

tempo t; e t.; de duragdo pequena At é dado por:

S
ln( I ) = uAt + eoVAt (5.1)
Sn-1
E portanto:
S, = S,,_,e(ubt+eoVit) (5.2)

Onde € ¢ um ruido branco de média zero e desvio padrao unitario: € ~ i.i.d.N(0,1).

Sn

E possivel notar que o o log retorno In (S

n-—1

)esté sob influéncia apenas de causas

aleatorias, €. Sabe-se ainda que o valor de o esta fixado em um valor constante conhecido, de

forma que € possivel afirmar com certeza que 0 processo simulado esta sob controle.
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A série S;, de precos serd simulada considerando um dia de 24h de negociacao
continua. Em um dado dia i, cada observacdo sera feita em n intervalos de tempo igualmente
espacados At = 0,5s. Por conseguinte, um Unico dia de negociacéo sera composto por 172.800
observacdes, n={1,2,..., 172.800}.

O parametro drift i neste contexto pode ser interpretado como a taxa de juros livre de
risco. O valor adotado pelo modelo é de 8% ao ano, uma ordem de grandeza condizente com a
realidade do Brasil. Quanto a constante de difusdo o objeto de anlise dos gréficos de
controle, sera adotada para a situacao inicial, sob controle, o valor conhecido ¢* = 1 a0 ano
ou 3,9683.10° ao dia.

A tabela 3 resume os parametros utilizados para simulacéo da série de precos.

Tabela 3 — Parametros para simulacio da série de pregos.

Parametro Valor
Invetrvalo (segundos) 0,5
At (ano) 2,29644.10°®
M (retorno anual esperado) 8%
6 (volatilidade por ano) 1,00
SO 30
Total de Observa¢bes em um dia 172800

Fonte: Autor

O preco inicial Sy foi arbitrariamente escolhido igual a 30, valor representativo do
preco de uma acdo negociada na Bolsa, por exemplo. Figura 17 ilustra o resultado de uma
simulacdo do comportamento da série S, simulada com os parametros aqui apresentados para

0 primeiro dia.
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Figura 17 - Simulacao da série de pregos Sn para um dia de negocia¢do: SO =30, u=8%a.a.,6=1a.a.,

At =0,5s
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Fonte: Autor

Por ter incrementos independentes a sua trajetoria é bastante irregular assim como se
observa na pratica em uma série de precos de um ativo financeiro real. De fato, Figura 18
mostra, a titulo de comparacdo, a trajetoria dos precos dos contratos de Futuro com
vencimento em Dezembro de 2013 de S&P 500, SPY, no dia 19 de Setembro de 2013.
Observa-se que 0 comportamento das curvas € bastante similar.

Figura 18 — Evolugéo dos prego dos contratos Futuros de S&P 500 mini com vencimento Dezembro 2013
no dia 19/09/2013

Fonte: Bloomberg

Como supracitado, a simulagdo dos precos se seguird de maneira semelhante para 0s

dias seguintes a fim de obter dados para varios dias de negociagéo.
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5.3. Estimando a Caracteristica da Qualidade de Interesse.

A caracteristica da qualidade que sera monitorada é o parametro o* de variancia dos
log-retornos da série de precos S(t). Uma vez gerada a série de precos, é possivel observar,
para cada um dos dias simulados, os valores relevantes para o calculo das estatisticas

utilizadas para estimar o ,descritas no capitulo 3, a saber:

< Estimador Classico, a2
< Estimador de Parkinson, o2

< Estimador de Garman Klass, o2,

X/
o

Estimador de Roger-Satchell, a’,?\s

Como ja mencionado, os valores necessarios para o calculo destes indicadores para um
dia i s@o h;, preco maximo observado no dia i; l;, preco minimo observado no dia i; ¢;, prego
de fechamento observado no dia i e 0;, 0 preco de abertura observado no dia i. Considerando-
se a série S, de precos simuladas para um dia i em n intervalos igualmente espacados de
comprimento At = 0,5s segundos, descrita na sesséo anterior, estes valores podem ser obtidos

da seguinte maneira:

h; = max(S,),n = {1,2,---,172.800} (5.3)
l; = min(S,),n = {1,2,--+,172.800} (5.4)
Ci = 5172.000 (5.5)

0; =S8y =¢i_1 (5.6)

Isto posto, a variancia ¢* pode ser estimada através do estimador classico, com base

em um dia de negociacdo, como sendo:
oli = [ln (—l)] (5.7)
Ci—1
Pelo estimador de Parkinson como sendo:

2

opi = 4ln1(2) {l" (ill_ll)} (8)

Pelo estimador de Garman-Klass:
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2

%{i = %[ln (?—:)] —(2In(2)-1) [ln (%)]2 (5.9)

E por fim, pelo estimador de Roger-Satchell:

— h; h; l; l;
ofsi = In (C—L> In (O—l> + In (C—l> In (O—l) (5.9)

O Apéndice 1 deste trabalho contém uma simulacdo preliminar que foi realizada para
identificar o comportamento dos indicadores. Nele é possivel encontrar os pre¢os de maximo,
minimo, abertura e fechamento para uma simulacéo de um ano, 252 dias, bem como o célculo
dos respectivos indicadores para cada um dos dias simulados. Os parametros utilizados para
simulacdo foram os mesmos dos descritos na sesséo 5.2. deste trabalho. A Tabela 4 apresenta

de maneira resumida os principais resultados obtidos:

Tabela 4 - Resultados de cada um dos estimadores para simulagdo de um ano (variéncia verdadeira =

1,00)
(6*=1,00a.a) Estimador
Estatistica Classico Garman-Klass Parkinson Roger-Satchell
Média (Anualizada) 0,99 1,01 1,00 1,02
Média (Diéria) 0,003911 0,004007 0,003980 0,004038
Variancia tedrica 3,15.10° 4,26.10° 6,46.10°° 5,21.10°
Variancia (Calculada) 3,57.10° 3,87.10° 6,29.10° 4,99.10°°

Fonte: Autor

Figura 19 apresenta um histograma da distribuicdo dos resultados obtidos com a
simulacgdo. Nota-se que a variabilidade do indicador cléssico é a maior dentre os indicadores
calculados. De fato, como mostrado na sec¢ao 3.2. deste trabalho, a literatura mostra que sua
variancia é da ordem de 2¢*, comparada a 0,416 do estimador de Parkinson por exemplo.
Percebe-se também que as distribuigdes apresentam assimetria positiva, ou seja, sua media é

maior que a moda e a cauda da distribuicdo esta a sua direita.
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Figura 19 — Histograma das distribuicGes para simulacdo de 252 dias (variancia verdadeira=1a.a.)
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Fonte: Autor

5.4. Determinando o comprimento médio de sequéncia sob-controle

Para construcdo dos graficos de controle sera determinado um comprimento médio de
sequéncia ARLy comum a todos eles, de forma que quando o processo estiver sob controle
todos terdo a mesma eficiéncia sob esse ponto de vista. Ou seja, estando o processo sob-
controle, os gréaficos obtidos para o estimador Classico, o estimador de Parkinson, o estimador
de Garman-Klass e o estimador de Roger-Satchell apresentardo o mesmo desempenho,
guando este for medido pelo ARL. Construidos dessa forma, os quatro diferentes graficos
compartilhardo, além do mesmo ARL,, um mesmo risco a de apontar que o processo esta fora

de controle quando este esta na verdade sob controle.

Neste trabalho, 0 ARL, sera fixado em 100 observacdes. Ou seja, espera-se que, em
média, a cada 100 pontos que forem plotados no grafico de controle, apenas um caia fora do
intervalo definido pelo limite de controle devido a causas puramente aleatérias nao

atribuiveis.

E conveniente utilizar o conceito de Tempo Médio de Alerta definido na secio 4.3

como:

TMA = ARL.h



74

Onde h € o intervalo de tempo entre cada uma das observacdes realizadas. Cada um dos
indicadores serédo calculados ao final de um dia simulado, uma vez que sdo func¢do dos precos
de abertura, fechamento, maximo e minimo deste dia. Sendo assim, cada estatistica sera
calculada e plotada no grafico em intervalos de um dia. Dessa forma, sendo o valor do ARL,
fixado em 100 observacOes, pode-se calcular o TMA como sendo de 100 dias. Ou seja,
projetado dessa maneira, os graficos irdo indicar, em média, um alarme falso a cada 100 dias,
quando o processo estiver sob controle.

Considerando um ativo financeiro, o valor do ARL, escolhido neste cenério indicaria
que o tomador de decisao seria alertado em média pouco mais de duas vezes ao ano estando o
processo sob controle. E um valor bastante razoavel considerando a dindmica do mercado e a

divisdo do ano em trimestres que é o padrdo comum nessa industria.

5.5. Determinar os limites de controle através de simulacfes

Na Secdo 4.4. deste trabalho foi discutido como determinar os limites de controle de
um grafico de controle de Shewhart para monitorar uma caracteristica da qualidade X
normalmente distribuida. Neste caso, dado uma determinada probabilidade « de se cometer
um erro do tipo | ou um determinado comprimento médio de sequéncia ARL,, é possivel

determinar analiticamente os limites de controle que satisfagam essas condigdes.

Neste trabalho, no entanto, os varios estimadores de volatilidade considerados nao
seguem uma distribuicdo normal, de tal forma que a obtencdo de uma expressao analitica para
o limite de controle dos graficos ndo é possivel. Os limites de controle serdo determinados,

portanto, através de ferramentas de simulagdo

Como foi dito, o objetivo dos graficos que serdo desenvolvidos é identificar aumentos
de diferentes magnitudes no valor de o do processo gerador da série de precos. Isto posto, 0

teste de hipdteses que estara sendo feito de maneira implicita é:

Hy: 0% = of
Hy:0% > af
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onde, a2 pode ser entendido como um dos estimador de o* que serdo empregados: estimador

Classico, de Parkinson, de Garman-Klass e de Roger-Satchell.

O algoritmo desenvolvido visa encontrar um limite de controle que satisfaca a
condigdo descrita na sec¢éo 5.4: ARL, = 100. O Comprimento Médio de Sequéncia pode, por
sua vez, ser interpretado como uma sendo uma funcdo do Limite de Controle LC: ARLy =
g(LC), onde a funcdo g(.) € o operador que devolve o ARLy dado um Limite de Controle LC.
Sendo assim, para cada um dos graficos de controle, o busca-se encontrar a raiz LC*da

funcéo f(LC) dado por:

F(LC) = g(LC) — 100 (5.10)

Ou seja, encontrar o limite de controle LC* tal que g(LC*) = ARL, seja igual a 100.

Utiliza-se para isso um algoritmo simples, conhecido como Método da Dicotomia.
Seja LC;, LC; os limites de um intervalo que contenha LC* em que a fungéo f(LC) assuma
valores de sinais opostos nos limites LC, LC; deste intervalo. O método consiste em “cercar” a
raiz a cada iteracdo em intervalos cada vez menores, com um tamanho igual a metade do

tamanho do intervalo anterior. Os passos a serem seguidos sao:

¢ Determina-se o intervalo inicial [LCs, LCy]

¢+ Escolhe-se o ponto médio LC, = 0,5(LCs+ LCy)

¢ Calcula-se f(LC,). Se f(LC,) > 0 define-se 0 novo intervalo como sendo [LC;,
LC.]. Se f(LC,) < 0 define-se 0 novo intervalo como sendo [LC,, LC{]

s O processo segue desta maneira até se chegar em um intervalo

satisfatoriamente pequeno que contenha a raiz LC*.

Como mencionado, por ndo ser conhecido qual a distribuicdo das caracteristicas da
qualidade que serdo monitoradas pelo grafico, ndo € possivel obter uma expressao analitica
para g(LC) que relacione o Limite de Controle LC com o comprimento medio de sequéncia
ARL=100 desejado. O valor de g(LC) sera calculado, portanto através de simulagdo, como
sendo o valor do comprimento de sequéncia médio (nimero de observagdes até que um ponto

seja plotado fora do limite de controle) obtido utilizando um dado LC.

Figura 20 apresenta de maneira esquematizada o que foi discutido nessa secao.
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Figura 20 — Esquema da metodologia utilizada para se determinar os limites de controle para os gréaficos
gue satisfazem ARL, = 100
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ARL=1007? ARL >1007?

FIM.
Foi encontrado o limite de
controle tal que o ARL € 100

Fonte: Autor

Vale ressaltar que a realizacdo destas etapas segue de maneira similar para a
construcdo dos graficos de todos os quatro estimadores que serdo utilizados. Com isso, neste
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ponto serdo conhecidos os limites de controle para o Gréafico de Controle do estimador
classico, LCc, os limites de controle para o estimador de Parkinson, LCp, os limites de
controle para o estimador de Garman-Klass, LCgk e por fim os limites para o estimador de
Roger-Satchell, LCrg.

A fim de orientar o leitor para o entendimento do que foi discutido nesta secao e nos

esquemas da figura 20 , a tabela 5 apresenta de forma resumida a notacao utilizada.

Tabela 5 - Resumo da notacao utilizada na metodologia para se determinar o LC que satisfaz ARL, = 100

Simbolo Descrigdo
(c™21)" Estimador de 6”2 calculado para o dia i

oFC o utilizado na simulag@o fora de controle. Igual a ko0

ARL Comprimento médio de sequéncia obtido utilizando o Limite de Controle LC
ARLmM Comprimento de sequéncia para a m-ésima iteragdo

i Nudmero de dias

k Constante utilizada para alterar a variancia do processo na situagéo fora de controle

LCs Intervalo inferior do Limite de controle tal que ARLO < 100

LCt Intervalo superior do Limite de controle tal que ARLO > 100

LC Limite de controle que esta sendo testado

LCc Limite de controle obtido para o gréafico do estimador Classico tal que ARLO =100

LCp Limite de controle obtido para o grafico do estimador de Parkinson tal que ARLO =100
LCgk Limite de controle obtido para o grafico do estimador de Garman-Klass tal que ARLO =100
LCrs Limite de controle obtido para o grafico do estimador de Roger-Satchell tal que ARLO =100

m Numero de iteracGes para o célculo do ARL

Fonte: Autor

5.6. Obtendo o comprimento médio de sequéncia fora de controle.

Conhecidos os limites de controle que atendem a condicdo inicial especificada:
comprimento médio de sequéncia para processo sob controle igual a 100, ARL, = 100, o
desempenho de cada um dos gréficos seré entdo testado para diferentes condicfes e situaces
fora de controle.

Para simular o processo fora de controle serdo introduzidas perturbacgdes de diferentes
magnitudes na constante de difusdo o do processo. Sabe-se que, quando em controle

estatistico, a volatilidade o do processo ¢ 6o = 1. O processo fora de controle serd simulado
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de forma similar a descrita na secdo 5.2. Desta vez, porém, a constante de difusdo fora de

controle orc seré dada por:

O-FC = \/EO-O (511)
Ou

ofc = ko§ (5.12)

Onde k é uma constante que assumira diferentes valores para realizacdo dos testes.

Com isso, busca-se identificar, para diferentes cenarios, qual dos graficos de controle
construidos é o mais eficiente no que diz respeito a velocidade que ele indicara que o processo
ndo estd mais sob controle. Isso serd medido pelo comprimento médio de sequéncia fora de
controle, ARL;, ou seja, quantas observacdes sdo necessarias, em média, até que o primeiro
ponto seja plotado fora dos limites de controle. A comparagdo entre o desempenho dos
graficos seguira a seguinte logica: uma vez que todos graficos compartilham o mesmo ARL,,
dar-se-a preferéncia, portanto, aquele que possuir o menor ARL; para uma dada alteracdo k na

volatilidade do processo gerador dos preco.

A simulacdo do ARL; para um dado grafico sera da seguinte forma: A série de precos
passara a ser gerada utilizando-se orc no lugar de oo. Ao final de cada dia i é calculado um
estimador o2; de o, repetindo esse processo até que o estimador seja superior ao limite de
controle correspondente a este estimador, calculado na etapa anterior. O ARL; sera o valor

médio obtido apds 5.000 iteraces.

Figura 21 mostra de maneira esquematica como obter o ARL1 para cada um dos
graficos de controle para um determinado valor de k. Novamente, vale ressaltar que o
processo seguido € o mesmo para os diferentes graficos e diferentes valores de k que serdo

testados.



Figura 21 - Fluxograma do processo para determinacdo do ARL1 para um determinado k
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Fonte: Autor
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6. APLICACAO DO MODELO E APRESENTACAO DOS RESULTADOS

Neste capitulo, a metodologia proposta no capitulo 5 sera posta em prética. Ela sera
aplicada para o o projeto dos graficos de controle para o estimador Classico, para o projeto do
gréfico do estimador de Parkinson, para o do estimador de Garman-Klass e para o do
estimador de Roger-Satchell. Com isso, busca-se identificar qual é o mais eficiente para
detectar um aumento na volatilidade ¢ do processo gerador da série de pregos em diferentes

cenarios.

O Modelo foi inteiramente desenvolvido no software Microsoft Excel e programado
utilizando linguagem VBA. A escolha deste software se deve, entre outros fatores, a sua
grande difusdo no mercado financeiro, a sua boa interface com o programador e também a
maior familiaridade do autor com suas fun¢des em relacédo a outros softwares e linguagens. Os
resultados obtidos, bem como os detalhes da construcdo do modelo serdo apresentados nas

secOes que se seguem.

6.1. Projeto dos Gréficos de Controle: Calculando os Limites de Controle

Os limites de controle para cada um dos quatro graficos foram simulados da maneira
descrita na secdo 5.5, a fim de satisfazerem a condicdo ARL, = 100. A simulacdo da série de
precos foi feita na prépria planilha, enquanto as iteracGes para se chegar ao limite de controle
pelo Método da Dicotomia foram programadas em VBA.

Figura 22 mostra a interface da planilha onde a série de precos S(n,i) € simulada para o
calculo dos limites de controle do grafico do estimador Classico. O seu principal output sdo os
precos de abertura Oi, de maximo Hi, de minimo Li e de fechamento Ci do dia i, que sdo
plotados na range N4:Q4. A partir deles é possivel calcular o valor de qualquer um dos quatro

estimadores para um dado dia. No caso do exemplo ilustrado pela Figura 22, a célula R4

calcula o estimador classico o2 para o dia i simulado. Vale lembrar que, para os demais

estimadores, a estrutura € bastante similar, bastado alterar o calculo feito na célula R4.
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Figura 22 — Interface da planilha para simulacéo da série de pregos S(n,i).

A B M N 8] P Q R 5
| D e e | 1 ey 20
2 Invetrvalo (segundos) 0,5
3 At (ano) 2,29644E-08
4 p(retorno anual esperado) 8% 30 30,49 27,87 28,19 0,00387
5 o (volatilidade por ano) 100%
6 SQRT(At) 0,00015154 [ sériedeprecosdodia(i)-Sini) |
7 |50 30 n t (dias) £(t) r{t) 5(n,i)
8 ntotal por dia 172.800 0 o 0 o 30,00000
9 1| 5,79E-06| -0,56078| -8,498E-05 29,99745
10_ 2| 1,16E-05| 0,6938| 0,00010514)  30,00060
11 31,00 3| 1,74E-05| -0,66256| -0,0001004 29,99759
12 4| 2,31E-05| 0,29611| 4,487AE-05 29,998594
ESO'SD )JI 5| 2,89E-05| 0,05677| 8,6043E-06 29,99920
14 (30,00 \ 6| 3,47E-05| 0,81257| 0,00012314 30,00289
15 (29,50 | 7| 4,05E-05| -1,35676| -0,0002056 29,99672
16 29,00 vl M 8| 4,63E-05| -1,4812| -0,0002245 29,98999
17 28,50 ! 9| 5,21E-05| -2,58892| -0,0003923 29,97823
18 10| 5,79E-05| -2,70455| -0,0004098 29,56594
19 |28.00 ! 11| 6,37E-05| -0,65806| -9,972E-05|  29,96296
20 (27,50 12| 6,94E-05| -0,54784| -8,302E-05 29,96047
21 13| 7,52E-05| 0,77243| 0,00011706 29,96398
22 14 B8,1E-05| 0,35762| 5,4195E-05 29,96560
23 15| 8,68E-05| 1,38005( 0,00020913 29,97187
24 16| 9,26E-05| -0,47413| -7,185E-05 29,96971
25 17| 9,84E-05| -1,17975| -0,0001788 29,96436
H 4 » M| Simula Precos -~ Resultados Histograrma ¥

Fonte: Autor

A partir deste ponto, o processo segue como ilustrado pelo figura 20 e € repetido para
todos indicadores. O codigo para o operador g(.) descrito na se¢do 5.5, que calcula 0 ARL,
dado um certo limite de controle LC, ARLy = g(LC), encontra-se no Apéndice B deste

trabalho e é representado esquematicamente pela figura 23.
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Figura 23 - Representacéo esquematica de g(.), que calcula o ARLO com base em um Limite de controle

Para oLimite de Controle LC que esta sendo testado

v
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At=0,5s , u=8%, o=1, S0=30, m=1

y
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S(@i,n) = S(i,n— 1) + exp(pAt + o&,VAL)
n=n+1
Sim
=5(i,0
Classico: 0% = [ln —')] Ci=S((il n))
Hi = max(5(i,n))
Parkinson: a 4ln12){ ( )} i = min(S{i,n)) =i+l
Garman-Klass: 0.2, = 05[[11( )] - 2(=ilo)=CI m=m+1
(2In(2) = 1) |[In 2
[ )] i ~ > Calculac;?
( {
Roger-Satchell: rrm, =1In (:-) In (o—) +
i i
ln( )ln( f) -
ol > ILC 40
Sim
q=q+1
ARLm =
Nao

m = 50007

Z ARLm
5000

ARL, =

Fonte: Autor

Realizada todas as rodadas de simula¢fes foram obtidos os limites de controle

apresentados na Tabela 6.
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Tabela 6 - Limites de controle simulados para ARL, = 100

Grafico Limite de Controle

Classico 0,026244

Parkinson 0,013072
Garman-Klass 0,010649
Roger-Satchell 0,011415

Fonte: Autor

Como ¢ possivel observar, os limite de controle do grafico de controle do estimador
classico LCc é o maior entre todos os graficos. Isso se deve ao fato deste estimador ter menor
eficiéncia que os demais, tendo, portando, maior variabilidade, como ilustrado no histograma
figura 19. Em um gréfico de controle, os limites sdo tdo maiores quanto maior for a
variabilidade da caracteristica da qualidade que estd sendo monitorada. Esta observacdo
também ¢é valida para explicar o limite mais estreito LCgk encontrado para o grafico do
estimador de Garman-Klass, uma vez que este € o de menor variabilidade dentre os
estimadores utilizados. Em ordem crescente do tamanho dos limites de controle simulados
chegou-se, portanto, em: Estimador de Garman-Klass, estimador de Roger-Satchell,
estimador de Parkinson e estimaor Classico, que é condizente com a variabilidade de cada um

destes indicadores.

Figuras 24-27 ilustram os graficos de controle obtidos para os estimadores de
considerados. Neles foram plotados as observac6es preliminares dos 252 dias de simulagdo de
02¢; 02p;, 02ck; € 02ps; encontradas no Apéndice A deste trabalho. Como era de se esperar,
as estatisticas se distribuem aleatoriamente ao redor da linha central uma vez que nesta fase o
processo se encontra em controle estatistico. Apenas algumas observagdes foram plotadas
fora dos limites de controle LCc, LCp, LCgk e LCrs, encontrado que neste caso representam

alarmes falsos.



Figura 24 - Grafico de Controle do Estimador Classico. LCc = 0,026244
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Fonte: Autor

Figura 25 - Gréfico de Controle do estimador de Parkinson. LCp=0,013072
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Fonte: Autor
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Figura 26 — Grafico de Controle do estimador de Garman Klass. LCgk=0,010649

0014 -
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0,008 ‘
0,006 l
4
0,004 | L t .
‘ PRI
4
0,002
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200 210 220 230 240 250

Fonte: Autor

Figura 27 - Gréfico de Controle do estimador de Roger-Satchell. LCrs=0,011415

0,014 - __
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Fonte: Autor

Nota-se que, como mencionado, a variabilidade de a2; é notavelmente maior que a
dos demais indicadores, de forma que os pontos encontram-se bem mais espagados em torno
da linha central do grafico.

6.2. Determinando o ARL; para diferentes situacoes.

Uma vez conhecidos os limites de controle que satisfazem a condicéo inicial de ARL,
=100, para cada um dos graficos, encerra-se a fase do projeto dos Gréficos de Controle. Da

maneira como todos eles foram projetados, tem-se portanto que, estando o processo em
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controle estatistico, 6°=1, os graficos possuem o0 mesmo risco a de induzir o tomador de

decisdo a cometer um erro do tipo I, ja que compartilham todos 0 mesmo comprimento médio

de sequéncia ARL,.

Para simular diferentes situacdes fora de controle, nesta etapa foi entdo introduzida

uma perturbacdo k, de valores variados, no processo gerador da série de precos. Como

mencionado, nestes cenarios fora de controle, o valor do pardmetro ¢ do processo gerador da

série precos fora de controle é dado por o2, = ka?. Os valores de k utilizados e 0s

respectivos valores de o7 sdo apresentados na tabela 6.

Tabela 7 — Valores de k simulados e respectivos o’rc para cenérios fora de controle

k o diario (%)
1,05 04167
1,10 04365
125 0,4960
150 0,5952
175 0,6944
2,00 0,7937

Fonte: Autor

Em cada uma dessas situagdes, 0 processo passa a oscilar em torno de uma nova

média e com maior variabilidade, de forma a tird-lo do estado de controle estatistico. O ARL;

para os diferentes valores de k e para os diferentes graficos foram entdo simulados.

Tabela 8 mostra 0os comprimentos médios de sequéncia fora de controle que foram

obtidos apos as simulagdes, para todos estimadores e para cada situacdo fora de controle.

Tabela 8 - Valores de ARL, para diferentes k simulados

k Classico Parkinson Garman-Klass Roger-Satchell
1,05 69,0132 64,5994 55,3702 57,0230
1,10 52,8988 41,4678 33,6148 35,0158
1,25 25,2648 16,0736 10,6310 11,5060
1,50 11,7790 5,7350 3,5570 3,8924
1,75 6,9678 2,9864 1,9736 2,2140
2,00 5,0438 1,9818 1,4252 1,5776

Fonte: Autor
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Como era de se esperar, para qualquer estimador o valor do ARL1 decresce a medida
que k aumenta. Em outras palavras, quanto maior a alteracdo no valor de o® mais rapido o
grafico é capaz de indicar que o processo ja ndo se encontra sob controle. Nota-se que o
desempenho dos graficos para perturbacdes pequenas como k=1,05 ou k=1,10 ndo € muito

satisfatorio.

Os trés estimadores alternativos de volatilidade estudados, o de Parkinson, de Garman-
Klass e de Roger-Satchell se mostraram superiores ao Classico no que diz respeito a
velocidade que o grafico de controle é capaz de alertar o usuario a respeito de um aumento na
volatilidade, para qualquer deslocamento k. Figura 28 apresenta a curva do ARL; de cada

grafico em funcéo do deslocamento k do valor de o®.

Figura 28 - Curvas de ARL1 x k para os diferentes estimadores estudados

ARL
70
60 \ —— Classico
50 \ —=— Parkinson
N\
40 Garman-Klass
30 —=— Roger-Satchell

20 \
10
IR e T iy o e 0 B

1,05 1,15 1,25 1,35 1,45 1,55 1,65 1,75 1,85 1,95

Fonte: Autor

Particularmente, o estimador de Garman-Klass foi o que apresentou o melhor
desempenho, ou seja, para um dado valor de k é o gréafico que possui o0 menor ARL1, sendo
capaz, portanto, de identificar com maior antecedéncia um aumento na volatilidade da série.

Uma andlise critica dos resultados obtidos é feita na se¢do 7.1. deste trabalho.
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7. CONCLUSAO

Seja para prever momentos de stress no mercado, para mensurar O risco de um
determinado investimento, ou para negociar derivativos e determinar o valor justo de opgdes,
monitorar a volatilidade de um ativo é uma atividade de muita relevancia para os participantes
do mercado financeiro. Graficos de Controle podem ser aplicadas para este fim, com o intuito
de indicar ao tomador de decisbes momentos onde h&d um aumento na volatilidade dos
retornos dos precos deste ativo. Neste trabalho, buscou-se identificar se a utilizacdo de
estimadores de volatilidade alternativos ao classico, que se baseia no log-retorno diario do
ativo, traria algum beneficio no que diz respeito a velocidade com que o grafico de controle
seria capaz de emitir um alerta ao tomador de decisédo sobre um aumento na volatilidade do
ativo. ldentificar este aumento o mais cedo possivel permite ao investidor se posicionar
melhor diante deste novo cenario, 0 que pode significar ganhos significativos em relacéo

aqueles gue ndo identificaram tal mudanca.

Este capitulo final apresenta os principais resultados e conclusbes obtidas com a
realizacdo deste projeto. Serdo também apresentadas as dificuldades encontradas durante sua
execucao além de sugestBes para trabalhos futuros que possam vir a complementar o que foi

aqui desenvolvido.

7.1. Andlise da Metodologia e dos Resultados Obtidos

Como ja mencionado, a volatilidade de um ativo financeiro ndo é um parametro
diretamente observavel. Sendo assim, neste trabalho a série de precos de um ativo hipotético
foi modelada como um movimento Browniano Geomeétrico, de maneira que o valor real da

volatilidade o deste ativo era conhecido durante qualquer etapa de simulagdo.

Para monitorar a volatilidade, utilizando os graficos de controle, € entdo necessario
estimar seu valor a partir dos dados disponiveis e observaveis: a série de precos. Foram
utilizados para este fim quatro diferentes estimadores néo viesados da constante de difuséo c*
deste processo: o estimador Classico, o estimador de Parkinson, o estimador de Garman-Klass
e o estimador de Roger-Satchell. Estes indicadores tem em comum o fato de estimarem a

volatilidade se baseando apenas em dados diarios de facil acesso e de facil manipulacdo a
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respeito do ativo: os precos de abertura, fechamento, de méximo e de minimo, que sdo

diariamente publicados em jornais e sites especializados.

Em um primeiro momento foram projetados graficos de controle para monitorar cada
uma destas estatisticas através de ferramentas de simulacdo. Os limite de controle para os
graficos foram escolhidos de forma a satisfazer a condicdo inicial de ARL, =100, ou seja,
todos os graficos possuem o mesmo comprimento médio de sequéncia quando 0 processo esta
sob controle e compartilham, portanto, 0 mesmo risco a de induzir o usuério a cometer um

erro do tipo .

Simulando cenérios fora de controle, o desempenho de cada gréfico foi entdo medido
pelo ARL;, para diferentes graus k de mudanca no valor de o2 Os resultados mostraram que
todos os trés graficos, o grafico para o estimador de Parkinson, o gréafico para o estimador de
Garman-Klass e o grafico para o estimador de Roger-Satchell, apresentaram vantagens
significativas no que diz respeito a velocidade de deteccdo de um aumento na volatilidade

quando comparados ao grafico que utiliza o estimador classico.

Dos trés estimadores alternativos analisados, 0 que apresentou pior desempenho foi o

estimador de Parkinson, mas, ainda assim, notavelmente superior ao estimador Classico. O
calculo de Egi é bastante simples e similar ao calculo de o2i. Porém, enquanto este se baseia

nos precos de fechamento do ativo, aquele utiliza os precos maximos e minimos assumidos
pelo ativo ao longo do dia. Essa simples mudanca garante, porém, uma grande vantagem ao
grafico projetado para Egi. Os precos de maximo e minimo contém mais informacdes a
respeito do processo do que os precos de abertura e fechamento. A obtencdo destes valores
extremos implica uma observacdo continua da trajetéria realizada pela v.a. que segue o
movimento Browniano Geomeétrico, no caso deste trabalho, o preco do ativo. Os precos de
abertura e fechamento, por outro lado, sdo apenas observacGes pontuais do processo em um
dado instante, ndo carregando implicitamente consigo informacbes adicionais dos demais
valores assumidos pelo preco do ativo ao longo do dia. Segundo este aspecto, ao se utilizar
uma estatistica mais rica em informag6es, mesmo que de estrutura simples, o grafico para o
estimador de Parkison é capaz de detectar e sinalizar um aumento da volatilidade do ativo

mais rapidamente que o cléssico, qualquer que seja a magnitude dessa mudanca.

Ao combinar ao prego de maximo e minimo as informagdes contidas nos precos de

abertura e fechamento, os estimadores de Roger-Satchell e Garman-Klass melhoram ainda
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mais o desempenho dos gréficos de controle elaborados para monitorar a volatilidade de um
ativo. O grafico de melhor performance de todos analisados foi o de Garman-Klass que se
mostrou marginalmente melhor que o grafico do estimador de Roger-Satchell. Apesar de
possuir uma estrutura relativamente mais complexa que a dos estimadores Classico e de
Parkinson, os dados necessarios para o calculo tanto do estimador de Garman-Klass como o
de Roger-Satchell (precos de abertura, fechamento maximo e minimo) sdo diariamente
publicados para qualquer ativo. Dessa forma, a aplicacdo pratica destes estimadores se
tornam bastante simples. As melhorias alcangadas sao notaveis. Tabela 9 mostra com quantos
dias de antecedéncia o gréafico construido com o indicador de Garman-Klass é capaz de
indicar , em média, que houve um aumento na volatilidade do ativo para diferentes valores de
K.

Tabela 9 - NUmero médio de dias que o grafico de Garman-Klass é capaz de indicar um aumento de
volatilidade para diferentes valores de k em relagdo ao estimador Classico

k Performance relativa (nUmero de dias)
1,05 13,6430
1,10 19,2840
1,25 14,6338
1,50 8,2220
1,75 4,9942
2,00 3,6186

Fonte: Autor

Um aumento de 10% no valor de o° pode ser identificado me média com quase 20 dias
de antecedéncia se comparados ao estimador classico com um mesmo grau de confianca. Os
resultados permitem ainda interpretacdes adicionais. Por possuir um menor valor de ARLj, o
gréfico de controle construido com o indicador de Garman-Klass possui também um risco 3
menor de se cometer um erro do tipo Il. Em outras palavras, as chances de ndo se detectar um

aumento na volatilidade do ativo é reduzida ao se utilizar este estimador.
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7.2. Dificuldades Encontradas

Um grande desafio que teve que ser superado para obtencdo dos resultados deste
trabalho diz respeito a sua grande demanda por recursos computacionais. Para garantir a
precisdo dos estimadores que se valiam dos precos de maximo e minimo do ativo, foi
necessario simular a série de precos para um intervalo de tempo diminuto. Dessa forma, a
grande quantidade de valores aleatorios gerados e célculos necessarios a cada iteracdo
tornavam a simulacdo lenta, mesmo que utilizando computadores potentes do ambiente de
estagio do autor. Para se simular, por exemplo, 5.000 iteracdes de um processo com ARL, =~
100 sdo necessarios, portanto, simular dados de aproximadamente 500.000 dias sendo que a
cada dia sdo gerados 172.000 dados para série de precos. Como é possivel inferir, foram
necessarios diversos computadores e longas horas de simulacdo para garantir resultados

confiaveis.

Por fim, alguns dos temas de séries temporais, econometria e até mesmo de CEP
tratados no trabalho eram novos ao aluno. Para que pudessem ser aplicados ao modelo foi
necessario ao autor, em primeiro momento, a dedicacdo de um periodo para se familiarizar e
dominar os novos conceitos, o que foi possivel gracas a orientacdo da Professora Linda Lee e

esforco por parte do autor.

7.3. Sugestdes para Proximos Estudos

O trabalho que foi aqui apresentado ndo esgota as possibilidades de estudo da
eficiéncia de graficos de controle aplicados ao monitoramento da volatilidade de ativos
financeiros. Ha possiveis melhorias ou novas abordagens passiveis de serem aplicadas ao

modelo desenvolvido neste trabalho, em trabalhos futuros.

Uma sugestdo seria a aplicacdo de ferramentas sensibilizantes aos graficos de controle,
com o intuito de tornar o ARL; ainda menor. Os graficos desenvolvidos neste trabalho, como
os gréaficos de controle de Shewhart, utilizam informacédo apenas da Ultima observacdo da
caracteristica da qualidade monitorada, ignorando todos os dados passados, que contém
informacdes relevantes a respeito do processo. Segundo Montgomery (2004) ignorar as

informagdes contidas nas observagdes passadas do processo torna os graficos de Shewhart
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relativamente insensiveis a pequenos desvios no processo. De fato, analisando os valores de
ARL; obtidos para k=1,05 os resultados encontrados neste trabalho ndo s&o muito
satisfatorios. Quando estes pequenos desvios sdo de interesse, Montgomery (2004) sugere a
aplicacdo dos gréaficos de controle da soma cumulativa, CUSUM ou dos graficos de controle
de média movel exponencialmente ponderada, EWMA na sigla em inglés. Os graficos
CUSUM por serem cumulativos, tem em tese maior capacidade de detectar mudangas
pequenas, porém persistentes no processo. O EWMA por sua se vale de uma estatistica que
leva em conta as observacgdes anteriores, atribuindo peso maior para as mais recentes. Estudar
os beneficios da aplicacdo destes graficos aos indicadores tratados neste trabalho pode ser
alvo de futuros trabalhos.

Uma outra sugestdo diz respeito a forma de mensurar o desempenho do gréafico
durante sua fase de projeto. A utilizacdo do comprimento médio de sequéncia, que foi
abordada neste trabalho, surgiu como uma alternativa natural por ser a medida tratada
usualmente na literatura. Porém, o ARL apresenta uma distribuicdo geométrica, que é bastante
assimétrica. Dessa forma, a média ndo € um valor tipico de um comprimento de sequéncia.
Sendo assim, o projeto inicial do gréfico poderia ser feito de modo que a mediana ou a moda
de seu comprimento de sequéncia fosse compartilhada entre os graficos quando sob controle,
no lugar de se usar a média. Seriam deduzidos outros limites de controle para os graficos, cujo
desempenho poderia entdo ser estudado e comparado aos que foram desenvolvidos neste
trabalho.

Finalmente, hé na literatura outros estimadores de volatilidade, menos difundidos do
que os tratados neste trabalho, mas que também poderiam ser objeto de estudados futuros.
Pode-se citar o estimadores de Yang-Zhang e o Estimador estendido de Garman-Klass por
Yang-Zhang (YANG; ZHANG, 2000) por exemplo ou também estimadores de alta
frequéncia, que trabalnam com grande volume de dados intra-diarios do preco dos ativos
(MORETTIN, 2011). A eficiéncia do uso destes indicadores poderia ser comparada aos aqui

estudados.
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7.4. Comentarios Finais

Por fim, mas ndo menos importante, é relevante citar a importancia dos conhecimentos
adquiridos pelo autor durante o curso de Graduacdo em Engenharia de Producédo que tornaram
possivel a realizacdo deste trabalho. Disciplinas cursadas ao longo dos anos de Poli como
Célculo Diferencial e Integral, Calculo Numérico, Controle da Qualidade, Estatistica,
Engenharia Econdmica, Simulagdo, Programacéo entre outras, deram ao autor a bagagem e o
ferramental técnico necessarios para elaboracéo deste projeto.

Tdo importante quanto estes conhecimentos técnicos adquiridos, os atributos e
qualidades tipicas de um Engenheiro Politécnico como forte capacidade analitica, raciocinio
I6gico e visdo sistémica dos processos, que também foram adquiridas ao longo do curso,
certamente foram relevante para elaboragdo deste trabalho de formatura. A capacidade de
modelar e solucionar problemas complexos, de naturezas variadas e multidisciplinares,
possibilitou a aplicacdo de uma colecdo de ferramentas e habilidades adquiridas durante o

curso para solucionar o problema proposto.
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Observacgdes do Preco

Estimadores

Classico  Garman-Klass
0 30 98,55% 100,98% 100,30% 101,75%
1 |30,0000(30,3179|28,1095| 29,6220 | 0,0001608 0,0027979 0,0020631 0,0036562
2 |29,6220(30,0184|27,5308| 28,9611 | 0,0005092 0,0035448 0,0026989 0,0041846
3 |28,9611|28,9826|26,3813| 27,4464 | 0,0028856 0,0033070 0,0031896 0,0037330
4 |27,4464|28,2636|26,4972| 27,5679 | 0,0000195 0,0020749 0,0015022 0,0021255
5 |27,5679|27,8256|25,9743| 27,5084 | 0,0000047 0,0023683 0,0017097 0,0035236
6 [27,5084|29,7254|27,3126| 28,4817 | 0,0012090 0,0031160 0,0025846 0,0036120
7 128,4817(31,5478|28,0754| 28,2452 | 0,0000695 0,0067721 0,0049044 0,0113924
8 (28,2452|29,3516(26,6827| 28,3858 | 0,0000246 0,0045346 0,0032779 0,0048067
9 (28,3858(29,8469(27,3847| 29,2323 | 0,0008636 0,0033726 0,0026734 0,0033883
10 |29,2323|29,3927(27,6361| 28,8895 | 0,0001392 0,0018450 0,0013697 0,0025851
11 |28,8895|31,3571(28,6326| 29,7643 | 0,0008900 0,0037871 0,0029798 0,0046190
12 |29,7643|30,9137(28,7923| 29,4667 | 0,0001010 0,0024879 0,0018228 0,0025849
13 |29,4667(33,7499|29,2339| 33,7094 | 0,0180945 0,0033276 0,0074424 0,0012928
14 |33,7094(37,6068|33,4965| 36,5707 | 0,0066372 0,0041344 0,0048318 0,0036130
15 |36,5707(36,8061|31,5693| 33,0610 | 0,0101794 0,0078455 0,0084958 0,0074782
16 [33,0610|33,6233(31,2656| 32,7712 | 0,0000775 0,0026126 0,0019062 0,0030587
17 |32,7712|34,8934(32,5258| 33,3496 | 0,0003062 0,0023503 0,0017807 0,0030275
18 [33,3496|33,6904(30,6624| 32,0945 | 0,0014717 0,0038659 0,0031988 0,0043280
19 |32,0945(33,8781|31,1564| 31,7850 | 0,0000939 0,0034706 0,0025297 0,0040418
20 |31,7850(33,9788|31,5641| 33,1944 | 0,0018824 0,0019898 0,0019599 0,0019100
21 |33,1944|35,2038|31,8153| 35,1018 | 0,0031217 0,0039154 0,0036943 0,0043419
22 |35,1018/36,9005|33,5443| 36,1240 | 0,0008240 0,0042284 | 0,0032798 0,0044256
23 |36,1240(41,3537|35,8453| 38,0779 | 0,0027748 0,0091454 | 0,0073702 0,0116262
24 |38,0779|39,5358(37,2100| 38,7088 | 0,0002700 0,0017337 0,0013259 0,0017049
25 |38,7088(39,4125|36,2056| 36,3931 | 0,0038055 0,0021312 0,0025978 0,0017811
26 |36,3931(37,8551|34,9042| 36,4965 | 0,0000080 0,0032903 0,0023757 0,0033030
27 |36,4965|38,2304|35,4935| 37,7725 | 0,0011810 0,0023026 0,0019900 0,0022933
28 |37,7725|38,8798|35,2026| 35,3970 | 0,0042189 0,0033061 0,0035605 0,0030999
29 |35,3970/36,5643|34,3061| 36,0353 | 0,0003194 0,0019085 0,0014657 0,0020122
30 |36,0353|38,4692(35,2100| 37,0130 | 0,0007167 0,0036418 0,0028267 0,0036792
31 |37,0130(38,6789|34,3404| 34,5730 | 0,0046508 0,0052806 0,0051051 0,0054466
32 |34,5730(39,8444|34,1697| 39,1675 | 0,0155689 0,0057888 0,0085141 0,0040331
33 |39,1675(40,0269|36,5888| 36,8774 | 0,0036300 0,0026307 0,0029091 0,0023138
34 |36,8774|36,8959|33,7625| 35,3219 | 0,0018573 0,0032208 0,0028408 0,0040063
35 |35,3219|35,3667|32,4516| 33,8483 | 0,0018158 0,0029984 | 0,0026689 0,0036272
36 |33,8483|36,0109(33,3225| 35,7503 | 0,0029887 0,0018555 0,0021713 0,0015509
37 |35,7503(38,6758|35,6493| 38,5292 | 0,0056038 0,0011553 0,0023949 0,0005185
38 |38,5292(41,6165|37,7879| 38,6131 | 0,0000047 0,0046551 0,0033592 0,0061933
39 |38,6131(39,7791|35,8197| 38,3134 | 0,0000607 0,0054725 0,0039645 0,0061707
40 |38,3134(38,8180(33,4809| 34,3453 | 0,0119543 0,0063206 0,0078904 0,0050383
41 |34,3453(37,5996|32,4902| 36,9763 | 0,0054482 0,0085613 0,0076938 0,0086949
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42 136,9763|38,9348|35,5053| 37,3823 | 0,0001193 0,0042050 0,0030665 0,0041914
43 |37,3823|37,8021|34,5768| 35,1896 | 0,0036540 0,0025653 0,0028687 0,0021703
44 135,1896|39,5297|34,7451| 37,0377 | 0,0026201 0,0073102 0,0060033 0,0083852
45 |37,0377|40,9323|36,8052| 40,3138 | 0,0071837 0,0028728 0,0040740 0,0020958
46 ]40,3138|43,9143|40,1930| 41,0028 | 0,0002872 0,0038094 | 0,0028280 0,0059282
47 141,0028|42,4289|39,0291| 40,4762 | 0,0001671 0,0034234 | 0,0025160 0,0034068
48 140,4762|42,2506|38,8481| 39,5675 | 0,0005156 0,0033253 0,0025423 0,0035682
49 139,5675|44,5584|38,5184| 44,3829 | 0,0131900 0,0055136 0,0076527 0,0042766
50 |44,3829|46,3196|42,5841| 45,8205 | 0,0010161 0,0031427 0,0025501 0,0034935
51 |45,8205|47,7506|44,1839| 47,3275 | 0,0010473 0,0026088 0,0021736 0,0028670
52 |47,3275|48,9428|45,8578| 46,6280 | 0,0002217 0,0020338 0,0015289 0,0021514
53 ]46,6280|52,0885|46,5832| 50,2908 | 0,0057186 0,0040299 0,0045005 0,0039631
54 150,2908|50,3799|42,9264| 43,6156 | 0,0202800 0,0049829 0,0092455 0,0027772
55 ]43,6156|43,8698|38,2612| 40,8690 | 0,0042305 0,0077216 0,0067488 0,0090480
56 [40,8690(41,7850|37,6605| 38,2230 | 0,0044802 0,0036695 0,0038954 0,0031870
57 |38,2230|39,4520|36,4417| 38,8823 | 0,0002924 0,0030368 0,0022720 0,0035539
58 |[38,8823|40,7054|37,7644| 38,3197 | 0,0002124 0,0027299 0,0020284 0,0031933
59 |38,3197|40,9185|38,2960| 39,2467 | 0,0005714 0,0019730 0,0015824 0,0027525
60 [39,2467|41,6821|37,5580| 37,7328 | 0,0015475 0,0048293 0,0039148 0,0061968
61 |37,7328|40,7392|37,1736| 39,4212 | 0,0019162 0,0034543 0,0030257 0,0033977
62 |39,4212|40,6386|36,6297| 36,7887 | 0,0047765 0,0035482 0,0038905 0,0033452
63 |36,7887|38,9835|36,2335| 36,2619 | 0,0002080 0,0025955 0,0019302 0,0042058
64 |36,2619|36,3853|30,3917| 30,7420 | 0,0272709 0,0056642 0,0116849 0,0025958
65 [30,7420|31,5825|29,3732| 30,7937 | 0,0000028 0,0026286 0,0018969 0,0028334
66 [30,7937|32,1215/30,0906| 30,7027 | 0,0000088 0,0021295 0,0015385 0,0023721
67 [30,7027|31,1612|28,5137| 29,3192 | 0,0021258 0,0031205 0,0028433 0,0029638
68 |29,3192|29,7749|27,9022| 29,3754 | 0,0000037 0,0021084 | 0,0015219 0,0027570
69 |29,3754|30,8767|28,2138| 29,8272 | 0,0002330 0,0039769 0,0029337 0,0039670
70 |29,8272|31,0196|28,2117| 28,4382 | 0,0022741 0,0036226 0,0032468 0,0038508
71 |28,4382|29,5578|27,3076| 29,3241 | 0,0009409 0,0027714 | 0,0022613 0,0031968
72 129,3241|31,8304|29,1598| 31,4620 | 0,0049524 0,0019266 0,0027698 0,0013816
73 |31,4620|33,6054/30,4419| 33,2777 | 0,0031480 0,0036711 0,0035253 0,0035814
74 |33,2777|33,5011|30,8227| 32,7328 | 0,0002727 0,0033663 0,0025043 0,0047629
75 |32,7328|34,7630|31,9245| 34,2186 | 0,0019707 0,0028665 0,0026169 0,0026849
76 |34,2186|36,0745|33,0460| 33,6334 | 0,0002976 0,0037296 0,0027732 0,0043153
77 133,6334|34,6610{32,3190| 33,6242 | 0,0000001 0,0024471 0,0017653 0,0024922
78 |33,6242|34,6561|32,5106| 33,4139 | 0,0000394 0,0020269 0,0014731 0,0020264
79 |33,4139|37,7149|32,4924| 35,3129 | 0,0030556 0,0099274 | 0,0080125 0,0102959
80 |[35,3129/36,3949|32,4355| 32,9621 | 0,0047460 0,0047993 0,0047844 0,0043587
81 |[32,9621|34,4639|30,5944| 30,7848 | 0,0046699 0,0052877 0,0051156 0,0054921
82 |30,7848|33,5883|29,9184| 32,9176 | 0,0044871 0,0049605 0,0048286 0,0044854
83 [32,9176|32,9289|26,9684| 27,2404 | 0,0358362 0,0060931 0,0143811 0,0020653
84 |27,2404|28,4970|26,3158| 27,1784 | 0,0000052 0,0031682 0,0022868 0,0032500
85 |27,1784|27,6269|25,7250| 26,8892 | 0,0001145 0,0024995 0,0018349 0,0028755
86 [26,8892|27,9932|26,2240| 27,3470 | 0,0002851 0,0020213 0,0015375 0,0019903
87 |27,3470/30,0430|25,9304| 28,3502 | 0,0012979 0,0103344 | 0,0078164 0,0101984
88 [28,3502|29,7957|25,9290| 27,9527 | 0,0001994 0,0095834 | 0,0069685 0,0098839
89 |27,9527|29,5415|27,3122| 28,4245 | 0,0002802 0,0029698 0,0022204 0,0030560
90 |28,4245|31,6355|28,3427| 29,7784 | 0,0021652 0,0052040 0,0043572 0,0066176
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91 |29,7784/30,9600|29,2616| 30,8653 | 0,0012853 0,0010951 0,0011481 0,0010533
92 130,8653|31,6812|29,7112| 31,5854 | 0,0005318 0,0018553 0,0014865 0,0024102
93 |31,5854|31,9494|29,4980| 30,1853 | 0,0020555 0,0023924 | 0,0022985 0,0022257
94 130,1853|33,8311|29,5668| 33,2563 | 0,0093873 0,0054497 0,0065470 0,0043887
95 |33,2563/|39,2160|33,2028| 38,5177 | 0,0215720 0,0055198 0,0099928 0,0032007
96 |38,5177|42,2011|37,4079| 40,0249 | 0,0014732 0,0066988 0,0052427 0,0068123
97 |40,0249/40,6950|38,6549| 39,1240 | 0,0005182 0,0011225 0,0009541 0,0010738
98 [39,1240/39,6244|35,1198| 36,6661 | 0,0042098 0,0056557 0,0052528 0,0056385
99 |36,6661|37,0274|31,9005| 32,5223 | 0,0143823 0,0055498 0,0080110 0,0039596
100 |32,5223|34,1403|30,5347| 33,8622 | 0,0016300 0,0055993 0,0044933 0,0069201
101 |33,8622|34,1752|31,9638| 32,4372 | 0,0018485 0,0015234 | 0,0016140 0,0013284
102 |32,4372|33,9798|30,4718| 31,7216 | 0,0004975 0,0057443 0,0042823 0,0057074
103 |31,7216|31,8912|27,0297| 28,0372 | 0,0152444 0,0077886 0,0098662 0,0065439
104 |28,0372|28,7876|26,8938| 28,3790 | 0,0001469 0,0022584 | 0,0016700 0,0026154
105 |28,3790|29,7968|27,6945| 28,9917 | 0,0004562 0,0025006 0,0019309 0,0024532
106 |28,9917|29,3294|27,1218| 27,9898 | 0,0012369 0,0025841 0,0022087 0,0026419
107 |27,9898|28,0213|26,0275| 27,8377 | 0,0000297 0,0027127 0,0019650 0,0048947
108 |27,8377|28,0251|25,1182| 25,7460 | 0,0061015 0,0036394 | 0,0043254 0,0031072
109 |25,7460(26,7533|22,6115| 22,6115 | 0,0168528 0,0076350 0,0102036 0,0064552
110 |22,6115|23,7306|21,0614| 23,5478 | 0,0016462 0,0064828 0,0051351 0,0082981
111 |23,5478|26,9560|22,9253| 26,1872 | 0,0112860 0,0087564 | 0,0094613 0,0074755
112 |26,1872|26,5141|24,2714| 24,8634 | 0,0026909 0,0028657 0,0028170 0,0026281
113 |24,8634|24,9288|22,6558| 22,9008 | 0,0067607 0,0019590 0,0032970 0,0012233
114 122,9008|23,2454|20,2215| 20,2910 | 0,0146399 0,0040554 | 0,0070048 0,0024570
115 |20,2910{21,6027|19,9880| 20,9074 | 0,0008957 0,0026718 0,0021769 0,0027261
116 |20,9074|22,8328|20,8884| 22,0915 | 0,0030349 0,0027884 | 0,0028571 0,0029585
117 |22,0915|22,2363|20,7231| 21,7517 | 0,0002403 0,0023906 0,0017914 0,0032416
118 |21,7517|22,0558|19,9367| 20,2059 | 0,0054344 0,0030027 0,0036803 0,0023848
119 |20,2059|22,4595|19,6270| 20,6743 | 0,0005252 0,0088836 0,0065545 0,0102690
120 |20,6743|22,1204|19,1918| 19,7899 | 0,0019114 0,0093460 0,0072743 0,0098103
121 |19,7899|21,5783|18,9327| 20,6421 | 0,0017778 0,0078672 0,0061704 0,0076651
122 |20,6421|21,7423|20,0931| 21,0790 | 0,0004387 0,0029417 0,0022443 0,0028999
123 |21,0790|21,2736|18,7741| 19,3478 | 0,0073445 0,0049735 0,0056342 0,0043571
124 119,3478|19,8461|18,0525| 18,1270 | 0,0042479 0,0028455 0,0032363 0,0025896
125 |18,1270|20,5736|18,0490| 20,3867 | 0,0138011 0,0032392 0,0061823 0,0016815
126 |20,3867(21,5775|18,9457| 21,3918 | 0,0023163 0,0075645 0,0061021 0,0093916
127 |21,3918|21,9006|20,1705| 20,7370 | 0,0009665 0,0030126 0,0024425 0,0029115
128 |20,7370{21,2329|19,6401| 20,6007 | 0,0000435 0,0030234 | 0,0021930 0,0033094
129 120,6007|21,5913|18,4959| 18,9823 | 0,0066942 0,0093865 0,0086363 0,0088459
130 |18,9823|19,9421|18,3244| 19,1721 | 0,0000990 0,0035402 0,0025813 0,0035373
131 |19,1721|19,2817|17,1711| 17,4706 | 0,0086372 0,0033829 0,0048470 0,0024681
132 |17,4706{17,9190|16,1576| 16,3154 | 0,0046798 0,0035449 0,0038611 0,0031347
133 |16,3154|18,2686|15,9041| 17,5793 | 0,0055663 0,0074554 | 0,0069290 0,0069061
134 117,5793|17,9678|16,3136| 17,6990 | 0,0000461 0,0046464 | 0,0033645 0,0064202
135 |17,6990|18,1777|16,7806| 18,1555 | 0,0006482 0,0029475 0,0023068 0,0042290
136 |18,1555|19,3447|17,8783| 18,8698 | 0,0014894 0,0025321 0,0022415 0,0024075
137 |18,8698|20,9214|18,6645| 20,9048 | 0,0104888 0,0024633 0,0046997 0,0013222
138 |20,9048|21,1976|18,9319| 19,3966 | 0,0056070 0,0042234 | 0,0046089 0,0036393
139 |19,3966(21,9718|19,2297| 21,6492 | 0,0120710 0,0042222 0,0064093 0,0028686
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140 |21,6492|22,0162|19,3212| 19,5381 | 0,0105262 0,0044586 0,0061493 0,0032776
141 |19,5381|19,7123|18,5944| 19,3568 | 0,0000869 0,0016707 0,0012294 0,0021511
142 |19,3568|21,6244|19,1986| 21,1350 | 0,0077238 0,0040951 0,0051062 0,0033247
143 |21,1350|21,4889|20,1225| 20,1688 | 0,0021895 0,0013123 0,0015567 0,0011656
144 120,1688|21,2165|19,1036| 19,5550 | 0,0009553 0,0051332 0,0039690 0,0053969
145 |19,5550|20,1994|18,3781| 19,3292 | 0,0001349 0,0044126 0,0032206 0,0045598
146 |19,3292|19,4414|18,1495| 18,4022 | 0,0024153 0,0014310 0,0017053 0,0011886
147 |18,4022|19,3365|18,3226| 19,1046 | 0,0014031 0,0009083 0,0010462 0,0007787
148 |19,1046|20,6760|19,1046| 19,6053 | 0,0006695 0,0028654 | 0,0022535 0,0042029
149 |19,6053|21,3993|18,8601| 21,3547 | 0,0073053 0,0051554 | 0,0057545 0,0049970
150 |21,3547|21,8620|19,4014| 19,4538 | 0,0086917 0,0037716 0,0051426 0,0029992
151 |19,4538|19,5131|17,6546| 19,2269 | 0,0001377 0,0049557 0,0036132 0,0083243
152 |19,2269|19,3532|17,8280| 19,1553 | 0,0000139 0,0033640 0,0024305 0,0054915
153 |19,1553]20,1208|18,8391| 19,5858 | 0,0004941 0,0019754 | 0,0015626 0,0019723
154 |19,5858|20,2396|18,1874| 18,3584 | 0,0041882 0,0040968 0,0041223 0,0038962
155 |18,3584|18,3923|15,2171| 16,0661 | 0,0177893 0,0110857 0,0129537 0,0104384
156 |16,0661|16,4490|15,1736| 15,9609 | 0,0000432 0,0032403 0,0023494 0,0036009
157 |15,9609|16,4857|15,6395| 16,1919 | 0,0002065 0,0013083 0,0010013 0,0012876
158 |16,1919|16,3263|13,6276| 13,6675 | 0,0287262 0,0052258 0,0117742 0,0019737
159 |13,6675|14,5327|13,6250| 14,1075 | 0,0010038 0,0016919 0,0015001 0,0019311
160 |14,1075|14,1270|12,7905| 13,3588 | 0,0029736 0,0037900 0,0035625 0,0043374
161 |13,3588|14,4272|13,2946| 13,8546 | 0,0013280 0,0028290 0,0024107 0,0033146
162 |13,8546|14,0988|11,8263| 12,2030 | 0,0161119 0,0092224 | 0,0111422 0,0074868
163 |12,2030|13,3249|11,9512| 13,2097 | 0,0062835 0,0034919 0,0042698 0,0028514
164 |13,2097|13,2687|11,9836| 12,5695 | 0,0024676 0,0042352 0,0037426 0,0048911
165 |12,5695|12,7046|11,8300| 11,9793 | 0,0023132 0,0016500 0,0018348 0,0013887
166 |11,9793|12,6696|11,4399| 11,6446 | 0,0008027 0,0049020 0,0037597 0,0055437
167 |11,6446|12,1466|11,2281| 12,1210 | 0,0016078 0,0024702 0,0022299 0,0028762
168 |12,1210|12,2025|11,1440| 11,1551 | 0,0068967 0,0014527 0,0029697 0,0006848
169 |11,1551|11,7381|10,3787| 10,6924 | 0,0017945 0,0068815 0,0054640 0,0069013
170 |10,6924|11,2708|10,3669| 10,4187 | 0,0006726 0,0032344 | 0,0025206 0,0042950
171 |10,4187|10,6299| 9,7214 | 10,0507 | 0,0012929 0,0034918 0,0028791 0,0034325
172 |10,0507|10,6574| 9,9128 | 10,3050 | 0,0006242 0,0023815 0,0018918 0,0025068
173 |10,3050|10,4584| 9,8433 | 10,1317 | 0,0002877 0,0017261 0,0013253 0,0017927
174 |10,1317|10,8018| 9,8811 | 10,7562 | 0,0035777 0,0025865 0,0028627 0,0023964
175 |10,7562|11,9342|10,2857| 11,4284 | 0,0036747 0,0096298 0,0079704 0,0092130
176 |11,4284|11,9302|11,1252| 11,6540 | 0,0003821 0,0022924 | 0,0017601 0,0022549
177 |11,6540|12,6102|11,5833| 11,8500 | 0,0002784 0,0034995 0,0026020 0,0050412
178 |11,8500|12,0410|10,9921| 11,1298 | 0,0039313 0,0026346 0,0029959 0,0021939
179 |11,1298|12,1445|11,0304| 11,7770 | 0,0031945 0,0033953 0,0033393 0,0032686
180 |11,7770|13,5734|11,7264| 13,2614 | 0,0140913 0,0052540 0,0077166 0,0038311
181 |13,2614|14,2408|12,9054| 13,7324 | 0,0012179 0,0043777 0,0034972 0,0042810
182 |13,7324|14,8227|13,6413| 13,7497 | 0,0000016 0,0034490 0,0024884 0,0057939
183 |13,7497|14,2561|13,1498| 14,1918 | 0,0010012 0,0028758 0,0023534 0,0035655
184 |14,1918|15,5812|14,1121| 14,7070 | 0,0012717 0,0044124 | 0,0035372 0,0056254
185 |14,7070|15,1211|13,7713| 14,3407 | 0,0006362 0,0041259 0,0031535 0,0041348
186 |14,3407|15,7673|14,1576| 15,6605 | 0,0077511 0,0028038 0,0041824 0,0019408
187 |15,6605|15,9024|14,0903| 14,1081 | 0,0108970 0,0031088 0,0052790 0,0019687
188 |14,1081|14,2675|12,8503| 12,9959 | 0,0067435 0,0028675 0,0039475 0,0021007
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189 |12,9959|15,0826|12,9356| 14,9749 | 0,0200916 0,0040298 0,0085054 0,0017484
190 |14,9749|16,8951|14,5483| 16,6259 | 0,0109383 0,0069564 | 0,0080660 0,0057952
191 |16,6259|17,1862|16,1158| 16,9815 | 0,0004478 0,0018946 0,0014914 0,0020277
192 |16,9815|17,2248|15,9930| 17,1468 | 0,0000938 0,0027162 0,0019854 0,0042420
193 |17,1468|17,7052|16,2971| 16,4932 | 0,0015100 0,0028505 0,0024770 0,0028805
194 116,4932|17,0155|14,5847| 14,8532 | 0,0109698 0,0076439 0,0085707 0,0064802
195 |14,8532|16,1125|14,6427| 15,9559 | 0,0051289 0,0025930 0,0032996 0,0020200
196 |15,9559|16,3596|14,5777| 15,8407 | 0,0000525 0,0066286 0,0047962 0,0083109
197 |15,8407|17,4626|15,4690| 17,2844 | 0,0076071 0,0044087 0,0053000 0,0036347
198 |17,2844|17,3610|16,4240| 16,6501 | 0,0013980 0,0009992 0,0011103 0,0008829
199 |16,6501|16,6721|15,1550| 15,6494 | 0,0038417 0,0030671 0,0032830 0,0031041
200 |15,6494|15,8483|14,7441| 15,4314 | 0,0001967 0,0025321 0,0018813 0,0030521
201 |15,4314|16,4053|14,9390| 16,3643 | 0,0034449 0,0030529 0,0031621 0,0031090
202 |16,3643|18,8150/16,3524| 18,0787 | 0,0099270 0,0060039 0,0070970 0,0056432
203 |18,0787|19,6344|17,9607| 18,7937 | 0,0015044 0,0033884 | 0,0028634 0,0039097
204 |18,7937|19,9411|17,0983| 17,3198 | 0,0066705 0,0092516 0,0085324 0,0095693
205 |17,3198|18,3925|17,0650| 17,6647 | 0,0003888 0,0026558 0,0020241 0,0029382
206 |17,6647|18,5377|16,3794| 16,5403 | 0,0043251 0,0059904 | 0,0055264 0,0062382
207 |16,5403|17,3797|15,5294| 15,8222 | 0,0019705 0,0055744 | 0,0045702 0,0058255
208 |15,8222|17,1637|15,6016| 16,2357 | 0,0006657 0,0042955 0,0032841 0,0050829
209 |16,2357|16,9209|15,4799| 15,6959 | 0,0011431 0,0035196 0,0028574 0,0037671
210 |15,6959|16,9208|14,9757| 16,7767 | 0,0044337 0,0057426 0,0053779 0,0059765
211 |16,7767|17,1841|15,6492| 15,9131 | 0,0027929 0,0032982 0,0031574 0,0030071
212 |15,9131|17,0505|15,7454| 16,7259 | 0,0024819 0,0022121 0,0022872 0,0019671
213 |16,7259|17,7251|16,3594| 17,5720 | 0,0024351 0,0022733 0,0023184 0,0020873
214 |17,5720|18,0630(17,0892| 17,3087 | 0,0002278 0,0014477 0,0011078 0,0015312
215 |17,3087|19,2864|17,3054| 17,9014 | 0,0011336 0,0054355 0,0042368 0,0080691
216 |17,9014|19,7160|17,6724| 18,8404 | 0,0026139 0,0049772 0,0043187 0,0052098
217 |18,8404|20,3060/18,5755| 19,5375 | 0,0013199 0,0034571 0,0028615 0,0036051
218 |19,5375|21,0418|19,3773| 20,6924 | 0,0032983 0,0021216 0,0024495 0,0017827
219 |20,6924|22,9066|20,6916| 22,7821 | 0,0092559 0,0015957 0,0037302 0,0005579
220 |22,7821|24,2214|22,4360| 24,1371 | 0,0033382 0,0016420 0,0021147 0,0013324
221 |24,1371|24,4935|22,1642| 22,6494 | 0,0040475 0,0034295 0,0036017 0,0029938
222 |22,6494|23,0509|21,5377| 21,9935 | 0,0008636 0,0019718 0,0016630 0,0018793
223 |21,9935|22,8783|20,9491| 22,2148 | 0,0001003 0,0038416 0,0027991 0,0040149
224 |22,2148|26,6712|22,1969| 25,7103 | 0,0213548 0,0086108 0,0121619 0,0068265
225 |25,7103|27,7277|24,4809| 27,4106 | 0,0041009 0,0061709 0,0055941 0,0064077
226 |27,4106|28,6629|25,7691| 27,9098 | 0,0003256 0,0055380 0,0040855 0,0061179
227 |27,9098|30,9205|27,8214| 30,4918 | 0,0078288 0,0025529 0,0040230 0,0017209
228 |30,4918|31,6708|29,6229| 30,9687 | 0,0002409 0,0021412 0,0016117 0,0021349
229 |30,9687|33,2694|30,7073| 32,2768 | 0,0017117 0,0025500 0,0023164 0,0025932
230 |32,2768|32,4966|28,8795| 30,2173 | 0,0043472 0,0052833 0,0050225 0,0055301
231 |30,2173|30,9754|26,1368| 27,4365 | 0,0093204 0,0108238 0,0104049 0,0100461
232 |27,4365|27,7533|25,6057| 26,2884 | 0,0018271 0,0025376 0,0023396 0,0024398
233 |26,2884|26,3128|24,5918| 25,5134 | 0,0008955 0,0019420 0,0016504 0,0024833
234 |25,5134|26,3261|24,6950| 25,4040 | 0,0000185 0,0020383 0,0014755 0,0020409
235 |25,4040|27,1817|24,6432| 26,7360 | 0,0026118 0,0037973 0,0034670 0,0035966
236 |26,7360|27,7711|26,1335| 26,8224 | 0,0000104 0,0018431 0,0013324 0,0019135
237 |26,8224|28,0610/25,5258| 27,0187 | 0,0000532 0,0044628 0,0032341 0,0045251
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238 |27,0187|27,1096|25,1970| 25,8157 | 0,0020744 | 0,0018753 | 0,0019308 0,0018578
239 |25,8157|27,8133|24,9330| 25,7904 | 0,0000010 0,0059750 | 0,0043103 0,0068040
240 |25,7904|26,6278|24,6881| 25,9381 | 0,0000326 0,0028476 | 0,0020632 0,0029960
241 |25,9381|26,7485|25,2328| 26,7424 | 0,0009325 0,0013412 | 0,0012273 0,0016089
242 126,7424|27,3091|23,9108| 24,8026 | 0,0056699 0,0066398 | 0,0063695 0,0061175
243 |24,8026|24,9482|22,1823| 23,5845 | 0,0025362 0,0059245 | 0,0049804 0,0071730
244 123,5845|23,8296|21,9011| 22,1113 | 0,0041601 0,0019537 | 0,0025685 0,0014810
245 |22,1113|24,7494|21,7936| 24,6057 | 0,0114252 0,0036746 | 0,0058343 0,0024130
246 |24,6057|25,1372|22,3007| 24,4788 | 0,0000267 0,0071571 | 0,0051702 0,0097330
247 |24,4788|26,0122|23,1534| 25,3656 | 0,0012665 0,0062881 | 0,0048888 0,0066091
248 |25,3656|26,5642|24,1195| 25,3025 | 0,0000062 0,0046577 | 0,0033615 0,0046584
249 |25,3025|25,7544|20,2931| 20,6388 | 0,0415048 0,0123660 | 0,0204856 0,0076470
250 [20,6388|21,8399|19,7384| 19,9254 | 0,0012375 0,0046400 | 0,0036919 0,0056100
251 [19,9254|20,6291|19,0208| 20,5871 | 0,0010671 0,0028819 | 0,0023762 0,0037474
252 120,5871|21,8204/20,0031| 21,6530 | 0,0025484 | 0,0027961 | 0,0027271 0,0027284




APENDICE B

Sub LC()

Application.ScreenUpdating = False
Application.EnableEvents=False
Application.Calculation = xICalculationManual
Dim hi As Double 'maximo

Dim li As Double 'minimo

Dim oi As Double "abertura

Dim ci As Double ‘fechamento

Dim i As Integer ' contador de dias

103

Dim g As Integer ' contador de numeros e simulacoes (incrementa cada vez que um ponto cai

forado LC)

Dim sigma As Double ' estimador

Dim ARL As Integer ' calcula o ARL barra

Dim LC As Double ‘guardo o valor do LC

Dim aux As Integer 'para o loop do numero de simulacoes

Dim Nsim As Integer

ThisWorkbook.Sheets(""Sheet1").EnableCalculation = True

Nsim = 5000
LC =0.03

For aux =1 To Nsim

‘atualiza SO para 30
Range("R1").Value = Range("B7").Value
i=1

q=0
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sigma=0
calculate

Do While sigma< LC

oi = Range("'n4").Value
hi = Range(*'04").Value
li = Range("p4").Value
ci = Range("g4").Value

sigma = Log(ci / oi) * Log(ci / oi) ‘neste caso estamos calculando o classico

If sigma < LC Then
i=i+1
Range("R1").Value = Range("Q4").Value 'abertura do dia i recebe fechamento do dia 1-1
Calculate
If Not Application.CalculationState = xIDone Then
DoEvents

End If

Else

Exit Do

End If

Loop

Range("u" & aux).Value =1 ‘plota na coluna U os comprimentos de sequencia

Next aux

Application.Calculation = xCalculationAutomatic
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Application.ScreenUpdating = True

Application.EnableEvents = True

End Sub



