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Characterization of Price Trajectories, Cash Flowsand Operational
Costs in Futures Markets with Monte Carlo Simulatian

Adriano Azevedo-Filho
Elisson de Andrade

ABSTRACT

This research develops procedures to charactendesenulate — using Monte Carlo
methods — price trajectories and cash flows, aligwthe estimation of operational costs
in futures markets. First, a brief literature ravianalyses models and ideas about the
evolution of prices in markets. This review org&sizknown facts about the
characterization of price trajectories and pointermethods used to provide a statistical
representation for futures prices models. Seconoht® Carlo simulation methods are
reviewed. Algorithms describe the overall simulatjprocess of price trajectories and
functions of these trajectories. Remarks are ptedeon the estimation of moments,
confidence intervals and probability distributionBhird, definitions and algorithms
formalize cash flow evolution (day by day) and sastfutures markets operations, based
on price trajectories, exchange rules concerninggims, financial cash flows and taxes.
Fourth, operational cost components in futures etarlare estimated and quantified in
(a) a case study concerning the BM&F corn market (&h with a theoretical model. The
estimation considered observed and simulated mragectories, derived from ARIMA-
GARCH models, estimated from the observed pricedtaries. Operational costs are
shown to be large and uncertain when operatiomiegieing strongly dependent on the
price trajectory, degree of dependence on borrawedey to manage the cash flow and
exposure to taxes. Because these costs apply hotltiong and the short positions of
the same operation, they affect twice the trangaatbsts in a single operation. A cost
risk concept is introduced and argued as being aniadaitobstacle to futures markets
operations, not found in the literature. In an agien for a single investor (not a firm)
and with minimal assumptions, the mean percentfoost long or a short position, was
estimated to range from 2.5 to 4.5 % of the comtratal price, for an operation lasting
120 days, when annualized volatility is 25%. Megperational costs (as well as
uncertainty) tend to increase with larger volaéhtand longer operations. Models with
more realistic assumptions lead to larger mean essimates. Agents who need to
borrow money to manage their cash flow will haugéat costs than agents who are able
to finance operations with their own capital. Higiterest rates, wide spreads between
borrowing and investment rates, and high taxesiegpd operations in futures markets
are argued as major causes for high and uncenparatonal costs. In addition, because
there are differences in the cost of money and sx@oto taxes for different classes of
agents, the ones with smaller costs have more tiveeto use futures markets. Agents
with large costs can be excluded from these marKétese effects are argued to have
economic implications.






Caracterizacao de Trajetorias de Precos, Fluxos deaixa e Custos
Operacionais em Mercados Futuros atraves de Simuldg Monte Carlo

Adriano Azevedo Filho
Elisson de Andrade

Sumario Executivo

1. O trabalho apresenta procedimentos metodolégiaws caracterizacao e simulacéo de
trajetdrias de precos e fluxos de caixa, possabitlb a estimativa de custos operacionais
em mercados futuros. A apresentacdo foi organizadaseis sec¢des principais. A
primeira secdo contém a introdugcdo do trabalhoedgusda secdo realiza uma breve
analise da literatura e de resultados existenta® sbdindmica dos precos em mercados,
com o intuito de embasar a definicdo dos modeibzados no trabalho. A terceira se¢ao
discute principios utilizados na simulacdo Monterl&;a apresentando modelos
simplificados e algoritmos de simulag&o considesatits etapas posteriores da pesquisa.
A quarta secgdo formaliza uma definicdo do concd#ocusto operacional e de seus
componentes, em uma operacdo em mercados futises.definicdo é obtida a partir da
caracterizacao simplificada do fluxo de caixa, guiependente: da trajetéria dos precos
observada, de encargos financeiros, de tributos &xhs operacionais. A quinta sec¢ao
apresenta resultados da aplicagcédo dos procedimgesesvolvidos nas se¢Oes anteriores
em estudo de caso e em modelo simplificado, visaadacterizar o custo das operacoes.

Finalmente, a sexta secdo apresenta consideragass f

2. Uma dificuldade existente para a estimativausas de uma operagdo em mercados
futuros é o fato de que alguns de seus componergéasacipalmente tributos e encargos
financeiros — dependem fortemente da trajetériapoecos que sera observada no
mercado, ndo sendo conhecidos com certeza no odsta operacdo. Outro problema € a
dependéncia dos custos operacionais a situacagesbeaeccondmico quanto ao seu grau
de necessidade de capital externo e a naturezaead®=xposicao a tributacdo. Para agentes

mais expostos a tributos e/ou descapitalizadosrdgmtes da captacdo de recursos para



fazer frente a margens, ajustes, tributos, e gen@ento de contratos de um modo geral,
0s custos tendem a ser mais elevados que paraagued dispdem de ampla capacidade
prépria de recursos financeiros e/ou sdo menostaidles. A incidéncia de tributacéo
pode diferir entre agentes econdmicos: pessoasadise pessoas juridicas possuem
distintos regimes de tributacdo — alguns tipos el&s@a juridica podem ser isentos de
certos tributos (ex. cooperativas).

3. Os custos operacionais estimados neste trabefdi@m-se ao caso em que o agente é
uma pessoa fisica, sendo obtidos a partir de pimeedos que consideram a evolugéo do
fluxo de caixa da operacao, condicionados porttrags de precos: (a) observadas em
contratos futuros; (b) simuladas a partir de malelstatisticos (ARIMA-GARCH) que
capturam aspectos relevantes de trajetdrias ol@svao mercado; e, (c¢) simuladas
através de modelos que s6 dependem da volatilidatte nimero de dias da operacao.
Deve-se destacar que 0s custos para outros agpessea juridica tributada com base no
lucro real ou no lucro presumido, instituicdes tasrde certos tributos etc.) podem ser
diferentes dos custos operacionais apresentaddas mexbalho, sendo assunto de

pesquisas futuras.

4. Os resultados obtidos sugerem que os custogetagbes em mercados futuros podem
ser expressivos. Para uma pessoa fisica, numacdpede 60 dias, sob pressuposicoes
minimalistas, 0s custos operacionais médios atingivalores entre 1,5 e 2% do valor
inicial do contrato (Figura 5.8, pag. 75), quandmkatilidade anualizada foi de 20%. Os
valores apresentados dependem da situagéo da fiessmaom relacdo a necessidade de
captacédo de recursos — 0 menor valor refere-sasamde agentes com ampla capacidade

prépria de financiamento da operacdo, chamadosabalho de agentes capitalizados

valor maior corresponde ao caso de agentes quagire captar recursos no mercado
para financiar suas operacdes, ou seja, agenteapitedizados(essas consideracdes

valem para os préoximos resultados). Para uma dperapm 120 dias, esse custo
operacional médio variou entre 2,5 e 3,5%. A paraarrespondente ao IRPF, nesse
caso, foi aproximadamente 1,5% do valor inicialcdatrato, para agentes capitalizados
ou descapitalizados. Quando a volatilidade conadterfoi de 30% o0s custos médios



observados estiveram entre 25 e 3% e entre 3 ®,4fara 60 e 120 dias,

respectivamente. Os resultados apresentados assiaxeside juros nas aplicacdes e nas
captacoes, respectivamente, de 1,2% e 3,75% aoEmeésituacdes praticas, as taxas de
captacdo podem ser muito superiores a esse vasrcandicdes atuais do mercado, o
que levaria a custos ainda mais elevados. Do ladoaglicacGes, assume-se que 0S
saldos positivos de ajustes podem ser investidasa de aplicacdo considerada (algo
facilitado pelo FIF, um fundo que remunera os saloasitivos dos ajustes diarios). Os
custos apresentados foram obtidos a partir de medeiplificados que foram muito

Uteis para caracterizar a natureza do impacto datihdade e tempo (em dias) da

operacao, nos custos da operacdo. Esses modalesas, de um modo geral, a estimar
custos inferiores aos custos obtidos por modelos g@mplexos e mais aderentes a

realidade, também examinados na pesquisa.

5. E importante perceber que os custos apresentadparagrafo anterior sdo aplicaveis
as duas contrapartes de uma mesma operacao, aptsigdo vendida como na posicao
comprada. Isso significa que a participacdo doocogeracional em uma transacao sera a
composicéo dos valores médios obtidos para asahrdspartes. E possivel ainda que
numa operagao 0S custos operacionais para a poggéhda e a posicdo comprada
sejam diferentes (assimétricos), em funcédo da f@wnaque os encargos financeiros e a
tributacdo séo aplicados. Numa posicdo de venda, tuegetoria de precos ascendente
pode motivar o pagamento de um elevado volume dargos financeiros, pelo uso de
recursos externos para depdésito dos ajustes di@@wa o contrato de compra, por outro
lado, pode haver um expressivo recebimento de jdex®rrentes da aplicacdo dos
ajustes positivos recebidos, mas os desembolsodritrtacdo podem ser elevados. Um
exemplo que destaca esses efeitos, analisadotredsa¢ho, € ilustrado pelo contrato do
milho com vencimento em JANO3, onde o pre¢co passoul20 dias, de R$ 16,20 para
R$ 27,00, por saca de 60 kg. Se uma operacao feabeada nesse periodo, para um
contrato de venda, os custos associados a enctmgoseiros chegariam a 9,85% do
valor inicial do contrato, para um agente deschpitdo, e 3,12% para um agente
capitalizado (Tabelas 5.3 e 5.4, pag. 60). O IRRfopseria nulo nesse caso e 0s custos

operacionais totais seriam de 4,18% e 12,2%, paraagentes capitalizados e



descapitalizados, respectivamente. Nessa mesnag&tupara um contrato de compra,
teria havido um recebimento de juros equivalen®55%, e um pagamento de IRPF
equivalente a 15,06%, com um custo operacional3j&%d do valor inicial do contrato.

Se 0s agentes mantivessem suas posicoes pelosigs?Cediam sido esses 0s custos
observados, que foram muito diferentes (assimélyipara posi¢cdes vendida e comprada.
Se um agente capitalizado, na posicdo compradse ieento de IRPF, teria terminado
sua operacao com ganhos liquidos associados assrpoebidos. As diferencas podem
ser acentuadas se as operacfes envolverem agemelferentes graus de capitalizacéao

e exposicéo a tributagédo.

6. Um aspecto importante observado foi a expresssertezaque existe no inicio da

operacdo quanto ao valor dos custos operacionasgwadinal. Numa operacdo com 60
dias, considerando uma volatilidade anualizada 5 2 agentes descapitalizados, o
custo total médio foi proximo de 2,5%, podendoasarile acordo com a trajetoria, entre
0 e cerca de 7% (Figura 5.9, pag. 76). Os resudtaglostraram que a incerteza pode
crescer quando aumenta o numero de dias da operagéolatilidade. Depende também
da natureza do processo estatistico que caracterdiadmica dos precos (para uma

mesma volatilidade e nimero de dias).

7. A incerteza com relacdo ao custo em uma operagéoercados futuros pode ser

caracterizada como um risco de custon conceito que acreditamos ser novo e

particularmente importante para as operacoes noaaerfuturo brasileiro. Esse risco de

custq ao lado do risco de base, pode dificultar opesgpelo impedimento de umedge
gue possa efetivamente fixar o preco (e margenmenacdes de arbitragem). Esse
problema seria menos sério se o0 custo fosse foharido exatamente no inicio da

operacao, algo que pode nao ocorrer.

8. Ha algumas implicacbes econdmicas importantesroEntes de custos expressivos,
incertos e assimétricos entre agentes. Custosdasva incertos tendem a reduzir o
beneficio de uma operagdo de fixacdo de precosmeecados futuros, inibindo

negociacdes e favorecendo a fixacdo de precos yoosomecanismos que também



podem garantir precos futuros e eventualmente tdiaecursos: CPRs, fixacdo de
precos junto atraders e processadores etc. Os precos fixados por essess o
mecanismos, contudo, tendem a incorporar desag®padem ser, em parte, motivados
pelos custos e incertezas existentes na fixacgwadms pelo mercado futuro. Agentes
econdmicos mais capitalizados e/ou menos expostdsbatos, podem ser mais
estimulados a utilizar o mercado futuro que agetssapitalizados e/ou mais expostos a
tributacdo. Essa situacédo € de uma certa formasayvpois mostra que ha barreiras de
acesso ao mercado futuro (via custos de operac@&oeheaados) para muitos agentes que
potencialmente poderiam se beneficiar dessas dpsggex. produtores rurais do tipo
pessoa fisica). Para trabalhos que estimam a tdirda dehedgeas implicacdes podem
ser grandes, em decorréncia de que em geral asswusios baixos e fixos nas
operacfes. Um entendimento mais completo das iagiles econbmicas desses

resultados, contudo, exigira um esfor¢o de pesauisdoge ao escopo deste trabalho.

9. Deve-se destacar que, na literatura internaiosacustos operacionais em mercados
futuros tendem a ser assumidos como sendo de pequegnitude quando comparados a
outros custos e, por essa razéo, usualmente deso@uos. Essa pressuposicado, apesar
de muito utilizada (explicitamente ou implicitamentna literatura brasileira sobre
mercados futuros, parece ser pouco realista. Caweitid aqui algumas razbes que
motivam esses custos elevados e incertos, em mdgrbtencialmente muito superior a

observada em outros paises.

10. Uma primeira razao deve-se a: (a) taxas des jel@vadas praticadas no Brasil, em
geral mais elevadas das taxas praticadas em qudfsss; e, (b) diferenca significativa
entre as taxas para aplicacdo e captacdo. Essesfaios encarecem as operacoes,
especialmente para os agentes econémicos desikzayita, que precisam captar recursos
para manutencdo de suas operacoes de fixacdo gEspréds taxas de juros afetam os
componentes do custo operacional associados a malgeyarantia e do fluxo de caixa
em geral. Os custos associados a margem podemm,pse¢ conhecidos com relativa
certeza no inicio de uma operacdo, 0 que ndo amme@ENm 0S custos dependentes de
ajustes diarios, que sao incertos. As distor¢coessemtes nas taxas de juros acabam tendo



como consequéncia perversa o afastamento dos ageet®ndmicos mais
descapitalizados. Esses agentes, em muitos ca@snessgue mais podem se beneficiar

das operacdes nesses mercados.

11. Uma segunda razéo deve-se a tributacdo. EnagiEs envolvendo pessoas fisicas,
analisadas no trabalho, o IRPF é elevado e prodtar¢gbes. Da forma que é definido, o
imposto acaba motivando uma parte consideravel ustoce da incerteza em uma
operacdo, favorecendo com isso a utilizacdo deasdtrmas de fixacdo de precos que
sdo menos tributadas (ou mesmo nao tributadas)oQ@antributos (IRPF e CPMF, no

caso de pessoa fisica) dependem da trajetéria dseguelos precos, contribuem

significativamente para o componente incerto dotocuka operacdo. Nao € clara a
justificativa econdmica para a tributacdo, tantolado da magnitude das aliquotas
definidas quanto do lado das regras para célcuddrdmtos, que podem inibir operagdes

gue sao importantes para reduzir riscos em muttzs;ses.

12. Os procedimentos desenvolvidos podem ser edtengbara a analise de outras
situacdes envolvendo agentes do tipo pessoa jaridiom diferentes regimes de
tributacdo, cooperativas ou instituicdes financgigue em alguns casos sao isentas de
certos tributos. Essa extensao da analise tormatesessante dado que sdo operadores
tipicos nos mercados futuros. Os custos operaciopaia esses agentes podem ser
diferentes dos obtidos neste trabalho, em func&muttes mecanismos de tributacdo. A
extensdo dos procedimentos para esses e outras eas@tanto, € assunto para futuros

trabalhos.

13. Finalmente, um mérito importante deste traballsnigerir que o custo de operacdes
no mercado futuro, no Brasil, pode ser muito swpexivalores praticos freqientemente
considerados (ex. 0,64%), que tendem a levar emideEnacdo, simplesmente, as taxas
operacionais (TOB, registro e emolumentos). A pssgapresenta estimativas desses
custos operacionais para pessoas fisicas, argumdentgie podem ser elevados. Mostra
também que esses custos sdo incertos no inicipetagio, caracterizando um risco de
custqg que juntamente como o0 risco de base e outrooTudt transagcdo, podem



desestimular operagdes em mercados futuros. Aodeyasmos que as duas contrapartes
da operacdo estdo sendo oneradas, 0 custo tramaagsociado a operacdo (podem
existir outros) € a composicado dos custos operaiate cada contraparte, que podem
ser assimétricos. Esforcos na direcdo da mitigatEsses custos e de sua incerteza,
podem favorecer um maior interesse pela utilizadés mercados futuros como
mecanismo de fixacao de precos futuros. Iniciato@so o FIF, o uso do Funcafé para
financiamento de margens e ajustes (no caso d¢ eabeFundo Futuro Agropecuario
(Banco do Brasil e BM&F), podem ser importantesapmareducédo do custo operacional.
Com relacdo a tributacdo incidente em mercadosrdsitué dificil entender sua
justificativa econdmica nos moldes atuais. Talutidigdo tende a introduzir distorgdes
desnecessarias e inibir operacbes nos mercadosodutimportantes dentro do
gerenciamento de riscos associados a variacdeamnt@oipadas de precos, ou mesmo

cambio.
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Caracterizacao de Trajetorias de Precos, Fluxos deaixa e Custos

Operacionais em Mercados Futuros através da Simulag Monte Carlo

1.

Adriano Azevedo Filho
Elisson de Andrade

Introducao

Este estudo discute a caracterizacdo e simulacééris de precos, fluxos de caixa e
custos operacionais dentro de operacées em merdatlwses. Os procedimentos
desenvolvidos séo aplicados a estimativa de ceust®s existentes nessas operacdes
associados a tributos, taxas operacionais, margengadantia e ajustes diarios,
obtidas a partir de trajetérias de precos compatis@n parametros estatisticos que
caracterizam a dindmica do mercado. As técnicassaptadas podem facilitar a
guantificacdo de custos dependentes da evoluc&tuxim de caixa em operacgdes
financeiras, que envolve regras especificas paganpanto de tributos e encargos
financeiros, facilitando a analise de operacdebatiyee arbitragem. Um estudo de
caso e um modelo tedrico, representativo de opesag®d mercado, ilustram a

aplicagéo da metodologia apresentada.

Uma preocupacao existente é a simulacdo do compemnta dos precos de uma
forma consistente com fatos estilizados conhecidasliteratura, os quais sao
examinados. O estudo compara o desempenho da gé&uoulaalizada por modelos
estatisticos alternativos, que consideram difesergeaus de complexidade e
aderéncia a realidade. Essa comparacéo tem owvabgiiavaliar a sensibilidade dos
resultados aos modelos utilizados, verificando senodelos mais simples podem

solucionar satisfatoriamente o problema em questéo.

O trabalho contém mais cinco sec¢des. A segund® seafiza uma breve analise da
literatura e resultados existentes a respeito tecteaizacdo da evolugdo dos precos
em mercados, com o intuito de embasar a definiggonabdelos desenvolvidos no
trabalho. A terceira secao discute principios agdios na simulacdo Monte Carlo,

11



apresentando modelos simplificados e algoritmosimelacdo utilizados nas etapas
posteriores da pesquisa. A quarta secdo envolvaracterizacao simplificada do
fluxo de caixa em uma operacdo em mercados futarpartir da trajetoria de precos
observada, encargos financeiros, tributos e taysgaoionais. A quinta secao
apresenta os resultados da aplicacdo dos procedsndesenvolvidos nas secoes
anteriores em estudo de caso e em modelo tedrisando caracterizar o custo
operacbes no mercado futuro brasileiro. Finalmeltesexta secdo apresenta

consideracdes finais.

Caracterizacdo da dinamica de precos em mercados

A dinamica dos pregos em mercados vem sendo foremdnmestudada pelo menos
desde o final do século XIX, em larga medida conintito de verificar a
possibilidade de previsdo do comportamento do merca fundamentar a

precificacao de derivativos.

Contribuicado de Bachelier

O trabalho pioneiro na caracterizacao da evoluegprecos em mercados é atribuido
a Louis Bachelier (1900). Em sua tese de doutoradeatematico francés introduziu

a nocado de que os preco no mercado evoluiriam defomma aleatéria seguindo um

movimento Browniano, sendo, portanto, imprevisivéissa pressuposicdo teria,
como consequéncia, que a esperanca de ganhos eagdgseespeculativas tenderia a
zero. Os argumentos apresentados foram suficipai@sconvencer Henri Poincaré,
um dos mais famosos matematicos da época, querierstador do trabalho de

Bachelier em Sorbounne.

Em sintese, Bachelier sugeriu, com respeito a e&oldos precos de derivativos na

Bolsa de Paris, que o precgo desses derivativospenindot, indicado porR,, a partir

da informacé&o existente até o periadg podia ser razoavelmente representado pelo

modelo

12



R =R.+4r (2.1)

onde P é o preco no inicio do periodp e Ar, € uma variavel aleatoria i.i.d.
(independente e identicamente distribuida) ao latmgp periodos, corg(ar,)=0. O
modelo de Bachelier assumia que as variagdes gliériginham distribuigdo normal.

Isso era atrativo do ponto de vista matematico, md@seliminava a possibilidade de

precos negativos, algo indesejavel do ponto da eisbnémico.

Bachelier estudou as conseqiiéncias de sua hipd@sthelecendo bases tedricas
para a precificacdo de opcdes. Analisou suas idé&ase ao comportamento dos
precos de derivativos na Bolsa de Paris, encordrandorte empirico para o modelo
proposto. A contribuicdo de Bachelier foi surprestd: os métodos e resultados
obtidos sdo proximos aos existentes em desenvaitimerecentes. Na época,
contudo, o seu trabalho ficou restrito a uma peguEmunidade de matematicos —
Kolmogorov foi influenciado por suas idéias — capazcompreender a inovagcao e
aplicabilidade dos novos métodos desenvolvidosjmaegtam Cortault et al. (2000),

em nota biogréfica sobre a vida e obra de Bachelier

Evidéncias da primeira metade do século XX

Durante a primeira metade do século XX, desconliecentrabalho de Bachelier,
autores como A. Cowles (1933), H. Working (1934). &endall (1953), utilizando
séries de precos de acoeenmoditiesrio mercado dos EUA e Inglaterra, mostraram
evidéncias fortes suportando a hipétese de impb#idside dos precos em mercados.
O trabalho de Cowles (1933) é particularmente @stgainte pelos testes que fez sobre
gualidade das previsdes realizadas por dezenagnalistas de mercado. Apresenta
evidéncias fortes suportando a nocao de que adseldeatdria de investimentos na
bolsa possibilitaria chances de ganho ou prejuimnilases as selecbes de

investimentos realizadas por analistas profissgnai
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No meio da década de 50 o trabalho de Bachelierefdéscoberto por Leonard
Savage, que o trouxe a atencdo de Paul Samueldaty Bernstein (1992). Tanto
Samuelson quanto seus alunos foram influenciades eias de Bachelier. Robert
Merton, um desses alunos, viria a ganhar o prémobeNde economia décadas
depois, em 1997, por seu trabalho realizado nafjgaegéio de opgdes, com modelos
gue aprimoram as idéias apresentadas originalrpent®achelier.

O modelo logaritmico de Osborne (1959)

Osborne (1959) apresenta uma contribuicdo impartaatfinal da década de 50, ao
argumentar que seria a diferenca entre os logagitmturais de precos observados
entre 2 periodos que teria distribuicdo normalrglmento de Osborne foi atrativo e
embasado em andlise da evolucdo dos precos noduateaacdes, na Bolsa de Nova
York. Um dos aspectos interessantes do modelo exgeeto por Osborne era a
impossibilidade de precos negativos, algo que oehode Bachelier ndo excluia.

Esse modelo, em sua versao discreta, pode seseepaeo por
In(R) =In(R) +r. (2.2)

Nessa formulacdor, é uma variavel aleatoria i.i.d. (independente entidamente

distribuida), com distribuicdo Normd), 6*). Uma conseqiéncia algébrica direta

dessa formulacao é

R=R_,€" (2.3)

onde €" tem distribuicdo log-normal (pelas propriedades diatribuicées normal e

log-normal, vide Mood et al.,1974). O termq definido porin(R/PR._,), representa a
taxa de crescimento geométrico, em capitalizacgioiten O valor der, tende a ser,
usualmente, muito préximo da taxa de variacdo @bslerde um periodo para outro

quando o valor da taxa é pequena (inferior a GuGejae™ = (L+1,) .
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Decorre de (2.3) que o preco no periotammbém tera distribuicdo log-normal, o que

garante que serd estritamente positivo, algo queoca@rrera necessariamente na

formulacéo especificada em (2.1). Em funcéo danlogralidade de” , temos que

welo?

E(e")=e ° (2.3.1)

ondeE(r,) =p e Var(r,) =c®. Nessa situacdo, a partir da informacéo existatée

periodot-1, para garantir que

E(R)=R4 (2.4)

tal como ocorria em (2.1), é necessario &i(€') =1 ou, que a condicéo

E(rt) =_%02 2.

1,

(o)
seja verificada. Osborne assumia que 0, o que levava aE(P) = P_e? ou,
aproximadamente,E(R) = P_, 1+%02). Usava esse fato para justificar que

tendéncias histéricas observadas de crescimentopmego de acdes eram

consequéncia do processo estocastico associadoldc&y dos precos, sg=0,

tendo pouca relacdo com variaveis econémicas.

No modelo apresentado nos ultimos paragrafos, \walpadrédoo, é freqientemente
usado para caracterizar a volatilidade do compamaondos precos. Nesse modelo,

se o0 tempo € medido em dias, sera caracterizado como a volatilidade diaria, que

costuma ser expressa na base anual,@bn, ondem é o nimero de dias de

funcionamento do mercado (245 a 260, em geralpadsu254 nesse trabalho). Esse
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resultado pode ser obtido facilmente, partindoato tie que nesse modelo, o preco
emt+m, dependera das varias taxas de variacao futussswauas, de acordo com

— F o+ T,
o = R 17127

ondeR,=r +r,+...+r1, , representa a taxa de variacdo no periddas,

V(R,) =V(r +r, +...+1,),

e, pelo fato das taxas serem consideradas i.ieths propriedades da variancia,
V(R,) =c’m.,

Decorre dessa Ultima expressdo, que o desvio pder&y,, representado pa?,,, é

definido por

G, =0m, (2.5.1)

onde O ¢é a volatilidade diaria en € o periodo considerado em dias. Essa notagdo
pode ser facilmente adaptada a outros periodosngaeo diario, inclusive para

situacbes em que o tempo € medido de forma continua

Desenvolvimentos na década de 60

Durante a primeira metade do século XX, evidéndeautocorrelacdo nas variacdes
de precos, observadas em algumas situacdes, teadsan consideradas excecéo a
regra. Working (1960) e Alexander (1961), em trabalindependentes, mostraram
que essas excecdes poderiam ser explicadas pordempasd metodoldgicos.
Demonstram que séries cujos precos sdo médias rimi@e (ex. precos mensais

obtidos a partir da média dos precos diarios), podexibir variacdes
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autocorrelacionadas, mesmo que as variacdes nass d#drios ndo apresentem

autocorrelacao.

Na década de 60, Granger & Morgenstern (1963) eaFi65), utilizando um
instrumental estatistico mais aprimorado, realizastes empiricos exaustivos em
séries temporais de precos, corroborando resultaotaos anteriormente por outros
autores. Fama (1965) argumenta que mesmo quandmse¥vada autocorrelacéao
estatisticamente significativa, algo que mostra s&ioincomum entre variacdes de
precos de acdes, ela teria pouco significado pratk autocorrelagdo observada por
Fama foi de magnitude insuficiente para justificana estratégia que poderia se
beneficiar do resultado, em decorréncia dos cudosansacao existentes. Fama e
Blume (1966) mostram outros casos em que existenmalgpossibilidade de ganho
através de estratégias derivadas de analises d8cnic grafistas, mas que esses
ganhos também seriam pequenos e proximos dos desteansacao existentes.

Um aspecto descritivo importante analisado por F§h®%5) € o fato de que a
distribuicdo empirica das variacbes de precos,dabfiela diferenca entre os
logaritmos (do preco em um periodo e do preco mm@e anterior), como sugerido
por Osbhorne (1959), em lugar de apresentar compert proximo da normalidade,
tendia a apresentar um formato como o apresentadéigura 2.1. Nessa figura, a
linha cheia representa a distribuicdo empiricdieha tracejada uma normal, ambas
com mesma esperanca e mesma variancia. A distiib@gpirica tende a ser mais
leptocurtica que a normal, refletindo uma curtos@iom Esse fen6meno,
freqientemente observado na analise empirica ttibdisdo das variacbes de preco,
€ caracterizado na literatura com adjetivo “cauntal@’ fat tail em inglés). Ou seja,
a distribuicdo tende a se parecer mais com umade8t (com poucos graus de
liberdade) que propriamente com uma distribuicdomad Fama (1965) aponta
algumas possiveis causas para esse fendbmeno dssoéianatureza do processo
gerador das variacbes de precos. Caso esse proegseseentasse variancia
condicional ndo-constante (ou mesmo alteracfesperanca em certos periodos), a
distribuicdo incondicional das variacbes seria umigtura de distribuicdes. O
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resultado observado ocorreria até mesmo se asbdigties condicionais fossem

normais.

Figura 2.1 Formato empirico da distribuicdo dassade variacdo de precos (linha

cheia) e formato da distribuig@omal (linha tracejada), em Fama (1965)

Samuelson (1965) e Mandelbrot (1966) interpretanimgdicacdes dos resultados
apontando para a imprevisibilidade dos precos, ordexto da teoria econdmica,

sugerindo que, quando os mercados estdo funciordmadona forma apropriada, a
informacédo existente acaba sendo internalizada daapmnte pelos agentes
econdmicos nos precos praticados, 0 que rapidanmeitigiaria a possibilidade de

ganhos especulativos. Jensen (1968) apresenta tudoesuportando essa nocéo a
partir dos retornos observados em 115 fundos desiimaento durante um periodo de
10 anos. Mostra que as vantagens aparentes naso®tobservados em alguns
fundos (na média essas vantagens nem mesmo ejigiabhavam se desfazendo

guando considerados os custos de administracao.

Esses resultados ndo agradaram (e ndo agradamjofissipnais do mercado
defensores da andlise técnica (ou grafista) e/aliserfundamentalista. Os grafistas
buscam padrbes na evolucdo dos precos que acresktampetir, dando margem a
ganhos certos em determinadas situacdes. Os funtass, por outro lado,
estudam exaustivamente os fundamentos dos mercqdespoderiam sugerir

estratégias vencedoras a partir da observacaais espectos incompativeis com os
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precos praticados (ex. se 0s estoques estdo baixid® podem existir fundamentos

justificando o crescimento dos precos futuros, érais superiores aos atuais).

A Hipotese da Eficiéncia em Mercados — Fama (1970)

As nog0Oes existentes sobre imprevisibilidade fofamalizadas em Fama (1970) na
“hipotese da eficiéncia do mercado — HEM.” Famaacwrizou 3 formas de
eficiéncia: fraca, semi-forte e forte. Na eficiénéiaca, toda a informacédo passada,
contida nos dados existentes das negociacdes eoemionmercado, estaria refletida
nos precgos praticados, ndo havendo a possibilidadmnhos sisteméticos derivados
de estratégias fundamentadas nessas informacoesicacia semi-forte, os precos
praticados refletiiam, adicionalmente, toda a fimacdo disponivel ao publico
(incluindo a informacédo disponivel para caractgdma da eficiéncia fraca). Na
eficiéncia forte, os precos refletiriam toda a infacio que caracterizaria a eficiéncia
semi-forte, e, adicionalmente, refletiria tambérfoimacdes privadas (incluindo a
inside informatiol. Fama (1970) caracteriza testes para essas fatenaBciéncia e
sumariza a literatura existente até entdo. Comalgs#o importante, afirma que “a
evidéncia existente em suporte da hipotese d&réid do mercado é extensiva e (de
uma forma muito Unica em economia) a evidénciaréaaté esparsa” [traducdo do
autor]. Nos anos seguintes outros autores testasaustivamente as formas de
eficiéncia caracterizadas em Fama (1970), auxidigolla crescente disponibilidade
de novos resultados e metodologias estatisticaisn @mo recursos computacionais

mais acessiveis.

Modelos de precificacédo de opc¢des de Black-Schoékede Merton

Na década de 70 ocorre um marco importante demso ptocedimentos para
precificacao de derivativos a partir de modelos caracterizam a evolucao de pregos
de acdes ou contratos futuros. Black e Schole@3)lutilizando um modelo
continuo de variacbes de precos — cujas pressdessguanto evolucdo de precos
sdo comparaveis a versdo apresentada por Osh@5%@) (2 apresentam uma solucéo
exata para a precificacdo de opcdes. Robert Megii@73) chega a resultados
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similares, independentemente. Rapidamente o notodmépresentado passa a ser
utilizado em larga escala pelo mercado, que estavente de fundamentos mais
sélidos para precificacdo de opcdes. Essa contéburendeu o prémio Nobel de

economia a M. Scholes e R. Merton em 1997 (Blatlajaa falecido anos antes).

Novas metodologias dos anos 70 e 80 — CointegracdBIMA, GARCH

Granger e Newbold (1974) caracterizam, com um @Emgixemplo, uma situacao
comum que pode condicionar uma correlacdo espintiee e/ariaveis, que testes
tradicionais indicariam ser estatisticamente sigativa. A situacao apresentada foi a
simples regressao linear entre observacg6es terspadeai variaveiy e X, cada uma

delas definida por um processo aleatério como esgmtado em (2.1):

Yt =Yt—1+eyt’ t:l...’n’

Xt = Xt—1+ext’ t=1---,n,

onde os erros observadeg e e, sdo independentes. Numa regressao linear simples
definida por

Y. =h+bX +e, t=1.-n,
0s testes estatisticos convencionais costumantaregehipotesdy, = 0. Além disso,

0s erros tendem a apresentar correlagdo positit@s fjue contrariam a intuicdo. O
uso das diferengas entre os valores das variaeeismpo, ou integracdo, seria uma

forma possivel de tratar o problema detectadogf@y se a regresséo for

AYt:blAXt+etl t:l“'vnv (26)

ondeAY, =Y, —-Y,_, e AX, = X, — X,_, a nulidade ddy, n&o sera rejeitada e 0s erros
g nao serdo correlacionados. Essa observagao, teaeasa outras situagdes, deu

origem aos estudos e testes de cointegracao, feadas em Engle e Grange (1987).
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Esses estudos estabeleceram uma importante linhaesiguisa, ampliando os
procedimentos utilizados para caracterizacao d&afiia em mercados.

Na area metodoldgica, a crescente disponibilidad&chicas especificas para analise
e caracterizacdo de séries temporais, duranteaalaélz 70, popularizaram métodos
para identificacdo e estimacdo dos modelos da iarAIRIMA (AutoRegressive-
Integration-Moving Average). Esses modelos, sista@das didaticamente em livros
texto como Box e Jenkins (1976), apresentam resurabrangentes para
caracterizacdo estatistica de séries de dados taisp@s modelos ARIMA podem
caracterizar, simultaneamente, num Unico modeksp®ctos importantes em séries
temporais: a autocorrelacdo (AR), a ordem de iatgy (I), e a dependéncia em
médias méveis (MA). Uma série onde a autocorrelgudde atingir a orden,

sumarizada por ARYJ, pode ser representada por

Yy =6, +6Yi o+ + 8. +e, (2.7)

ondee € um erro aleatorio, i.i.d, com esperanca zero. sén@ onde ocorrem efeitos

associados a média moével (MA), de ordédmsumarizada por MAY), pode ser

representada por

Yi =G T8 o T Gy€ g T, (2.8)

onde ¢ € um erro aleatorio, i.i.d, com esperanca zerosithagdo que inclui,

simultaneamente, efeitos autoregressivos e de meéubieel, de ordemc e d
respectivamente, sumarizada por ARMA], pode ser genericamente representada

por

Y =0+ 0 Yot @8yt Gy T, (2.9)
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onde g € um erro aleatdrio, i.i.d, com esperanca zeronddelo pode incluir uma

constante.

A ordem de integracdo é definida pelo nimero dereliicas consideradas para a
variavel de interesse, em que a ordem zero é aipropriavel, a ordem 1 é a
diferenca entre o valor etre o valor ent-1, e assim por diante. Logo, um modelo
ARIMA (c,i,d) indica que a autocorrelagdo € considerada atdeanx, a integracédo
até ordem e o efeito de média movel até a orddmUm modelo ARIMA (2,1,1)

seria representado por:

AY, =6,AY, +0AY,, +¢18 T &, (2.10)

onde ¢ € um erro aleatorio, i.i.d, com esperanga zeromddelo ARIMA basico

apresentado, em sua versao univariada, pode sedeki de diversas formas, com o
objetivo de representar processos incluindo vaiséeeplicativas e outros aspectos.
O diagnéstico, especificacdo e estimacdo desseslososio apresentados de forma

didatica em livros texto sobre o assunto, como Ham{1994) e Mills (1997).

Nos anos 80, um novo salto metodolégico ocorre ootrabalho de Engle (1982).
Esse autor — agraciado pelo prémio Nobel em 2003 gzsa contribuicdo —
desenvolveu modelos estatisticos que possibilitaaracterizar melhor certos
fendbmenos empiricos relacionados a volatilidadeséries temporais de pre¢os. Em
particular, apresenta uma familia de modelos demasai ARCH (AutoRegressive
Conditional Heteroscedastic) para caracterizar §ggmar) o fato empiricamente
observado de que em séries de variacdo de pregiatdidade condicional (medida
pela variancia) tende a ser correlacionada posiivde no tempo, apresentando
periodos ¢lusterd de volatilidade mais alta e periodotuéterd de volatilidade mais
baixa. Bollerslev (1986) generaliza o trabalho agl& (1982), com uma familia de
modelos denominada GARCH (Generalized AutoRegressiConditional

Heteroscedastic), a qual inclui a familia ARCH caraso particular.

22



A representacdo geral do modelo GARCH(p,q), patasn de séries univariadas,

onde definimos porQ,_ a informacédo disponivel no perioddl é apresentada a

sequir:

Yo =B [Qu) +&

Et = Z[at
2 5 2 O 22
g, =9, +Zai0t—i +Zq5t—i (2.11)
= =

onde z, é uma variavel aleatoria i.i.d.com esperanca ®eer@riancia unitaria. A
distribuicéo de probabilidade de n&o precisa necessariamente ser uma normal. Os
parametros a serem estimados sagp---,a, € b,--,b,. O modelo ARCH,
desenvolvido por Engle, seria o caso particularGRRCH, quandop=0. Nesse
modelo, ? representa a variancia condicional do erro, daidéoamac&o disponivel
até o perioda-1, ou sejaQ,_,. Atendidas as restricbes quanto aos valores dos

parametros, explicitadas em Bollerslev (1986), rédwaia incondicional do erro seria

definida por
0= (2.12)
1-2a -2
i=1 i=1

Uma apresentacao didatica dos modelos GARCH e ttesomnodelos mais simples

para tratamento da variancia condicional € apradaror Engle (2001). Andersen et
al. (2002, 2003) examina aprimoramentos existeptga essa classe de modelos,
considerando generaliza¢cdes multivariadas, métad@snativos de estimacdo e

outros casos de interesse. A combinacdo dos mod&d¥IA e GARCH é uma
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dessas possibilidades que da acesso a um ampl@trespie modelos para
representacdo do comportamento de séries de precos.

Outras estratégias complementares para estimacaonatkelos flexiveis para
caracterizacdo de séries temporais e previsdoeimcla filtro de Kalman, cujos
procedimentos estdo sistematizados em livros tertmo Harvey (1989) ou os

modelos lineares dinamicos descritos em West edear(1987,1997).

O esforgco empreendido no desenvolvimento e implégéo computacional de um
instrumental metodoldgico sofisticado, especial®eat partir da década de 70,
possibilitou que idéias importantes sobre o congmoento dos precos nos mercados

de acbes e mercados futuroscdenmoditiepudessem ser verificadas.

O massacrante escrutinio da HEM

O poderoso arsenal de métodos desenvolvido nadakeda 70 e 80 possibilitou uma
melhor caracterizacdo estatistica das séries tegpate variacbes de precos,
permitindo o desenvolvimento de testes mais rigiggmra a hipétese da eficiéncia
do mercado, nos varios sentidos colocados por Fa978).

Anomalias no comportamento dos pre¢cos no mercasieladas por diversos autores,
estdo sistematizadas em trabalhos como Fama (10Ritke et al. (2001), Dimson e
Mussavian (2000) e Lima (2003). Nos mercados fgtude commodities autores
como Cargill e Hauser (1975), Taylor (1985) e Leldh(1991) mostram anomalias
gue os levam a rejeitar a idéia de que modelos amrapresentados em (2.1) e (2.2)

poderiam representar fielmente o comportament@oigs em diversas situagoes.

Uma linha importante de contestacdo de eficiénaiarmacional do mercado, de
natureza teorica, foi estabelecida por Grossmatights(1980). Nesse trabalho, que
sistematiza pesquisas anteriores, 0s autores colbodtes tedricos para a HEM a

partir de um modelo que mostra que a validade d&l H&varia a evidentes
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contradicbes. Egelkraut et al. (2003) apresentana usvisdao da literatura e
evidéncias dentro dessa linha de pesquisa, nosadwsde milho e soja.

Apesar das muitas anomalias reveladas e algumasldi#des tedricas, a nocédo de
que o0s precos se comportariam de uma forma imgveVisontinua sobrevivendo

confortavelmente como o principal modelo simplificada realidade, usado para

caracterizar certos aspectos fundamentais do céampento de mercados de acoes e
mercados futuros. Modelos de precificagcdo de op¢cde® 0 Black-Scholes, usados
freqientemente no mercado, assumem pressuposigits simples com relacdo a
imprevisibilidade dos precos, similares as utilemgor Osborne (1959), definidas
em (2.3). Possivelmente, dentro de todos os pressupusualmente aceitos dentro
da economia, a HEM foi o menos abalado pelos testessacrantes aos quais foi

submetido, concluem Clarke et al. (2001).

Richard Roll, pesquisador reconhecido na areardgadias que foi vice-presidente da
Goldman Sachs e administrador de fundos de investon sugere em Roll (1994)
uma série de conselhos Uteis para diretores fiivascde empresas. Com relagdo ao
comportamento dos pre¢cos no mercado e a possidrlida ganhos na exploragao de
potenciais ineficiéncias, Roll argumenta Gue:

“Depois de 25 anos ouvindo alegacdes sobre a irgfwa do mercado e 10
anos tentando explora-la eu mesmo como um gerenitevdstimentos, eu me
convenci de que o conceito de eficiéncia de meraie ser muito bem
aprendido por diretores financeiros de empresasiodo de eficiéncia no
mercado é uma aproximacédo de primeira ordem daidadke muito Gtil para
organizagdo dos pensamentos sobre o funcionameatomdrcado. Eu
suspeito bastante de estudos que revelam anomsaisggematicas ... no
comportamento do mercado... Na Ultima década tergeplorar as
ineficiéncias mais promissoras, investindo quant@sadas em regras de

trading que visavam tirar proveito dessas inefici@s... Nunca consegui

%2 Traducao dos autores.
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achar uma regra ou estratégia que funcionasse. j& gee nas funcbes que
ocupei, freqientemente tinha acesso as idéias pnamissoras antes mesmo
gue elas fossem publicadas ou se tornassem amgardesponiveis, o que
permitia testa-las em primeira méo ... O conceioeficiéncia do mercado &
muito simples: a competicdo fara com que os bepsfigotenciais de uma
nova regra de trading sejam compensados pelos €agtamplementacao ... a
primeira pessoa que desenvolve um método sofisticada rede neural para
analisar o comportamento de um certo mercado, rabgsiga pagar o custo

do desenvolvimento do método... mas ndao a milésima.

Concluindo, dentro desse trabalho, sdo apresentadosdimentos que possibilitam
a simulacao de trajetérias de precos tanto com lmedémples como o descrito em
(2.2) e (2.3), como por modelos mais complexos é&s raderentes a realidade,
derivados da implementacdo de modelos ARIMA e GARGCkha preocupacao
importante é a verificacdo do impacto do grau dmamento utilizado na solucéo

dos problemas tratados na pesquisa.

Simulacao de trajetérias de precos e fun¢des das pelo Método Monte Carlo

O uso da simulagdo em modelagem é uma técnica rherdal para a solucao
problemas quando é dificil, muito trabalhoso, ousmme impossivel, o uso de
métodos analiticos exatos. A modelagem atravésaiedms analiticos exige modelos
parcimoniosos que podem ser pouco aderentes dadalem muitos casos. Através
de técnicas de simulacao, € possivel o desenvattinge modelos complexos, mais
aderentes a realidade. Herbert Simon (1996) caiz&t@ simulacdo como uma
técnica essencial para o entendimento do funcionmmée sistemas complexos,
especialmente quando o comportamento desse sist@mapode ser facilmente
inferido a partir das propriedades das partes cgple thzem parte. Em muitas
situacOes € dificil estabelecer as implicacdes icamthdas por certas premissas.

Nesses casos, a simulacdo pode ser util para earactas implicacdes derivadas das
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premissas consideradas, gerando com isso conhdosngreviamente inexistentes.
Dentro deste trabalho, o problema central é justéeneo entendimento das
consequéncias de pressuposi¢ces alternativas satmmportamento das trajetorias
de precos em mercados futuros sobre fluxos de @igastos operacionais, algo

pouco formalizado.

No passado, a utilizacdo da simulacéo era difidalizela disponibilidade limitada de
recursos computacionais. Especialmente quando eeasssarias muitas simulacdes
para obtengdo dos resultados de interesse dentdomdes preestabelecidos de
precisdo, num intervalo de tempo aceitavel. A didgtidade cada vez maior de
recursos computacionais, ao longo das ultimas déasdas, vem favorecendo a

utilizacao de solugdes fundamentadas em simulacéo.

A simulagdo estocastica ou realizada a partir dtob& Monte Carlo, na sua forma
mais basica, parte de um procedimento (um geraglog) possibilita o sorteio de
nameros aleatérios entre 0 e 1, para sortear n&renm qualquer distribuicdo de

probabilidade.

A base tedrica que garante esse resultado é artaeata transformacéo integral de
probabilidades, detalhado em Mood et al. (1974seHeorema garante que, a partir
de uma sequéncia de numeros aleatérios entre Oceni distribuicdo uniforme e
independente, e da funcdo inversa da funcdo deibdigsfio probabilistica que
caracteriza o fenbmeno que desejamos simular, pmslgyarar uma sequéncia de
numeros aleatorios com essa distribuicdo desefaatare, contudo, que muitas vezes
é dificil inverter, analiticamente, a funcédo detritisiicdo de interesse. Nesses casos
pode-se recorrer a uma aproximacao dessa funcamesmo utilizar outro método
de simulacéo. Bratley et al.(1983), Law e Keltd91) e Robert e Casella (1999)
descrevem diversas técnicas para a simulacdo derasnaleatérios tais como a
aceitacao-rejeicdo ou métodos especificos envotverahsformacdo, assim como

procedimentos que visam otimizar a simulacéo.
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A geracdo de numeros aleatorios entre 0 e 1 corribdigdo uniforme,
independentes, algo aparentemente simples, naoeéa t&rivial. Os geradores
existentes, implementados em software, produzeniéseps que se aproximam
bastante do ideal, mas tém limitacfes, sendo ar ¢hamados de geradores de

nameros pseudo-aleatorios.

A simulacdo Monte Carlo (e suas extensdes) é oduétmis geral disponivel para
caracterizacao estatistica de funcbes de variaesdorias. No presente trabalho, a
técnica é usada exatamente nesse contexto, paracasrestatisticas de fungdes ndo
triviais de uma trajetéria futura de precos de wadadcontrato no mercado futuro.

Para melhor caracterizar o problema, assumimogspaenos no periodo 0 e usamos

R.B.R, R 1B

m

para representar as variaveis aleatérias que defoseprecos de ajuste ao final de
cada periodo desde o periodo 1 até perindqguando termina a operac¢do. Suponha
que o interesse presente € sobre a distribuicapratabilidade de uma variavel

aleatoriaY, definida como sendo uma fungd(@) das variaveis aleatorias que definem

a sequéncia de precos futuros ou seja

Y=9(R,R.R Ry (3.2)

Na apresentacdo a seguir, a fungfiy pode ser univariadantx1l) ou, em geral,
multivariada (MXV), ondev é a dimensdo d¥ para cada trajetoria de precos. A
fungdog(.) poderia ser uma funcéo de interesse, por exemmpx®,P,,P,,---,P,),

ou seja, o0 maximo valor observado mosperiodos. A funcdo pode depender de

outros parametros, como na funcamaxK -P,,0), 0 resultado de uma opc¢iart

européia ondé& é o preco de exercicio. No caso multivariatix 2 a funcéog(.)

poderia ser, por exemplo,
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O(R. PPy P )={ma;§;apj’?;"5)P )] (3.2.1)

Na proxima secao caracterizaremos fungdes relagimtamao triviais, associadas ao

fluxo de caixa de opera¢cdes em mercados futuros.

Se a distribuicdo de probabilidade multivariada d&&P,,F;,---,P, fosse

perfeitamente conhecida e fosse disponivel um roévada sortear (usando técnicas
de simulacdo) sequUéncias a partir dessa distribuiigd probabilidade, poderiamos
obter o valor déf resultante de cada uma dessas sequéncias. Supoaddtivemos

n sequéncias por

Y, =9(Ry, Rz Ba s Bin)

71 Im

Y, =9(Py, Py Posr -, Boy)

Yn = g(Pnl’PnZ’Pn3""!an) (3.3)

onde o primeiro subescrito representa o numeroedééscia simulada, € possivel
responder qualquer questéo sobre a distribuica¥, d@encando-se mao da Lei dos
Grandes Numeros, um dos principais resultados @distkca. No caso dg(.) ser
uma funcao univariada, a esperanca e a variargsanaomo todos os momentos da
distribuicdo de probabilidade d&¢ , podem em geral ser facilmente estimados pelas
contrapartes amostrais: média, variancia amostranamentos amostrais, em
decorréncia da Lei dos Grandes NUumeros:
n Yk

panlF =E(Y") (3.4)
ou seja, o valor do momento absoluto amostral d#germork converge (em
probabilidade) para o momento absoluto tedricorderak, para a variavel aleatéria
Y. Esse resultado somente depende de condigcbegularirdade como a existéncia
dos momentos teoricos (Mood et al., 1974). Por @kgna esperanca matematica que
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corresponde ao momento absoluto tedrico de orklein pode ser estimada pelo
momento absoluto amostral de ordéml. A precisdo dos momentos amostrais,
encontrados a partir desimulacdes, pode estimada através do intervatmaianca
apropriado. Para a esperanca matematica, por esemijpitervalo de confianca, a um

nivel de confianc@, € estimado por

4B

Y, +t

Sn
p,n—lﬁ
ondeY, é a médias, é o desvio padrdo amostral, obtidos a partin danulagdes, e

t € o valor critico que define, para uma variaveb#driaT com distribuicao t-

pn-1

Student conm-1 graus de liberdade,

PrT <tpnq) =—. (3.5)

N o

Comon € usualmente um namero superior a 16QQ,, pode ser bem aproximado
por z,, o valor critico que define, para uma variaZetom distribuicdo normal
padronizada,
PrZz<z,)=". 4B.
2
Os valores dez, para niveis criticos usuais, considerando niveisignificancia

correspondentes g=0,95 e p=0,99, sd&o, respectivamente, 1,960 e 2,576

(aproximados para 3 decimais).
Frequentemente, a simulacéo € usada para estimar

Pr@<Y <b) 1B
ou seja, a probabilidade de observarmos realizad@®esriavel de interesdédentro

do intervalo §,b]. Nesse caso, basta que seja definida uma varddealdriaX, que

assume 1 quanda <Y <b e valor 0 em outros casos.
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Do ponto de vista teérico, como essa vari&jepor definicdo, tera distribuicdo de
probabilidade Bernoulli, sera verdade &) =Pr(a<Y <b), dado que os eventos
a<Y <b, e X =1 sdo equivalentes do ponto de vista probabilisksse fato leva a

probabilidade de X =1 a ser idéntica aPr@<Y <b). A estimativa de
Pr@<Y <b) pode, entdo, ser obtida pela mediaxtieX,,---, X, que nada mais é

do que a frequéncia de observacdes oXdel.

Os valores de X, X,,---,X, podem ser encontrados a partir dos valores de
Y,,Y,,---,Y,, simulados a partir dos procedimentos explicitaging3.5). Nesse caso,

a preciséo pode ser estimada a partir do intedalmonfianca derivado anteriormente
em (3.6), ou mesmo a partir de métodos estatisBagssianos. Nesse ultimo caso, a
distribuicdo exata de probabilidade der(@a<Y <b), derivada a partir dan

simulacdes, pode ser representada uma distrib@ieéay com parametros definidos a
partir do numero de observacdes em g¥e=1. Esse resultado depende da

pressuposicao de que o conhecimenpoiori sobrePr(a<yY < b) é representado por

uma distribuicdo uma distribuigcdo Uniforme (0,1).

O proprio formato da distribuicdo de probabilidade Y pode ser estimado
diretamente dos valores simulados, a partir degaliotentos descritos em Silverman
(1989) e Scott (1992).

Os resultados apresentados para o casg(.ylenivariada podem ser generalizados
para o caso multivariadonXVv. Nessa situacdo, cada trajetoria de prec¢os resgulta
num vetorY de dimensdov>1. Também nesse caso, a Lei dos Grandes NUmeros
possibilita a estimativa do grau de associacadistita dos elementos desse vetor
através das estatisticas amostrais. Em particsday,= 2, seria possivel utilizar a
correlacdo amostral entre as 2 varidveis que @izaain o vetory , a partir das
simulac@es realizadas. Essa correlagdo amostial,Llg¢ dos Grandes Numeros, e
atendidas condi¢cdes de regularidade, converge etmabpitidade para a correlacéo

tedrica.
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Exemplos e Algoritmos

A seguir sdo apresentados 3 exemplos que ilustrategimentos descritos nos
paragrafos anteriores, caracterizados por algositsnmplificados, formalizados em
linguagem estruturada. S&o desenvolvidos em gemcente de complexidade, com o
objetivo de facilitar o entendimento de um algodtgeral para simulagdo de séries
de precos definidas a partir de um processo ARIMMRGH, e dos
desenvolvimentos das proximas secoes. llustram éamla adicdo de mais
complexidade aos modelos visando uma melhor adaré@nealidade e as possiveis
conseqléncias em termos de custos e beneficias.cRda exemplo, € apresentado
um algoritmo para obtencédo da solucdo desejadasitacdes tratadas incluem
diferentes modelos estatisticos usados para ceHraci@0 das seéries temporais de
precos, assim como problemas técnicos associadegaaimplementacdo. Esses
algoritmos foram, posteriormente, implementados pgogramas desenvolvidos na
linguagem associada ao software estatistico Rquets/.1), para efeito de obtencéo

dos resultados desejados.

Exemplo A — Um investidor, ao final do dia 0, quando o preeofechamento
observado para o contrato futuro de cexdamodityfoi $ 15, deseja realizar
inferéncias sobre o maximo valor que pode atingirezo de fechamento desse
contrato durante os proximos 50 dias de operac&sedmercado. Como esta
fazendo uma operacdo deedge esse conhecimento pode ser Uutil para
dimensionamento dos recursos necessarios paraffapég a potenciais ajustes
diarios. Estudos empiricos sobre esse contratoandigue o comportamento dos
precos pode ser representado a partir do modeleridogoriginalmente por
Osborne (1959), formalizado anteriormente pelasagiges (2.2) a (2.5). Os
estudos empiricos realizados estimaram o valorotitiMade diaria,0, como
sendo igual a 0,016, correspondente a 0,25, apamémente, em base anual
(considerando 254 dias de operacao no ano). Qtidee assume que 0 preco no

dia 0 é uma estimativa néo viesada do preco abdosa50 dias.
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Para resolver esse problema é necessario quelige rgacialmente, a simulagédo de
n trajetorias de 50 precos a partir da distribuig@dtivariada de probabilidade de

I:)11F)2’P:a"”’Pso &B.

gue depende, nesse caso, das pressuposicoesadesmit(3.1) — (3.3) e do fato
conhecido,P, =15. Para definicdo da trajetérial, dasn trajetérias que desejamos

simular, podemos simular

fioliai g fgon 121, (3.8.1)

onde I;é um valor simulado de uma distribuicao Norma]él(oz,oz), onde

o =0,016 é a volatilidade diaria especificada no proble@ansidera-sei= —%02,

para incorporar a nocdo de que 0 preco no periodd Wma estimativa nao
tendenciosa do preco no periadpconforme a discussdo apresentada na secao 2 do

trabalho. Outras pressuposicoes poderiam seradds.

A partir dos valores simulados, seria definida enpira trajetoria de precos pelo

procedimento recursivo definido por
P = Pi,t—leri'l’ i=1 e t=1--50 (3.9

onde P, =15 o que definiria a trajetéria 1 por
Pll’ PlZ’ Pls""’ P1,50-

Para essa primeira trajetéria, o valoreresultado derivado da funcéo da trajetéria

de interesse, genericamente especificadagpprem (3.2) e (3.3), € o0 maximo dos

valores observados em uma dada trajetoria. iBaratemos
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Y, =max@Py,R,, B3+, B so)- (3.10)

Para simulacao das outras trajetorias, den2caprocesso realizado em (3.8) a (3.10)
deve ser repetido coms2, ...n, 0 que possibilitaria a obtencdo da sequéncia de

valores maximos ou seja

Y., Yo, Yg, 0 Yo (3.11)
Os procedimentos apresentados nos ultimos par&gpaftem ser sumarizados pelo
algoritmo 3A descrito na Figura 3.1, onge) é a fungdo max(.)y=50 e P, =15.

No algoritmo, os indices correspondentes as sirdalégram omitidos em algumas

variaveis, em funcdo de ndo serem de fato necesg#ra o processo computacional.
Em cada simulagéo (e as vezes em cada periodc@sasasn varidveis séo redefinidas
sempre que possivel, sem qualquer prejuizo. O amgyrque implementou o

algoritmo foi utilizado também para estimar a eapea, o desvio padrdo, a
probabilidade do maximo preco ser igual ou supexi@f e a propria distribuicdo de
probabilidade deY, a partir dos valores simulados e procedimentaxrdes em

paragrafos anteriores.

As estimativas foram obtidas a partir de experimenjue consideraram 1.000,
10.000 e 100.000 simulacbes, representadas nosit@gopor n. A Tabela 3.1

apresenta o resultado dessas simulagbes. A FgRrapresenta uma estimativa da
propria distribuicdo de probabilidade, a partir pecedimentos descritos em
Silverman (1989) e Scott (1992), considerando ummetegaussiano, utilizando o

experimento com 100.000 simulacdes.
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Algoritmo 3A
inicio
especifique: PO, 0, u,m, n, funcdo g(.)
para i « 1-+-,Nn faca{
parat « 1,---,Mfaca {
simule I ~ Normal(u,oz)
limite I; & maxima oscilagédo permitida
R - R—ler
}

Yo« 9(R.R. R R
}

estime momentos amostrais a partir de Yl,YZ,Ys, e ,Ym

estime probabilidades de eventos de interesse
estime a distribuicdo de probabilidade de Y
fim

Figura 3.1 Algoritmo utilizado para simulacao dedaes de trajet6rias de precos,
a partir das taxas de variggaemplo A).
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Estimativas obtidas em cada
Parametro Experimento (nimero de simulacdes)
1.000 10.000 100.000
E(Y) 16,173 16,243 16,242
Intervalo confianca a 99% 16,08 a 16,26 | 16,21 a 16,27 | 16,23 a 16,25
Pr(Y = 20) 0,0060 0,0076 0,0076
Intervalo confianca a 99% -0,0003 a 0,0012 0,0054 a 0,0098 0,0069 a 0,0083

Tabela 3.1 Estimativas da¥g(e Pr(Y = 20 pela média amostral e seus intervalos
de confianca a 99% de pbiitlade (Exemplo A, Algoritmo 3A)

Y - Experimento 100 mil Simul.

0.2 0.3 0.4

densidade

0.1

0.0

14 16 18 20 22 24

Figura 3.2 Estimativas da distribuicdo de probdade de Y (Exemplo A, Algoritmo A)
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Exemplo B — Mesma situacdo do Exemplo A, com a diferencargsse caso
observa-se empiricamente que as taxas de variag8o precos tém uma

autocorrelacdo de ordem 1. Especificamente,
h=0r_+&, (3.12)

&, ~Normalp, 0%). (3.13)
Esse modelo é idéntico ao utilizado no Exemplo #arglo 8 =0. Deseja-se

estimar a esperanca do maximo valor observado, par@, 6= 010, 6 = 020
e 6=030 e trés niveis de volatilidade diaria, 0,0125, 0¥5 0,019, que
correspondem, aproximadamente, as volatilidadealizadas 20%, 35% e 30%.

Os experimentos deverao ser realizados com 10if0ag6es. Tem-se também

como informac&o conhecida o valor g 0,002, obtido por, =In(R,/P.,), a
partir de informacfes disponiveis no periodo 0. Stiwre uz—%oz, como no
exemplo anterior.

A autocorrelacdo existente nesse modelo traz algutomplicacbes que devem ser

examinadas. Em geral, na simulacdo, em decorrédeia(3.12) e condicional a

informagao existente no tempd, temos

E(r) =61 +E(&) (3.14)
V(r)=0" (3.15)
Como

E(R) =R4E(e")

usando o resultado tedrico de (2.3.1), e pressgesiutilizadas no Exemplo A, chega-se

a

E(R)=P_e"" (3.16)
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ou seja, somente s8 =0 fica garantidoE(P) = P_, independentemente dos valores

observados parg .

O algoritmo proposto para solucdo do problema éfspedo no Exemplo B, par@ e 0
(volatilidade diaria) definidos, €& apresentado ngufa 3.3. Os resultados dos
experimentos requeridos para resposta as questdpteresse, obtidos a partir de 10.000
simulacgdes, sao apresentados nas Tabelas 3.2 Es3&% resultados mostram o impacto
de introduzir a autocorrelacdo nas a trajetoriagrdeos e na estimativa da esperancga do
maximo valor observado, assim como na probabilidé@éermos em algum momento
precos futuros iguais ou superiores a $ 20. Ocefédt um 6 mais alto tende a ser
amplificado em cenarios de volatilidades mais elaga Tanto® quantoG contribuem
positivamente para o crescimento da esperanca pratmbilidade de valores mais
extremos, um resultado que também pode ser obserieticamente, a custa de

desenvolvimentos analiticos.
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Algoritmo 3B - AR(1)
inicio
especifique: P, r,, 0, 1,0, m,n, funcdo g(.)
para | « 1---,Nn, faca{
paral « 1---,M faca{
simule & ~Normal(p,0?)
e 0r_, +§
limite I; & maxima oscilagdo permitida
R - R—ler[
}
Yo - 9(R.R.RRy)
}

estime momentos amostrais a partir de Yl,YZ,YS, e ,Yn

estime probabilidades de eventos de interesse
estime a distribuicdo de probabilidade de Y
fim

Figura 3.3 Algoritmo utilizado para simulacdo deddes de trajetérias de precos,
com autocorrelagao das taxas de ordem 1 — AREggniplo B).
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Volatilidade Anualizada
6 0,20 0,25 0,30
0 15,97 16,25 16,48
0,10 16,06 16,38 16,61
0,20 16,18 16,51 16,82
0,30 16,33 16,74 17,05

Tabela 3.2 Estimativas da§(pela média amostral (Exemplo B, Algoritmo 3B)

Volatilidade Anualizada
0 0,20 0,25 0,30
0 0,001 0,007 0,021
0,10 0,002 0,018 0,038
0,20 0,007 0,028 0,062
0,30 0,012 0,048 0,089

Tabela 3.3 Estimativas Pf(>= 2@ela média amostral (Exemplo B, Algoritmo 3B)
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Exemplo C — Mesma situagdo do Exemplo A, com a diferencargsse caso
observa-se empiricamente que as taxas de variag8o pre¢cos tém uma
autocorrelacdo de ordem 1 e que a variancia camdtido erro nao é
homogénea, comportando-se como num modelo GARCH@Es%a especificacao
€ comum como representacdo adequada de muitas dmnigorais de variagdo de

precos. Especificamente,

r=0r_,+& @)1
1,
& =70, _EO- (3.18)
2 _ 2 2
Oy =8, +ta0,, + blEt—l (3.19)
z, ~Norma(0,1) (3.20)

Esse modelo ¢é idéntico ao utiizado no Exemplo Ayuamglo
6=0 a =0 e b =0 Nas expressdes (3.18) e (3.19) representa a
variancia incondicional e(Ft2 representa a variancia condicional a informacéao
existente no periodtl. Nesse caso deseja-se estimar a esperanca dimonax
valor observado dos precos, p&a&0, 8= 010, 6=020e 6= 030, e para
trés niveis de volatilidade diaria, incondicionals, 0,0125, 0,0160 e 0,019, que
correspondem, aproximadamente, as volatilidadesisnincondicionais, 0,20,

0,25 e 0,30. Os experimentos deverdo ser realizados 10.000 simulagdes.

Tem-se também como informacédo conhecida o valor,d®,002, obtido por

rp =In(Ry/P,), a partir de informacgdes disponiveis no period®®.valores dos
parametros que definem a variancia condicional $§o= 03 e b, =02. Os

valores dea,considerados sao, respectivamente, 0,00007825,01280 e

0,0001805, os quais levam o desvio padrédo incamtiaos valores 0,0125,
0,0160 e 0,019, em razédo de (2.12). A varianciaictonal, no periodo 0, &
assumida idéntica a variancia incondicional (enmrasutsituacfes poderia ser

representada pela variancia incondicional estinpada o periodo 0).
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O algoritmo proposto para solucionar o problemagprésentado na Figura 3.4. Esse
algoritmo foi implementado na linguagem R, segupdedimentos ja descritos. Os

resultados obtidos sdo similares aos observadoSaasla 3.2 e 3.3. Para o caso

extremo tratado no Exemplo B, on@e= 030 e a volatilidade anualizada é 0,30, um

experimento com 10.000 simulacdes encontrdu=1706, com intervalo de
confianga para a 99%, definido por [17,01; 17,1Q].valor encontrado para o

exemplo B, nas mesmas condi¢cdes com relacéo dlidaldé e autocorrelacao, vide
tabela 3.2, foilY =1705. As estimativas dér(Y =20) , obtidas para os casos B e C,

foram também muito proximas. Esse exemplo mosig go caso da funcay.)
considerada, a modelagem da dinadmica dos precosiddorma mais complexa nao
foi capaz de modificar a magnitude das estimatdesejadas e introduziu custos e
dificuldades desnecessarias. O experimento queoutib algoritmo C demorou cerca
de 3 vezes mais tempo para ser executado que i@aackalcom o algoritmo B.
Adicionalmente, a maior complexidade do algoritmaw@nenta as chances de erros

nas varias etapas requeridas para sua implementacao

Os exemplos anteriores introduziram procedimengosichulacdo que incluiam, em
ordem crescente de complexidade, aspectos empiregpgentemente observados em
séries temporais de variacfes de precos. Para e@npksa sec¢do, apresentamos um
algoritmo mais geral, na Figura 3.5, voltado a $ap@io de séries de precos cujas
taxas de variagdo podem ser representadas por weesso ARIMA(c,0,d)-
GARCH(p,q). Na situacdo mais elementar, quando arénpetros associados aos
processos ARIMA e GARCH sdao idénticos a zero, @rdigo é funcionalmente
equivalente ao algoritmo A. O algoritmo 3D depeddeonhecimento inicial de uma
série de parametros, usualmente estimados a ganpirocedimentos apropriados. Em
particular, depende do conhecimento da ordem emngdréas dos modelos ARIMA e
GARCH, do preco no periodo 0, das variancias coontds de periodos anteriores a

0, da esperanca dg, representada pat, que pode ser especificada por (2.5) ou
outra pressuposicdo, das taxa® valores deé; observados antes e até periodo O,

para atendimento a inicializacdo do modelo. A defim dos valores deg;
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observados antes do periodo 0, a partirides o? (a variancia incondicional), pode

ser realizada a partir do procedimento prético gstip por exemplo, em Laurent e
Peters (2002), o qual é considerado no algoritmo @yue nado exclui outras
possibilidades, inclusive a utilizacdo de residude modelos estatisticos

desenvolvidos para estimacao dos parametros.

Algoritmo 3C - AR(1)-GARCH(1,1)
inicio
especifique: P,, r,, 8, 1,0, 0, , &,, &, b, n, m, fungéo g(.)
para | « 1---,N faca{
simule &g ~Normal(p,0?)
paral « 1---,m faca{

simule Z ~Normal(0,1)

O, < \/ao + alctz—l + b.lEtz—l

1,
« 20,-=0
Et t 2 t

< 0 g E-t
limite I; & maxima oscilagéo permitida
R~ F';—ler[

}

Y, < 9(R PP Ry)

}

estime momentos amostrais a partir de Y, Y,, Yg, -+, Y,

estime probabilidades de eventos de interesse
estime a distribuicdo de probabilidade de Y

fim

Figura 3.4 Algoritmo utilizado para simulacao dedaes de trajetorias de precos,
com autocorrelacéo das taxas de ordem 1, AR(&jiancia condicional
nao homogénea(Situacao C) representada por zegz®@
GARCH(1,1)

43



Algoritmo 3D - ARIMA(c,0,d)-GARCH(p,q)
inicio
especifiqgue: By, 0, p, a,,n, m,p,q,c,d,fungéo g(.)
a8, a,, by, b, by
[ TLE TR
00,01, 01-p
01,65,+,6c, €1, 62,71y
para i < 1,---,Nn faca{
simule €0,&-1,""*€1-max@.q) ~ Normal(p,0%)  (ou inicializado)
paral « 1---,m faca{

simule Z ~ Distribui¢cdo(0,1) (Normal, t-Student, etc.)
(veja 2.11)

p 2 q 2
o, \/ao +Zj=1 a0 +Zj=1 b&Z;
& « 20; tH

c d
I’t — Zj:l eJ I‘t_j +Zj:]_ (pJEt_J +E't

limite I; & maxima oscilagéo permitida

R - Pt—lert

}
Yo < 9(R, R Ry Ry

m

}

estime momentos amostrais a partir de Yy, Y,, Yg, =+, Y,

estime probabilidades de eventos de interesse
estime a distribuicdo de probabilidade de Y
fim

Figura 3.5 Algoritmo utilizado para simulacao dedaes de trajetorias de precos,
com autocorrelacéo das taxas de ordem 1, AR(&jiancia condicional
ndo homogénea(Situacao C) representada por zegz®@

GARCH(1,1)
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4. Caracterizagéo do fluxo de caixa e custos operanais em mercados futuros

Esta secdo examina o problema da caracterizacaftuxio de caixa de um agente

econdmico em operacfes em mercados futuros. Umobjesivos dessa analise € o

interesse existente pela modelagem e caracterizd@&ostos operacionais, decorrentes
de margem de garantia, ajustes diarios, taxas cpagas e tributos.

A analise assume que o tempo é medido em diasatagim do mercado e que o agente
econdmico inicia a operacao no periodo 0, adqurimah contrato futuro de venda que
ird liquidar no periodom. O resultado dessa operacdo, no periago pode ser

representado por

R=A-CT(R, ,R',---,Pl K) (4.1)

onde A é o valor do ajuste acumulado, definido ;Rgfr -R! CT(F’Of B PIK)
sdo custos de operacdo, dependentes da trajetigsigprécos observada no mercado

futuro, e deK, um vetor de parametros que caracterizam taxasards, jtributos, taxas
operacionais etc., assumidos como conhecidos nm ida operacdo. O preco utilizado
reflete o valor total do contrato, e ndo o precitamio dacommodityconsiderada nesse
contrato. Essa notacdo visa facilitar a andlisdpdpue alguns custos sao especificados
por contrato. Como as estimativas de custo sendessas no final da analise em termos
percentuais, é possivel traduzir facilmente ososustseus varios componentes, em bases

comparaveis.

Em geral, alguns desses parametros podem serasd¢ex. taxas de juros), alterando-se
ao longo da operacdo, mas serdo considerados cookee fixos para efeito deste
trabalho. A incerteza com relacdo ao valor desgse®s vem da incerteza associada as
possiveis trajetorias que o preco futuro pode seguire os periodos 0 . Cada

trajetoria define um Unico custo e por isso podedinsr que o custo € uma funcéo da
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trajetOria e usar, para caracterizar esse cusfoggedimentos desenvolvidos na secéo 3,

a partir da simulacéo de trajetérias de precosrsigum modelo apropriado.

Dentro do modelo descrito a seguir, alguns aspeatgosperacdes reais sao abstraidos,
sem grande prejuizo, com o objetivo de facilitaexposicdo. Os aspectos praticos
abstraidos podem ser implementados sem grandesuldi#des em versdes mais

aprimoradas do modelo.

Serdo consideradds$ tipos de custo: (a) taxas operacionais (taxaeggstro, taxa

operacional basica (TOB) e emolumentos); (b) destsub associados ao IRPF; (c)
desembolsos associados a CPMF; (d) encargos finasmceeferentes a margem de
garantia; e, (d) encargos financeiros associad®gajastes diarios. A situacdo modelada é
a de um agente do tipo pessoa fisica. Para pgssitisas, tributadas com base no lucro
real ou no lucro presumido, instituicbes isentas ceetos tributos etc., 0s custos
operacionais observados podem ser diferentes deseapados neste trabalho, sendo

assunto de pesquisas futuras.

Taxas operacionais e tributos

As taxas operacionais incluem 3 componentes: @ d& registro por contrato, ex. R$
0,20 para contratos de commodities agricolas nagosiem R$ e ddlar; (b) TOB (taxa
operacional bésica), correspondente a 0,3% do \ddocontrato, para commodities
agricolas e délar, por exemplo; (c) emolumentos;utado como um percentual de
6,32% da TOB (o valor € negociavel com a corregmnafuncdo do volume). A taxa de
liquidacdo por entrega sera desconsiderada, asdofsé que 0 encerramento da
operacao sera realizado por reversdo da posicad.té&sas sdo cobradas tanto no inicio
qguanto no final da operacdo. A TOB é calculadaesobpreco de ajuste do dia anterior
do contrato correspondente ao segundo vencimeata. $implificar a aplicacdo dessas

taxas, o trabalho assume que a TOB sera calcutdmta & preco do contrato no periodo

% Os dados utilizados sobre tributos e taxas opmmais, descritos nesta secéo foram obtidos deatro d
pesquisa realizada junto a BM&F e agentes do mereashduzida dentro da dissertacdo de mestrado de E
Andrade.
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0. Os valores apresentados referem-se a operagiesis, pois operacdes day trade
consideram taxas diferentes das apresentadasyvsjte da BM&F).

O imposto de renda (IRPF) nas opera¢des em merfaitoss € regulamentado pela IN
da SRF 25/01. As regras para calculo dos valorgglale sdo descritas a seguir. O IRPF,
na aliquota de 20%, é cobrado dos saldos positemdtantes da soma algébrica dos
ajustes diarios, apurados ao final de cada mésldndario. Se esse saldo for negativo
num dado més, esse valor serd transferido paralaul@ado saldo nos meses
subsequentes. O IRPF deve ser pago 15 dias Utgssaafinal do més da apuracdo do
tributo. Considera-se, contudo, neste trabalhoa pgeimplificar o modelo, e sem
alteracdes sensiveis nos resultados, que o impgsago ao final do més dentro qual ele
€ devido, sendo o valor descontado pela taxa ds joorrespondente ao custo de

oportunidade, o que considera uma antecipagaogsenEnto por 15 dias.

No caso da CPMF, considera-se o valor da aliqumtaocsendo 0,38%, sendo cobrada
(de acordo com a lei 9311/96) sobre: (a) os pagwwetias taxas operacionais; (b)
depdsito de margens de garantia em dinheiro; @ldo liquido de ajustes diarios de
toda a operacao, se esse saldo for negativo. &#omnsideradas outras tributacdes por
CPMF que poderiam ocorrer em outras movimentaciesideiras utilizadas para a

gestdo da operacédo, o que pode subestimar os dasempara pagamento desse tributo.

Custos financeiros associados a margem de garangaaos ajustes diarios

Na BM&F, a margem é definida como um valor fixo pawntrato, que pode ser
aumentado por chamadas de margem, durante a opeeagécondi¢cdes especificas do
mercado. Para o contrato de milho, por exemplo.cquesponde a 450 sacas de 60 kg, o
valor da margem era R$ 560,00, em 30 de outubr2088, o que representava 5,6 % a
6,5 % do valor dos contratos nessa data. Paragijedora ddnedge a margem era R$
700, o que representava entre 7 e 8 % do valorahtrato. A margem pode ser

depositada em certificados de depédsito bancarioBE® por outros ativos. Para o
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contrato de délar comercial, essa margem variaaanesma data, entre R$ 13.731,00
(NOV 03) e R$ 34.898,91 (OUT 94), para um contodJS$ 50.000,00.

Para formalizacdo dos custos financeiros, assunigrse agente tem pela frente duas
taxas de juros relevantes: (a) uma ta)kaque remunera suas aplicacoes, refletindo o
custo de oportunidade do seu capital, pressupdétdi¢a a taxa média de remuneracao

de CDBs; e (b) uma taxa. para captacdo de recursos. A idéia geral do modelo
apresentado é que o agente recebe jutppelos saldos positivos de uma conta que
reflete a operacao e paga jurdspelos saldos negativos. O recebimento de juroseso

saldos positivos é facilitado por mecanismos com&lle (Fundo de Investimento

Financeiro) que vém sendo implementados no passadate.

A situacdo mais usual &. >J,. Para agentes com ampla capacidade de financiamento

de suas operacgdes, 0 custo de oportunidade pamcé@apsera considerado igual a taxa
para aplicacfes. Agentes pouco capitalizados, ptyo dado, freqlientemente tém que
recorrer a mecanismos de financiamento para magigede suas operacdes na bolsa,
para pagamento da margem e dos ajustes diarics.eBaes agentes a taxa de captacao

sera considerada como sendgp. O problema desses agentes descapitalizados,smuita

vezes produtores rurais, € um problema sério aopa® existir interesse pelo

financiamento para operacfes em bolsa para comewdigricolas, considerando taxas
de juros menores que as praticadas pelo mercadbyegafé e Fundo Agropecuério BB-
BM&F).

Definicdo de contas para o fluxo de caixa e obtengd@o custo total da operacédo - CT

Para modelar o fluxo de caixa na operacao, corssiues 2 contas, representadas por R e
A. A primeira é a conta R que contabiliza tododlesos monetarios reaida operacao,
sendo atualizada no final de cada periodo. Nesta &&o creditados e/ou debitados: (a)
operacdes associadas a margem de garantia; () é@esacionais; (c) ajustes diarios;
(d) tributos; e, (e) encargos financeiros. Quandaldo € positivo, no dia anterior, essa
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conta é creditada dos juros obtidos pela aplicdedaxal, sobre o saldo anterior. Caso
o saldo seja negativo, no dia anterior, a contebdtada de juros a taxd. sobre esse
saldo. Para agentes capitalizados, com capacidageig de financiamento de suas
operacOes, assume-3g=1J,.

s

A segunda é a conta A, que contabiliza somente jostea diarios. Essa conta
possibilitara o calculo do IRPF e CPMF nos saldos ajustes (quando devidos), para
débito na conta R nos momentos apropriados. Emagfes reais podem existir mais
contas. As 2 contas consideradas, contudo, cawmmsterde uma forma simplificada a
natureza do processo. A existéncia de mais comds pnplicar em custos adicionais,
nao considerados neste desenvolvimento. As datasspondentes ao final dos meses,
guando certos tributos séo calculados, podem $@idies especificamente ou assumidas
como ocorrendo a cada 22 dias Uteis de operacéss(posicéo utilizada para obtencao

dos resultados na segéo 5).

Se representarmos po‘ﬁ'ﬁ o saldo existente na conta R, ao final do perinotiona
auséncia de custos
Ry =Sn+Pn. 4.2)

ou seja, 0s ajustes somados ao preco final segaaisi ao preco no periodo 0, 0 preco
fixado. Como os custos (CT) existem, a situacac finagliente é

Ry =Sn+Pn +CT (4.3)
ou

CT=(R -Pl)-S%. (4.3.1)
O termo entre paréntesis na expressao (4.3.1)s&miEe exatamente o saldo da conta A,

observado no periodu, logo

CT=Sn-Sn. (4.9)
Se os custos considerados fossem nulos, os satdis das contas A e R seriam iguais.

Em geral, como esses custos existem, a conta Rempaea, em geral, saldo final menor
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gue o existente na conta A. Uma medida de custs faail de ser entendida, pode ser

obtida pela sua definigdo como um percentuaP@];Ie 0 preco fixado, por

A _ R
CTy, =1~ 100 “5)

P
Na verdade, CT € uma variavel aleatdria dependelate trajetérias de precos
consideradas, sendo uma funcdo dessas trajetqmiaendo ser caracterizada pelo
processo de simulacdo desenvolvido na secdo 3. dusse pode ser decomposto, do
ponto de vista contabil, em seus diferentes compese juros nominais recebidos(JR),

juros nominais pagos (JP), taxas da bolsa (TB)FIRFPMF, ajustesA ), compra do
certificado (CDB,) e venda do certificadaCOB,,).

Para um melhor entendimento do processo de decag@ipodos custos em seus varios
componentes, utilizado no trabalho, € apresentadaguir, a evolucao do saldo da conta

R, em cada periodo, pelas equacbes
S} =-CDB,-TB,
St=5F+A; +JR -JR - IRPF - CPME
Snt = Sz A + IRy — IRy —IRPR,, —CPMF, 4
SR=sf,+A, -TB,+JR, —JP. —IRPE -CPMF, +CDB, (4.6)

Para simplificar o modelo, assume-se que o prim€iPMF € pago no periodo 1 da

operacdo e o ultimo no proprio periadoA soma das expressées em (4.6) resulta em
Sk =-CDB, +CDB,, -TB, - TB,, +Z:T11(At +JR -JR-IRPF-CPMER).  (4.7)
No caso da conta A, o saldo no periodseria definido simplesmente por
A _ m
Sa=) A (4.8)

Juntando as expressoes (4.4), (4.7) e (4.8), cbegadefinicdo do custo CT a partir de

Seus componentes por:
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m m m m
CT=CDB, ~CDB, +TBy+TBy - Y _JR+> JR+> _IRPE+>  CPMF (4.9)
Para uma melhor caracterizacdo dos custos asse@aatpuisicdo do CDB para cobertura

da margem, consideramos, inicialmente, que o galebo, em juros recebidos pela

operacao com o CDB, é definido por

JCDB} =CDB,, -CDB,. (4.10)

Por outro lado, o custo do carregamento desse C8&Besentado aqui poiCD§,
dependera, da situacdo do agente com relacdo antigpplade de fundos. Se for um

agente com ampla disponibilidade de recursos, o @gsa definido pela taxd, , 0 custo

de oportunidade do capital do agente para aplisagido periodon. Como assumimos

gue J, é a prépria taxa de juros associada a aplicagbe€[@Bs, ocorrerd nesse caso

que

JCDE? =JCDF (4.11)

o0 que implica a inexisténcia de custos para magéterda margem nesse caso.
Alternativamente, uma outra situacdo extrema sene um agente com total falta de

capital, tendo que captar no mercado esses recarnsosJ.. Nesse casoJ. >J,, de

onde decorre que

JCDE < JCDF. (4.12)

A diferen(;aJCDE? - JCDR} corresponde ao custo liquido de carregamento @3Be

Se J¢ e J¢ representam taxas didrias, esse custo seria defioid

JCDE -JCDE =CDB, (1+J&)™ -CDB, (1+J%)™. (4.13)

Para facilitar a decomposi¢cdo dos custos de forisalar o componente relacionado a

margem de garantia, fazemos a substituicdo de)(érh4.9), e somamos e subtraimos

JCDE na expressao resultante, levando a
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— C_ C_ R _\™ m m m
CT=JCDBC - JCDBC - JCDBR + TB, + TB,, ZzlJRt+Z:1JR+Z:1IRPE+Z:1CPME

(4.14)
Se definirmos, para simplificar Ultima expresséo,
CMARGEM=JCDE -JCDE, (4.15)
como o custo da margem, associada ao custo dgaareato do CDB,
TB=TB,+TB, (4.16)
como o total de taxas operacionais,
TJ=-JCDBC - Z”;J R + Z”:lJFg (4.17)

como o total de juros pagos, deduzidos os jurosgppgra manutencao da margem,
m
TIRPF= Z:lIRPE (4.18)
como o total pago de imposto de renda (IRPF), e
m
TCPMF= ZzlcPME (4.19)

como o total de CPMF pago na operacéo. A partsatedltimas expressoes, o custo total

(CT), apresentado em (4.14) seria redefinido por
CT=CMARGEM+TB+TJ+TIRPH TCPMF. (4.20)

Nessa expressdo, o custo total CT foi decompostgieoo componentes, que também

f
podem ser expressos na forma percentual, com celack . tomando por base o

procedimento utilizado na expresséao (4.5).

Definicao dos algoritmos para obtencdo dos componis de CT
A especificacéo formal dos procedimentos utilizaplasa definicdo de cada componente

em (4.20), sera apresentada a seguir, na formigdetaos. As informacdes requeridas

para a obtencdo desses componentes, para cad@rigajge precos, incluem: (a)
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definicdo da trajetéria de pre:;(féf ) Plf Pn‘; (a partir de procedimento descritos na

Secao 3), considerando que os precos sdo os vaderésontrato; (b) taxa operacional

basica, taxa de registro e emolumentos, representads algoritmos pelas variaveis
taxatob, valreg e taxaemot (c) taxas de juros diariad® e J¢; (d) valores da margem

de garantia, representado pwalormargem (e) aliquotas do IRPF e da CPMF,
representadas nos algoritmos gaxairpf e taxacpmf. Deve especificar, também, o tipo
de agente com relacéo a disponibilidade de funibbsariavetipoagente Para agentes
que dispde de recursos amplos para financiamegfariprdas operacoes, considera-se
tipoagente=1 para agentes que precisam captar recursos parac@p, considera-se que

tipoagente=2

Inicialmente, o algoritmo 4A (Figura 4.1), define saldos diarios na conta A. A partir
dessas definicdo, o algoritmo 4B (Figura 4.2),pee#ica o célculo dos valores devidos
de IRPF a cada fim de més, associados a operacaemado futuro. No mundo real o
IRPF deve pago 15 dias Uteis ap6s o final do méanbdelo considerado, o pagamento

é considerado no préprio final do més com um ddscoonsiderado.

A seguir, o algoritmo 4C (Figura 4.3), apresentiefinicdo dos saldos diarios da conta
R, assim como dos componentes dos custos da operaggecificados em (4.20).
Finalmente, o algoritmo 4D (Figura 4.4) apresentaaudescricdo simplificada do
processo completo de simulagéo para um contrat@wiga. Para um contrato de compra
basta alterar o célculo do ajuste (como indicaddigwa). O algoritmo considera os
procedimentos descritos na Secdo 3 para obtencdiajdtdrias de precos a partir de
modelos alternativos. Como resultado, apresenta ammastra tamanho do vetor que
caracteriza os componentes do custo da operacadjcmmados pelas trajetorias de
precos simuladas. Os algoritmos apresentados mdigma possivel sequéncia de
procedimentos para implementacdo das idéias apaelsennesta secdo e na secao
anterior. Foram desenvolvidos com o interesse algichr os procedimentos, e ndo com
o intuito de buscar a maxima eficiéncia computaalion que poderia dificultar seu

entendimento.
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Algoritmo 4A — Definicdo dos Saldos da Conta A

inicio
especifique: m (nimero de dias da operacéao)
Pof ,Plf -+, P! (trajet6ria de precos)
S <0

para i « 1---,m, faga {

S - SA+(RT - F?fl) (inverta precos se for contrato de
compra)

}
informe 5,51+, S

fim

Figura 4.1 Algoritmo utilizado para megdo dos saldos da conta A
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Algoritmo 4B — Calculo do Imposto de Renda

inicio
especifique: k (nim. de fins de més na operac¢éo)
d;,d,,---,dy  (nim.dos dias de fim de més)
taxairpf (aliquota do imposto)
S)A,SlA,---,Sﬁ (saldo da conta A nos dias de operac&o)
J (taxa de juro para calculo do desconto
por pagamento antecipado)
dy <0
A-0
para i « 1---,k, faca {
SM; « Scﬁ - S(fi_l (definicdo dos saldos mensais))
}
para i « 1---,k, faca {
A — A+SM,
irpf ; < 0
se A>0 {
irpf ; — (Axtaxairpf)/(1+J)*°
A-O
}
}
informe impostqg,i =1---,k (total e valores mensais de irpf)

fim

obs.: procedimento desenvolvido segundo IN da SF2F12

Figura 4.2 Algoritmo utilizado para cémputo do irsfode renda (IRPF) a pagar
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Algoritmo 4C- Definicado dos saldos da conta RedeCT
inicio
especifique: m, =\ ,F’lf Pn; (dias de oper. e trajetéria de precos)
d;,ds,---,di  (nGm. dos dias de fim de més)
irpf §, j =1---,k (valores mensais de irpf)
tipoagente (tipo do agente quanto a liquidez, 1 ou 2)
J? , JS (juros para captacao e aplicagdo)

valormargem (valor da margem para o contrato)
taxatolvalreg, taxaemol(tob, registro, emolumentos)

taxacpmﬁﬁ (aliquota da cpmf, saldo conta A em m)
TB, « POf xtaxatobx (L+taxaemol+taxareg (taxas bolsa)
CDB, - valormargen
SY — -TB,-CDB,
CPMF; — TR, xtaxacpmf
JRJIRTIRPF,j - O
se tipoagente?2 faca { J ~ Jg } caso contrario faga{ J Jg }
para i < 1---,m, faca {
se SR, >0 faca { juros — Sf,xJ%: JR — JR+ juros }
caso contréario faga { juros SFfl xJ; JP— JP- juros}
SR - Sﬁl +(Pii1 - Pif ) +juros (inverta precos em contr. compra)
se i0{d;,d,,---,d,} faca{ | « j+1
S« §° -irpf,
TIRPF — TIRPF+irpf

}
}

TB,, — P! xtaxatobx (1+taxaemol+taxareg (taxas bolsa)

CDB,, — valormargemx(1+JZ)™

CPMF, — TB,, xtaxacpmf

se Sh <0 faca{ CPMF,,— CPMF,+taxacpmix(-Sh) }

SR — sR-TB,, +CDB,, -CPMF,

TB  TB, +TB,,

CMARGEM - valormargmx((1+J)™ - @1+J%)™)  (custo da margem)
TCPMF. CPMF +CPME,

TJ « JP-JR-(valormargnx (1+ J)™ — valormargm)

CT -« CMARGEM+TB+TJ+TIRPFTCPMF
informe CT, CMARGEM, TB, TJ, TIRPF, TCPMF
fim

Figura 4.3 Algoritmo utilizado paréamputo do saldo na conta R




Algoritmo 4D — Processo Completo (Simp lificado)

inicio
especifique: n (nGm. de simulages)
m, (dias de oper. e trajetéria de precos)
dq,d,,---,dy  (ndm. dos dias de fim de més)
tipoagente (tipo do agente quanto a liquidez, 1 ou 2)
J? , JS (juros para captacao e aplicacio)

tipoagente (tipo do agente quanto a liquidez, 1 ou 2)

valormargem (valor da margem para o contrato)
taxatolvalreg, taxaemol(tob, registro, emolumentos)
taxacpmf  (aliquota da cpmf, saldo conta A em m)

M (modelo do processo de simulagéo de precos)

Pof ,é (preco em O e paradmetros para o modelo M)
para S <« 1:--,n, faca {

Pof ,F’lf REEH Pn]: ~ simule a trajetoria de precos s com M, Pof 6

S)A, SlA,- - Sﬁ — obtenha saldos da conta A com Algoritmo 4A

irpf; ---irpf, < obtenha o irpf no final dos meses pelo Algoritmo 4B

CMARGEM, TB® TJ®, TIRPF, TCPMF « obtenha os componentes
do custo para a trajetéria s pelo algoritmo 4C

CMARGEM,,TB3, . TJ,, TIRPE,, TCPME,

CMARGEM, TB® TJ®, TIRPP, TCPMF XP—le100
0
(custos definidos na forma percentual)

CT;, - CMARGEM;, +TB;, + TJ;, + TIRPE, + TCPME,
f_pf
Pn =R

=N

DRZ - 100 (variagdo percentual do preco entre 0 e m)

}

obtenha, para as variaveis de interesse, média, intervalo de confianca e
matriz de correlac@o (amostral) a partir de

CT;,CMARGEM,, TBS, T3, TIRPE,, TCPME,,ORS, s=1---,n

fim

Figura 4.4 Algoritmo utilizado para cémputo dostosperacionais e seus componentes
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5. Estimativa de custos operacionais em mercadogtiuos

Esta secéo ilustra a aplicagdo dos procedimentssndelvidos nas secdes anteriores.
Um estudo de caso e argumentos tedricos sdo dbokzgara o entendimento da

magnitude e natureza de certos custos operaciemamsercados futuros.

O estudo de caso considera contratos do mercado fde milho, transacionados na
BM&F. Inicialmente, os custos sdo calculados aipde propria evolugcao dos precos
observada no mercado e dos conceitos e algoritrefdsidbs na secdo anterior. Num
segundo momento, sao estimados modelos que teraeanterizar, do ponto de vista
estatistico, as trajetérias que esses precos padsamir. A partir dessa caracterizacao,
realizada com grau crescente de complexidade, [gftas estimativas dos componentes

dos custos, com o uso da técnica de simulacadhddtana Secéo 3.

Para efeito do exercicio realizado, considera-geagjtaxa de juros por dia de operacao
para aplicacdes (a mesma considerada para o CBpjgsentada posd, é 0,00055
(aproximadamente 1,2% ao més, considerando 22ldiaperacao por més). Assume-se
que a taxa de juros diaria de captacéo, represept@d?, é 0,0017 (aproximadamente
3,75% ao més). Consideram-se 2 tipos extremos westidor, o primeiro, tipo 1,
denominado agente capitalizado, tem plena capaeidiadfinanciar a operagao com
recursos proprios, considerando um custo de ogddetda igual aJ¢. Por outro lado, o
agente tipo 2, denominado agente descapitalizadogssita de capital externo para
custear as operacdes, ao custalfle e aplica os saldos positivos a taXa Considera-

se também uma restricdo de oscilacdo maxima di@saprecos (usada pela BM&F),

definida de forma que o valor absoluto da taxaateagao ndo pode exceder 5%.

Contratos de Milho — BM&F — Custos de trajetérias dservadas

S&o considerados na analise os contratos futurosilde com vencimento em MAIO2,
JANO3, MARO3 e MAIO3, por serem 0s mais proximos pkriodo de colheita do
produto. Desses contratos, foram aproveitados ¢isnasd 121 precos de ajuste
observados, desprezando-se as informacgOes dosinesmmeses do contrato, que
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usualmente estdo associadas a um baixo volume gleciagdo. Contratos de milho
anteriores a MAIO2 também foram desprezados por a2des principais: (a)
representavam um outro modelo de contrato; ou (leme negociado atingia niveis
pouco expressivos. Por outro lado, contratos concimeento posterior a MAIO3 foram
desconsiderados porque ainda estavam distantesmdimento na data da pesquisa. A
Figura 5.1 mostra a evolucao da trajetoria dosgeraxpservada durante o periodo de

analise considerado para cada um desses contratos.
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Figura 5.1 Evolug&o dos pregos em contratos futteasilho selecionados
nos ultimos 121 dias daotcato (veja texto).
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Os custos foram definidos de forma percentual (ocelacdo ao valor do contrato no

periodo 0) e decompostos por categoria, para cadadesses vencimentos,

considerando-se um periodo de 120 dias. Essesscpsi@ investidores do tipo 1 e 2

(capitalizados e descapitalizados) sao apresentadss Tabelas 5.1 e 5.2,

respectivamente.

Custos como percentagem do valor inicial do comtfh20 dias)
Componente MAIO2 JANO3 MARO3 MAIO3
Custo de Margemn 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
Taxas da Bolsa 0,71% 0,83% 0,69% 0,63%
Juros liquidos 0,09% 3,12% -0,03% -0,51%
IRPF 1,75% 0,00% 1,82% 3,11%
CPMF 0,08% 0,23% 0,06% 0,002%
Custo Total 2,63% 4,18% 2,55% 3,23%

Tabela 5.1 Custos operacionais estimados em trigigtde precos observadas no
contrato de milho (BM&F) pagentes tipo 1 (capitalizado).

Custos como percentagem do valor inicial do contfd20 dias)
Componente MAIO2 JANO3 MARO3 MAIO3
Custo de Margem 1,72% 1,27% 0,99% 0,92%
Taxas da Bolsa 0,71% 0,83% 0,69% 0,63%
Juros liquidos 0,25% 9,86% -0,05% -1,17%
IRPF 1,75% 0,00% 1,82% 3,11%
CPMF 0,08% 0,23% 0,06% 0,002%
Custo Total 4,51% 12,20% 3,52% 3,49%

Tabela 5.2 Custos operacionais estimados em trigigtde precos observadas no
contrato de milho (BM&F) pagentes tipo 2 (descapitalizado).
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As Tabelas 5.3 e 5.4 apresentam 0os mesmos cus@sipa operacdo de 60 dias,

contados do final do contrato. Essa situacdo ésaptada para evidenciar a

dependéncia de cada componente do custo no praguwedacdo, com base nos dados

empiricos de trajetérias. Os itens dependentesydes tde juros sdo claramente mais

afetados que outros. De um modo geral os custaemeais S840 menores que 0S

observados na operacéo de 120 dias. ConclusGeslei@migivas, porém, dependeréo

de outras analises que serdo apresentadas postEtter

Custos como percentagem do valor inicial do cont{@® dias)
Componente MAIO2 JANO3 MARO3 MAIO3
Custo de Margemn 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
Taxas da Bolsa 0,72% 0,64% 0,74% 0,67%
Juros liquidos 0,22% 0,14% 0,23% 0,29%
IRPF 0,00% 1,56% 0,21% 0,00%
CPMF 0,09% 0,01% 0,11% 0,04%
Custo Total 1,03% 2,35% 1,28% 1,00%

Tabela 5.3 Custos operacionais estimados em trigigtde precos observadas no
contrato de milho (BM&F) paagentes tipo 1 (capitalizado).

Custos como percentagem do valor inicial do cont{@® dias)
Componente MAIO2 JANO3 MARO3 MAIO3
Custo de Margem 0,82% 0,38% 0,51% 0,50%
Taxas da Bolsa 0,72% 0,64% 0,74% 0,67%
Juros liquidos 0,68% 0,47% 0,67% 0,90%
IRPF 0,00% 1,56% 0,21% 0,00%
CPMF 0,09% 0,01% 0,11% 0,04%
Custo Total 2,31% 3,06% 2,23% 2,10%

Tabela 5.4 Custos operacionais estimados em trigigtde precos observadas no
contrato de milho (BM&F) pagentes tipo 2 (descapitalizado).
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Contratos de Milho (BM&F) — Caracterizacao estatisica das trajetorias

Nesta parte do trabalho as séries de precos sact@dzadas por modelos estatisticos.
Esses modelos podem oferecer uma representacatvamlante simples, mas
razoavelmente adequada, do comportamento estacasiic precos. A analise
desenvolvida possibilita conclusdes mais geraisesamatureza dos custos em operagdes
em mercados futuros, que aquelas estabelecidasnmoiinica trajetoria. Essa trajetéria

observada seria uma das infinitas trajetorias denadas a partir modelo estimado.

O objetivo central dessa analise € a caracterizalghiaum modelo ARIMA(c,i,d)-
GARCH(p,q) que possa representar satisfatoriamantvolucdo das taxa diaria de
crescimento dos precos, obtida por (2.2) e (2.3). Na Figura 5.2 sao seméados
graficos que mostram as evolucbes dessas taxas,opacontratos de milho descritos

anteriormente.
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Figura 5.2 Evolucao das taxas de variacédo dos pmg® contratos futuros
de milho selecionados altisnos 120 dias do contrato (veja texto).
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Os gréficos apresentados foram construidos comsmmescala, de forma a facilitar a
comparacao da evolucdo das taxas nos quatro amtréara facilitar o diagnostico de
problemas de autocorrelacdo (AR) e dependénciasméalias moveis (MA), séo
apresentadas, nas Figuras 5.3 e 5.4, respectivamentfuncdes de autocorrelacdo e
autocorrelacao parcial das taxas em cada uma des.$éas figuras, barras que excedem
as linhas tracejadas indicam rejeicdo da hipétesaulidade para a autocorrelagdo ao
nivel de 5%. Para as séries JANO3, MARO3 e MAI@8jcios de possiveis efeitos
associados a AR e/ou MA parecem mais evidentea (Médjs, 1997 e Hamilton, 1994,
para detalhes sobre o diagnéstico). Adicionalmeat&jgura 5.2 indica que as séries
apresentam periodos (clusters) com maior ou meotatindade, e sugere que o0s
modelos GARCH podem ser apropriados para modelasngportamento da variancia
condicional das taxas. Esses indicios sdo refoscgmda funcdo que apresenta a
autocorrelacdo das taxas elevadas ao quadradagua 5.5 (Andersen et al., 2002 e
Laurent e Peters, 2002).

BM&F - Milho - MAIO2 BM&F - Milho - JANO3
e ] S ]
- -
@ @ _|
o o
© | © |
o o
(18 [T
5 3- 5 3
N N |
[ i o | O
= I \“\‘ | \\‘\ = ‘\\\"’H \““
o ‘ | (=) T \\‘
N ] N ]
QT T T T T QT T T T T
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Lag Lag
BM&F - Milho - MARO3 BM&F - Milho - MAIO3
e ] S ]
- -
@ @ _|
o 7 IS
© ©
S =
LL L <
§ 3- § 3-
S P
| TN T TN
S “ T I “\ [ ‘
o~ L
S ] Cl
7T T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Lag Lag

Figura 5.3 Fung¢@es de autocorrelacdo das taxdagliabtidas das séries de precos
de milho selecionados nos ulsri@1 dias do contrato (veja texto).
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Figura 5.4 Funcdes de autocorrelacao parcial das @iarias, obtidas
das séries de precos dieonsielecionados nos ultimos 121 dias
do contrato (veja texto).
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Figura 5.5 Func¢bes de autocorrelacdo das taxadaslaw quadrado, obtidas
das séries de precos dieonsielecionados nos ultimos 121 dias
do contrato (veja texto).
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Foram testados, para cada série, modelos ARIMA)cdue consideraram todas as
combinacgdes possiveis considerando ¢ variandoad®, @ variando de 0 a 1 e d variando
de 0 a 3. Os modelos testados foram classificati@vés do critério BIC (Bayes

Information Criterium), desenvolvido por Schwar18). Esse critério tende a ser
considerado mais adequado do ponto de vista teénicivilegiando modelos com menos
parametros, por exemplo — que outros critérios laoes também fundamentados no
valor da funcdo de verossimilhanca como o AIC (kkainformation Criterium),

argumenta Mills (1997). A Tabela 5.5 apresenta aseeBhores modelos sob esse critério

(quanto menor o valor do BIC, melhor é o modelo).

Série Modelos Critério
de taxas Melhores BIC

ARIMA(0,0,0) -747,09

MAIO2 ARIMA(1,0,0) -742,66

ARIMA(0,0,1) -742,60

ARIMA(1,0,0) -648,27

JANO3 ARIMA(0,0,1) -646,44

ARIMA(1,0,1) -643,22

ARIMA(2,0,0) -660,58

MARO3 ARIMA(0,0,2) -660,08

ARIMA(0,0,1) -659,98

ARIMA(2,0,0) -710,30

MAIO3 ARIMA(0,0,1) -710,18

ARIMA(3,0,0) -707,10

Tabela 5.5 Melhores modelos ARIMA para represemtagicada série,
segundo o critério BIC (Schwarz, 1978) -avejxto.
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Os residuos do melhor modelo ARIMA obtido em caélaesforam utilizados para a
selecdo de um modelo GARQH). Os modelos testados consideraram todas as
possibilidades comp variando de 0 a 2@variando de 0 a 2. Os modelos testados foram
classificados através do critério BIC e estdo amteslos em ordem de superioridade por

esse critério na Tabela 5.6.

Série Modelos Critério
de taxas Melhores BIC

GARCH(0,1) -751,63

MAIO2 GARCH(1,1) -147,47

GARCH(0,0) -747,10

GARCH(1,1) -654,61

JANO3 GARCH(0,1) -653,43

GARCH(0,0) -653,22

GARCH(0,1) -750,94

MARO3 GARCH(1,1) -744.,92

GARCH(0,2) -738,11

GARCH(0,1) -678,00

MAIO3 GARCH(1,1) -677,00

GARCH(0,2) -671,84

Tabela 5.6 Melhores modelos GARCH para represent@dg&ada série,
segundo o critério BIC (Schwarz, 1978) -avejxto.
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Os modelos ARIMA e GARCH mais promissores, escolkich partir da analise
preliminar realizada nos ultimos paragrafos, fotastados em conjunto, também pelo
critério BIC. Dessa analise foram definidos, nddla 5.7, modelos adequados para
representar as séries de precos consideradas. Nedsda sdo especificados os
parametros estimados pelo método da maxima veritisaimga, com o apoio do Software
R, versao 1.7.1 e do software Ox-G@rch 3.0. Noseatgdespecificados para MAIO2 e
MAIO3, a distribuicdo t-Student, respectivamentancd0 e 6 graus de liberdade,
corrigida para apresentar uma variancia unitama, utilizada em lugar da normal
padronizada, para caracterizar a distribuicdo dmmz(2.11). Essa pressuposi¢cédo foi
suportada pelo critério BIC, em comparacdo a oyirassuposices (ex. normalidade).
Nos outros casos, a distribuicdo normal padroniZadatilizada. A especificacdo dos
parametros nos modelos ARIMA e GARCH segue a notatifizada em (2.7), (2.8) e
(2.11). As Figuras Al a A4, no Apéndice, ilustradguanas trajetorias de taxas
amostradas desses modelos, obtidas a partir dotalgd8D, apresentado na se¢do 3. A
simulacao das trajetérias utilizou os parametrasnagos como sendo os verdadeiros
valores dos parametros, uma pratica comum em estekse tipo — veja por exemplo
Laurent e Peters (2002). Um procedimento mais ed@ooe tecnicamente mais correto,
porém menos utilizado, poderia considerar todaf@rmacdo contida na distribuica@o
posteriori dos parametros (Lence, 1995). Para cada trajetéeaam simulados os
valores dos parametros dessa distribuicdo. Essegiroento, contudo, ndo é utilizado

neste estudo.
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Série Estimativas Modelo
de taxas dos Parametros
&, =0,00008124 ARIMA(0,0,0)
MAI02 b, = 03839 GARCH(0,1)
6, =04614
JANO3 5, = 000003164 ARIMA(1,0,0)
4, = 05510 GARCH(1,1)
b, = 03415
6, =04514
MARO3 8, =-01401 ARIMA(2,0,0)
8, = 0,00007539 GARCH(L1)
8, = 04234
b, =02785
6, = 0,3688
MAIO3 3, = 005567 ARIMA(2,0,0)
4, = 000004488 GARCH(L1)
8, = 0,2508
b, = 05513

Tabela 5.7 Modelos selecionados para representicéada série.
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Contratos de Milho (BM&F) — Estimativa dos Custos ela Simulacéo

As Tabelas 5.8 e 5.9 apresentam as médias dos oemtes dos custos, respectivamente,
para o agente tipo 1 (capitalizado) e tipo 2 (deisalizado). Essas médias foram obtidas
a partir de 10.000 trajetérias de precos simulattavés dos procedimentos descritos nas
secOes anteriores. Os resultados tendem a apresentpiadro com menos extremos, em
funcdo de que os custos representam a média da#Ories possiveis obtidas dos
modelos estimados. Nas trajetorias efetivamentereadas, analisadas anteriormente, os
precos, em geral, apresentaram tendéncia de ces#cin® que aumenta a necessidade
de desembolsos para os ajustes e reduz a maguitudeposto de renda devido (em
funcdo dos saldos negativos na conta A). Na sirdolasse problema é minimizado pela
consideracao de uma amostra de trajetdrias mailaepartir de um modelo estatistico
selecionado para representar a natureza fundandamairajetorias. Para simplificar o
modelo, assume-se nesses experimentos que a taxdestento para pagamento
antecipado em 15 dias do IRPF é Zero.

A incerteza existente com relagdo a trajetéria mggs acaba influenciando a prépria
distribuicdo de custos. Na Figura 5.6 sdo apredastastimativas da distribuicdo de
probabilidade do custo, para os modelos corresppesiea MAIO2 e JANO3, para o
agente tipo 1 (capitalizado). A Figura 5.7 apresesstimativas da distribuicdo de
probabilidade dos custos para 0S mesmos vencimeptws agentes tipo 2
(descapitalizados). O objetivo dessas figuras ée dlubtrar a natureza da incerteza

existente.

As Tabelas 5.10 e 5.11 contém as matrizes de agéelsimples obtidas a partir das
10.000 trajetérias simuladas. Essas matrizes desora associacao estatistica entre os
diferentes componentes do custo, para as trajstésimmuladas pelos modelos
correspondentes a MAIO2 e JANO3, para o agentetipapitalizado).

* O impacto dessa pressuposicdo é minimo, confardiearam experimentos preliminares: aumento, em
menos de 1% em termos relativos, da magnitude sto ¢otal médio em operacbes de 120 dias, quando
comparado a situa¢des em que o desconto é cortgidera
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Para verificar a sensibilidade dos resultados &oamento do modelo, é realizado um
novo experimento, que considera um modelo extremar@mples para caracterizacao
de cada série, correspondente ao caso ARIMA(O®ARCH(0,0), que se reduz ao
modelo descrito em (2.2) a (2.4). A volatilidadé@r@i foi estimada, nesse caso, pelo
simples desvio padrdo das taxas observadas nalpeBesas estimativas obtidas, para o
agente tipo 2 sdo apresentadas na Tabela 5.12.u€lsscobtidos pelo modelo
simplificado (Tabela 5.13) sdo menores que os obtal partir da utilizacdo do modelo
mais elaborado, o que sugere que modelos maisraeer realidade do comportamento
observado dos precos, podem contribuir para esWasatmais apropriadas (e
eventualmente maiores) dos custos operacionaie-Bevessaltar, entretanto, que apesar
das limitacbes, esse modelo simplificado pode p@poar aproximacdes

suficientemente boas para certas aplicagoes.
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Custos como percentagem do valor inicial do contfd20 dias)

Componente MAIO2 JANO3 MARO3 MAIO3
Custo de Margem 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
Taxas da Bolsa 0,64% 0,63% 0,65% 0,64%
Juros liquidos 0,07% 0,13% 0,20% 0,03%
IRPF 1,41% 3,67% 2,63% 2,35%
CPMF 0,02% 0,04% 0,04% 0,03%
Custo Total 2,14% 4,47% 3,52% 3,05%

Tabela 5.8 Custos operacionais médios estimadd<dedn0 trajetorias de
precos simuladas a partir de nuslektimados para agentes

tipo 1 (capitalizados).

Custos como percentagem do valor inicial do comtfh20 dias)

Componente MAIO2 JANO3 MARO3 MAIO3
Custo de Margem 1,72% 1,27% 0,99% 0,92%
Taxas da Bolsa 0,64% 0,63% 0,64% 0,64%
Juros liquidos 0,19% 0,68% 0,79% 0,47%
IRPF 1,47% 3,86% 2,74% 2,36%
CPMF 0,02% 0,04% 0,04% 0,03%
Custo Total 4,04% 6,48% 5,21% 4,41%

Tabela 5.9 Custos operacionais médios em 10.0[@@drias de precos simuladas
a partir de modelos estimada® @gentes tipo 2 (descapitalizados).

71




CT CMARGEM TB TJ TIRPF TCPMF Variagédo
CT 1,00
CMARGEM 0,00 1,00

B 0,13 0,00 1,00
TJ 0,39 0,00 0,85 1,00

TIRPF 0,19 0,00 -0,84 -0,83 1,00

TCPMF 0,47 0,00 0,87 0,76 -0,54 1,00

Variagéo 0,13 0,00 1,00 0,84 -0,84 0,87 1,00

Tabela 5.10 Matriz de correlacdo amostitrieeos componentes do custo do

modelo associado contrato BBAéstimados em 10.000
trajetdrias de preco simufagera agentes tipo 2 (descapitalizados).

CT CMARGEM TB TJ TIRPF TCPMF Variagédo
CT 1,00
CMARGEM 0,00 1,00

B 0,21 0,00 1,00
TJ 0,49 0,00 0,85 1,00

TIRPF 0,21 0,00 -0,81 -0,75 1,00

TCPMF 0,54 0,00 0,88 0,78 -0,48 1,00

Variagéo 0,21 0,00 1,00 0,85 -0,81 0,88 1,00

Tabela 5.11 Matriz de correlagdo amostitrieeos componentes do custo do

modelo associado contrato JAMstimados em 10.000
trajetdrias de preco simufagera agentes tipo 2 (descapitalizados).
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Figura 5.6 Distribuicdes de probabilidade dea@si€€T (%) estimadas, a partir
das trajetorias simuladas pafd02 e JANO3, para o agente tipo 1
obtidas pelo modelo simplifioad
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Figura 5.7 DistribuicGes de probabilidade de cu§1d (%) estimadas, a partir
das trajetorias simulagasa MAIO2 e JANO3, para o agente tipo 2
obtidas pelo modelo simplificado
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Volatilidade
Série Volatilidade Diaria
diaria Anualizada
MAIO02 0,0109 0,1737
JANO3 0,0172 0,2741
MARO3 0,0176 0,2804
MAIO2 0,0135 0,2152

Tabela 5.12 Volatilidade dos catus estimada através da trajetoria
real dos me¢veja texto)

Custos como percentagem do valor inicial do comtfh20 dias)
Componente MAIO2 JANO3 MARO3 MAIO3
Custo de Margem 1,72% 1,27% 0,99% 0,92%
Taxas da Bolsa 0,64% 0,65% 0,63% 0,64%
Juros liquidos 0,20% 0,53% 0,52% 0,43%
IRPF 1,40% 2,15% 2,31% 1,76%
CPMF 0,02% 0,03% 0,03% 0,03%
Custo Total 3,99% 4,65% 4,50% 3,77%

Tabela 5.13 Custos operacionais estimados em 1&&@@rias de precos simuladas
a partir do modelo simplificagh@ra agentes tipo 2 (descapitalizados).
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Efeito da volatilidade e nimero de dias no custo daperacao

Os resultados apresentados mostram que o numeatiasiela operacdo e a volatilidade
podem afetar a magnitude e a incerteza associadassto de uma operacao no mercado
futuro. Os efeitos dessa dependéncia sdo exploradseguir, a partir de um modelo
tedrico que considera que as taxas de variacagpg®s seguem o0 modelo béasico
especificado em (2.2) a (2.3), correspondente aso csimples ARIMA(0,0,0)-
GARCH(0,0). Nesse modelo, as trajetorias séo taalendeterminadas pela volatilidade
e pelo valor inicial do contrato. Esse modelo, esqo anteriormente, pode ser util para

o entendimento de certos efeitos, a custa de algsmplificacdes.

Para os experimentos realizados, a margem de @gaéadéfinida como 6,2% do valor do
contrato, as taxas de juros (a.m.) definidasiem12% e J. = 375%, a TOB em 0,3%, 0s

emolumentos em 6,32% da TOB e a taxa de registrm@®endo R$ 0,20 por contrato.
Foram considerados nos experimentos volatilidag®salizadas) variando de 0,15 a 0,35
(15 % a 35%) e operacdes variando de 10 a 120 @lascustos totais meédios, obtidos a
partir de 30 mil simulagdes, expressos como umentwal do valor inicial do contrato,
para os agentes tipo 1 (capitalizado) e tipo 2 c@gtalizado), sdo apresentados na
Figura 5.8. A Figura 5.9 apresenta a estimativdiskaibuicdo de probabilidade do custo
total para uma volatilidade anualizada de 25%, para6es com duragdes distintas. Na
Figura 5.10, sdo apresentados os custos médidRRIg expressos como um percentual

do valor inicial do contrato.

Esses resultados indicam que o custo tende a ssretesado em situagcdes de maior
volatilidade e em operacbes mais longas. Um ousme@o importante € a grande
incerteza que existe no inicio de uma operacaotquam seu custo, mesmo que sejam
perfeitamente conhecidos os parametros estatisjgescaracterizam as trajetorias de
precos. Isso é evidenciado na Figura 5.9. Essatézee aumenta com volatilidades
maiores e operagdes mais longas, se traduzindaisamde custoque ao lado do risco

de base, pode dificultar operacdes pelo impedimetgo um hedge que possa
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efetivamente fixar o preco. Esse problema seriaoseserio se custo fosse fixo,

conhecido exatamente no inicio da operacéo, algegqugeral nao ocorre.
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Figura 5.8 Custos totais médios comaddvalor inicial do contrato
estimados a pattirmodelo basico para agentes tipo 1 e 2
(cescapitalizaddescapitalizado).
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Figura 5.10 Custos de IRPF médios conman%alor inicial do contrato,

estimados para difees volatilidades e duracfes de operacao.
(para agentes tipotipo 2)

Estimativa dos custos de novas operagdes

Os procedimentos metodolégicos desenvolvidos ng$ese anteriores podem ser
estendidos para possibilitar estimativa do custwme nova operagcédo. Nesse caso, 0S
dados existentes até 0 momento da operacdo podemnaksados e a partir deles
estimados os modelos que caracterizem o proce$soastico associado as taxas de
variacdo, com o auxilio, por exemplo, do modelabARIMA-GARCH. As trajetorias
seriam simuladas pelo prazo previsto para a operagénsiderando as informacgdes
existentes no inicio da operacdo. Estimativas dstsibdiicdes dos componentes dos
custos e seus momentos amostrais podem ser opgtls procedimentos anteriormente
descritos. A discussao de procedimentos espegifiobre esse processo ndo € objeto
desta pesquisa.
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6. Consideragoes finais

O trabalho apresentou procedimentos para caraatéoze simulacdo de trajetérias de
precos, fluxos de caixa e custos operacionaiscagds a operacbfes em mercados
futuros. Os modelos utilizados capturam aspecttevaptes de operacdes reais, com
algumas simplificacbes que tem o objetivo de feila exposicdo e implementacao.
Esses modelos foram comparados, verificando-seedifas obtidas com graus distintos
de complexidade e aderéncia a realidade. Os métdiliaados foram formalizados com

algoritmos apresentados no trabalho, e implemestagln software, visando sua

aplicacao efetiva.

Os custos operacionais estimados neste trabalbenefse ao caso em que o agente €
uma_pessoa fisicaendo obtidos a partir de procedimentos que derein a evolugcéo do
fluxo de caixa da operacao, condicionados porttags de precos: (a) observadas em
contratos futuros, (b) simuladas a partir de maelstatisticos (ARIMA-GARCH) que
capturam aspectos relevantes de trajetorias ol wao mercado e (c) simuladas por
modelos teoricos que dependem sO da volatilidade eumero de dias da operacéo.
Deve-se destacar que 0s custos operacionais pos agentes (ex. pessoa juridica com
lucro presumido, pessoa juridica com lucro calauladstituicbes isentas de certos
impostos, etc.) podem ser diferentes dos custamopeais apresentados neste trabalho,
sendo assunto de pesquisas futuras.

A metodologia desenvolvida foi utilizada para estiva de custos associados a margem
de garantia, encargos financeiros, imposto de (6DBEMF e taxas operacionais da bolsa,
para um agente econdmico do tipo pessoa fisicaaoge no mercado futuro. Uma
dificuldade existente no calculo desses custofaéoale que, em larga medida, alguns de
seus componentes — como o imposto de renda e asgescfinanceiros — dependem
fortemente da trajetoria de precos observada em apeeacdo. Outro problema é a
dependéncia desses custos a situacdo do agentémeconquanto ao seu grau de

necessidade de capital externo. Para agentes dalzagos, dependentes da captacéo
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de recursos para fazer frente a margens, ajustpsstos, e gerenciamento dos contratos
de um modo geral, os custos tendem a ser maisdelevpue para agentes que dispdem

de ampla capacidade prépria de recursos financeiros

Os pressupostos utilizados na aplicacdo dos imposbstraem certos aspectos da
realidade. O relaxamento desses pressupostos,dograwaminado na pesquisa, mostra
impacto minimo sobre os resultados apresentadoanDmodo geral, o impacto maior é

no sentido da subestimativa da tributacdo, espeerdk do custo associado a CPMF.
Operacdes reais podem envolver muitas transfei€eciae contas, o que pode resultar
em tributacdo por CPMF maior que a obtida nestelest

Os resultados obtidos sugerem que os custos dagd@srno mercado futuro podem ser
expressivos. Para uma pessoa fisica, numa opergd@d dias, sob pressuposicdes
minimalistas, 0s custos operacionais médios atngivalores entre 1,5 e 2% do valor
inicial do contrato (Figura 5.8, pag. 75), quandeotatilidade anualizada é 20%. Para
uma operagdo com 120 dias, esse custo operaci@ukd wariou entre 2,5 a 3,5%. Para
uma volatilidade de 30% os custos médios observestdgeram entre 2,5 a 3% e entre 3
a 4,5%, para 60 e 120 dias, respectivamente. @segakm cada caso dependem da
situacdo da pessoa fisica com relacdo necessidadapthcado de recursos — 0os maiores
valores sdo para agentes descapitalizados. Paemncabt desses resultados foram
pressupostas taxas de juros nas aplicacoes e piag@as, respectivamente, de 1,2% e
3,75% ao més. Em situacdes praticas as taxas tic@agodem ser muito superiores a
esse valor, nas condi¢cOes atuais do mercado. ddodas aplicacfes, assume-se que 0S
saldos positivos de ajustes podem ser investidiaxa de aplicacdo considerada (algo
facilitado pelo FIF). O uso de pressuposi¢fesesabdinamica da evolugéo dos precos
mais proximas a realidade (com modelos mais corop)ebevou a estimativas de custos
operacionais superiores as apresentadas acimaashpelos modelos simplificados.
Esses modelos simplificados foram, contudo, Uteigma pcaracterizar a natureza do
impacto da volatilidade e tempo decorrido na o@ags custos da operacéo. Deve-se
destacar que os custos para outros agentes (gassti@a com lucro presumido, pessoa
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juridica com lucro calculado, instituicbes isenthes certos impostos, etc.) podem ser

diferentes desses custos apresentados.

E importante perceber que os custos apresentadosa asfio aplicaveis as duas
contrapartes de uma mesma operagao, tanto na @oged@ida como na posicao
comprada. Isso significa que o custo da transae@ s dobro dos valores médios
obtidos acima. E possivel ainda que numa operag&asios operacionais para a posicio
vendida e a posicdo comprada sejam diferentesr{@saios) em funcdo da forma com
gue os encargos financeiros e a tributagdo séoadpls. Numa posicdo de venda, uma
trajetéria de pregcos ascendente pode motivar onpag@ de um elevado volume de
encargos financeiros pelos recursos necessariaggparo agente faca frente aos ajustes
necessarios. Para o contrato de compra, por catim haveria recebimentos de juros
decorrentes da aplicacdo dos ajustes positivos, aradesembolsos com tributacéo
seriam elevados. Um exemplo extremo, que destases esfeitos, analisado neste
trabalho, € ilustrado pelo contrato do milho comomnento em JANO3, onde 0 preco
passou, em 120 dias, de R$ 16,20 a R$ 27,00. Seoperacdo fosse realizada nesse
periodo, para o contrato de venda, 0s custos asksca encargos financeiros chegariam
a 9,85% do valor inicial do contrato, para um agetdgscapitalizado, e 3,12% para um
agente capitalizado (Tabelas 5.3 e 5.4, pag. 60RRF pago seria nulo nesse caso e 0s
custos operacionais totais seriam de 4,18% e 12p2& os agentes capitalizados e
descapitalizados, respectivamente. Nessa mesnag&itupara o contrato de compra,
teria havido um recebimento de juros equivalen®&58%, e um pagamento de IRPF
equivalente a 15,06%, com um custo operacional tt#al3,6% do valor inicial do
contrato (para todos os agentes). Se 0s agentetvessem suas posicdes pelos 120
dias, teriam sido esses 0s custos observados, gtiesamente s&o diferentes
(assimétricos) para posicdes vendida e compradeeciedmente se as operacdes
envolvem agentes com diferentes graus de capitaliza exposicéo a tributacao.

Um aspecto importante observado € a incerteza &sigee que existe no inicio da

operacao quanto ao valor dos custos ao seu firgré5.9). Os resultados mostraram
gue os custos sdo incertos no inicio da operaggodem crescer quando aumenta o
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namero de dias da operacédo e a volatilidade. Dependmbém da natureza do processo
estatistico que caracteriza a variacdo de pre@a (pna mesma volatilidade e niumero
de dias). Essa incerteza aumenta com volatilidadesres e operacdes mais longas, se

traduzindo num_risco de custom conceito aparentemente novo e particularmente

importante para as operac¢des no Brasil.

O risco de custpode, ao lado do risco de base e outros custbsandsacao, dificultar
operacoes pelo impedimento de uUmadge que possa efetivamente fixar o preco (e
margens em operacdes). Esse problema seria mammse&usto fosse fixo, conhecido

exatamente no inicio da operacgdo, algo que em gaoabcorre.

Ha algumas implicacBes econdmicas importantes oEtes de custos expressivos,
incertos e assimétricos entre agentes, em operag@esnercados futuros. Custos
elevados e incertos tendem a reduzir o beneficiontie operacédo de fixacdo de precos
via mercados futuros, inibindo negociacdes e fasanrdo a fixagcdo de precos por outros
mecanismos que podem garantir precos (e eventuedradrantar recursos) com certeza
e menos tributados: CPRs, fixacdo de precos jurttaders e processadores, etc. Os
precos fixados por esses outros mecanismos, cqninumirporam desagios que podem
ser, em parte, motivados pelos custos e inceregatentes na fixacdo de precos pelo
mercado futuro. Agentes econdmicos mais capitadzadou menos expostos a tributos,
podem ser mais estimulados a utilizar o mercadodujue agentes descapitalizados e/ou
mais expostos a tributacdo. Essa situacédo é deeartaforma perversa, pois mostra que
h& barreiras de acesso ao mercado futuro (via cultcoperacdo mais elevados) para
muitos agentes que potencialmente poderiam seibemdfastante dessas operacdes (ex.
produtores rurais do tipo pessoa fisica). Paraalhals que estimam a razdo 6tima de
hedgeas implicagbes podem ser grandes, em decorréecigud em geral assumem
custos baixos e fixos nas operacdes. Um entendinmmeats completo das implicacdes
econdmicas desses resultados, contudo, exigira sforce de pesquisa que foge ao

escopo deste trabalho.
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Deve-se destacar que na literatura internacionatussos operacionais em mercados
futuros tendem a ser praticamente desconsideraddsrgédo de sua pequena magnitude,
guando comparados a outros custos (veja, por eremypélson, 1985). Essa
pressuposicdo nos parece ser pouco realista peasa brasileiro. Cabe discutir aqui
algumas razbes gque motivam esses custos elevaduznrtos, em magnitude muito

superior a observada em outros paises.

A primeira razao deve-se a: (a) taxas de jurosael@y praticadas no Brasil, em geral
muito acima das taxas praticadas em outros pasés) diferenca significativa existente
entre as taxas para aplicacdo e captacdo. Essesfalos encarecem as operacoes
significativamente, especialmente para os agentesdmicos descapitalizados, que
precisam captar recursos para manutencado de saem;0ps de fixacdo de precos. As
taxas de juros afetam os componentes de custo cigeaih associado a margem de
garantia, gestdo dos ajustes diarios e do fluxcaileaa em geral. Os custos associados a
margem podem, contudo, ser conhecidos com muitazeeno inicio de uma operacao, o
gue ndo acontece com 0s custos decorrentes degesdananceiros dependentes do
fluxo de caixa, que sdo incertos. Numa posicao eleda, uma trajetéria de precos
ascendente pode motivar uma substancial demandaepaorsos para fazer frente a
ajustes necessarios. Em situacdo analisada naktghin, correspondente ao contrato do
milho com vencimento em JANO3, onde o preco passoul20 dias, de R$ 16,20 a R$
27,00, os custos associados a encargos finanosiegariam a 9,85% do valor inicial do
contrato, para um agente descapitalizado, e 3,128 um agente capitalizado, para
manutencdo ddiedge(Tabelas 5.3 e 5.4). As distor¢cOes existentestaness de juros
acabam tendo como a consequéncia perversa o afsdtardo mercado futuro dos
agentes econbmicos mais descapitalizados, que etosncasos sdo 0s que mais podem

se beneficiar das operacdes nesses mercados.

A segunda razdo deve-se a tributacdo. No caso dosim de renda, analisado neste
trabalho, em operacbes envolvendo pessoas fisccasibuto é elevado e produz
distor¢Bes. Da forma que é definido, o imposto agabtivando uma parte consideravel

do custo operacional e da incerteza em uma opertgawecendo com isso a utilizacao
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de outras formas de fixacdo de precos que nad@sdeteramente tributadas, e mesmo a
sonegacdo. Como o imposto depende da trajetérimidsegpelos precos, contribui
significativamente para o componente incerto dotccuk operacdo, aumentando a
incerteza com relacdo ao custo operacional observdéo € nada claro o beneficio
econOmico existente para justificar a tributacdoofderacfes através dos mecanismos
existentes, que acaba inibindo operagdes que sportemtes para reduzir riscos em

muitas situacoes.

Os procedimentos desenvolvidos podem ser estengdatasa analise de outras situacdes
envolvendo agentes que sao pessoa juridica, caredies regimes de tributacdo. Os
custos operacionais para esses agentes podemfemntdis em funcdo de que os

mecanismos de tributacdo utilizados em cada casa#@acteristicas muito peculiares.

A extensao dos procedimentos para esses casosos 0asos, contudo, € assunto para
futuros trabalhos.

Finalmente, um mérito importante deste trabalhaigesr, através dos procedimentos
propostos, que o custo de operacdes no mercadm,futo Brasil, pode ser muito
superior a valores préticos frequentemente disasiti(ex. 0,64%), que tendem a
considerar simplesmente as taxas da bolsa (TOBstm@ge emolumentos). Além da
pesquisa apresentar uma estimativa desses cugi@igmais, argumentando que podem
ser elevados, mostra também que sao incertos cio té operacdo, caracterizando um
risco de custogue juntamente como o0 risco de base podem ddicuwlperacbes em
mercados futuros. Ao considerarmos que as 2 cartexp da operacdo estdo sendo
oneradas, o custo transacional associado a opefa@@®em existir outros) acaba sendo a
soma dos custos operacionais de cada contrapaytes amplifica o problema. Um outro
aspecto interessante € que para uma dada traje®rirecos os custos operacionais
podem ser assimétricos para a posicéo vendidasigép comprada. Esforcos na direcéo
da mitigacdo desses custos e de sua incerteza daslerecer um maior interesse pela
utilizacdo dos mercados futuros como mecanismo idacdo de precos futuros.
Iniciativas como o FIF e o uso do Funcafé paranfiremento de margens e ajustes (no
caso do café) podem ser importantes para a rediagéosto operacional. Com relagéo a
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tributacdo pelo IRPF, é dificil entender a justifica econdmica para o mecanismo
utilizado, que pode introduzir distorcées econbmiidasnecessérias e inibir operacdes

nos mercados futuros importantes para a reducésabs.
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Figura A.1 Algumas trajetdrias simuladas a paxintbdelo estimado para MAIO2
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Implicacfes de custos elevados e incertos para & 6tima de hedge

Dentro de uma operacao kedgede venda, o resultado obtido € definido por

RA) =R +A(R -R")-CT(\) (4.21)

S f ~ ;.
onde B~ e B’ sdo os precos observados no mercado fisico e ncadwefuturo no

periodot, F’of € o preco do contrato no inicio da operachicé a razdo déedgee
CT(A) s&o os custos de transacdo (aqui representadesqusios operacionais), que

sdo dependentes d&. Dentro dos desenvolvimentos realizados a sequir,

componente de custo sera representado por
CTA) =A(C+h&)+ci 1h.0A) (4.22)

onde T representa a esperanca matematica do cusioum desvio aleatorio, com
esperanca matematica zero e variancia d,uma constantd,yz9(A) é uma funcéo
indicadora que assume valor 1 quandl@ 0 e zero quandor =0, e C; é um

componente de custos fixo dependente na realizée@gumhedge A variancia de

CT(\) é definida porAh?. Essa formulacio tem o objetivo de decompor o custo

em componentes fixos e incertos, sem perda de gafste, de forma que os
impactos desses 2 componentes na razao oOtirhadigepossam ser mais facilmente

identificados.

Para um agente cujas preferéncias podem ser madgtatb paradigma da esperanca

da utilidade, a razao 6tima tedge representada aqui pd? , € o valor (possivel)

de A que leva o valor dEU(R(A)) ao méaximo, ou seja,
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A = maxtEU(RQN)) (4.23)
AIQ,

onde EU(R(A)) é a funcdo que representa as preferéncias doeagef¥ € o

conjunto que define os valores possiveis\de

Caso 1:Hedge sem custos e sem risco de base

A situacao mais simples possivel com relacdo rétitha dehedgeé caracterizada

pelo caso em que 0s custos da operacao sao nuesigem riscos de base, ou seja,

0 preco recebido na transacédo no mercado figica idéntico ao preco recebido no

f
mercado futuro eR,

Se assumirmos que as preferéncias dependem sot@eesperanca e da variancia do
resultado, ou seja,

EU(R(A)) = E(R(A)) —%V(RO\)) (4.24)

onder é um coeficiente de aversdo ao risco absolutotifmo Arrow-Pratt). Os

BN

paragrafos seguintes exploram 3 situagfes distipiasito a natureza dos custos
operacionais. Na primeira situacdo, assume-se qeesto é nulo. Na segunda
situacdo assume-se que o custo é fixo, igudl #énesse casd=0). Na terceira

situacdo assume-se o0 modelo completo, com custosulds e incertos. Para facilitar
a exposicdo, sera assumido tambép=0 (custos fixos nulos) &R =R, ou

seja, 0 preco no periodo 0, no mercado futuro, éestimador ndo tendencioso do

preco no periodt
Razao otima de hedge com custos nulos

Com custos nulos temos uma simplificacéo de (421)
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RA)=R*+A(R -R"), (4.25)

e preferéncias representadas por (4.24), chega-se
r
EU(ROV) = E(PF) (05 +X°07 ~2hag). (4.26)

A razao 6tima déedgesera o valor de\ que soluciona (4.23). Essa solucao pode

ser obtida pela andlise das condi¢des de primaiieng dada por

Ao% -0 =0
As condicbes de segunda ordem, obtidas a partiedeada segunda de (4.26), com
relacdo aA, que é estritamente negativa nesse caso, garaeted.26) uma funcdo
estritamente concava em relacdd aCom isso, qualquer maximo local sera também

um maximo global, atendidas as restricdes a resgei valores possiveis paka O

resultado das condi¢des de primeira ordgrng)

EU(R(\)) = E(Pf) -AT -%(og +M0F +Nh? - 20 - 2Ahog + 2\ ;)

o mercado futuro preferéncias do agente com relag@ hedge poderdo ser

expressas, a partir de (4.21) e (4.22), por

EU(R(\)) = E(Pf) - AT —%(cg +M07 +Nh? - 2\0 —2Ahog + 2X°h0 ;) (4.25)

2 2 L3212 : L
onde 0%, 0% € A°h” representam, respectivamente, as variancias doo pneg
mercado fisico, futuro e deT(A), e 0,04 €0 representam, respectivamente, as

covariancias duas a duas do preco no mercado,ffatcwo e de..

Os paragrafos seguintes
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Através das condi¢Bes de primeira ordem, a razé@mdatehedgesera obtida por:

* 1 (o]
A= Oy thog ——
G%+h2+2hofz( of < r)

« 1 C
N = Oy +hpgOs——
0f +h? +2hpg0; (O +h PO r) (4.26)

caso N 0Q, , ou um dos pontos extremos @&, |, casoA 0Q, . Em particular,

quandoQ, =[01], os pontos extremos correspondem as situacbesieman se faz

hedge(A =0) ou se faz tnedgecompleto(A =1) .

Se o0s custos sao fixos (sem incerteza), a exprédsZ®) poderia ser simplificada

para
* f 0
N =—=py—= 4.27
G% O¢ (4-27)

gue € a solucao tedrica para 0 “a razao de hedgkega a variancia minima”, na

auséncia de custos de transacao.
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