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RESUMO

O objetivo desse trabalho é avaliar a capacidadpredsdo do mercado sobre a
volatilidade futura a partir das informacdes olgtidas opgdes de Petrobras e Vale, além de

fazer uma comparagdo com modelos do tipo GARCH MBW

Estudos semelhantes foram realizados no mercadQddes americano: Seja com uma

cesta de agOes selecionadas ou com relagéo ae 8&liR 100, as conclusdes foram diversas.

Se Canina e Figlewski (1993) a “volatilidade imipéiccem virtualmente nenhuma
correlagdo com a volatilidade futura”, ChristensenPrabhala (1998) concluem que a

volatilidade implicita € um bom preditor da voldiéde futura.

No mercado brasileiro, Andrade e Tal§aR01) utilizam opc¢des de dolar para estudar
o conteudo da informa¢&o no mercado de opc¢des. digsn, comparam o poder de previsdo
da volatilidade implicita com modelos de média mdwedo tipo GARCH. Os autores
concluem que a volatilidade implicita € um estimmadesado da volatilidade futura mas de

desempenho superior se comparada com modelosecsbeti

Gabe e Portugal2003) comparam a volatilidade implicita das opc¢desTelemar
(TNLP4) com modelos estatisticos do tipo GARCH. d¢egaso, volatilidade implicita
tambem é um estimador viesado, mas 0os modelosstistat além de serem bons preditores,

nao apresentaram Viés.

Os dados desse trabalho foram obtidos ao long®@@ & inicio de 2009, optando-se
por observacdes intradiarias das volatilidades icitab das opgbes “no dinheiro” de

Petrobras e Vale dos dois primeiros vencimentos.

A volatidade implicita observada no mercado parabaamos ativos contém
informagéo relevante sobre a volatilidade futurasnda mesma forma que em estudos
anteriores, mostou-se viesada. No caso espec#idettobras, o modelo GARCH se mostrou

um previsor eficiente da volatilidade futura

Palavras-Chave: volatilidade implicita, derivativB?ARCH, previsdo de volatilidade



ABSTRACT

The purpose of this study is to examine the predigpower of the market about
future volatility using the information obtainedim the options on Petrobras and Vale. We
will also compare the results with models such ARGH and EWMA.

Similar studies were performed in the U.S. stockkeia Either with selected stocks
or the S & P 100 Index, the results are not congdus

Even if Canina and Figlewski (1993) find that theaglied volatility has virtually no
correlation with future volatility”, Christensen @rPrabhala (1998) conclude that implied
volatility is a good predictor of future volatyit

Andrade and Tabak (2001) use dollar options toystbd information content power
of the options on dollar. They also compare theltire power of implied volatility with
models such as EWMA or GARCH. The authors conclind¢ implied volatility is a biased
estimator of future volatility but has a betterfpamance compared with statistical models.

Gabe and Portugal (2003) compare the implied \ibjatof options on Telemar
(TNLP4) with statistical models like GARCH. In thisise, implied volatility is also a biased
estimator, but the statistical models were alsadgmedictors and showed no bias.

The data in this study are taken during 2008 andy €2009, using intraday
observations of implied volatilities for the firsko maturities of "at the money" options on
Petrobras and Vale.

The observed implied volatility for both stocks tains relevant information about
future volatility,similarly to previous studies, Based. Specifically for Petrobras, GARCH
model proved to be an efficient predictor of futuodatility.

Keywords: implied volatility, derivatives, GARCHolatility forecast
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1. Introducéo

Nunca a precificacdo de derivativos esteve tdo en€mrcia. A crise dosubprime
deflagrada ainda em 2007 nos EUA nos traz conse@&mte o dia de hoje. Crises
provocadas por derivativos ndo sdo novidade noaderéinanceiro. Em 19 de outubro de
1987, posteriormente conhecida como Segunda-Feigaa\b indice Dow Jones apresentou
sua maior queda diaria de sua historia: 22,61%éMaca, teorias como a dos mercados
eficientes foram bastante questionadas. A culpaiuesobre operacdes de protegdo de

carteiras sobre derivativos feitas de forma errbnea

Em 1997, em uma operagdo até entdo inédita, o &eBeserve e 0s principais
bancos de Wall Street se juntaram para salvar aqued era 0 mais famoso e proeminente
Hedge Fund: Long Term Capital ManagemebhTCM). Suspeitava-se que a quebra do
LTCM provocaria um efeito domind de grandes profes; com potenciais riscos sistémicos

para os bancos ao redor do mundo.

Como exposto por Lowenstein (2001), o prejuizol tda LTCM foi de USD 4.8
bilhdes, sendo que seus dois principais prejuogontrario do que muitos imaginam tem
suas raizes exatamente na mal precificagdo de atieos: Swaps em geral foram

responséaveis por USD 1.6 bilh6es e Volatilidadé&g@espor outros USD 1.3 bilhdes.

No Brasil, ao longo de 2008 pudemos observar atilidade implicita de ativos em
seus mais baixos niveligstoricos nos dias subsequentes ao titulo de dganvestimento e

em seus mais altos nivéistoricos, nas semanas posteriores a quebtaitiman Brothers.

Em um ambiente tdo rico, é natural uma investigagais apurada da capacidade dos
agentes de precificarem de forma correta derivatesm geral. Muitos modelos de previsédo

utilizam como base o comportamento dos ativos resgup para calcular-se a volatilidade
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futura (que é na verdade o desvio-padrdo sobretosnos de um ativo), sendo assim por

definicdo, modelos de indugao retroativa.

A precificacdo de uma opc¢éao, por outro lado, sdel&naneirdorward looking,pois
esta depende da avaliagdo dos agentes de mercadtagéo a volatilidade futura dos ativos.
Assim, se os mercados de opcdes forem eficientesmedelo utilizado for corretamente
especificado, todas as informagdes relevantesaestaesentes no preco das opgdes. Nesse

caso, a volatilidade implicita seria um indicadfizciente de previsdo de volatilidade futura.

Por outro lado, se as estimativas do mercado n&mfadequadas, teoricamente seria
possivel obter-se uma estratégia lucrativa quevejiasse os erros de precificacdo do

mercado.

Podemos encontrar na literatura diversas publicaga¢entativa de determina-se qual
€ o0 estimador mais adequado para a previsdo diélidalde futura dos mercados. Para isso, a
avalia-se se os estimadores da volatilidade s&adges (existe uma diferenca entre o valor
verdadeiro e aquele produzido pelo estimador) eiesfies (os residuos das regressoes

escolhidas sdo ruidos brancos). Os resultados)tante, sdo bastante contraditorios.

A conclusdo obtida por Canina e Figlewski (1998)easeja a mais controversa. A
“volatilidade implicita tem virtualmente nenhumaratacdo com a volatilidade futura” seria
por si s6 uma afirmacdo extrema. Aliada ao fato @umase para tal afirmacéo foi obtida a
partir de dados obtidos entre margo de 1983 e maech987 (portanto antes do crash de
1987) no mercado mais liquido de opcdes a épo@&® 100, a conclusdo € ainda mais

surpreendente.

Day e Lewis (1990) da mesma forma, analisaram eSespde S&P 100 entre 85 e 89
com vencimentos que variaram de 1 semana a 129eliasgociagdo. Analisou-se o poder de

previsdo da volatilidade implicita ao indice e $ezuma comparagdo com modelos do tipo
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GARCH. Os resultados, além de indicar que a valatlle implicita € um estimador
ineficiente e viesado, mostraram que a volatilidadesada contém informac&o preditiva
relevante sobre a volatilidade futura além daqoefaida na volatilidade implicita. Algumas
hipéteses para tal conclusdo sdo: sobreposicdmtiaidadede opcdes e diferenga temporal

na obtenc&o dos dados: o horario de fechamentpgies é diferente das ages.

Em Lamoureux e Lestrapes (1993), o estudo foi feitm 10 acdes diferentes entre
1982 e 84. Os prazos das opgdes avaliada varioa &neé 36 dias, com sobreposigi®
vencimentos. Apesar disso, a conclusédo foi semiham trabalho anterior, a volatilidade

implicita seria um estimador ineficiente e com viés

Utilizando as mesmas opg¢Oes do S&P 100, Christead@rabhala (1998) trabalham
com um prazo mais extenso de 1983 a 1995, o quend@oder estatistico maior ao estudo.
Além disso, diferentemente dos trabalhos antericmssopcfes ndo tém sobreposico
vencimentos e 0s prazos das amostras sdao mensaissu@ado obtido nesse caso foi
diferente: A volatilidade implicita se mostrou unonb preditor da volatilidade futura,

especialmente apdscoashde outubro de 1987.

Jorion (1995) explora o mercado de moedas paraaaval poder preditivo da
volatilidade implicita para mercados de moeda @ 80 sdo utilizadas op¢des do Marco
Aleméo (DM), Yen (JPY) e Franco Suigos (CHF) erit®85 e 1992. Da mesma forma que
em estudos anteriores, € feita uma comparacdo codelos que utilizam volatilidade

histdrica como base tais como uma média mével SARCH.

Em contraste com os resultados obtidos estudosi@ete com opcdes de indice,
Jorion (1995) concluiu que a volatilidade implictaum estimador eficiente, apesar de ser
verificado viés, e supera em performance os modstaisticos. O autor também discute os

possiveis erros em estudos semelhantes que poderggrarcionar conclusdes erréneas: 1)
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Erros de medidas, 2) Inferéncias estatisticas amj@das e 3) Modelo de precificacdo de

opgoes errado.

Novamente com o S&P 100, Flemi(itP98) avalia a volatilidade implicita do indice
entre 1985 até 1992, excluindo-se o periodordehde 1987. Como peculiaridades, o estudo
utiliza janelas fixas de oscilagOes para a votttdie realizada. A conluséo obtida indica que o

estimador testado € um bom preditor da volatilid@dpost mas apresenta viés.

Koopman et al (2005) utilizam dados de alta fregigg¢do S&P 100 entre 1997 e
2003, efetuando previsbes entre 2001 e 2003. Alénavéliar modelos do tipo GARCH,
compara-se o poder de previsdo de modelos do RIMA, volatilidade estocastica além da
propria volatilidade implicita. A diferenca nesss#uelo € o fato do poder de previsdo ser
avaliado a partir de diversas fungbes de perdaseNeaso, os modelos ARIMA e de

volatilidade estocastica se mostraram os maisceties.

No ambito nacional, Andrade e Tab@001) utilizam opcdes de ddlar para estudar se
existe informacao relevante no mercado de camtiie @999 e 2000. Além disso, comparam
0 poder de previsdo da volatilidade implicita comdelos de média movel e do tipo
GARCH. Como em estudos anteriores, os autores wemclque modelos que utilizam
volatilidades histdricas sao inferiores a volatitie implicita obtida no mercado, mesmo que

esta Ultima apresente viés na previsdo de volatiédutura.

Da mesma forma que Jori¢h995), algumas hipéteses sdo formuladas pardigasti
o0 viés encontrado: 1) Modelo de precificagcdo ermad) Imperfeicbes do Mercado. A dltima
hipotese pode ser encarada como uma espédcielakdity risk premia dado que na época o

regime cambial havimudado e existiam poucos vendedores de segurq(@op

Por fim, Gabe e Portugé003) comparam a volatilidade implicita obtidaaatip das

opcdes mas liquidas de Telemar (TNLP4) entre 208@0& com modelos estatisticos do tipo
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GARCH. Novamente, apesar da volatilidade implicitater informacéo relevante para a
volatilidade futura ela é viesada. Nesse trabalbboentanto, encontramos que a volatilidade
estatistica também é um bom preditor, com a diferejue para opcdes de Telemar ela ndo

apresentou viés.

Seguindo a literatura abordada anteriormente, maetse avaliar qual o melhor
preditor da volatilidade futura, comparando modesttisticos de média mével e GARCH

com a volatilidade implicita.

Da mesma forma que Gabe e Portg803), utilizaremos nesse estudo as opgdes de

maior liquidez no mercado brasileiro, Petrobrdsae\hesse caso.

O mercado brasileiro de op¢bes apresenta algumadigrelades. As opgbes com
liguidez s&o restritas a poucos vencimentos e pait@s, além de serem quase que
exclusivamente opgdes de compra. Além disso, orisedrde volatilidade dos ativos é

prejudicado, pois nem todos sisikesapresentam uma liquidez uniforme.

A base de dados disponivel de volatilidade im@iéibastante rara e pouco confiavel.
Assim, optou-se por fazer observacdes intradidtass volatilidades implicitas das opcdes
“no dinheiro”de Petrobras e Vale dos dois primeiros vencimesolongo de 2008 e inicio

de 2009.

2. Especificacdo dos Parametros

A volatiidade pode ser considerada uma medidanderteza em relagdo a um

determinado ativo. Os participantes do mercadan @é utilizar a volatilidade de um ativo



14

como medidas de risco do mesmo, empregam essegissgrara o calculo e precificagdo de

derivativos como opcoes.

O modelo proposto por Black & Scholes (1973) e bleitL973) usa variaveis como
preco do ativo, preco de exercicio da opgédo, tepgra o0 vencimento da opgdo e taxa de
juros livre de risco. A volatilidade futura do atiwndo pode ser observada, além de ser
impactada por diversos fatores externos descordeamd momento da precificagdo do

derivativo e assim esta deve ser estimada.

2.1 Volatilidade Historica e Realizada

A volatilidade histérica é um estimador, no nosasocutilizado como comparacao
com a volatilidade implicita observada no mercadigfinido como o desvio-padréo dos

retornos dos ativos medidos em taxas logaritmicas.

Seja $0 preco do ativo no tempo t discreto e o retorncatieco medido em taxas

logaritmicas dado por:

B S
r _In[slj Q)

Para n observagfes temos que o valor médio dasosteeralado por:

1o
r_nzi:ln . (2

Com isso, o desvio padréo amostral de um ativo geddefinido por:

®3)
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Em Taleb (1997), outra maneira de medir-se o dgsadrdo amostrale um ativo e
admitir que a média se seus retornos e igual a Madormula acima, a mudancas serdo
duas. Ser =0, ganharemos um grau de liberdade e assim o deswicdo amostradera

definido por:

(4)

Utilizaremos o preco de fechamento do ativo-bafexente a cada dia de observagéo
e o numero de dias medidos serd uma janela moveéllddias Uteis, como explicados

posteriormente.

Em ambos os casos, dado que a volatilidade imgpléinegociada usualmente em
termos anuais e devemos multiplicar pela raiz cadairde 252 para obtermos o valor

anualizado.

O calculo da variancia realizada de um ativo pai@btido também a partir de dados
intradiarios.
Definindo 0 como inicio do tempo de observacdocefihal. Sendo t [0,T] e1< t,

o? € a variancia realizada no intervaig . Assim, utilizando um fator de convers&o

para que os dados figuem sempre na mesma baseotere

<t <t -1

s S )
=u-l In| — 5
o?=u?lim ) n[S(] (5)

Onde lim é o limite quando as particbes dos datieervados tende a zero.

Para aspectos préticos, no caso de uma implementaga precos de fechamentos
obtidos diariamente ao longo de N dias, o fatocaeverséo u utilizado para a anualizagéo da

variancia realizada seria da seguinte forma:
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_100c 252
u=10 N (6)

2.2 Volatilidade Implicita

A volatilidade implicita de um ativo poderia semsimerada a estimativa do mercado
para a volatilidade futura do mesmo. A abordageaisntomum para se calcular a
volatilidade implicita em uma opgdo de um ativopécar a metodologia reversa ao modelo
utilizado por Black & Scholes. Em Hull (2003), arrfiula de Black & Scholes, para

precificacdo de opgdes européias de compra é aada p
Ct = SN(d1)- Ke "*N(d2) 7

Onde:

d>= dl—G'\/E

Os parametros do modelo sdo: o pregco do ativo-{B)seo preco de exercicio da
opcado (K), a taxa de juros livre de risco (y), @zmr para o exercicio da opgdo (t) e a
volatilidade do ativod). A volatilidade implicita de uma opg¢éo e definmamo uma fungédo

inversa da formula de Black & Scholes em relacgol@tilidade. Seja:
Ci= f(S,K,o,t,) (8)
O precgo de uma opc¢éo de compra, entdo a volatdidaglicita e dada por:

o=17"C,SKyt,y) (9)
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Como a funcéo inversa da formula de Black & Schehasrelacdo a volatilidade ndo admite
solucdo analitica explicita, devem-se utilizar rdé numéricos para o calculo da

volatilidade implicita.

2.3 Volatilidade Estatistica

2.3.1 Modelo com Média Mdvel Ponderada Exponencialmente

O objetivo de um modelo com médias moéveis ponder&deorrigir a previsdo um
passo a frente na ocorréncia de eventos agudose Naso, atribuem-se pesos diferentes para
cada observacado da série. Aplicando-se o EWEMpénentially Weighted Moving Averdge
na série dos retornos, a persisténcia de um reextnemo na série diminui gradualmente e
sera definido por uma constante de alisaménteendo 0<i<1. No modelo, o peso que é
dado para a volatilidade passada aumenta & med&@aayesce, tornando a série mais suave.

A estimativa da variancia ponderada exponencialenémtada por:

i (Y)Y (10)

i=1
Onder, , é dado pela equagéo (1).
Podemos reescrever a formula na sua forma recursiva
GZ=@0-AN2 + 162, (12)
Podemos separar o lado direito da equacgao (11)uas mietades. O primeiro termo
determina a intensidade da reacdo que o modela papa eventos no mercado. Ja o segundo

termo determina a persisténcia da volatilidade paraodelo. E importante ressaltar que,

como todo modelo, o EWMA apresenta restricbes: Am# para captar a reacdo e



18

persisténcia da volatilidade n&o é independentgygda soma dos termos €é igual a um. Além
disso, as previsdes do modelo variam de acordoaestolha de diferentes valores para
que pode ser estimado. Nesse estudo, atribuirematode 0.94, que é o valor usualmente

utilizado pelos operadores no mercado de opcdesdaatos diarios.

2.3.2 Modelo GARCH

Um modelo de volatilidade que se baseia em médé@sis ponderadas, de alguma
forma assume que os retornos dos ativos em quedtiiandependentes e acima de tudo,

igualmente distribuidos. A volatilidade estimad#ié condicional e variante no tempo.

Contudo, assumir simplesmente que os retornos div®safinanceiros séo
independentes e identicamente distribuidos podenselequado. Dessa forma, surgem o0s
modelos de varidncia condicional heteroscedastiommn @ objetivo de analisar o

comportamento da volatilidade das series finanseira

As propriedades desses modelos nos permitem awd@ians fatos estilizados que

encontramos nas variaveis estudadas
- Distribuicdo de retornos diferente da distribuig@omal (caudas pesadas)
- Variancia ndo-constante
- Variacao da variancia ndo homogénea

Engle (1982) propds a modelagem de um process@eumita que 0 primeiro e o
segundo momentos do retorno de um ativo dependaaldees passados, denominando-o

ARCH (Autoregressive Conditional Heteroscedasticity

Um modelo ARCH(q), pode ser descrito da seguirdaeina:
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I =¢& =240,

z, ~iid.D(0)), (12)

q
2 _ 2
Oy =Qy + Zaigt—i
i1

Onde D e a fungcdo de densidade de probabilidade media zero e variancia um. Além
disso, para que a variancia seja positiva em qealtjuos coeficientesr, (i=0,...,q) séo
também n&o negativos.

Nesse modelo a ordem de defasagem q definidalineige determina o periodo de
tempo que um choque persiste em condicionar angigi@le erros. Ou seja, sg, é grande,
podemos esperar que’ e dessa forma, também sejam grandes. Assim, quanto maior o

valor de g, mais longos serdo os episodios deildéate.

Uma vez que o ajuste do modelo ARCH proposto pode&t-se muito grande (um q
ajustado muito alto), Bollersle(1986) propde o modelo GARCH (p,q)Géneral
Autoregressive Conditional Heteroscedastigitgstendendo modelo ARCH de forma a

permitir uma memdria mais longa e uma estruturdedasagem das variancias mais rica.

q p
ol =a,+ Zaigil + Zﬂj ol =a+ a(L)el + p(L)o? (13)

i=1 j=1
Sujeito as restricdes, (i=0... q) e B; (j=0... p) positivos. Podemos notar que se p=0,

0 modelo é um ARCH(qg). Além disso, para que o psaeseja bem definido, € condi¢do

necesséria que:
c?=——"0 (14)

Seja positiva. Da mesma forma, as raizes do polmoém

@L-a(L)-A(L) =0 (15)
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Devem necessariamente estar fora do circulo umitari

Pode-se dizer, em outras palavras, que o modelo GHARp, q) descreve a

volatilidade (i.e varidncia condicional) de umaieséde retornos dependendo de uma

constante, de informagdes defasadas da volatilifiatte €, os termog, ) e de variancias

previstas passadas (0s ternags).

A formulacdo utilizada mais frequentemente nadiigra, como observado em Jorion
(1995) e Gabe e Portugal (2003) foi 0 modelo GARCH), por apresentar os resultados mais

satisfatorios.

2.4 Especificacdo dos Testes

A informacdo contida na volatilidade (implicita oestatistica) e tipicamente

encontrada na literatura a partir da estimativaegpinte regresséo
Oa=00+ B0+ 4, (16)

Onde o,,, denota a volatilidade realizada um passo a frentg denota a previsdo de

volatilidade (implicita ou estatistica).

Podemos testar no minimo trés hipdteses a partgdacéo (16). Primeiramente, se a
previséo da volatilidade contiver alguma informasébre a volatilidade futurgd, devera ser
diferente de zero. Segundo, se a previsdo de haédate for um preditor sem viés da
volatilidade realizada, entédo deveremos encontrarog=0 e g,=1. Por fim, se a previsdo de

volatilidade for eficiente, os residuasdeveréo ser ruidos brancos.

Alem de verificar de forma isolada qual a voldalile que apresenta maior

informagéo, pode-se verificar de forma simultane&i@éncia relativa dos previsores.
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01 =0yt ﬂl&: + ﬂz&tE + U (17)

Onde 6, e a estimativa da volatilidade implicita & da volatilidade estatistica. Se a
volatilidade implicita for relativamente mais eéiote, seu coeficientes, devera ser

estatisticamente significativo £,= 0.

3. Dados e Estatisticas Descritivas

3.1 Metodologia

Ao longo de um dia de negociacdo na bolsa, a Vidkdie implicita dos ativos
claramente ndo é constante. Podemos observar uiradeéfatores que de alguma forma
afetam os precos das diversas agfes e suas reapeampicies e, portanto sdo responsaveis
pela propria “volatiidade da volatilidade impliit Alguns desses fatores sé@o listados a

seguir:
e Magnitudes dos retornos dos ativos
e Velocidade de alta ou queda de pregos
e Noticias interna ou externa
e Zeragem de posi¢Oes existentes

e Evento relacionado a uma agéo especifica

Expectativas em relagdo a um indicador a ser diaddg

Os fatores acima, além de outros exemplos podesma@ntrados em Cutler, Poterba
e Summers (1989) e Bondt e Thaler (1985). Mostraaddificuldade que existe para

encontrarmos um historico confiavel de volatilidadeplicitas ao longo do tempo.
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Fama (1965) e French (1986), por exemplo, chegarawmnclusdo que a negociagdo
do ativo causava a sua propria volatilidade. Désgaa a volatilidade implicita de um ativo

seria afetada na grande maioria dos casos popsdjasas transagdes ao longo do dia.

Alem dos indmeros fatores que podem afetar de atifes formas os pregos das
opc¢Oes, o mercado brasileiro apresenta algumadigrétades que dificultam ainda mais a

obtenc&o de uma base de dados robusta e confiavel.

Apenas opcdes de acbes sdo negociadas “em tetadesrpser monitoradas ao longo
do dia. As opgdes sobre o indice BOVESPA séo pegramntemente negociadas em balcéo, e
por isso ha uma enorme dificuldade de obterem-sl®dgue expressem a realidade das

volatilidades implicitas.

Dentre todas as opcdes sobre acdes negociadasissm dqpenas duas, PETROBRAS
PN (PETR4) e VALE PN (VALES5), tem um leque de opgdiquidas o suficiente para obter-
se uma base de dados confidvel. Obviamente, ens @sgeciais, principalmente quando
existe algum evento sobre determinado papel, alguwpgdes de agBes que ndo as citadas

podem ser negociadas com relativa liquidez, séosads excecgao, infelizmente.

O numero de vencimentos em aberto com liquidez éamé um fato a ser destacado.
Na BOVESPA, opcdes de agdo tém vencimento meresak(ta segunda-feira de cada més),

mas apenas os dois vencimentos mais proximosaéidds o suficiente.

Podemos também destacar que apenas as opcdes geacgalls) poderdo nos
fornecer dados reais, visto que as op¢des de \&&ulaaras, e em sua maioria negociadas no

“balcao”.

Assim, para se obter os dados mais corretos pdssigptou-se pela seguinte

metodologia.
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e Coleta de dados trés vezes ao dia. Uma hora apbsréura do mercado, na

metade do pregéo e trinta minutos antes do fechamen

e Dois vencimentos subsequentes

e Opcdes de compra de PETR4 e VALES

Opcdes “no dinheiro{delta 50%)

Essa metodologia visa principalmente evitarem-s®djfes e acima de tudo, obter-se
a volatilidade implicita mais préoxima possivel dalguque é observada e negociada pelos
players que apostam na queda ou na alta da vbdatdi implicita. Esses sdo os agentes que

teoricamente estdo mais preparados para estimbsepdaa volatilidade futura de um ativo.

As opc¢des “no dinheiro” costumam ser as mais ligslidxatamente por causa disso.
S&o esses os derivativos que informam com a mastmrgio possivel qual e a expectativa

do mercado.

Tanto as opgdes “dentro do dinheiro” como as opc¢ims do dinheiro” podem
apresentar volatilidade implicita com distor¢gesdaamo do tempo. Seja pela falta de op¢des
de venda, algum evento ou em momentos de maiortézeede mercado, o chamado sorriso
de volatilidade pode apresentar uma forma bastdisti®rcida, e por isso optou-se por
trabalhar simplesmente com a volatilidade da opg@is monitorada pelos operadores de

volatilidade.

De posse desse historico de volatilidades imp#cita longo do tempo (do dia 19 de
fevereiro de 2008 ate o dia 15 de junho de 20@9feita uma ponderacdo sobre os diferentes
prazos observados, obtendo-se sempre uma voldgliflaura fixa, estimada pelo mercado de
um més, ou 21 dias util. Essa metodologia visameéama forma, extirpar ao maximo as
distor¢Ges inerentes as negociagbes das opgOese N@so, quanto mais proximo do

vencimento de uma opgéo, maior a chance dos dagosais serem coletados.
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A dindmica da volatilidade implicita perto do veanento de opcdes é bastante
diferente do que se observa em condic6es normarmatéreza de retornos nao lineares que
uma opg¢éao proporciona fica em maior evidencia qaandencimento desta se aproxima e,
dependendo das condigbes de mercado e magnitudeettrsios observados nos dias
anteriores, as volatilidades implicitas tendemralgorcidas, como discutido por Sanvicente

e Monteiro (2005).

Assim, mesmo que os dados ndo sejam a real expaatat volatilidade futura e sim
de um evento (ou falta dele), as opcdes com praEw®res terdo pouca importancia, pois o
vencimento seguinte estara muito proximo do prasehutilizado (21 dias Uteis) e por isso

um peso maior serd dada a essa observacao.

Obteremos entédo, ao termino de cada dia, uma Aredada pelo mercado para a
volatilidade futura, que serd a média das trésrohgdes diarias ponderadas pelo seu prazo

de vencimento.
3.2 Resultados

O graficos 1 e 2 apresentam a evolugdo historisapdecos de fechamento de Vale e

Petrobrés ao longo do periodo avaliado, respectuten

A cotacdo mais alta das agdes de Vale ocorreu ad %6/2008, a uma cotacdo de
fechamento de R$56.11. A cotacdo mais baixa no2@ia0/2008, fechando o pregdo a
R$19.89. Como podemos observar no grafico 3, o matorno do ativo foi no dia
28/10/2008, no valor de 12.57%, enquanto que o megtorno ocorreu no dia 15/10/2008.

Um rendimento negativo de 16.44%.
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Gréfico 1 - Pregos de fechamento diarios de Vale, n o periodo de 19/02/2008 a 15/06/2009
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A Petrobras obteve sua maior cotacdo no dia 2108/28 R$49.68 e no dia
21/11/2008, valendo R$15.98 apresentou seu memar. ©2om relagdo aos seus retornos, o
grafico 4 mostra que o ativo apresentou sua madiagdo positiva de 12.97% no dia

24/11/2008 e no dia 12/11/2008 a acao obteve udimamto negativo de 14.80%.
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Gréfico 2 - Precos de fechamento diarios de Petrobr  &s no periodo de 19/02/2008 a 15/06/2009
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Fonte: Bovest

Os dados da volatilidade implicita dos ativos, desma forma que seus retornos,
variaram num intervalo bastante amplo. Os grafiees6 apresentam a volatilidade implicita

anualizada para Vale e Petrobras respectivamente.



Gréfico 3 - Retornos diarios de Vale no periodo de  19/02/2008 a 15/06/2009
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Gréfico 4 - Retornos diarios Petrobras no periodod e 19/02/2008 a 15/06/2009
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Gréfico 5 - Volatilidade Implicita de Vale no perio  do de 19/02/2008 a 15/06/2009
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Fonte: Elaborado pelo autor

s

A coincidéncia € o fato dos dois ativos terem ameEslo seu maior valor de
volatilidade implicita no mesmo dia: 10/10/2008.le/aom 112% e Petrobras com incriveis

128.58% de volatilidade anualizada atingiram sedsres maximos em meados de outubro.

Por outro lado, os valores minimos foram obtidosdattas razoavelmente dispersas.
No dia 16/05/2008, a volatilidade implicita de Va&ngiu sua minima de 30.91%. Ja
Petrobras, o valor minimo foi observado aproximagiaten um ano depois, no dia 5/5/2009 a

33.99%.
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Gréfico 6 - Volatilidade Implicita de Petrobras no periodo de 19/02/2008 a 15/06/2009
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Fonte: Elaborado pelo autor

As figuras 1 e 2 apresentam, respectivamente, @sarastatistico dos retornos das
duas acdes. Em ambos os casos, podemos notar teitero®s tém problemas de assimetria e
kurtose (os dois ativos apresentarem a kurtosedwama de trés), o que indica uma presenca

de caudas mais grossas se comparada com a digiobuormal.
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Figura 1 — Histograma e estatisticas dos retorad2etrobras
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Fonte: Bovespa
Nota; Dados trabalhados pelo autor

Além disso, o testelarque-Beracomprova, para os dois ativos, a existéncia da
distribuicdo leptocurtica, onde a hipotese de neternormalmente distribuidos é rejeitada.

Por fim, o teste ADFAugmented Dickey-Fullerymostra que ambas as séries de pregos séo
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estacionarias a 1% de significancia.

Figura 2 — Histograma e estatisticas dos retoradsate
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Fonte: Bovespa
Nota: Dados trabalhados pelo autor

De posse dos dados obtidos no mercado para alidaldd implicita, o modelo
GARCH estimado, o modelo EWMA e a volatilidade iefathente realizada para cada um
dos ativos, podemos construir a tabela 1 suas ctgp® estatisticas, mostradas em base

anualizada de volatilidade.

Tabela 1 - Médias e Desvios-Padrdo

Media Desvio-Padrao

Vale Implicita 51.63% 14.60%
GARCH 57 55% 168.03%

EVWIMA 56.68% 21.77%

Realizada 55 54% 23.37%

Petrobras Implicita 53.27% 156.54%
GARCH 54.92% 19.48%

Realizada 53.07% 25.82%

EVWVIMA 54 85% 24 33%

Fonte: Bovespa
Nota: Dados trabalhados pelo autor
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O gréfico 7 e 8 mostram a evolucdo da volatilidadelongo do tempo de Vale e

Petrobras respectivamente.

Gréfico 7 - Evolugao das Volatilidades de Vale
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[— Implicita — GARCH — EWMA — Realizada

Fonte Elaborado pelo aut

Podemos notar um claro descolamento, em ambosvos,atla volatilidade realizada
a partir de meados de agosto de 2008 com todosodslos utilizados, o que pode indicar
gue a magnitude do choque proporcionado pela quibtzhman Brothersido tenha sido

prevista pelos agentes do mercado.
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Grafico 8 - Evolugao das Volatilidades de Petrobras
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[—Implicita = GARCH —— EWMA —— Realizada

Fonte Elaborado pelo aut

3.3 Parametros das Séries de Volatilidade.

Na tabela 2, apresentamos os parametros dos ma@d@RE€H (1,1) estimados para
as volatilidades de Petrobras e Vale. Conforme modeobservar, a soma dos parametros
(e, + p,) para Vale (0.97) e Petrobras (0.96), indica quhague da volatilidade no ativo é
persistente, conduzindo a uma meia-vida de apralamante In (0.5) /In (0.97), ou 22 dias

para Vale e 19 dias para Petrobras.

O modelo GARCH estimado, da mesma forma que osdestuwbservados

anteriormente € altamente significativo.
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Tabela 2 Estimacdo do Modelo GARCH(1,1)
ao al Bl

VALE 2.76*10° 0.07456  0.905179
(1.63*10°)  (0.0227160) (0.0276080)

Petrobras 3.49+10° 0.085109  0.884413
(1.11¥10°%)  (0.0303040) (0.0330050)

Desvic-Padrao entre parénte

Fonte Elaborado pelo aut

4. Previsao das Regressoes

Os resultados das regressoes utilizando as equél®)es (17) sdo apresentados na
tabela 3. Inicialmente, podemos afirmar que a péevdo mercado para a volatilidade futura,
ou seja, a volatilidade implicita observada possna substancial quantidade de informacéao,

tanto para Petrobras como para Vale.

Se comparado com o resultado do modelo GARCH, eboaras casos o valor @
inferior ao modelo estatistico. No entanto, seiaualos o resultado obtido para Vale, o teste
Wald indica que seu coeficiente pode ser considerai@distEcamente unitario, apesar de seu
intercepto ndo ser igual a zero. No caso de Petsplar hipotese de ndo existir viés para

nenhum dos dois coeficientes ndo pode ser rejeitadamo se tratadas individualmente.

Assim, podemos afirmar que apesar da volatilidadplicita ser um previsor

eficiente, o mesmo é viesado.

Um ponto importante a ser destacado é o fato derexispio EWMA ser
absolutamente inferior aos outros parametros al@diaPara Vale, apenas quando observado
individualmente seu coeficiente contém informacébre a volatilidade futura, a ainda sim

com um coeficiente Rmais baixo se comparado com a volatilidade imjaliei o0 modelo
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GARCH. Em relagéo a Petrobras, a comparacéo ddiiemées K indica da mesma forma
que o EWMA é um regressor mais pobre se comparado as outros coeficientes. Além
disso, se analisados individualmente, os coefieeBEWMA foram os Unicos que se rejeitou

a hipétese do mesmo ser unitario em todos os casos.



Tabela 3 - Regresséo do Contetdo de Informacdo dos Estimadores

Ativo a,

Vale 3.750
(3.819)

8.81*
(3.458)

21.58*
(3.078)

0.723
(3.879)

4.708
(3.843)

2.508
(3.739)

7.835%
(3.564)

Ativo

Petrobras
13.941*
(3.501)

-1.83561%
(2.893)

15.343*
(2.759)

-15.628*
(3.367)

-11.124*
(3.568)

-12.127*
(3.290)

-3.847
(2.963)

Parametros
Vol. Implicita GARCH EWMA
1.002*t
(0.071)
0.812*
(0.057)
0.598*
(0.051)
0.563* 0.651* -0.207
(0.137) (0.162) (0.120)
0.821*t 0.148
(0.124) (0.083)
0.529* 0.445*
(0.136) (0.110)
0.963*t -0.137
(0.147) (0.122)
Parametros
1.238*
(0.063)
0.999*t
(0.049)
0.687*
(0.046)
0.685* 0.918*t 0.333*
(0.109) (0.128) (0.091)
1.048*t 0.152*
(0.105) (0.066)
0.632* 0.573*
(0.111) (0.088)
1.291* -0.255*
(0.121) (0.096)

*coeficientes estatisticamente significantes a 5%.
T coeficientes estatisticamente iguais a 1 a 5% de significancia
t coeficientes estatisticamente iguais a 0 a 5% de significancia
Erros padrbes entre parénteses

Fonte Elaborado pelo aut

R
0.391

0.394
0.311
0.428
0.398
0.422

0.396

0.555
0.568
0.420
0.625
0.563
0.609

0.577
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O modelo GARCH, por outro lado, foi aquele que spnéou os resultados
individuais mais consistentes. O Unico caso onoegoessor se mostrou eficiente foi no
modelo GARCH para Petrobras. Seu coeficiente fonsicerado unitario e seu
intercepto estatisticamente igual a zero tantoviddelmente quanto conjuntamente.
Além disso, seus coeficiente$ Foram superiores relativamente tanto para Petsobra

como para Vale.

Pode-se concluir que o melhor estimador para dilidéade futura é diferente
para cada um dos dois ativos. Fica claro que o lnd@dARCH se mostrou um previsor

mais eficiente para a volatilidade futura de Petisb

Por outro lado, para Vale, o mercado de op¢Oeses®ndstrou um previsor
eficiente e significante. Apesar do intercepto elgressdo ndo ser estatisticamente igual
a zero, o modelo GARCH rejeita a hipotese de o camficiente ser igual a um. A
duvida no caso seria entre a volatilidade implisiteinha ou modelo que utiliza o
coeficiente GARCH e a volatilidade implicita sirarieamente. Sendo a diferenga entre
seus coeficientes de apenas 7% e em ambos os casogercepto ndo ser

estatisticamente significante, a escolha a prinaip¢airia pela volatilidade implicita.

Fazendo uma comparacgéo, Gabe e Port{2f#]3) que utilizaram as agfes de
Telemar em seu estudo, os modelos do tipo GARClhastraram eficientes e nao
viesados, diferentemente da volatilidade implidéamercado que também se mostrou

viesado, apesar de conter informacao relevante.

A grande diferenga certamente esta no estudo dm&anFiglewski (1993),
onde concluiu-se que as opgdes do indice S&P 16Qem correlagdo nenhuma com a

volatilidade futura do indice.
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Em relagdo a eficiencia da volatilidade implicita mercado de moedas
estudada por Joriof1995), o mercado de a¢gbes se mostrou um preeativiamente
mais eficiente da volatilidade futura. A diferengasse caso foi que a volatilidade
implicita, se comparada com os modelos EWMA e GAR®Htinha uma quantidade

de informacgé&o superior.

5. Conclusao

Ao avaliar a eficiéncia relativa do mercado de @sgém prever a volatilidade futura
com uma previsdo de volatilidade baseada em par@seet-postestamos de alguma forma
avaliando a capacidade dos operadores de opc¢desirEmercado onde a volatilidade futura
e a volatilidade implicita as opgfes forem semperaedhantes, a possibilidade de lucro em
operagfes onde o0 objetivo e exatamente exploraerigipdes do mercado de opgbes seria

mais remota.

Inimeras pesquisas foram realizadas com o objdewbeterminar qual seria o melhor
estimador de volatilidade. Nesse estudo, o focaonéoimercado de agbes brasileiro onde se
testou qual previsor contem maior informacdo s@bwelatilidade futura em relacéo as duas

acdes mais liquidas da Bovespa: Petrobras e Vale.

De posse de dados obtidos diariamente das opc¢aediquadas de cada uma dessas
acdes, comparou-se o poder de previsdo do mereagoldtilidade implicita as opgdes) e
modelos estatisticos que se utilizam dadegostpara suas previsées (Modelo GARCH e

EWMA) com a volatilidade realizada sobre uma jaffizda de um més (ou 21 dias uteis).
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Os resultados obtidos mostram que em ambos os,casodatilidade implicita as
opcdes de Petrobras e Vale contém informacdo mleveobre a volatilidade realizada no

futuro. No entanto, também em ambos 0s casos espres sdo viesados.

Talvez o ponto mais importante desse estudo sd@oodo modelo GARCH para
Petrobras seja eficiente na previsdo da volatigdadura. Diferentemente de alguns estudos
anteriores (Day e Lewis (1992)), a volatilidadeatistica obteve uma performance superior
aquela comparada com a volatilidade implicita, cdindo com a conclusdo de Gabe e

Portugal(2003).

Assim, dado que a performance do modelo conjuntdRGH e volatilidade
implicita) para Vale apresenta apenas ligeira nraltfaproximadamente 8%) se comparado
com o modelo individual da volatilidade previstalgpenercado, podemos afirmar que o
altimo seria 0 modelo mais indicado para Vale. Odeto GARCH para Petrobras, como
visto anteriormente, apresentou performance indiigell e por isso seria a escolha mais

indicada.

Outra conclusdo importante € o fato do mercado emp@mente sobrestimar a
volatilidade futura. Essa mesma concluséo foi @b¢ich todos os estudos que concluiram que

a volatilidade implicita continha informac&o sohreolatilidade futura mas era viesada.

Teoricamente, esse comportamento seria esperado, giee opges sdo de alguma
forma um seguro, e naturalmente os agentes de dueestariam dispostos a pagar um pouco
a mais do que seu valor “justo” exatamente porgxisteen eventos como aqueles de
setembro/outubro de 2008, uma espécieeduity risk premiapara opg¢des. Nesse caso
estariam protegidos de eventos que agora sdo poparge conhecidos comBlack Swan

(Taleb, 2007).
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No entanto podemos notar que esse vies, representachodelo poer, € maior para

Petrobras. Podemos encontrar duas explicacoesgsaraA primeira e mais trivial, € o fato

das opcdes de Petrobras serem ligeiramente maigdisj e terem uma participacao maior na
carteira tedrica do indice BOVESPA. Dessa formanelhor maneira de se proteger uma
carteira de agOes seria comprar as opcoes de Retydazendo com que o premio pago seja

ligeiramente superior em alguns casos.

Outro ponto importante reside na propria naturezeechpresa, alterada totalmente
apos a descoberta do campo de Tupi. No inicio dembro de 2007, a Petrobras anuncia
uma descoberta de propor¢cdes gigantescas que smpabtetamente nos papéis de sua
companhia. Naquele dia as a¢des subiram mais de séi¥do que na abertura do dia seguinte
a decoberta, os retornos eram novamente altissipnésimos de 15% (fato que ao término

do dia ndo se concretizou).

Até entdo, retornos dessa magnitude eram conseraasolutamente improvaveis,
para uma empresa da natureza da Petrobras (em e&@®8am muitos outros dias com
retornos acima de 1 digito). Assim, da mesma fagoaapos arashde 1987 opcdes “dentro
do dinheiro” passaram a ser negociadas com umélidzlde maior, as opcdes de Petrobras
apos a descoberta de Tupi podem ter incorporadseenpreco uma probabilidade maior de

um evento dessas proporgdes acontecer.

Mesmo com volatilidade recorde alcancada em todosnercados em outubro de
2008, e com a persisténcia de uma volatilidadetivalmente alta para qualquer padrdo
considerado normal, o mercado de alguma forma sptad com essa nova realiadade e
novamente passou a cobrar um pequeno prémio seacad#pa volatilidade implicita com a

volatilidade realizada no futuro.
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Assim, como prosseguimento a esse estudo, podesmsr por dois caminhos
complementares para avaliar se uma estratégia ddavee volatilidade permite uma

obtencé&o de lucros extraordinarios.

Em um primeiro momento, devemos avaliar se a oesi€sntrado para as opgdes “no
dinheiro” com um periodo médio ponderado de 1 naésbtm é verificado no caso do

préprio prazo de expiragdo da opcéo.

Confirmada essa hipotese, devemos avaliar se ¢g das transagdes (que no Brasil
ndo sdo despreziveis) para garantir que, ao térdercada dia, a carteira esteja sendelta

neutra e as opg¢des vendidas sejam “no dinheiro”.
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