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RESUMO
A partir do estudo de um trabalho econométrico sobre o impacto de informações no retorno
de um ativo, propusemos uma simplificação ao modelo objetivando a análise de um evento
específico com agenda bem definida, a divulgação trimestral de resultados. Para algumas
empresas, achamos evidências da aderência do modelo aos dados reais e apreçamos opções
de compra e venda utilizando o método de Monte Carlo.

Obtivemos diferenças relevantes no preço das opções considerando a modelagem proposta
frente ao modelo de black-scholes e, ao efetuar o backtest na amostra usando uma estratégia
de delta-hedge, conseguimos melhores resultados na nova formulação para alguns cenários.

Palavras-chave: Apreçamento de derivativo. Notícias de mercado. Opção de ação. Cálculo
estocástico.



ABSTRACT
From the study of an econometric work about the impact of information on the return
of an asset, we proposed a simplification of the model in order to analyze an specific
event with well-defined schedule, quarterly financial results. For some companies, we found
evidence that the model matches the data and we then priced call and put options using
the Monte Carlo method.

We obtained significant differences in the mark to market for the options concerning the
proposed model when compared to the black-scholes one and, by performing the backtest
on the sample using delta-hedge strategies, we got improved results for some scenarios.

Keywords: Derivatives pricing. News media. Stock options. Stochastic calculus.
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Introdução

Qual o poder de uma notícia? Você toma decisões diariamente com base em
informações?

Questões como essas levam a pensar como as notícias, comentários ou qualquer
outro tipo de informação que não seja um dado financeiro (balanço, informe de rendimentos
e etc), podem impactar o preço de um ativo ao atribuir alguma probabilidade de ganho
ou perda futura.

Patell e Wolfson (1982) apresentaram um primeiro trabalho sob esta perspectiva.
Eles analisaram os eventos de divulgação de dividendos e resultados, e encontraram
evidências de que as empresas divulgam notícias boas e ruins em momentos diferentes do
dia devido ao impacto decorrente dessas informações.

Chan e Maheu (2002), por sua vez, apresentaram um trabalho analisando o retorno
de uma ação através de um processo do tipo jump diffusion com distribuição Poisson, mas
introduzindo a intensidade dos saltos (λt) variável ao longo do tempo num processo do
tipo ARMA, chamando o processo de ARJI. O trabalho apresentou resultados consistentes
e melhor ajuste a amostra se comparados a modelos que não possuíam esse tipo de
modelagem.

Maheu e McCurdy (2004) publicaram um trabalho abordando os impactos do fluxo
de notícias no retorno de ações e, para tanto, recorreram ao modelo ARJI supracitado, tendo
duas componentes; a primeira um processo browniano geométrico normal relacionado às
notícias usuais e o segundo termo do tipo jump diffusion devido à notícias esporádicas mas
com impactos relevantes ao retorno diário. Esse modelo capturou algumas particularidades
importantes do processo de divulgação de informações, tais como; a concentração de saltos
num dado momento do tempo, a assimetria do impacto de notícias, boas ou ruins, entre
outras. Rangel (2011) seguiu o mesma estrutura anterior, aplicando-a especificamente para
anúncios de macroeconomia.

Groß-Klußmann e Hautsch (2011) e Smales (2014), utilizando um sistema para
processamento e categorização de notícias, avaliaram o impacto no mercado intraday
decorrente de comunicados não programados e conseguiram obter fortes indícios da relação
entre notícias com alta relevância para mercado com o aumento do volume de operações,
volatilidade e margem em torno do período da divulgação.

Outro fato interessante é que, segundo Smales (2014 apud PATELL; WOLFSON;
WOODRUFF; SENCHACK, 1984, 1988), o mercado se ajusta a informações de dividendos
e divulgação de resultados em cerca de 30 minutos após o pronunciamento.
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Muitos outros trabalhos, por exemplo, Busse e Green (2002 apud GROSS-KLUSSMANN;
HAUTSCH, 2011), apresentaram evidências que sustentam a relação entre notícias e o
comportamento dinâmico do mercado financeiro.

Objetivando analisar o impacto desta relação nos derivativos, selecionamos um
evento com agenda bem definida, a divulgação de resultados trimestrais, e desenvolvemos
um modelo simplificado que leva em consideração as datas de anúncio de resultado. Na
tabela 1 apresentamos quatro situações reais na qual podemos ver o impacto destas
divulgações no dia a dia .

Data Preço (USD) Log retorno Ativo
15/10/2014 181,75 -1,12%

IBM

16/10/2014 179,84 -1,06%
17/10/2014 182,05 1,22%

20/10/2014 169,10 -7,38%
16/04/2013 212,00 1,30%
17/04/2013 209,67 -1,11%
18/04/2013 207,15 -1,21%

19/04/2013 190,00 -8,64%
23/10/2008 70,39 8,63%

Exxon24/10/2008 69,04 -1,94%
27/10/2008 66,09 -4,37%

28/10/2008 74,86 12,46%
09/02/2009 21,16 -2,89%

Coca10/02/2009 20,34 -3,95%
11/02/2009 20,64 1,46%

12/02/2009 22,20 7,29%

Tabela 1 – Histórico de preços de ações na NYSE com impacto devido a divulgação de
resultados trimestrais.

Nas datas de Out/20101 e Abr/20142, a IBM apresentou fracos resultados que
fizeram suas ações despencarem no mercado no mesmo dia. A Exxon em Out/20103

apresentou um resultado superior a expectativa do mercado devido a alta dos preços do
barril de óleo, elevando em mais de 12% o preço das suas ações. A Coca-cola em Fev/20094

apresentou um resultado melhor que as expectativas ruins da época elevando seu preço
em 7% na mesma data. Essas situações ratificam a importância deste evento no histórico
de preços e discutiremos amplamente no decorrer deste trabalho.
1 <http://money.cnn.com/2014/10/20/investing/ibm-sale-earnings/>
2 <http://blogs.wsj.com/moneybeat/2013/04/19/ibm-shares-post-biggest-drop-in-8-years/>
3 <http://money.cnn.com/2008/10/30/news/companies/exxon_earnings/index.htm?cnn=yes>
4 <http://www.zacks.com/stock/news/17396/coke-beats-forecasts>

http://money.cnn.com/2014/10/20/investing/ibm-sale-earnings/
http://blogs.wsj.com/moneybeat/2013/04/19/ibm-shares-post-biggest-drop-in-8-years/
http://money.cnn.com/2008/10/30/news/companies/exxon_earnings/index.htm?cnn=yes
http://www.zacks.com/stock/news/17396/coke-beats-forecasts
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Objetivos
Nesse trabalho utilizaremos a estrutura proposta por Maheu e McCurdy (2004)

para apreçar opções de ação tendo o conhecimento do padrão de divulgação de resultados.

O objetivo final é achar a importância da incorporação desta modelagem no
apreçamento e compará-lo com o modelo desenvolvido por Black e Scholes (1973), que
é comumente utilizado por várias mesas de operações para a gestão de risco de suas
empresas.

Iremos para tanto, apresentar inicialmente conceitos básicos de econometria, testes
estatísticos, cálculo estocástico e método de Monte Carlo que servem de subsídio para a
construção deste trabalho. Aplicaremos esse modelo para 6 ações do mercado americano,
o índice S&P 500 e Dow Jones.

Esse trabalho como um todo foi implementado em Matlab R©5. As séries históricas
das ações e do índice S&P foram obtidas no Bloomberg6. Já a série do Dow Jones foi
obtida no site MeasuringWorth7.

Organização
O trabalho está estruturado da seguinte forma:

• No capítulo 1 passamos brevemente por tópicos relacionados a séries temporais que
são a essência do trabalho;

• No capítulo 2 abordamos uma classe de cálculo que é extremamente importante para
construção de qualquer processo que apresenta algum tipo de aleatoriedade;

• No capítulo 3 introduzimos a modelagem proposta neste trabalho, o método de
estimar os parâmetros e a forma de apreçamento de derivativos, considerando a
teoria apresentadas nos capítulos anteriores;

• No capítulo 5 apresentamos o racional para escolha dos nossos ativos de estudo;

• No capítulo 6 analisamos a aderência do modelo aos dados reais através dos parâme-
tros estimados;

• No capítulo 7 efetuamos o apreçamento de derivativos e avaliamos uma estratégia
de operação para checar a importância deste tipo de abordagem.

5 <http://www.mathworks.com/products/matlab/?refresh=true>
6 <http://www.bloomberg.com/>>
7 Williamson (2015-07-19)

http://www.mathworks.com/products/matlab/?refresh=true
http://www.bloomberg.com/>
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Nos anexos constam todos os códigos em MatLab utilizados neste trabalho devidamente
comentados.
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1 Séries temporais

Uma série temporal Yt é uma sequência de variáveis aleatórias, y1, y2, y3, ..., yt, ao
longo do tempo geralmente em intervalos ∆t. A análise de séries temporais é importante
para entender o funcionamento dos mais variados tipos de processo. Tais séries são
amplamente estudadas em diversas áreas do conhecimento, tais como economia, física, etc.

No mercado de ações as séries mais estudadas e utilizadas, correspondem aos preços
de fechamento de algum ativo num dado mercado, conforme exemplo da tabela 2.

Data Preço de fechamento (USD)
07/07/2015 40,25
06/07/2015 39,42
02/07/2015 39,49
01/07/2015 39,50
30/06/2015 39,23
29/06/2015 39,40
26/06/2015 40,00
25/06/2015 40,02
24/06/2015 40,19
23/06/2015 40,38
22/06/2015 40,48

Tabela 2 – Preços fechamento da The Coca-Cola Company (KO) - NYSE

Vários tipos de operações possuem seu resultado vinculado ao preço de algum ativo,
por exemplo, o contrato de termo de ação, formalmente indicado por:

C(St, K) = (St −K), (1.1)

onde:

St é o preço do ativo objeto, e;

K é o valor previamente acordado no contrato.

Discutiremos tópicos relacionados a este tema adiante pois estes terão papel
fundamental na construção do modelo.

1.1 Estacionariedade
Uma série temporal é dita estacionária se os valores de seus componentes flutuam

em torno de um valor esperado constante, por exemplo, para uma amostra que segue
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uma distribuição normal, a média e a variância em diferentes instantes devem permanecer
iguais. Uma série que satisfaz essa propriedade é dita estacionária fraca. Formalmente, uma
série Yt é considerada estacionária de segunda ordem se seus valores esperados satisfazem
as seguintes condições:

E[yt] = µ , ∀t,

E[(yt − µ)2] <∞ , ∀t,

E[(yt − µ)(yt+k − µ)] = γk , ∀t, k,

(1.2)

onde:

t é o subíndice de tempo;

µ é a média;

γk é a variância no instante t.

O conceito de autocorrelação é importante para entendermos a estacionariedade
da série. A autocorrelação é definida como:

ρt = γk
γ0
. (1.3)

e corresponde a uma medida do quanto o elemento do instante t da série temporal é capaz
de influenciar um vizinho que ocorre k intervalos ∆t no futuro dessa mesma série. De
acordo com a definição, observamos que −1 ≤ ρt ≤ 1. Para ρt = 1 temos uma correlação
perfeita e para ρt = −1 temos a chamada anti-correlação perfeita. Já no caso ρt = 0 temos
ausência de correlação. Valores negativos de ρt correspondem simplesmente ao caso em
que um elemento da série influencia o valor do outro de forma inversamente proporcional.

A figura 1 mostra o gráfico de um processo que possui estacionariedade de segunda
ordem e, no caso, podemos notar a forte influência do instante zero sobre o primeiro termo,
isto é, o elemento subsequente da série está fortemente correlacionado com o anterior.
Além disso, podemos observar o decaimento sucessivo da autocorrelação com o passar do
tempo. Isso está em concordância com a intuição, pois quanto mais distante um evento
está no futuro, menor deve ser sua dependência em relação a eventos presentes. A linha
fixa no gráfico é uma linha d’água colocada para permitir uma melhor visualização e
avaliação qualitativa da autocorrelação entre os termos. Isto é determinado a partir de
uma estatística normal com nível de 5% de significância.
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Figura 1 – Correlograma para uma série simulada do tipo AR(1) com φ1 = 0.5.

No contexto deste trabalho, na figura 2 apresentamos um exemplo real de mensu-
ração de estacionariedade para o retorno1 de uma ação. Nota-se que, há alguma relação
de estacionariedade para os dois primeiros termos, mas não tão claro como a figura 1, e
por isso seu estudo não se encerra neste tópico.

Figura 2 – Auto-correlação para os preços fechamento da The Walt Disney Company (DIS)
- NYSE.

1.2 Ruído branco
Muitos processos evolutivos possuem uma componente aleatória estacionária que

possui as propriedades abaixo:

E[εt] = 0 , ∀t,

E[ε2
t ] = σ2 , ∀t,

E[εtεk] = 0 , ∀t, k

(1.4)

1 Iremos sempre considerar o retorno como o ln(St/St−1) onde St é o preço do ativo num instante t. A
vantagem desta abordagem é que podemos considerar os retornos continuamente compostos e também
os retornos passam a ser aditivos no tempo.
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Essa componente é chamada de ruído branco e, de acordo com a definição (1.3)
possui todas as autocorrelações iguais a zero.

1.3 Processo auto-regressivo
Um processo auto-regressivo AR(p) é definido por:

AR(p) : yt = α + φ1yt−1 + φ2yt−2 + · · ·+ φpyt−p + εt, εt
iid∼ N(0, σ). (1.5)

1.4 Processo auto-regressivo com média móvel
O processo yt é chamado média movel se é do seguinte tipo:

MA(q) : yt = α + θ1 εt−1 + θ2 εt−2 + · · ·+ θp εt−p + εt, εt
iid∼ N(0, σ). (1.6)

Esse processo é sempre estacionário. Uma série temporal pode ser uma combinação
de um processo do tipo AR(p) e MA(q), isto é, um processo auto-regressivo com média
móvel, ARMA(p, q). Esse processo é formado da soma das funções (1.5) e (1.6), gerando:

ARMA(p, q) : yt = α + φ1yt−1 + θ1 εt−1 + · · ·+

+ φpyt−p + θp εt−p + εt, εt
iid∼ N(0, σ). (1.7)

Esse processo é mais abrangente que o citado na seção 1.3. Na figura 3 observa-se
uma relação de interdependência forte entre a variável dependente e o primeiro termo da
regressão, e depois uma flutuação em torno da média em um processo ARMA(1, 1).

Na seção 1.1 havíamos comentado sobre o gráfico de autocorrelação da Disney, se
compararmos a figura 3 com a figura 2 podemos ver algum tipo de similaridade devida à
flutuação em torno da média. Um outro tipo de abordagem corresponde a avaliar se as
distribuições em momentos distintos do tempo permanecem iguais.
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Figura 3 – Correlograma para uma série simulada do tipo ARMA(1,1) com φ1 = 0.10 e
θ1 = 0.75.

Parâmetro 1974-1994 1994-2014
µ 0,0006 0,0004
σ 0,0209 0,0202
K 24,4232 10,4985

Tabela 3 – Parâmetros da distribuição normal do retorno da ação The Walt Disney Com-
pany (DIS) - NYSE, em dois períodos do tempo; 1974-1994 e 1994-2014

Figura 4 – Histograma para o retorno da ação The Walt Disney Company (DIS) - NYSE,
em dois períodos do tempo; 1974-1994 e 1994-2014

Na figura 4 fica mais fácil a observação da estacionariedade, pois podemos ver
através da linha preta que o formato da distribuição normal é mantido em períodos
diferentes do tempo, bem como seus parâmetros também são próximos (conforme a tabela
3) exceto pela curtose mais elevada de um período contra o outro.

Mais detalhes no (HEIJ et al., 2004).
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2 Cálculo estocástico

2.1 Processo de Lévy
Um processo de Lévy {εt : t ≥ 0} é um passeio aleatório no tempo que satisfaz as

seguintes propriedades:

1. εt tem passos independentes, isto é, para todo tempo 0 < t1 < t2 < · · · < tn, os
passos da variável aleatória,

εtn − εtn−1 , εtn−1 − εtn−2 , . . . , εt2 − εt1 ,

são independentes;

2. εt tem passos estacionários, isto é, ∀t, k > 0 a distribuição de εt+s− εt é independente
de t;

3. εt é estocasticamente continuo, isto é, para todo δ>0,

lim
s→ t

P (|εt − εs| > δ) = 0

Na seção 1.2 introduzimos o processo de Lévy mais conhecido, o movimento
browniano normal, mas existem outros, tal como o processo de Poisson.

2.2 Processo de Poisson
Considere uma sequência aleatória, {τ1, τ2, . . . }, exponencialmente independente,

todos com a mesma média 1/λ. Cada termo da sequência define a ocorrência de um evento,
chamado comumente em finanças de jump, ou em português de salto, a taxa de ocorrência
pode ser definida então como:

Sn =
n∑
k=1

τk. (2.1)

Um processo de Poisson N(t) conta o número de saltos que ocorrem em algum
tempo t. Ou seja,

N(t) =



0 se 0 ≤ t ≤ S1,

1 se S1 ≤ t ≤ S2,
...
n se Sn ≤ t ≤ Sn+1,
...

(2.2)
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Devido à média de tempo entre saltos ser 1/λ, a intensidade de saltos do processo
será de λ por unidade de tempo. Formalmente o processo de Poisson tem distribuição:

P{N(t) = k} = e−λt(λt)k
k! , k = 0, 1, 2, . . . (2.3)

Um propriedade importante desta distribuição que sua variância e média são iguais a λ.
Existe uma variante importante deste processo, chamada processo de Poisson compensado,

M(t) = N(t)− λt, (2.4)

Logo, M(t) é um martingal1.

2.2.1 Processo composto de Poisson

O processo composto de Poisson, Q(t), considera o tamanho do saltos, Yi, variável
ao longo do tempo, ou seja,

Q(t) =
N(t)∑
i=1

Yi, t ≥ 0. (2.5)

Neste caso se aplica também a mesma derivação do processo de Poisson compensado,
sendo sua forma final dada por:

Q(t) =
N(t)∑
i=1

Yi − γλ, t ≥ 0, Yi iid∼ N(γ, ρ). (2.6)

Mais informações podem ser encontradas em (SHREVE, 2004).

1 Um processo martingal define que o valor esperado em qualquer tempo é sempre igual. Formalmente
dado por Es[Mt] = Ms, t ≥ s.
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3 Modelo auto-regressivo com lambda senoi-
dal quadrático

3.1 Modelagem
Maheu e McCurdy (2004) propôs em seu trabalho que o retorno de uma ação é

impactado pelo fluxo de noticias e, também, que toda informação referente ao ativo está
contida dentro do preço1. A partir destas premissas, ele especifica o retorno da ação como:

rt = µ+ ψ1,t + ψ2,t, (3.1)

Onde,

ψ1,t é a componente estocásticas referente a informações usuais e segue um movimento
browniano normal;

ψ2,t é a componente estocástica devido à informações não usuais que fazem grandes
impactos no preço e seguem um processo com distribuição de Poisson composto
compensado com lambda do tipo ARJI (auto-regressivo para intensidade de saltos).

Esse modelo é base da nossa proposta que visam incorporar algumas particularidades
do mercado através das seguintes mudanças:

1. Incorporação do termo dt ao µ, dado que o final de semana no mercado americano é
remunerado devido à incorrência de juros lineares em dias corridos, logo, ∆t não é
constante e igual a 1 ao longo da série;

2. O λt da distribuição do Poisson é uma função seno ao quadrado do tempo (a
motivação será discutida mais a frente);

3. Uma vez que o processo deixa de ter um lambda auto-regressivo, incorporamos ao
retorno o termo AR(1) e AR(2) para tentar manter a relação entre flutuações e a
divulgação de notícias ao redor de algum instante do tempo, igual a modelagem do
trabalho do Chan e Maheu (2002), que é fonte do modelo ARJI.

1 Mercados eficientes indicam que toda a informação está disponível a todos os agentes do mercado ao
mesmo tempo.
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Logo, teríamos o modelo auto-regressivo com lambda senoidal quadrático, ARLS,
definido como:

rt = µ dt+
2∑
z=1

φ rt−z + ψ1,t + ψ2,t, ∀t ≥ 1 (3.2)

onde, ψ1,t e ψ2,t, seguem as proposições anteriores.

Considerando o tempo discreto, a expressão (3.2) deve ser reformulada e passamos
a ter:

rt = µ ∆ t+
2∑
z=1

φ rt−z +
√
ht dw +

N(t)∑
k=1

Yt,k − γλ, dw, Yt,k ∼ N(γ, ρ) (3.3)

onde:

ht é a variância da ação no instante t;

dw é um ruído branco;

N(t) é o processo de Poisson com lambda variável, λt, cf. equação 3.7.

Desconsiderando os termos auto-regressivos e o lambada variável na equação (3.2),
obtemos a estrutura proposta por (MERTON, 1976), o precussor da utilização de saltos
na modelagem de apreçamentos de derivativos.

Neste trabalho iremos avaliar o modelo considerando dois tipos distintos de variância.
Logo, temos:

• ht = σ, isto é, constante e invariante no tempo;

• ht = ω + α ε2
t−1 + β ht−1, segundo modelo GARCH2.

Um dos objetivos deste trabalho é analisar o impacto da divulgação de resultados
no retorno das ações. Com essa finalidade, nossa proposta é que, no período analisado,
tenhamos maior probabilidade de saltos devido à surpresa na divulgação dos resultados,
tanto boas quanto ruins. Logo, consideramos que o valor do lambda do processo de Poisson
varia conforme uma senóide ao quadrado com o valor máximo no período de divulgação.
Formalmente, propomos:

λt = λ

[
1 + sin2

(
π
dct
90

)]
(3.4)

2 Generalized autoregressive conditional heteroskedasticity é o modelo ARMA proposto por Bollerslev
(1986) para variância. Esse modelo é capaz de capturar alterações no padrão de volatilidade ao longo
do tempo.
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onde dct corresponde ao número de dias corridos entre o início do ano e a data em questão.
Assim dct será dado por:

dct = [Data de divulgação]− [Primeiro dia do ano] (3.5)

Na figura 5 consideramos para equação 3.7 o λ = 1, e podemos observar o λt
variando entre os valores 1 e 2. Como consequência a maior probabilidade de saltos estará
na região vermelha centrada no dia 45 (15 de Fevereiro) e a região com menor probabilidade
está na região verde (01 de Abril), tendo recorrência com período de 90 dias corridos
(intervalo aproximadamente igual ao de um trimestre). Logo, temos como premissa que
todas as empresas demoram 45 dias corridos após a conclusão do trimestre para divulgar
seus resultados.

Figura 5 – Função do lambda segundo uma senóide ao quadrado.
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Data de Divulgação dc
20/07/2015 20
20/04/2015 20
20/01/2015 20
20/10/2014 20
17/07/2014 17
16/04/2014 16
21/01/2014 21
16/10/2013 16
17/07/2013 17
18/04/2013 18
22/01/2013 22

Tabela 4 – Data de divulgação do resultado da IBM3.

Entretanto, analisando uma empresa, como por exemplo a IBM, obtemos a tabela
4 da qual podemos inferir que dc = 18, 82. Assim, a premissa anterior não é válida e, para
corrigir esse problema, propomos a seguinte formulação:

DCt = dct + (45− dc), (3.6)

onde dc é a média histórica de divulgação dos resultados. Logo devemos reescrever a
equação 3.4 considerando DCt invés de dct. Assim temos:

λt = λ
[
1 + sin2

(
π
DCt
90

)]
. (3.7)

Retornando a figura 5, podemos observar o efeito do termo 45− dc através curva
azul contra a curva preta sem o termo.

3.2 Estimador de máxima verossimilhança
O estimador de máxima verosimilhança, EMV, é o método que, dado um conjunto

de observações yt, t = 1, 2, . . . , t com uma distribuição de probabilidade conjunta definida,
fθ, obtém os parâmetros θ da distribuição que tornam os dados mais prováveis. A função
de verosimilhança é:

`(θ|yi, i = 1, 2, . . . , t) = fθ(yi, i = 1, 2, . . . , t). (3.8)
3 Fonte: StreetInsider.com <http://www.streetinsider.com/ec_earnings.php?q=IBM>

http://www.streetinsider.com/ec_earnings.php?q=IBM
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Assumimos que a yt é independente e igualmente distribuída, logo, a distribuição
de probabilidade conjunta da série é o produtório da distribuição de probabilidade em
cada uma das observações. Reescrevendo a equação (3.8), temos:

`(θ|yi, i = 1, 2, . . . , t) = fθ(y1)fθ(y2) . . . fθ(yt). (3.9)

O EMV consiste em estimar os parâmetros θ maximizando a função (3.8). Usu-
almente, utiliza-se a função log da verosimilhança pois garantimos que a função final é
monotônica e estritamente crescente. Segue que:

arg max
θ̂

L(θ|yi, i = 1, 2, . . . , t) = log(`(θ|yi, i = 1, 2, . . . , t))

=
t∑
i=1

ln(fθ(yi)) . (3.10)

lgl =
t∑
i=1

ln(fθ(yi)). (3.11)

Utilizando a regra de Bayes para função de densidade condicional de retorno para
j igual ao número de saltos, fθ(rt|nt = j, rt−1, rt−2), obtemos a densidade condicional de
retornos integrando em nt. Segue4:

fθ(rt) =
∞∑
k=1

fθ(rt|nt = j, rt−1, rt−2)Pθ(nt = j)

=
∞∑
k=1

fθ(rt|nt = j, rt−1, rt−2)e
−λt(λt)j
j! . (3.12)

Na equação (3.3) consideramos que os retornos deveriam obedecer a uma distribui-
ção normal, portanto:

fθ(rt|nt = j, rt−1, rt−2) = 1
σ
√

2π
exp

(
−{rt − [µ∆t+∑2

z=1 φ rt−z + γ(j − λt)]}2

2σ2

)
(3.13)

onde:

σ =
√
ht + j θ2.

4 Mais detalhes em Chan e Maheu (2002, p. 379-380).
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3.3 Apreçamento de derivativos
O valor a mercado, MtM5, de um derivativo é definido a partir do payoff projetado

descontado a uma taxa livre de risco6.

Iremos apreçar neste trabalho opções que consistem em contratos de venda ou
compra de algum ativo numa data futura por um valor pré-definido. Muitas empresas
e instituições financeiras utilizam estes instrumentos para se protegerem de flutuações
futuras inesperadas.

O payoff destes contratos são definidos por:

C(St, K) = max (St −K, 0), (3.14)

P (St, K) = max (K − St, 0), (3.15)

onde:

St é o preço do ativo objeto na data de vencimento do contrato;

K é o strike da opção.

Apreçar esses contratos envolve projetar o preço do ativo objeto até o vencimento
do contrato. Entretanto, existem inúmeras possibilidades com diferentes probabilidades
para o ativo objeto.

Um método muito utilizado quando não se tem a solução analítica para um problema
deste tipo é o método de Monte Carlo, que consiste num método numérico que através
de um motor aleatório estima inúmeras possibilidades para o ativo objeto segundo a sua
distribuição de probabilidade. (GLASSERMAN, 2003, p. 1) cita que a lei dos grandes
números7 garante que a estimativa converge em probabilidade para o número real, conforme
o número de simulações aumenta.

Genericamente o método consiste em:

1. Simular n caminhos do ativo objeto;

2. Calcular o payoff para cada uma das simulações;

3. Descontar o valor do payoff de cada simulação pela taxa livre de risco;

4. Calcular a média de todos os valores obtidos no passo anterior.
5 MtM vem do inglês das palavras mark-to-market.
6 No mundo real esta taxa é aproximada pelas taxas praticadas pelo agentes do mercado local com

menor risco de crédito.
7 Mais detalhes em Feller (1968, p. 243-245).
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Neste trabalho as simulações serão obtidas a partir da equação (3.3) utilizando
os parâmetros obtidos no estimador de máxima verosimilhança. Também iremos obter
através do processo o delta da opção para avaliar estratégias de delta-hedge8, que consiste
na primeira derivada da função de preço com relação ao preço do ativo objeto. Por se
tratar de um método númerico e discreto, iremos considerar o delta formalmente como:

∆ = ∂V

∂S
≈ V (S + δ)− V (S − δ)

2δ , δ = 10−4 (3.16)

onde:

V é a fórmula do apreçamento do derivativo.

8 Delta-hedge são estratégias em que o detentor da opção efetua compras ou vendas do ativo objeto
visando reduzir o risco de mercado da sua posição. Hedge vem do inglês da palavra proteção.
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4 Definição das empresas e índices

Dado que o modelo proposto possui uma componente dependente do período do
ano, precisamos de um longo histórico de divulgação de resultados para capturar essas
perturbações em torno das publicações. Selecionamos inicialmente 6 empresas do índice
S&P, incluindo o próprio índice, que possuíam longo histórico de dados. Adicionalmente
também foi considerado o índice Dow Jones Industrial Average (DJIA), por se tratar de
um dos índices mais velhos em produção e, portanto, com um dos maiores históricos de
dados disponíveis.

Ticker Amostra (anos)
BA US Equity 35
DIS US Equity 25
IBM US Equity 38
KO US Equity 37

MMM US Equity 34
XOM US Equity 35

SPX Index 43
DJIA Index 72

Tabela 5 – Empresas utilizadas na analise histórica

As séries de todos os ativos e o índice S&P se encerravam em 31/10/2015 e foram
analisadas segundo o log retorno dos ativos. Para o índice Dow Jones utilizamos o período
de Out/1928 até Jan/2000. Escolhemos este período pois é o mesmo do trabalho de Chan
e Maheu (2002).
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5 Estimação de parâmetros e validação do
modelo

Inicialmente levantamos o histórico das datas de divulgação de cada empresa para
obter o termo dc da fórmula 3.6. Esses dados estão disponíveis no apêndice A. Analisando
os dados, notamos que algumas empresas não possuem um padrão bem definido de prazo
para divulgação dos resultados. Logo, para estas empresas, esperamos uma estimativa pior
do que para outras que possuem um comportamento mais constante.

Para a obtenção dos parâmetros todo o algoritmo foi desenvolvido em MATLAB
(2015) e utilizamos a função MLE1 disponível no software, que a partir de uma função log
negativa de verosimilhança obtém os parâmetros da função para uma amostra e também
os erros de cada parâmetro através da matriz hessiana.

A validação foi conduzida seguindo a equação 3.3 com volatilidade do tipo GARCH
e foram feitos dois tipos de análise:

1. Teste da razão de verossimilhança (LR): O estatístico do teste é distribuído assinto-
ticamente como uma chi-quadrado com n graus de liberdade. Portanto, se o valor
do estatístico for maior que o valor crítico ao nível de significância desejado nós
rejeitamos H0;

2. Critério de informação de Akaike (AIC): Akaike (1998) desenvolveu um teste para
avaliar a qualidade de uma estimativa a partir da função de verosimilhança com
uma penalidade para utilização de mais parâmetros e assim conseguimos comparar
modelos com diferentes números de variáveis. O melhor estimador terá o menor valor
de AIC.

Os testes indicados são formalmente dados por:

LR = 2lgl(H1)− 2lgl(H0)→ χ2(1), (5.1)

AIC = 2p− 2lgl(Hz), z = {0, 1} (5.2)

onde:

H0 ou hipótese nula, é o modelo de retorno com o valor de lambda constante ao longo
do tempo;

H1 ou hipótese alternativa, é o modelo ARLS, segundo a equação 3.3.
1 <http://www.mathworks.com/help/stats/mle.html>

http://www.mathworks.com/help/stats/mle.html


Capítulo 5. Estimação de parâmetros e validação do modelo 32

Para a equação 5.1 usaremos um valor de p = 5%, portanto, o valor crítico será
igual a 3, 841.

Os parâmetros obtidos constam no apêndice B uma vez que o foco deste capítulo é
validar a utilização do modelo proposto e não analisar cada parâmetro individualmente.

Nas tabelas 6 e 7, a última linha consolida o resultado dos dois testes, isto é, se os
dois testes rejeitaram a hipótese nula, o leitor encontrará o critério APROVADO e, caso
contrário, REPROVADO.

Todos as estimativas, exceto para Disney e Boeing, apresentaram maior aderência
à amostra quando comparados ao modelo com lambda constante. Ao analisarmos o desvio
padrão dos prazos de divulgação, as empresas que são mais constantes na divulgação
(menor desvio) obtiveram maior ganho na estimativa dos dados (3M e IBM). Isso evidencia
a importância para o modelo proposto do padrão de comportamento.

As empresas reprovadas nos últimos cinco anos vem diminuindo constantemente os
prazos de divulgação. Estes caíram, em média, 5 dias corridos.

Dado que a maioria das empresas apresentaram aprovação nos testes, era esperado
que o índice que carrega a variação dos ativos subjacentes também fosse. Iremos trabalhar
no próximo capítulo somente com as empresas que deram teste positivo ao modelo.

Parâmetro S&P Dow Jones

lgl
H0 33.143,26 64.060,21
H1 33.146,31 64.065,12
LR 6,11 9,81

AIC
H0 -66.266,51 -128.100,42
H1 -66.274,63 -128.112,23
∆ -8,11 -11,81

Resultado APROVADO APROVADO

Tabela 6 – Resultado dos teste LR e do critério de informação AIC para os índices.
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6 Apreçamento de opções

Desenvolvemos um algoritmo no MATLAB (2015) que estima os parâmetros do
modelo ARLS e, através da simulação de n trajetórias, apreça opções do tipo call e put.
Todas as simulações consideram a volatilidade constante, pois isso simplifica o procedimento
de implantação do modelo sem perda de poder de análise, uma vez que será feita uma
comparação com outro modelo com a mesma premissa.

Efetuamos todos os testes em dois cenários indicados a seguir:

Variável Cenário 1 Cenário 2
Prazo para o vencimento (dias corridos) 31 123

Quantidade 100
Número de trajetórias 100.000

Taxa livre de risco (Libor) 0,15% 0,24%
∆t 1 dia útil

Strike 0, 9S0

0, 9S0
S0

1, 1S0

Tabela 8 – Tabela com os parâmetros iniciais das simulações das opções.

Utilizamos dois cenários para checar o efeito temporal dos nossos testes. Considera-
mos no cenário 2, cf. tabela 8, três strikes; 0, 9s0, s0 e 1, 1s0 onde s0 é o preço do ativo no
instante inicial, para avaliar as opções em diferentes situações. As taxas da libor para o
cenário 1 é a Libor 1 month1 e o cenário 2 é a Libor 3 month.

No apreçamento dos derivativos utilizaremos também os valores estimados nas
tabelas 9 e 10 como parâmetros do modelo. Indo além, efetuaremos o cálculo do resultado
de uma estratégia de delta-hedge2 para avaliar a qualidade do modelo frente a dados reais.
Para tanto, utilizamos os dados deixados de fora da estimativa dos parâmetros para simular
um agente de mercado gerindo uma estratégia.

Um exemplo de estratégia de delta-hedge segue os seguintes passos:

1. Vende uma opção do tipo call;

2. Compra de ações na quantidade do valor do delta da opção;

3. Aplica ou toma emprestado o caixa decorrente dos eventos anteriores por um dia
prazo;

1 <http://online.wsj.com/mdc/public/page/2_3020-libor.html>
2 Uma estratégia delta-hedge consiste em proteger a carteira de variações de preço do ativo objeto pela

zeragem do seu delta (primeira derivada da função preço com relação ao ativo objeto).

http://online.wsj.com/mdc/public/page/2_3020-libor.html
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4. Após um ∆t, recalcula o valor do delta da opção atualizando os parâmetros;

5. Atualiza a posição em ação do seu portfólio comprando ou vendendo ações até atingir
o novo valor do delta obtido no passo 4;

6. Obtém o novo caixa devido o evento do passo 5 e o juros da operação financeira do
passo 4;

6.1. Se o prazo da opção for superior a um ∆t retorne ao passo 3;

7. Vende as ações;

8. Obtem o resultado final pela somátoria de todas operações (venda das ações, liqui-
dação da opção e juros obtidos pelo caixa ao longo da vida da operação).

Vale salientar que não iremos re-calibrar os parâmetros (passo 4) a cada iteração
do processo e o erro esperado devido a este procedimento é baixo pois conforme os dados
das tabelas 9 e 10, os valores dos parâmetros são iguais considerando o erro para as duas
amostras distintas.

Parâmetro IBM 3M Co. Coca-cola Exxon

γ 0,0018 -0,0002 0,0004 -0,0032
ρ 0,0263 0,0232 0,0224 0,0314
µ 0,0003 0,0002 0,0000 0,0003
σ2 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001
λ 0,1313 0,1387 0,1597 0,0523
φ1 -0,0344 -0,0384 0,0094 -0,0763
φ2 -0,0201 -0,0254 -0,0239 -0,0653
lgl -31.215,75 -23.625,35 -31.890,74 -23.179,22

Tabela 9 – Parâmetros obtidos para o apreçamento das opções, desconsiderando os últimos
23 dados da amostra.



Capítulo 6. Apreçamento de opções 36

Parâmetro IBM 3M Co. Coca-cola Exxon

γ 0,0018 -0,0003 0,0004 -0,0032
ρ 0,0264 0,0234 0,0225 0,0319
µ 0,0003 0,0002 0,0000 0,0003
σ2 0,0001 0,0001 0,0001 0,0002
λ 0,1306 0,1361 0,1582 0,0506
φ1 -0,0342 -0,0381 0,0096 -0,0753
φ2 -0,0205 -0,0257 -0,0243 -0,0655
lgl -31.008,69 -23.410,56 -31.681,61 -22.976,18

Tabela 10 – Parâmetros obtidos para o apreçamento das opções, desconsiderando os últimos
87 dados da amostra.

Utilizamos como base de comparação para o apreçamento de opções, os valores
obtidos a partir do modelo de Black e Scholes (1973), BS, com os parâmetros obtidos
considerando uma distribuição normal padrão.

Opção
IBM 3M Co. Coca-cola Exxon

ARLS BS ARLS BS ARLS BS ARLS BS

Call
MtM 34,91 95,69 25,28 49,35 5,74 15,74 27,04 34,27

Resultado -2,80 10,98 19,08 22,33 -2,82 3,38 0,78 3,67

Put
MtM 1.830,59 1.825,23 1.284,72 1.387,70 424,51 417,73 790,46 924,15

Resultado 72,2 24,2 2,39 84,12 31,63 21,09 -83,56 45,63

Tabela 11 – MtM e o resultado das estratégias de delta-hedge de opções no vencimento
para o cenário 1.

Avaliando os valores obtidos de MtM notamos diferenças relevantes em todas as
opções com relação ao modelo BS, sendo predominantemente inferior ao BS o resultado
das estratégias delta-hedge. Isto se deve ao fato do modelo BS apresentar uma variância
superior ao modelo ARLS pois toda variação esperada do ativo está incorporada no
valor da variância. Analisando o resultado da estratégia na tabela 11 notamos que para
todas as calls o modelo ARLS apresenta melhores resultados3 quando comparados ao BS,
entretanto, as puts não possuem um padrão. Adiante temos mais dados que complementam
as avaliações.
3 Será considerado o melhor resultado, todo a estratégia mais próxima do valor zero, independente se

há perda (valores negativos) ou ganho (valores positivos).



Capítulo 6. Apreçamento de opções 37

Opção IBM 3M Co. Coca-cola Exxon Mobil Corp.
Strike Tipo Variável ARLS BS ARLS BS ARLS BS ARLS BS

0, 9S0

Call
MtM0 2.009,64 2.820,60 1.920,73 2.025,47 436,34 605,87 1.618,58 1.427,67

Resultado -726,57 199,79 -177,59 -48,17 -160,26 6,41 -627,07 -688,41

Put
MtM0 174,39 193,13 66,74 144,25 41,13 43,47 36,91 109,04

Resultado 112,06 198,22 41,45 142,20 56,75 54,50 190,96 408,01

S0

Call
MtM0 876,39 1.594,50 898,89 1.073,67 181,97 324,21 850,98 765,46

Resultado -714,79 83,43 -197,06 44,00 -96,91 39,65 -271,04 -266,85

Put
MtM0 738,36 653,56 379,50 525,15 181,59 155,92 210,00 381,91

Resultado 93,75 43,99 -2,08 204,44 111,34 78,90 632,91 912,53

1, 1S0

Call
MtM0 284,94 776,56 310,45 473,89 54,46 145,29 351,90 345,14

Resultado 15,66 477,21 136,49 245,75 3,32 58,95 -83,78 -83,84

Put
MtM0 1.840,99 1.522,15 1.123,26 1.258,07 450,86 371,12 646,42 896,67

Resultado 796,82 399,90 298,55 376,27 205,89 89,35 904,80 1.178,49

Tabela 12 – MtM no instante inicial e os resultados das estratégias de delta-hedge no
vencimento da opções para o cenário 2.

Na tabela 12 obtivemos um mapa completo para o cenário 2 e podemos inferir desta
tabela que o modelo de apreçamento se comporta melhor em situações fora do dinheiro4 e
isso pode estar relacionado a complexidade do modelo pois, conforme a equação 3.14, o
resultado de uma opção não é uma função linear, como consequência o delta não é constante
no espectro de preço e depende do valor do ativo no momento. Assim, precisaríamos avaliar
se somente a primeira derivada é suficiente para efetuar uma estratégia de delta-hedge.
Nas situações em que o modelo ARLS se comportou melhor que o BS, identificamos uma
diferença relevante no preço da opção. Quando comparamos as tabelas 11 e a tabela 12
para o cenário fora do dinheiro (1, 1S0) permanecemos com melhores resultados para o
modelo ARLS comparado o BS, e também os valores das puts apresentaram o mesmo
padrão de resultado anterior, portanto, o resultado anterior se mantém ao longo do tempo.
Como estamos avaliando apenas a estratégia de delta-hedge, vale ressaltar que o resultado
depende também das outras derivadas parciais da função preço5.

Efetuamos também a comparação do preço via modelo ARLS com os preços dos
prémios pagos6 para as opções listadas em bolsas, para tanto, atualizamos o histórico
de dados das empresas 3M e Coca-cola até 18/08/2015 e obtivemos os últimos prémios
pagos para algumas opções7. As opções tinham todas o mesmo vencimento (16/10/2015),
4 Termo comumente utilizado no mercado financeiro para indicar que a opção está num cenário de

mercado que no caso de liquidação a operação não apresentará resultado. O inverso também é conhecido
e chama-se dentro do dinheiro.

5 Essas derivadas são conhecidas no mercado financeiros como gregas.
6 O prémio pago por um contrato de opção no mercado é considerado aproximadamente o valor do

MtM.
7 O site da NASDAQ foi consultado em 19/08/2015 através das urls <http://www.nasdaq.com/symbol/

mmm/option-chain?dateindex=2> e <http://www.nasdaq.com/symbol/ko/option-chain?dateindex=
2>.

http://www.nasdaq.com/symbol/mmm/option-chain?dateindex=2
http://www.nasdaq.com/symbol/mmm/option-chain?dateindex=2
http://www.nasdaq.com/symbol/ko/option-chain?dateindex=2
http://www.nasdaq.com/symbol/ko/option-chain?dateindex=2
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diferenciando apenas o strike, que foram escolhidos conforme a liquidez da opção (maior
volume em aberto) e as situações; dentro do dinheiro, no dinheiro e fora do dinheiro.
Consideramos novamente a taxa livre de risco como a Libor 3 month obtida no site do
The Wall Street Journal8.

Strike
Call Put

ARLS Mercado ARLS Mercado

140 11,54 8,71 0,93 2,01
150 4,88 2,14 4,05 5,90
155 2,79 0,90 6,83 9,57

Tabela 13 – Valores do MtM através do modelo ARLS e o de mercado na NASDAQ para
a 3M.

Strike
Call Put

ARLS Mercado ARLS Mercado

39 2,62 2,10 0,42 0,27
42 0,95 0,35 1,66 1,40
43 0,61 0,16 2,27 2,09

Tabela 14 – Valores do MtM através do modelo ARLS e o de mercado na NASDAQ para
a Coca-cola.

Avaliando as tabelas 13 e 14 notamos que sempre o valor via modelo para as calls é
superior e para as puts apresentam comportamento distinto entre os ativos. As opções do
tipo put são menos liquidas do que as calls o que pode influenciar a analise contra o mercado.
Valendo-se dos bons resultados anteriores para as opções fora do dinheiro, podemos inferir
para as opções do tipo call que o mercado está considerando uma volatilidade menor que
a correta para aquele período.

8 <http://online.wsj.com/mdc/public/page/2_3020-libor.html>

http://online.wsj.com/mdc/public/page/2_3020-libor.html
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Conclusão

A partir de dois trabalhos concebidos por Maheu e McCurdy (2004) e Chan e Maheu
(2002), propusemos um modelo novo que fosse capaz de capturar a maior probabilidade de
perturbações em torno do evento de divulgação de resultados. O modelo proposto chamado
de auto-regressivo com lambda senoidal quadrático, ARLS, possui uma componente de
movimento browniano normal e outra do tipo jump diffusion com parâmetro lambda da
distribuição de Poisson variando no tempo conforme uma senóide ao quadrado.

Esse modelo teve seus parâmetros inferidos e devidamente analisados. Com isso,
obtivemos evidências, para algumas empresas, da importância de se considerar o lambda
variável. Uma limitação para o nosso modelo é que as empresas necessitam ter uma agenda
de apresentação de resultados constante e bem definida, quanto maior for a flutuação do
prazo de divulgação pior será o estimador. Utilizamos a média histórica da divulgação
de resultados para estimar nosso modelo. Outra abordagem poderia ser feita por meio
de um algoritmo para identificar qual prazo médio melhor se ajusta aos dados. Assim,
poderíamos avaliar se o prazo está compatível com a expectativa de maior perturbação
perto das divulgações.

Apreçamos as opções to tipo compra (call) e venda (put), e chegamos a valores de
MtM muito diferentes quando comparados ao modelo BS. A fim de avaliar se essa diferença,
efetuamos o backtest do modelo através de uma estratégia de delta-hedge e chegamos a
resultados melhores para o ARLS quando as opções estavam dentro do dinheiro. Olhando
exclusivamente para os cenários nos quais o modelo se comportou melhor, a diferença no
preço da opção era superior, muitas vezes, a 50% e, portanto, é evidente a importância de
se considerar esse tipo de modelagem em situações do dia a dia.

Embora esse trabalho tenha tido um foco relativamente empírico no que se refere
à aprovação da importância da utilização do modelo proposto, o modelo de Maheu e
McCurdy (2004), que utiliza o lambda da distribuição Poisson do tipo auto-regressivo,
pode corresponder a uma proposta mais compatível com a realidade, e provavelmente
deverá apresentar dados melhores para o apreçamento de derivativos em diversos cenários,
tal como para opções dentro do dinheiro. Um estudo específico sobre as derivadas parciais
do modelo, bem como, a aplicação do lema de Ito se faz necessária.

Acreditamos que apresentamos a importância da evolução de modelos de apreça-
mento de derivativos consolidados na literatura através de uma abordagem nova, simples
e abrangente do ponto de vista teórico e prático considerando o efeito de notícias.
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APÊNDICE A – Dados de divulgação

Segue tabela com os dados de divulgação de empresas utilizadas neste trabalho.
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APÊNDICE B – Parâmetros estimados

Parâmetro S&P Dow Jones
Valor Erro Valor Erro

γ -0,0116 (,0041) -0,0067 (,0010)
ρ 0,0274 (,0049) 0,0175 (,0013)
µ 0,0000 (,0000) 0,0000 (,0000)
ω 0,0000 (,0000) 0,0000 (,0000)
α 0,0511 (,0036) 0,0537 (,0031)
β 0,9379 (,0035) 0,9314 (,0033)
λ 0,0083 (,0029) 0,0285 (,0042)
φ1 0,0783 (,0101) 0,1211 (,0073)
φ2 -0,0134 (,0100) -0,0433 (,0073)

Tabela 16 – Parâmetros estimados para os índices sugeridos.
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ANEXO A – Código do estimador de
máxima verosimilhança

function [saida, saida2, saida3, saida4] = poletti_fit(retorno_diario, ...
Tempo,dc_divulg)

inst_init=tic;

% declarações iniciais e settings
global lim_dp
global num_jumps
global nump_parameters
global dt
global tamanho

MdlIni = arima(’AR’,{NaN NaN},’Variance’,garch(1,1));
options = statset(’DerivStep’,eps^(1/2.5),’MaxIter’,4000, ’MaxFunEvals’,1e12, ...

’TolFun’,1e-12, ’Display’,’iter’,’Robust’,’on’,’TolX’,1e-12, ...
’FunValCheck’,’on’);

tamanho = length(retorno_diario);
nump_parameters = 9;
grau_lib = 1;
saida = zeros(nump_parameters,6);
saida2 = zeros(1,5);
num_jumps = 20;
dt = diff(Tempo);
freq=1+sin(((Tempo+(45-dc_divulg))/90)*pi).^2;
lim_dp= std(retorno_diario)*2;
var_jump = @(var_norm,vol_norm_j,j) sqrt(var_norm+(j*(vol_norm_j.^2)));

%parametros iniciais e condições de contorno
%[mu vol mu_w var_w alpha beta lambda phi]

ARCH_INICIAL = estimate(MdlIni,retorno_diario);
paramIniciais= double([ ...

mean(retorno_diario(retorno_diario(:)>=lim_dp)), ...
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std(retorno_diario(retorno_diario(:)>=lim_dp)), ...
ARCH_INICIAL.Constant, ...
ARCH_INICIAL.Variance.Constant, ...
ARCH_INICIAL.Variance.ARCH{1}/1.2, ...
ARCH_INICIAL.Variance.GARCH{1}/1.2, ...
mean(abs(retorno_diario(abs(retorno_diario)>=lim_dp))), ...
ARCH_INICIAL.AR{1}, ...
ARCH_INICIAL.AR{2}]);

paramDOWN = [-0.7500, 0.0000, -0.7500, 0.0000, 0.0000, 0.0000, 0.0000, -0.9999, -0.9999];
paramUPPER = [ 0.7500, 1.0000, 0.7500, 1.0000, 0.9999, 0.9999, 5.0000, 0.9999, 0.9999];

% Função PDF considerando o lambda variavel no tempo

function valor_final = poletti_pdf(P,rt,~,frequencia)

mu = P(1); vol = P(2);
mu_w = P(3); var_w = P(4);
alpha = P(5); beta = P(6);
lambda = P(7);
phi = P(8); phi_2 = P(9);

logL=zeros(tamanho-2,1);

% Garante que os parâmetros do garch não são negativos e são
% estacionários

if ( (alpha + beta) > 1.0000 || var_w < 0)

valor_final = double(intmax);

else
% Calcula o vetor com os valores defasados

rt_lag=mu_w.*dt(2:end)+phi*rt(2:end-1)+phi_2*rt(1:end-2);

% Obtem o valor de lambda senoidal multiplicando pela
% frequencia definida no inicio do programa

v_lambda = lambda.*frequencia;
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var_garch = GARCH([var_w alpha beta],rt_lag,rt,tamanho-2);

% Efetua a regra de bayes prevista no modelo ARLS

for z = 0:num_jumps

logL = logL + ...
normpdf( ...

rt(3:end), ...
rt_lag+mu.*(z-v_lambda(3:end)), ...
var_jump(var_garch,vol,z) ...
) ...

.* poisspdf(z,v_lambda(3:end));

end

valor_final=-sum(log(logL));

end

end

% Função PDF considerando o lambda constante, mesma estruta que a anterior
% exceto pelo lambda constante

function valor_final = jump_pdf(P,rt,~,~)

mu = P(1); vol = P(2);
mu_w = P(3); var_w = P(4);
alpha = P(5); beta = P(6);
lambda = P(7);
phi = P(8); phi_2=P(9);

logL=zeros(tamanho-2,1);

if ( (alpha + beta) > 1.0000 || var_w < 0)

valor_final = double(intmax);
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else

rt_lag=mu_w.*dt(2:end)+phi*rt(2:end-1)+phi_2*rt(1:end-2);

var_garch = GARCH([var_w alpha beta],rt_lag,rt,tamanho-2);

for z = 0:num_jumps

logL = logL + ...
normpdf( ...

rt(3:end), ...
rt_lag+mu.*(z-lambda), ...
var_jump(var_garch,vol,z) ...
) ...

.*poisspdf(z,lambda);

end

valor_final=-sum(log(logL));

end

end

% Função de calculo de GARCH

function var_garch = GARCH(vetor_dados,rt_lag,rt,T)

w = vetor_dados(1);
alpha = vetor_dados(2);
beta = vetor_dados(3);

rt2 = (rt(3:end)-rt_lag).^2;
ht = zeros(T,1);
ht(1) = var(rt(3:end));

for i=2:T
ht(i)= w + alpha * rt2(i-1) + beta * ht(i-1);
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end

var_garch = ht;

end

% Função para obter os parametros segundo um estimador de maxima
% verossimilhança

[paramEsts, errEsts] = mle(retorno_diario, ’nloglf’,@poletti_pdf, ...
’frequency’,freq, ’start’,double(paramIniciais), ...
’lowerbound’,double(paramDOWN),’upperbound’,double(paramUPPER) ...
,’options’, options ,’optimfun’,’fminsearch’);

% Salva os dados obtidos no estimador de maxima verosimilhança

errEsts(1,:)=errEsts(1,:)*-1;
saida(1:nump_parameters,1) = transpose(paramEsts);
saida(1:nump_parameters,2) = sum(transpose(errEsts),2)./4;
saida2(1,1)=poletti_pdf(paramEsts,retorno_diario,0,freq);

% Função para obter os parametros segundo um estimador de maxima
% verossimilhança da hipotese nula (lambda cte)
%[mu vol mu_w var_w alpha beta lambda phi]
paramUPPER = [0.7500, 1.0000, 0.7500, 1.0000, 0.9999, 0.9999, 5.0000, 1.0000, 0.9999, 0.9999];

[paramEsts2, errEsts2] = mle(retorno_diario, ’nloglf’,@jump_pdf, ...
’frequency’,freq, ’start’,paramEsts(1:nump_parameters), ...
’lowerbound’,paramDOWN(1:nump_parameters),’upperbound’, ...
paramUPPER(1:nump_parameters) ,’options’, ...
options ,’optimfun’,’fminsearch’);

errEsts2(1,:)= errEsts2(1,:)*-1;
saida(1:nump_parameters,3) = transpose(paramEsts2);
saida(1:nump_parameters,4) = sum(transpose(errEsts2),2)./4;
saida2(1,2)= jump_pdf(paramEsts2,retorno_diario,0,0);

% teste de razao de maxima verossimilhança
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saida3 = lratiotest(saida2(1,1),saida2(1,2),grau_lib);
% criterio de informação AIC
saida4 = aicbic(saida2(1:2).*(-1),[nump_parameters+1 nump_parameters]);

toc(inst_init)

end
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ANEXO B – Código do apreçamento de
opções e a estratégia de delta hedge

function [saida]=mtm_jump_news(retorno_diario,Tempo,dc_divulg,r,janela,s0)

tic;

% declarações iniciais e settings
global lim_dp
global num_jumps
global dt
global tamanho
global rt_1
global rt_2
precisao = 1e-12;

MdlIni = arima(’AR’,{NaN NaN},’Variance’,NaN);
options = statset(’DerivStep’,eps^(1/2.5),’MaxIter’,4000, ’MaxFunEvals’,1e12, ...

’TolFun’,precisao, ’Display’,’iter’,’Robust’,’on’,’TolX’,precisao, ...
’FunValCheck’,’on’);

tamanho = length(retorno_diario(1:end-janela));
saida = zeros(12,2);
num_jumps = 25;
dt = diff(Tempo);
freq = 1+sin(((Tempo+(45-dc_divulg))/90)*pi).^2;
lim_dp = std(retorno_diario)*2;
var_jump = @(var_norm,vol_norm_j,j) sqrt(var_norm+(j*(vol_norm_j.^2)));
num_opc=100.0;
k=s0*0.9;
r=log(1+r);

% Parametros iniciais e condições de contorno
% O vetor de parametros tem essa composição
% [mu vol mu_w var_w alpha beta lambda phi]

ARCH_INICIAL = estimate(MdlIni,retorno_diario);
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paramIniciais= double([ ...
mean(retorno_diario(retorno_diario(:)>=lim_dp)), ...

std(retorno_diario(retorno_diario(:)>=lim_dp)), ...
ARCH_INICIAL.Constant, ...
ARCH_INICIAL.Variance, ...
mean(abs(retorno_diario(abs(retorno_diario)>=lim_dp))), ...
ARCH_INICIAL.AR{1}, ...
ARCH_INICIAL.AR{2}]);

paramDOWN = [-0.7500, 0.0000, -0.7500, 0.0000, 0.0000, -0.9999, -0.9999];
paramUPPER = [ 0.7500, 1.0000, 0.7500, 1.0000, 5.0000, 0.9999, 0.9999];

% Função PDF com lambda senoidal considerando a volatilidade constante

function valor_final = poletti_pdf_vcte(P,rt,~,frequencia)

mu = P(1); vol_j = P(2);
mu_w = P(3); var_w = P(4);
lambda = P(5);
phi = P(6); phi_2=P(7);

logL=zeros(tamanho-2,1);

if ( var_w < 0 )

valor_final = double(intmax);

else

rt_lag=mu_w.*dt(2:end-janela)+phi*rt(2:end-1)+phi_2*rt(1:end-2);
v_lambda = lambda.*frequencia;

for z = 0:num_jumps

logL = logL + ...
normpdf( ...

rt(3:end), ...
rt_lag+mu.*(z-v_lambda(3:end)), ...
var_jump(var_w,vol_j,z) ...
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) ...
.* poisspdf(z,v_lambda(3:end));

end

valor_final=-sum(log(logL));

end

end

% Função de apreçamento com lambda senoidal considerando a volatilidade constante

function [preco, delta]= option_poletti(s,k,rho,mi_w,vol_w,t,t_ano,mi, ...
vol_j,simul,lambda,tipo,desloc,...
phi,phi_2)

%declarações iniciais
m_jump = zeros(t,simul);
lambda_t = zeros(t,1);
tempo = t_ano;

% matriz de jump (tempo por jumps)
for ii = 1 : t

lambda_t(ii) = (1 + sin(((tempo+(45-desloc))/90)*pi)^2)* lambda;
m_jump(t,:) = poissrnd(lambda_t(ii),1,simul);
tempo = tempo + 1 ;

end

s_final = 0.0;
s_final_up = 0.0;
s_final_dw = 0.0;

% executa cada simulação
for ii_sim = 1 : simul

% motor aleatorio segundo distribuição normal
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v_norm = normrnd(0,1,t,1);
v_norm_j = normrnd(mi,vol_j,t,1);
s_r=0.0;
ret=zeros(1,t);

% calcula cada trajetoria da simulação

for ii = 1 : t
ret(ii) = mi_w +sqrt(vol_w)*v_norm(ii) + v_norm_j(ii).*m_jump(ii,ii_sim)-mi*lambda_t(ii);

end

if t == 1

s_r= s_r + ret(1)+phi*rt_1+phi_2*rt_2;

elseif t == 2

s_r= s_r + ret(1)+phi*rt_1+phi_2*rt_2;
s_r= s_r + ret(2)+phi*ret(1)+phi_2*rt_1;

else

s_r= s_r + ret(1)+phi*rt_1+phi_2*rt_2;
s_r= s_r + ret(2)+phi*ret(1)+phi_2*rt_1;

for ii = 3 : t
s_r= s_r + ret(ii)+phi*ret(ii-1)+phi_2*ret(ii-2);

end

end
% calcula da ação no final de cada trajetoria
s_exp = s*exp(s_r);
s_exp_up = (s+eps^(1/4))*exp(s_r);
s_exp_dw = (s-eps^(1/4))*exp(s_r);

% calcula o resultado de cada trajetoria
s_final = s_final + payoff(tipo,s_exp,k);
s_final_up = s_final_up + payoff(tipo,s_exp_up,k);
s_final_dw = s_final_dw + payoff(tipo,s_exp_dw,k);
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end

% calcula média de todas as trajetorias
s_final = s_final / ii_sim;
preco = s_final / (1 + rho * t / 360);
% calcula a derivada númerica com relação ao preço (delta)
delta = (s_final_up - s_final_dw)/(2*(eps^(1/4))*ii_sim*(1 + rho * t / 360));

end

% função que calcula o resultado de uma opção

function resultado = payoff(tipo,s,k)

if (tipo == ’C’)
resultado = max(s - k, 0);

else
resultado = max(k - s, 0);

end

end

% Estima os parametros do modelo ARLS
% [mu vol mu_w var_w lambda phi]
[paramEsts, errEsts] = mle(retorno_diario(1:end-janela), ’nloglf’,@poletti_pdf_vcte, ...

’frequency’,freq(1:end-janela), ’start’,paramIniciais, ...
’lowerbound’,paramDOWN,’upperbound’, ...
paramUPPER,’options’, ...
options ,’optimfun’,’fminsearch’);

errEsts(1,:)= errEsts(1,:)*-1;
saida(1:7,1) = transpose(paramEsts);
saida(1:7,2) = sum(transpose(errEsts),2)./4;
saida(8,1)= poletti_pdf_vcte(paramEsts,retorno_diario(1:end-janela),0,freq(1:end-janela));

%parametros da opcao
%[s,k,rho,mi_w,vol_w,t,t_ano,mi, vol_j,simul,lambda,tipo,desloc]
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%Calculo inicial
janela=janela-1;

venc = sum(dt(end-janela:end));
rt_1=retorno_diario(end-janela-1);
rt_2=retorno_diario(end-janela-2);
[deriv_c,delta_c] = option_poletti(s0,k,r,paramEsts(3),paramEsts(4),venc,Tempo(end-janela), ...

paramEsts(1),paramEsts(2),100000,paramEsts(5), ’C’, ...
dc_divulg,paramEsts(6),paramEsts(7));

[deriv_p,delta_p] = option_poletti(s0,k,r,paramEsts(3),paramEsts(4),venc,Tempo(end-janela), ...
paramEsts(1),paramEsts(2),100000,paramEsts(5), ’P’, ...
dc_divulg,paramEsts(6),paramEsts(7));

%Estimação dos parametros para o apreçamento via black-scholes
saida(9,1) = deriv_c * num_opc; saida(11,1) = deriv_p * num_opc;
s_k = s0;

% Iniciamos comprando delta em ações e recebemos o MtM da venda da opçao
% call e no caso da put no vendemos açoes inves de comprar (posição
% vendida)

delta_acoes_c = delta_c * num_opc; delta_acoes_p = delta_p * num_opc;
conta_c = deriv_c * num_opc - delta_acoes_c * s_k; conta_p = deriv_p * num_opc - delta_acoes_p * s_k;
num_acao_c = delta_c * num_opc; num_acao_p = delta_p * num_opc;
conta_c = conta_c * exp(dt(end-janela)*r/360); conta_p = conta_p * exp(dt(end-janela)*r/360);
venc=venc-dt(end-janela);
s_k = s_k*exp(retorno_diario(end-janela));
rt_1=retorno_diario(end-janela);
rt_2=retorno_diario(end-janela-1);

for jj = 1:janela

[~,delta_c] = option_poletti(s_k,k,r,paramEsts(3),paramEsts(4),venc,Tempo(end-janela+jj), ...
paramEsts(1),paramEsts(2),100000,paramEsts(5), ’C’, ...
dc_divulg,paramEsts(6),paramEsts(7));

[~,delta_p] = option_poletti(s_k,k,r,paramEsts(3),paramEsts(4),venc,Tempo(end-janela+jj), ...
paramEsts(1),paramEsts(2),100000,paramEsts(5), ’P’, ...
dc_divulg,paramEsts(6),paramEsts(7));
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% A cada dia passado (t+1) obtemos o novo delta e comprovamos ou vendemos
% ações para termos novamente delta ações, e o caixa do dia anterior mais
% essas compras e vendas, gera um resultado que é aplicado

delta_acoes_c = delta_c * num_opc - num_acao_c; delta_acoes_p = delta_p * num_opc - num_acao_p;
conta_c = conta_c - delta_acoes_c * s_k; conta_p = conta_p - delta_acoes_p * s_k;
num_acao_c = delta_c * num_opc; num_acao_p = delta_p * num_opc;
conta_c = conta_c * exp(dt(end-janela)*r/360); conta_p = conta_p * exp(dt(end-janela)*r/360);
venc = venc-dt(end-janela+jj);
s_k = s_k * exp(retorno_diario(end-janela+jj));
rt_1 = retorno_diario(end-janela+jj);
rt_2 = retorno_diario(end-janela-1+jj);

end

% Obtemos o resultado final revertendo todas as posições de uma vez,
% resultado da opção para zeragem da posição de ação e utilização do caixa.
saida(10,1)= conta_c + num_acao_c * s_k - payoff(’C’, s_k, k) * num_opc;
saida(12,1)= conta_p + num_acao_p * s_k - payoff(’P’, s_k, k) * num_opc;

%Estimação dos parametros para o apreçamento via black-scholes
[media_retorno, sigma] = normfit(retorno_diario(1:end-janela));
media_retorno = media_retorno * 252;
sigma = sigma * sqrt(252);
venc = sum(dt(end-janela:end));

%Calculo inicial
[deriv_c, deriv_p] = blsprice(s0, k, r, venc/360, sigma, media_retorno);
[delta_c, delta_p] = blsdelta(s0, k, r, venc/360, sigma, media_retorno);

saida(9,2) = deriv_c * num_opc; saida(11,2) = deriv_p * num_opc;
s_k = s0;
delta_acoes_c = delta_c * num_opc; delta_acoes_p = delta_p * num_opc;
conta_c = deriv_c * num_opc - delta_acoes_c * s_k; conta_p = deriv_p * num_opc - delta_acoes_p * s_k;
num_acao_c = delta_c * num_opc; num_acao_p = delta_p * num_opc;
conta_c = conta_c * exp(dt(end-janela)*r/360); conta_p = conta_p * exp(dt(end-janela)*r/360);
venc=venc-dt(end-janela);
s_k = s_k * exp(retorno_diario(end-janela));
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for jj = 1:janela

[delta_c, delta_p] = blsdelta(s_k, k, r, venc/360, sigma, media_retorno);

delta_acoes_c = delta_c * num_opc - num_acao_c; delta_acoes_p = delta_p * num_opc - num_acao_p;
conta_c = conta_c - delta_acoes_c * s_k; conta_p = conta_p - delta_acoes_p* s_k;
num_acao_c = delta_c * num_opc; num_acao_p = delta_p * num_opc;
conta_c = conta_c * exp(dt(end-janela)*r/360); conta_p = conta_p * exp(dt(end-janela)*r/360);
venc = venc-dt(end-janela+jj);
s_k = s_k * exp(retorno_diario(end-janela+jj));

end

%Armazena os dados de saida
saida(10,2)= conta_c + num_acao_c * s_k - payoff(’C’, s_k, k) * num_opc;
saida(12,2)= conta_p + num_acao_p * s_k - payoff(’P’, s_k, k) * num_opc;

toc

end


	Folha de rosto
	Folha de aprovação
	Dedicatória
	Agradecimentos
	RESUMO
	ABSTRACT
	Lista de ilustrações
	Lista de tabelas
	Lista de abreviaturas e siglas
	Sumário
	Introdução
	Objetivos
	Organização
	Séries temporais
	Estacionariedade
	Ruído branco
	Processo auto-regressivo
	Processo auto-regressivo com média móvel

	Cálculo estocástico
	Processo de Lévy
	Processo de Poisson
	Processo composto de Poisson


	Modelo auto-regressivo com lambda senoidal quadrático
	Modelagem
	Estimador de máxima verossimilhança
	Apreçamento de derivativos

	Definição das empresas e índices
	Estimação de parâmetros e validação do modelo
	Apreçamento de opções

	Conclusão
	Referências
	Apêndices
	Dados de divulgação
	Parâmetros estimados

	Anexos
	Código do estimador de máxima verosimilhança
	Código do apreçamento de opções e a estratégia de delta hedge


